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RESUMEN

En el sector pesquero de Baja California Sur (BCS) una de las préacticas de fraude
comercial que ocurre con mayor frecuencia es la sustitucion de filetes de pescado
con alto valor comercial por especies de menor valor para obtener una ganancia
financiera. Esto representa un problema de calidad alimentaria y crea un problema
de control de calidad de los alimentos. Para evitar el fraude y dar cumplimiento a las
normas de calidad establecidas por el cédigo alimentario, las autoridades
correspondientes realizan inspecciones que a menudo no logran cumplir
plenamente, debido a la velocidad de la produccion. Por lo tanto, el presente trabajo
propone una metodologia mas rapida y precisa para clasificar filetes de especies de
interés comercial en BCS mediante el uso técnicas de vision artificial que siguen la
orientacién de las fibras musculares distintivas (midmeros y mioseptos) presentes
en las diferentes especies. Las especies objeto de estudio fueron Balistes polylepis,
Caulolatilus affinis, Caulolatilus princeps, Lutjanus argentiventris, Lutjanus peru y
Paralabrax nebulifer. Se obtuvieron 240 imagenes de filetes (40 por especie) que
se analizaron con algoritmos de Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) utilizando dos
algoritmos diferentes, Elman y Hopfield. Estos algoritmos se usan cominmente en
la clasificacién de objetos y reconocimiento de patrones. Los algoritmos de Elmany
Hopfield se utilizaron para realizar la clasificacion en imagenes que se habian
tratado con herramientas y rutinas de procesamiento de imagenes digitales en
MATLAB para la extraccion de sus atributos distintivos. De las 40 imagenes, 30 de
cada conjunto fueron procesadas y analizadas con ambos algoritmos y el resto de
las imagenes se utilizaron como testigos para validar y evaluar el grado de
efectividad de cada uno, para clasificar las especies correctamente con el error
minimo obtenido durante la etapa de entrenamiento. El algoritmo de aprendizaje
supervisado Elman que responde a las etiquetas de las imagenes, presentd una
eficiencia de aproximadamente el 80% con un error del 2.94X1014, lo que significa
gue es una red aceptablemente eficiente para la clasificacion de los filetes de
pescado. Por el contrario, el algoritmo de aprendizaje no supervisado Hopfield, que
responde a una representacioén grafica de la imagen, no identificd ni clasifico las

imagenes de manera confiable. La razén de que el algoritmo de Hopfield no logré



una clasificacion asociativa adecuada en el 100% de las imagenes es porque para
usarlo fue necesario comprimir las imagenes a un tamafo de 20 pixeles, lo que
resulté en una resolucion débil que impidié la identificacion precisa de los atributos
de la especie, por lo que esta red no cumple con la finalidad del reconocimiento de

filetes de pescado por el contrario del algoritmo de Elman.

Palabras clave: algoritmo, filete, procesamiento de imagenes, RNA, MATLAB,

midémero, miosepto.



ABSTRACT

In the fishing sector of Baja California Sur (BCS) one of the commercial fraud
practices that occurs most frequently is the substitution of fish fillets with high
commercial value for lower value species to obtain a financial gain. This creates a
problem of food quality control. To avoid this food fraud and to comply with the quality
standards established by the food code, the corresponding authorities carry out
inspections but often fail to comply fully due to the speed of production. Therefore,
this paper proposes a faster and more accurate methodology for classifying fillets of
species of commercial interest in BCS by using artificial vision techniques that follow
the orientation of the distinctive muscle fibers (myomers and myostases) among the
different species. The species under study were Balistes polylepis, Caulolatilus
affinis, Caulolatilus princeps, Lutjanus argentiventris, Lutjanus peru and Paralabrax
nebulifer. We obtained two hundred and forty images of fillets (forty per species) and
analyzed them with Artificial Neural Networks using two different algorithms, Elma
and Hopfield. These algorithms are commonly used in the classification of objects
and pattern recognition. The Elma and Hopfield algorithms were used to perform
classification on images that had been treated using tools and digital image
processing routines in MATLAB for the extraction of their distinctive attributes. We
created sets of 40 images per species, thirty of each set were processed and
analyzed in the two ANNs algorithms mentioned previously, the rest of images were
used to validate each algorithm and evaluate the degree of effectiveness to classify
the species correctly with the minimum error obtained during the training stage. The
supervised learning Elman algorithm presented an efficiency of about 80% with an
error of 2.94X10'4, which means that it is an acceptably efficient network for the
classification of fish fillets. On the contrary, the Hopfield algorithm of unsupervised
learning did not identify or classify the images reliably. In this study, the Hopfield
algorithm did not achieve an adequate associative classification in 100% of the
images because to use this algorithm it was necessary to compress the images to a
size of 20 pixels and this resulted in weak resolution that precluded accurate
identification of the species attributes. In addition, it should be noted that the Hopfield



algorithm responds to a graphic representation of the image and not the labels of

the images, as is the case with the ElIman algorithm.

Keywords: algorithm, fillet, image processing, NNAs, MATLAB, myomer,
myostases.



I.  INTRODUCCION

[.1. Vision Artificial

La vision artificial (VA) también conocida como vision por computadora es una
rama de la inteligencia artificial que consiste basicamente en el analisis de imagenes
por medio de ordenadores (De La Escalera et al., 2016). Para Vélez et al. (2003) se
trata de una disciplina que intenta emular la capacidad que tienen algunos seres
Vivos para ver una escena y entenderla, en el caso del ser humano, este captura la
luz a través de los ojos y la informacién circula a través del nervio optico hasta el
cerebro donde se procesa y propone razones para creer que el primer paso de este
procesado consiste en encontrar elementos mas simples en los que descomponer
la imagen (como segmentos y arcos) después, el cerebro interpreta la escena y por
altimo actda en consecuencia. Una combinacién innovadora de visiéon artificial y
técnicas de aprendizaje automatico promete avanzar en el campo de la vision
artificial, lo que contribuir4 a una mejor comprension de las aplicaciones complejas

del mundo real.

Para transformar los sistemas de vision creados en laboratorio en sistemas de
trabajo reales, es necesario evaluar las caracteristicas de rendimiento de estos
sistemas utilizando una variedad de datos reales y calibrados. El aprendizaje ofrece
esta herramienta de evaluacion, ya que no se puede aprender sin una evaluacién
apropiada de los resultados. Asi pues, un sistema de aprendizaje tiene que
demostrar y responder claramente a preguntas como: ¢ qué se esta aprendiendo?,
¢,cOmo se aprende?, ¢qué datos se utilizan para aprender?, ¢cdmo representar lo
gue se ha aprendido?, ¢ qué tan bien y qué tan eficiente es el aprendizaje que tiene
lugar? y ¢, cuédles son los criterios de evaluacion de la tarea a realizar?, por lo que
los detalles experimentales son esenciales para demostrar el aprendizaje de
algoritmos y sistemas. Estos experimentos deben incluir una metodologia de disefio
cientifico experimental para entrenamiento/pruebas, estudios paramétricos y
medidas de mejora del rendimiento con experiencia. Los experimentos que
muestran la escalabilidad de los sistemas de visién basados en el aprendizaje

también son muy importantes. El aprendizaje es una de las fronteras actuales para



la investigacion en vision artificial y ha estado recibiendo una mayor atencién en los
ultimos afios. La tecnologia de aprendizaje automatico tiene un gran potencial para
contribuir al desarrollo de algoritmos de vision flexibles y robustos que mejoraran el
rendimiento de los sistemas de visidn practica con un mayor nivel de competencia
y mayor generalidad, y el desarrollo de arquitecturas que aceleraran el tiempo de

desarrollo del sistema y proporcionaran mejor presentacion (Sebe et al., 2004).

De acuerdo con Sebe et al. (2004), y desde el punto de vista de los sistemas de
aprendizaje automatico, la vision artificial puede generar problemas interesantes y

desafiantes, tales como:

¢ Modelos de aprendizaje en lugar de la elaboracién manual.

e Aprendizaje para transferir la experiencia adquirida en un dominio de aplicacion
a otro.

e Aprendizaje de grandes conjuntos de imagenes sin anotacion.

e Disefio de criterios de evaluacion de la calidad de los procesos de aprendizaje

en sistemas de vision artificial.

[.1.1. Componentes principales de la vision artificial.

Los componentes principales de un sistema de visién artificial son un sensor
de imagen y un digitalizador, el primero es un dispositivo fisico sensible en una
banda del espectro de energia electromagnético que genera una sefial eléctrica
proporcional al nivel de energia incidente en un instante de tiempo. La sefial
eléctrica generada es una sefial anal6gica y para obtener una imagen digital esta
debe ser procesada a continuacion por un dispositivo digitalizador, el cual es
comunmente conocido como tarjeta digitalizadora para computador, este dispositivo
es capaz de convertir la sefial analdgica de salida del sensor de imagen en una

sefal digital, que puede ser procesada por un computador (Molleda, 2008).



1.1.2. Etapas del proceso de la vision artificial.

La vision artificial estd asociada a una enorme cantidad de técnicas

computacionales que se dividen en cuatro etapas:

1. Adquisicion de la imagen. Esta etapa es puramente sensorial, consiste en la
captura o adquisicion de las imagenes digitales mediante algun tipo de sensor.

2. Preprocesamiento. Consiste en el tratamiento digital de las imagenes, con
objeto de facilitar las etapas posteriores. En esta etapa de procesamiento previo
es donde mediante filtros y transformaciones geométricas se eliminan partes
indeseables de la imagen o se realzan partes de interés.

3. Segmentacion. Consiste en aislar los elementos que interesan de una escena
para comprenderla.

4. Reconocimiento o clasificacion. En ella se pretende distinguir los objetos
segmentados, gracias al analisis de ciertas caracteristicas que se establecen

previamente para diferenciarlos.

Estas cuatro fases no se siguen siempre de manera secuencial, sino que en
ocasiones deben realimentarse hacia atras. Asi, es normal volver a la etapa de
segmentacion si falla la etapa de reconocimiento o a la de preprocesamiento, 0

incluso a la de captura, cuando falla alguna de las siguientes (Vélez et al., 2003).

Los sistemas de vision artificial estdn en continuo desarrollo y evolucion
tecnolégica, y son muchas las empresas dedicadas a su fabricacién debido al
creciente namero de consumidores que los utilizan con gran éxito. Estos sistemas
nos permiten atender a las demandas mas exigentes de calidad al permitir la
inspeccién y el control del 100% del producto. Del mismo modo, resulta la opcion
idonea para el control de todo tipo de procesos y para el guiado de manipuladores
y robots. Teniendo como principal ventaja que son sistemas que se amortizan
rapidamente y tienen unos costes de funcionamiento muy reducidos. Una de las
aplicaciones de los sistemas de vision artificial es la identificacion o clasificacion,
donde se tiene como finalidad asignar a un objeto la clase a la que pertenece
mediante la extraccion y procesamiento de sus caracteristicas visuales (forma,

color, etiquetaje, dimensiones, textura, etc.), lo que permite identificar piezas o



productos por su perfil, realizar tareas de reconocimiento Optico extrayendo de una
imagen los caracteres que la componen para almacenarlos en un formato con el

cual puedan interactuar programas de edicion (Molleda, 2008).

Actualmente, el empleo de nuevas tecnologias en la vision artificial, muestran
resultados mas eficaces para resolver los problemas de clasificacion que enfrenta
la industria. Una de estas tecnologias es la VA auxiliada con algoritmos de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) que, mediante procesos de obtencién, caracterizacion
e interpretaciéon de informacion de imagenes tomadas de un mundo tridimensional
han dado respuesta a muchos de los problemas que representa la clasificacion a

gran escala (Garcia-Santillan, 2008).

[.2. Redes neuronales artificiales.

Una neurona artificial por si sola posee una baja capacidad de procesamiento y
su nivel de aplicabilidad también es bajo, pero su verdadero potencial radica en la
interconexion de estas, tal como sucede en el cerebro humano. Esto ha motivado a
diferentes investigadores a proponer diversas estructuras para conectar neuronas
entre si, dando lugar a las redes neuronales artificiales (RNA; Caicedo y Lopez,
2017). Uno de estos investigadores fue Frank Rosenblatt (1958) quien desarrollo la
red neuronal mas antigua la cual después de aprender ciertos patrones es capaz de
reconocer otros similares, esta red neuronal artificial fue llamada Perceptron.
Existen numerosas formas de definir a las RNA, la Agencia de Investigacion de
Proyectos Avanzados de Defensa (DARPA, por sus siglas en inglés) las define
como un sistema compuesto de muchos elementos simples de procesamiento los
cuales operan en paralelo y cuya funcion es determinada por la estructura de la red
y el peso de las conexiones, donde el procesamiento se realiza en cada uno de los
nodos o elementos de computo (Caicedo & Lépez, 2017). Las RNA son sistemas
gue aprenden de la experiencia; es decir, aprender a realizar ciertas tareas
mediante un entrenamiento con ejemplos ilustrativos. La estructura y
funcionamiento de las RNA estan inspirados en las redes neuronales bioldgicas,

gue pueden ser consideradas como un sistema de procesamiento de informacién



mediante la adaptacion de sus parametros, basado en el aprendizaje de acuerdo
con sus datos de entrada, con la capacidad de representar comportamiento
inteligente obteniendo resultados optimizados y confiables (Montafio, 2002;
Albafiez-Lucero, 2010).

1.2.1.  Aplicaciones de redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales son utilizadas en una extensa variedad de
aplicaciones que requieren de reconocimiento y percepcion humana para resolver
problemas especificos emulando el comportamiento de las neuronas biolégicas del
cerebro humano. Las RNA son principalmente utilizadas en cuatro formas: modelos
de sistemas nerviosos bioldgicos, inteligencia artificial, adaptador en tiempo real de
procesos simples y en implemento de control en hardware para aplicaciones, tales
como: robotica, andlisis de datos y reconocimiento de patrones (Caicedo & Lépez,
2017). Otra de las aplicaciones de las redes neuronales artificiales es la prediccion
(Abiodum et al., 2018) y dentro de ella se encuentran las predicciones pesqueras
gue sirven para gestionar y aprovechar mejor los recursos utilizando registros
histéricos de captura, biomasa y otras variables que logren dar buenos resultados
predictivos del comportamiento de tales recursos (Cisneros, 1996; Cavieses- Nufiez
et al., 2018).

1.2.2.  Arquitectura de una red neuronal artificial.

Una red neuronal artificial estd compuesta por neuronas que en conjunto
forman capas de entrada, ocultas y de salida. Cada neurona recibe informacion a
través de conexiones que tienen un determinado peso (W), procesa la informacion
y emite el resultado a través de sus conexiones con las neuronas de la capa
siguiente, el nimero de capas intermedias y el nimero de neuronas de cada capa
dependera del tipo de aplicacién al que se vaya a destinar la red neuronal (Haykin,
2009).



En la figura 1 se muestra un esquema basico de una RNA, donde los circulos
representan a las neuronas, las conexiones entre ellas estan representadas por las
flechas de color negro, mientras que las flechas de color gris representan las
entradas y salidas. La forma en que se estructuran las neuronas de una red neuronal
artificial esta intimamente relacionada con el algoritmo de aprendizaje utilizado para
entrenar la red. Por lo tanto, podemos hablar de algoritmos de aprendizaje utilizados

en el disefio de redes neuronales como estructuras (Haykin, 2009).

Entradas  Capade Capas ocultas Capa de Salidas
entradas salidas

Figura 1.- Esquema bésico de una RNA (basado en Haykin, 2009).

[.2.3. Mecanismo de aprendizaje de la red neuronal artificial.

Durante el proceso de aprendizaje o entrenamiento de la RNA y por
aplicacion de un conjunto de entradas, se van ajustando adecuada e internamente
todos y cada uno de los pesos asociados a cada rama para obtener la salida
deseada (o al menos una salida consistente), de forma que la red pueda responder
después por si sola a situaciones diferentes a las aprendidas, los pesos pueden ser



asignados por algun algoritmo (Calderon-Mendoza, 2014). En esta etapa, a cada
presentacion completa de todas las muestras que pertenecen al conjunto de
entrenamiento para ajustar los pesos y umbrales sinapticos, se le conoce como
época de entrenamiento (Haykin, 2009). En otras palabras, el entrenamiento
consiste en proporcionar informacién y decirle a la red cual debe ser la salida. Las
redes neuronales proporcionan un método poderoso para la capacitacion y la

prediccion del aprendizaje automatico (Wagh et al., 2019).
El aprendizaje puede ser supervisado o no supervisado:

Aprendizaje supervisado. Consiste en proporcionar parejas de patrones entrada-
salida a la red neuronal y esta aprende a asociarlos, este tipo de aprendizaje es
controlado por un agente externo llamado supervisor o maestro. Para cada conjunto
de entrenamiento que alimenta a la red, la salida, por ejemplo, puede recibir
directamente los resultados correctos de la red para las muestras que se comparan
con la solucién correcta y los pesos de la red se pueden cambiar de acuerdo con su
diferencia. El objetivo es cambiar esas ponderaciones para que la red no solo pueda
asociar los patrones de entrada y salida de manera independiente después del
entrenamiento, sino que pueda proporcionar resultados plausibles, resultados a
desconocidos, patrones de entrada similares, es decir, generaliza (Kriesel, 2007).

Aprendizaje no supervisado. En este caso el vector de datos que describe el
problema, se le presenta directamente a la red, pero ahora ya no hay un supervisor
0 maestro que guie el aprendizaje. En este caso los pesos de la red se calculan en
funcion de la caracterizacién que se haga de la entrada que la red neuronal artificial
esté recibiendo, de acuerdo con un objetivo especifico que permita obtener el
conocimiento que se desea representar con la red (Caicedo & L6pez, 2017). En
otras palabras, solo se dan los patrones de entrada; la red intenta identificar
patrones similares y clasificarlos en categorias similares. El conjunto de
entrenamiento consiste en patrones de entrada; después de completar una
secuencia, se devuelve un valor a la red que indica si el resultado fue correcto o

incorrecto y, posiblemente, qué tan correcto o incorrecto fue (Kriesel, 2007).



Basados en el trabajo de Mcarbonell y DeFreitas (2010), el entrenamiento o
aprendizaje en general se detiene cuando alguna de las condiciones siguientes

ocurre:

e El nimero maximo de épocas (iteraciones o repeticiones) es alcanzada.

e Se excede la maxima cantidad de tiempo.

e Elrendimiento se minimiza hasta la meta u objetivo.

e La pendiente del rendimiento cae por debajo de la pendiente minima
aceptada.

e El rendimiento de la validacion ha alcanzado el maximo.

El mecanismo de aprendizaje de una red neuronal artificial, su arquitectura y
la forma en que se le presenta la informacion de entrada y de salida, son aspectos

importantes que la caracterizan (Hilera & Martinez, 1995).

1.2.4. Tipos de redes neuronales artificiales.

Existen diferentes tipos de redes neuronales artificiales y la seleccion de una
u otra depende del problema a resolver (Acevedo et al., 2007). Estas redes pueden
ser clasificadas en aplicaciones de prediccion, clasificacion, asociacion, entre otras.
De ellas, la clasificacion es considerada como una de las areas de investigacion y
aplicacion mas dinamicas (Saravanan & Sasithra, 2014). En una variedad de
disciplinas cientificas y de ingenieria, tales como la biologia, la visién artificial, la
inteligencia artificial y la percepcion remota, son problemas importantes el
reconocimiento automatico, la clasificacion, la descripcion y la agrupacion de los
patrones. Un patrén podria ser una imagen de huella digital, una palabra cursiva

escrita a mano, una cara humana o una sefial de voz (Basu et al., 2010).

Algunos tipos de redes comunmente utilizados con éxito en el reconocimiento

de patrones y clasificacion son las redes Elman y Hopfield:

Red de tipo EIman. Es uno de los tipos de redes mas usados en el reconocimiento
de patrones y clasificacién, pertenece al grupo de las redes llamadas realimentadas

0 recurrentes, su estructura consiste en una red de dos capas con retroalimentacion



desde la salida de la primera capa, esta conexion recurrente permite a la red
detectar y generar patrones variables en el tiempo, el Unico requerimiento es que la
capa oculta posea suficientes neuronas (Valero & Senabre, 2010). La arquitectura
de esta red esta conformada por una capa de entrada por donde se presentan los
datos, una capa oculta o0 mas, donde se realiza la representacion interna de la
informacion y una donde se producen las salidas (capa de salida, figura 2).
Adicionalmente existe otra capa llamada de contexto, la cual recibe informacién
directamente de la capa oculta y transmite su salida a la misma capa oculta. Durante
la etapa de entrenamiento o aprendizaje, la capa de contexto produce un retardo, el
cual permite a la red almacenar informacioén del estado anterior inmediato de las
conexiones, por tanto, no solo es capaz de aprender a reconocer particularidades
contenidas en los patrones de entrada sino también a construir una representacion
de las propiedades contenidas en los patrones de entrada (Castro, 2006). Con
suficientes neuronas en la capa oculta, las redes de Elman pueden aprender

cualquier relacion dinamica de entrada-salida arbitrariamente bien.

Capa de
contexto

Neuronas de
contexto Capa de salida

L» Y(1)

N Y(2)
X(1
(1) | il_ .
. g

Salidas

Entradas
X(2)

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 2.- Esquema de una RNA Elman (basado en Castro, 2006 & Elman, 1990).



Redes de tipo Hopfield. Es un tipo de red neuronal dindAmica, considerada asi
porque en esencia corresponde a un sistema cuyos estados dependen de la variable
tiempo. Tienen una gran aplicacion para el reconocimiento Optico de caracteres, su
arquitectura se basa en una monocapa con N neuronas cuyos valores de salida son
binarios, pudiéndose codificar los datos como cero y uno (0,1) 0 como mas uno y
menos uno (+1,-1), (Caicedo & Lopez, 2017). Esta red recrea con mayor precision
el modelo natural del cerebro humano e imita en cierto modo la forma de procesar
del neocdrtex, que parece almacenar los recuerdos usando una memoria asociativa
(Jiménez, 2014). Las redes con memoria asociativa son muy utiles para recuperar
la informacion (patrones) que almacenan cuando el aprendizaje o entrenamiento ha
concluido. Asi, diferentes patrones pueden ser almacenados en la red durante la
etapa de aprendizaje. Posteriormente, si se presenta a la entrada alguno de los
patrones almacenados, la red evoluciona hasta estabilizarse, ofreciendo entonces
en la salida el patron almacenado que coincide con el presentado a la entrada. Si,
por el contrario, la informacién de entrada no coincide con ninguno de los patrones
almacenados, por estar distorsionada o incompleta, la red evoluciona generando
como salida la mas parecida. Esa informacion es aplicada directamente a la Unica
capa de que consta la red, siendo recibida por las neuronas de dicha capa (cada
neurona recibe una parte de la informacién, un elemento del vector que representa
dicha informacién). Esta red utiliza un aprendizaje no supervisado de tipo Hebbiano,
de tal forma que el peso de una conexion entre una neurona Xi y otra Xjse obtiene
mediante el producto de los componentes i-ésimo y j-ésimo del vector que
representa la informacion o patron que debe almacenar. Si el nGmero de patrones
a “aprender” es M, el valor definitivo de cada uno de los pesos se obtiene mediante
la suma de los M productos obtenidos por el procedimiento anterior, un producto por
informacion a almacenar (figura 3). Una de las aplicaciones mas comunes de esta
red es en el reconocimiento de imagenes, puede reconstruir versiones
distorsionadas o0 parciales de imagenes almacenadas durante la fase de

aprendizaje (Hilera & Martinez, 1995).
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Figura 3.- Esquema de una RNA Hopfield (basado en Mota, 2011).

[.3.Uso de la visiéon artificial en la industria alimentaria.

La industria alimentaria es una de las corporaciones que ha estado haciendo uso
de la vision artificial ampliamente, con el fin de automatizar la inspeccion de la
calidad de los alimentos y la clasificacion de las categorias que permitan
incrementar la productividad y competitividad de las empresas (Garcia-Garcia et al.,
2013). La preocupacion por la seguridad y la calidad de los alimentos se muestra
desde épocas remotas, pero solo hasta la mitad del siglo XIX se aprueban las
primeras leyes y se implementan sistemas de control para vigilar el cumplimiento de
esas normas. Con el incremento del comercio internacional de alimentos se
evidencia la necesidad de establecer normas internacionales que rijan este
intercambio; por lo que, tras la creacion de la Organizacion de las Naciones Unidas
para la Alimentacién y la Agricultura (FAO, por su siglas en inglés) se establece el

Codex Alimentarius que constituye la base de muchas normas alimentarias
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nacionales de cada pais. En dicho codigo, uno de los aspectos importantes que se
regula, es el etiquetado de los alimentos (Diaz & Duran, 2006). En el caso particular
de los alimentos provenientes del mar, rios, lagos y la acuacultura, el pescado es
uno de los productos mas comercializados en el mundo y tan solo en 2016 por
primera vez supera los 20 kg per capita a nivel mundial y se espera que para el 2020
se supere esta cifra, en México el consumo per capita se increment6 3.7 kg al pasar
de 8.9 kg en 2012 a 12.6 kg en 2016 (FAO, 2018). Una de las presentaciones, en
las que el pescado es mayormente comercializado es en filete. Es decir, lonjas de
pescado de dimensiones y formas irregulares, separadas del cuerpo mediante
cortes paralelos a la espina dorsal y los trozos cortados de dichas lonjas con o sin
piel (Codex, 1995).

La musculatura del pescado constituye la parte mas importante pues es la
porcion comestible, la cual estd compuesta por segmentos funcionales llamados
midmeros, dispuestos de modo seriado y separados entre si por laminas de tejido
conectivo denominadas mioseptos, el cartilago de los mioseptos forma a las
costillas del pez (Olivares & Rojas., 2013). La apariencia del musculo segmentado
es el resultado de la adaptacion a la necesidad de flexionar el cuerpo durante el
desplazamiento (Fig. 4). La morfologia tridimensional de los mibmeros y mioseptos
muestra una complejidad creciente desde un modelo en V, presente en los
elasmobranquios menos evolucionados, a la morfologia en W, tipica de los

teledsteos (Bone, 1978).
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Figura 4.- Musculatura del Pez (basado en Knorr, 1974).

Los componentes principales del musculo del pez varian considerablemente
entre las especies, lo cual depende de la alimentacion, edad, medio ambiente y la
estacion del afio (Guerrero, 2009). La masa muscular de cada lado del pez forma
un filete, la parte superior del filete es el musculo dorsal y la parte inferior del
musculo ventral. De acuerdo con Codex (1995), los filetes de pescado destinados

al consumo humano deben estar debidamente etiquetados y clasificados.

Por lo anterior, la necesidad de técnicas analiticas rapidas para medir la
calidad de los productos del mar y la frescura es mayor que nunca, ademas de que
varios estudios realizados a los consumidores indicaron que la calidad sigue siendo
la clave de compra en productos como el pescado. Una de las técnicas mas efectiva
para medir la calidad del pescado es la evaluacion sensorial; sin embargo, los
avances en instrumentacion, comprension y técnicas estadisticas han creado una
serie de nuevas oportunidades prometedoras. Los métodos actuales para evaluar
la calidad de los productos alimenticios marinos son técnicas analiticas rapidas que
utilizan instrumentos sofisticados, tales como el infrarrojo visible e infrarrojo cercano
(VIS/NIR), la nariz electronica, vision artificial, calorimetria de barrido diferencial
(DSC), resonancia magnética nuclear (RMN), analizador de textura, entre otros, y
se utilizan cada vez mas para la seguridad y la calidad en los exdmenes (Moreno et
al., 2009).
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Por sus atributos las redes de tipo Elman y de tipo Hopfield puede utilizarse para
el reconocimiento de patrones de filetes de pescado. Anteriormente, el término
“"reconocimiento de patrones" se referia a la deteccion de formas simples tales como
caracteres escritos a mano, mapas del tiempo y espectros del lenguaje. Sin
embargo, un objetivo mas ambicioso ha sido durante mucho tiempo implementar la
percepcion artificial, es decir, imitar las funciones de los sistemas sensoriales
biol6gicos en su forma méas completa, especialmente en el andlisis de imagenes
(Caicedo & Lopez, 2017).

.  ANTECEDENTES

Anteriormente, en la identificacion de especies de pescado la mayoria de los
métodos se basaban en el analisis de proteinas, como el enfoque isoeléctrico (IEF)
y los inmunoensayos; sin embargo, tiempo después, los métodos basados en el
ADN crecieron en popularidad debido a su mayor especificidad, sensibilidad y
capacidad de recuperacion de productos alimenticios altamente procesados
(Lenstra, 2003). Dentro del campo de identificacion de especies basadas en ADN,
existen numerosos métodos de deteccion disponibles, los principales incluyen:
secuenciacion de nucledtidos con informacion forense (FINS); polimorfismo de
longitud de fragmentos de restriccion (RFLP); ADN polimorfico de amplificacion
aleatoria (RAPD); polimorfismo de la longitud del fragmento amplificador (AFLP);
polimorfismo conformacional monocatenario (SSCP); reaccion en cadena de la
polimerasa multiplex especifica de especie (PCR); y PCR en tiempo real. De los
cuales uno de los mas utilizados es la PCR-RFLP que emplea un par de cebadores
universales para amplificar (incrementar el nimero de copias de un fragmento de
ADN) la misma region de ADN en todas las especies. El conjunto de moléculas de
ADN idénticas (amplicdn resultante) luego se digiere con enzimas de restriccion que
reconocen y cortan secuencias cortas de ADN. Para diferenciar las especies, se
eligen enzimas que se dirigen a las regiones de variacion entre las especies, y el
resultado es un patron especifico de la especie de fragmentos de restriccion que se

pueden detectar con electroforesis en gel (separacion fragmentos de ADN por su
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tamafio y carga) o electroforesis capilar de laboratorio (separacion basada en la
diferente velocidad de migracion de las distintas especies cargadas bajo la accion
de un campo eléctrico). Este método es de bajo costo y relativamente simple, pero
puede llevar mucho tiempo, ya que requiere un resumen de la restriccién posterior
a la PCR que puede durar hasta una noche (Rasmussen & Morrissey, 2011). Se
han desarrollado ensayos PCR-RFLP para la deteccion de una amplia gama de
especies, incluyendo pez blanco (Dooley et al., 2015) y pargos. Para el método
PCR-RAPD, un cebador de PCR corto (primes o cebadores son pequefas piezas
de ADN que anillan a secuencias especificas) estd disefiado para amplificar
fragmentos aleatorios a lo largo del genoma de la especie objetivo. El resultado es
un perfil de banda de ADN especifico de especie. Eso se puede visualizar con
electroforesis en gel. Esta técnica es relativamente econdémica y facil llevar a cabo;
sin embargo, algunos problemas han sido reportados en términos de
reproducibilidad e interpretacion de resultados (Rasmussen & Morrissey, 2011). Las
técnicas de identificacion basadas en secuenciacion, tales como PCR-FINS, han
sido una ruta directa y confiable para obtener informacion especifica de especie
(Lockley & Bardsley, 2000; Bartlett y Davidson, 1992). Tras la amplificacién por PCR
y la secuenciacion del gen, la secuencia de nucled6tidos se compara con un conjunto
de secuencias de referencia. Las especies pueden identificarse determinando qué
secuencias de referencia exhiben la distancia genética mas baja a la secuencia
objetivo. Este método se ha utilizado para identificar numerosas especies de
pescados y mariscos, como el pargo, el pez roca, la tilapia (Logan et al., 2008), y
sardina (Jerome et al., 2013). También se credé una biblioteca de secuencias de
referencia de cédigos de barras de ADN obtenidos de especimenes para todas las
especies de peces. Hasta el momento, se han obtenido secuencias de cédigos de
barras para mas de 7,000 especies de peces y se han publicado numerosos
estudios sobre el uso de codigos de barras de ADN para la identificacion de
especies de peces, su uso potencial sirve para detectar la sustitucion de especies
de peces. En un estudio para identificar especies en filetes de pescado ahumado
se ha utilizado el cédigo de barras del ADN, las especies, anguila longi (Anguilla

dieffenbachii), pargo (Pagrus auratus), bacalao azul (Parapercis colias) y hoki
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(Macruronus novaezelandiae) se identificaron en el nivel de 99 a 100% (Smith et al.,
2008). Por otra parte, Terrazas (2019) realiz6 un estudio en la Ciudad de México,
Cancun y Mazatlan para verificar si las especies de pescado ofertadas en
establecimientos como pescaderias, supermercados y restaurantes correspondian
al nombre comercial con el que fueron vendidos, analizando 133 muestras de ADN
encontré 116 casos de sustitucion de especies de las cuales resaltan el mero, el
robalo y el huachinango, las cuales fueron cominmente sustituidos por tilapia, basa
o raya. Siendo comun el engafio con las especies favoritas de las personas, ya que

se venden especies mas baratas por aquellas mas cotizada.

Pero aun cuando el cédigo de barras del ADN ha resultado exitoso para la
identificacion de una variedad de especies de peces comerciales, puede resultar
dificil obtener un cédigo de barras completo a partir de productos altamente
procesados que contienen ADN degradado. Asi mismo, existe una gran cantidad de
métodos genéticos y quimicos para la identificacion de especies de peces que estan
disponibles para autenticar todo tipo de productos de pesqueros. Sin embargo,
muchos de ellos no han sido validados por estudios de colaboracion y no tienen el
estatus de métodos oficiales. En un contexto de creciente fraude y pesca ilegal, es
necesaria la certificacion de métodos para establecer su aceptabilidad en la
industria y el comercio, asi como en los tribunales (Rasmussen & Morrissey, 2011).
Aunado a la necesidad de contar con técnicas analiticas rapidas para la
identificaciébn de especies en filetes de pescado, las técnicas de laboratorio no
resultan tan convenientes pues son muy elaboradas y exigen material y reactivos
especificos por lo que la inspeccién por caracteres morfologicos es la Unica forma
de inspeccioén rutinaria en los puntos de venta (Ordofiez, 2011). Respecto al campo
de investigacion que se enfoca a la clasificacion y al reconocimiento de especies de
filetes de pescado morfolégicamente se han elaborado diversos manuales, uno de
ellos fue propuesto por Kietzmann et al. (1974) para la inspecciéon de peces,
crustaceos y moluscos como alimento, quienes recurrieron al examen de la
direccion y la anchura tanto de mibmeros como de mioseptos en filetes de peces
planos y redondos, sus resultados describen que los peces planos presentan

trayectos ondulatorios de los mibmeros y mioseptos, y que el espesor de sus filetes
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es menor que el de los peces redondos. En 2011, Ordoiiez elaboré una guia que
tuvo como finalidad la identificacion de filetes y rodajas de pescado de consumo
usual en Espafia, en dicha guia se tomaron en cuenta aspectos de la apariencia de
la masa muscular del filete, tales como el tamafio, el color, y la disposicién de los
midémeros y mioseptos, los resultados sefialaron que el tamafio de estos mibmeros
y mioseptos y el angulo que forman varian de una especie a otra. Otra guia para
identificar filetes de pescado fue elaborada por Gutiérrez (2012), en ella las
caracteristicas sujetas a evaluacion fueron la coloracion, la forma, el olor, el tamafio,
el grosor y el peso del filete, asi como la apariencia general de las fibras musculares
gue conforman a los mibmeros y mioseptos. Por otra parte, Gonzalez et al. (2013)
a traves de patrones morfoldgicos, meristicos y de pigmentacion identificaron larvas
de peces de la subdivision Elopomorpha del Pacifico mexicano, en este estudio una
de las caracteristicas que tomaron en cuenta los autores fue el nUmero de miomeros
presentes en su musculatura, gracias a las caracteristicas descriptoras tomadas en
consideracion lograron identificar las larvas leptocéfalas de la subdivision antes

mencionada.

Las caracteristicas morfologicas son fundamentales en la clasificacion de
especies de peces, Tayama et al. (1982) describieron un método para clasificar las
especies segun su forma y longitud, logrando una fiabilidad de clasificacion del 95%
para cuatro especies de peces. En 1987 Wagner et al. usaron estas caracteristicas
para clasificarlos empleando funciones de discriminacion lineal logrando una
precision de clasificacion del 90% para nueve especies. Strachan (1993) para
clasificar a los peces por especie utilizé los parametros de color y forma, alcanzando
una fiabilidad del 99% para 23 especies de peces (18 especies demersales y 5
pelagicas). Arnarson y Pau (1994) desarrollaron un algoritmo que usaba elementos
de forma primitiva de estructuracion para describir las caracteristicas de la forma de
los peces, que luego se alimentaron a una red neuronal para la clasificacién de
especies. Las tasas de clasificacion de 100 y 94.6% se lograron con un conjunto de
entrenamiento de 29 peces y un conjunto de prueba de 928 peces (tres especies:
bacalao, platija y gallineta nérdica). Actualmente se cuenta con métodos de

vanguardia para medir y clasificar automéaticamente especies de peces utilizando
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vision artificial, uno de ellos fue propuesto por White et al. (2006), los sistemas de
vision artificial midieron automaticamente la longitud de los peces en un barco de
investigacion con una desviacion estandar de 1.2 mm y con una fiabilidad de
clasificacion de hasta el 99.8% para siete especies de peces. Otro estudio fue el de
Siddiqui et al. (2017), en el cual los autores emplearon videos subacuaticos y
diversos modelos de redes neuronales profundas pre-adiestradas para clasificar
peces, los resultados mostraron una precision de la clasificacion del 89%, que es
competitiva o supera otros resultados recientemente reportados sobre tareas de
identificacion de especies de peces. Isgimen et al. (2018) realizaron un estudio con
una base de datos que constaba de 1,321 imagenes de 16 familias y 35 especies
de peces coloreadas en el espacio de color de canales rojo, verde y azul (RGB, por
su abreviatura en inglés). Posteriormente se extrajeron dos conjuntos de
caracteristicas diferentes para peces mediante el examen de imagenes en modelos
de color RGB y HSV (matiz, saturacién, valor) se usaron por separado para fines de
clasificacion. La extraccion de caracteristicas se realizd utilizando un método
basado en el color y para cada modelo de color, se extrajeron siete caracteristicas
estadisticas de cada componente del modelo de color. La clasificacion se realiz
segun las familias y las especies utilizando el algoritmo de redes neuronales Nearest
Neighbor como clasificador. Conforme a los resultados de la clasificacion, los
mejores rendimientos en las precisiones generales se lograron en un 93.5% y un
91% para familias de peces y clasificacion de especies respectivamente. La vision
artificial junto con métodos de computacién como las redes neuronales artificiales
también se han utilizado en la evaluacion de la calidad de los huevos de la trucha
arcoiris. En este sentido, las imagenes capturadas se transfirieron al dominio de
color LAB (los tres ejes L*a*b*, representan la luminosidad, la tonalidad rojo a verde
y la tonalidad amarillo a azul, respectivamente), ya que este dominio se ve menos
afectado por la cAmara y las condiciones de iluminacion, luego se extrajeron varias
caracteristicas de color y textura de las imagenes de los huevos de trucha arcoiris.
Finalmente, las caracteristicas extraidas se introdujeron en RNA como una capa de
entrada. Los resultados mostraron que, con un ajuste 6ptimo de RNA, los huevos

de peces vivos y muertos se clasificaron con el 99% de precision (Bahrami et al.,
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2015). Otro estudio vanguardista fue desarrollado por Viyuela (2016), quien cre6
una aplicacion funcional para Windows destinada a la clasificacion de langostinos
cocidos segun su color, la cual permite capturar la imagen de un langostino,
procesarla y determinar su tipo empleando OpenCV (Microsoft Visual Studio y
C/C++ como lenguaje de programacién) para el procesamiento de las imagenes,
esta aplicacion cuenta con una tarjeta con las diferentes categorias de coloracion
del langostino y para la adquisicion de imagenes, el langostino debe colocarse junto
a la tarjeta clasificadora que reconoce y selecciona la region de interés con el fin de
obtener su color y para el proceso de clasificacion se compara el color detectado en

el langostino con las distintas categorias.

Asi mismo, el uso de tecnologia basada en VA genera mejoras sustanciales
en la inspeccion automatica de calidad de frutas y verduras procesadas y no
procesadas, los sistemas de vision artificial no solo reemplazan la inspeccion
manual, sino que también pueden mejorar sus habilidades. Ademas, el desarrollo
de tales sistemas adaptados a la industria alimentaria es fundamental para lograr
ventajas competitivas (Saldafia et al.,, 2013). Constante y Gordén (2015)
desarrollaron un sistema de clasificacion de tres tipos de fruta (fresa, mora y uvilla)
con un porcentaje de reconocimiento del 87.5%, las técnicas empleadas se
consideraron buenas practicas agricolas al mejorar la inspeccion visual humana y
el manejo de los productos. Por otro lado, Figueroa y Roa (2016) crearon una
herramienta computacional para la identificacion del estado de maduracion de
granadillas, el algoritmo implementado se aplicé a 90 imagenes de granadillas en
los diferentes estados de maduracion. Los resultados obtenidos muestran 92.6% de
aciertos en la identificacion del estado de maduracion de la fruta. Contar con
diversos sistemas que permitan clasificar diferentes tipos de alimentos de acuerdo
a su tamafio es también de gran importancia por lo que, Lizarazo y Palacios en
2017 elaboraron un sistema semiautomatizado que realiza la clasificaciéon de
cebolla cabezona o de bulbo en pequefia, mediana y grande, el método empleado
brindé resultados coherentes con el desarrollo de un sistema que pretende trabajar
en la industria a tiempo real, ayudando al proceso en cuanto a tiempo y esfuerzo

del trabajador, disminuyendo los errores por la fatiga visual, ellos usaron el software
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Labview 2013® para la captacion de imagenes que permitiera distinguir el tamafio
del producto y hacer su clasificacion correcta, el uso de este software cumplié con
lo propuesto en tiempo real y a la minima latencia obtenida, lo que significa
excelentes tiempos de respuesta utilizando este método. Un estudio ha demostrado
gue la inspeccion de productos alimenticios basada en maquinas puede
implementarse de manera efectiva, reduciendo o incluso eliminando la necesidad
de una intervencion humana intensiva, en dicho estudio se analiz6 y present6 en
detalle el sistema de control de calidad e inspeccién que se basa en técnicas de
procesamiento de imagenes de dos tipos de productos alimenticios (pan de pita
estilo arabe vy tortillas mexicanas) con caracteristicas visuales en 2D y 3D. Las
caracteristicas visuales de interés para este estudio se recopilan durante la fase de
coccion para los productos y durante el proceso de clasificacion. Los caracteres
medidos para los productos fueron tamafio (ancho, largo, volumen y area), formay
color (color dominante, colores localizados, color promedio). Se usé un sistema de
imagenes que utiliza una camara digital de 5 megapixeles para adquirir las
imagenes, se utilizaron procedimientos como filtrado, binarizacion, zonificacion,
enmascaramiento y mejora para derivar los parametros de control de calidad de los
caracteres visuales de los productos bajo investigacion (Alhusain, 2004). Herrera y
Medina (2015) disefiaron un prototipo de un sistema de vision artificial de seleccion
de frutos de café, el sistema se compone de tres principales componentes: el
algoritmo de deteccion de brocas (un tipo de plaga), un algoritmo de deteccién por
color, y un dispositivo mecanico de transporte y extraccion de los frutos, los
resultados obtenidos indican que este sistema de investigacion propuesto fue capaz
de discriminar entre cafés buenos para produccién y los malos. En 2018 Palazzo
sefialé que el sistema de clasificacion de imagenes puramente ascendente desde
el andlisis de patrones cerebrales puede superar el estado actual de la técnica con
un método capacitado para extraer descriptores de contenido visual inspirados en
el cerebro, plantea involucrar a las personas en los métodos de vision
automatizados para mejorar su precision. Recientemente, la vision artificial es
utilizada en diferentes areas de investigacion y comunmente hace uso de redes

neuronales artificiales en el reconocimiento de patrones. Sarzuri (2014) también
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aborda el problema de clasificacion como un problema de reconocimiento de
patrones complejo y plantea un disefio inicial de un algoritmo de clasificacion de
huellas dactilares basado en una red neuronal Funcion Base Radial, obteniendo un
promedio del 90% al 95% de precision en la clasificacion, usando como referencia
la base de datos NIST DB4. Por su parte, Flores (2015) empled redes neuronales
artificiales para el reconocimiento de cancer de mama, el autor desarrolld una
herramienta computacional para apoyo médico que identifica si se tiene un tumor
maligno o benigno, asi como el tipo de tejido mamario y realizar prediagnésticos a
las pacientes que puedan ser propensas a padecer cancer de mama y asi reducir
los falsos positivos y evitar procedimiento desagradables como la biopsias o cirugias

que no sean necesarias.

Las redes neuronales artificiales también se han empleado para reconocer
especies de flores con gran precision. Gogul y Kumar (2017) utiliz6 redes
neuronales convolucionales (CNN) para clasificar automaticamente diferentes
especies de flores, el autor us6 la camara de un teléfono moévil para obtener las
imégenes y la extraccion de caracteristicas de dichas imagenes se realiz6 mediante
un enfoque de aprendizaje por transferencia (es decir, la extraccion de
caracteristicas complejas de una red pre-entrenada). Los autores combinaron
diferentes arquitecturas como extractores de caracteristicas por transferencia
(arquitectura OverFeat, Inception-v3 y Xception) con las CNN, las cuales produjeron
impresionantes precisiones de 73.05% para OverFeat, 93.41% para Inception-v3 y
90.60% para Xception usando el conjunto de datos FLOWERS102. Por su parte,
Igbal y Aftab (2019) usaron MATLAB 2018 para desarrollar una investigacion para
analizar el rendimiento de la red neuronal artificial Feed-forward y la red neuronal
artificial Pattern Recognition (PRANN). La red neuronal Feed-Forward se entren6
mediante el uso de la funcién de entrenamiento de regularizacion bayesiana, y la
red neuronal de reconocimiento de patrones se entrend mediante la funcion de
entrenamiento graduado de gradiente conjugado. El conjunto de datos se dividio en
tres partes diferentes: 70% de los datos de entrenamiento, 15% de los datos de
validacion y 15% de los datos de prueba. Para esto se determiné el coeficiente de

correlacion de Mathew (MCC) que se define como la relacibn entre las
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clasificaciones binarias observadas y previstas, otra medida de rendimiento utilizada
fue la precision, el coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico medio (por
sus siglas en inglés MSE). Los resultados experienciales de los enfoques
propuestos presentaron la red neuronal de reconocimiento de patrones muestra el
error cuadratico medio mas bajo siendo de 0.0086 para la deteccion de ataques con
un MCC de 0.9934, un R? = 0.9941 para una precision de 99.6712.

Dentro del area de las pesquerias las redes neuronales artificiales se han
empleado extensivamente como modelos predictivos, tal como lo hizo Cisneros
(1996) al emplearlas en el prondstico de biomasa de sardina del Pacifico y de su
medio ambiente utilizando diversas series de tiempo de datos ambientales y
biolégicos del ecosistema neritico de la Corriente de California (CC) y como
predictores la velocidad del viento, la abundancia de huevos y larvas, la captura
comercial y la biomasa desovante de la sardina del Pacifico (Sardinops sagax
caeruleus) y de la anchoveta norte (Engraulis mordux), logrando para esta, buenas
predicciones hasta con 9 afios de anticipacion de temperatura mensual a 10 m de
profundidad de la CC, y para la biomasa desovante anual de la sardina del Pacifico
con un afo de anticipacion. Asi mismo, Joo (2018) identificé puntos de captura en
los viajes pesqueros de anchoveta que fueron monitoreados por satélite mediante
RNA logrando identificar correctamente un 80% de las calas entre las diferentes

bases temporales.

El uso de las redes neuronales artificiales se ha incrementado con el paso del
tiempo desde modelos predictivos hasta el reconocimiento de patrones junto a
técnicas avanzadas de vision artificial; pero a pesar de esto, actualmente no se
cuenta con registros de estudios realizados para la identificacién de filetes de
pescado mediante estos métodos.
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. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El etiguetado de diversos filetes de pescado con nombres de especies falsos es
una de las préacticas de fraude alimentario que ocurren con frecuencia donde
especies que tienen un alto valor comercial son sustituidas por especies de menor
valor, representando un problema de calidad alimentaria. Los proveedores tienen
como finalidad engafar a los consumidores poniendo deliberadamente en el
mercado filetes con nombres falsos por una ganancia financiera. Existen diversos
factores por los cuales la sustitucion de especies representa un riesgo, uno de ellos
es de salud publica, ya que el consumidor puede ser alérgico a la especie sustituta,
otro puede ser de conservacion de la biodiversidad, puesto que se han llegado a
reportar algunas especies sustitutas que se encuentran en peligro de extincion, otro

es que afecta a la economia del consumidor.

Iv. JUSTIFICACION

De acuerdo con las normas de calidad alimentaria establecidas por la
Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacién (por sus
siglas en Inglés, FAO) a través de su codigo alimentario de 1995, los filetes de
pescado para su comercializacion deben estar debidamente etiquetados y
clasificados; es decir, deben presentarse con una etiqueta que indique su verdadera
naturaleza de manera que no creen confusion o engafo al consumidor. A menudo
en México como en otros paises, un fraude pesquero de los sitios de venta de filetes
de pescado es comercializarlos con nombres de especies caras remplazandolas por
otras de menor valor comercial y el estado de Baja California Sur no es la excepcion
a este fraude. Las instancias correspondientes realizan inspecciones para dar
cumplimiento a las normas de calidad establecidas por el cédigo alimentario, pero
la inspeccién visual y el control de calidad estan a cargo de los ojos humanos, la
inspeccion humana es un proceso lento, tiene poca capacidad de repeticiéon y el
resultado varia de persona a persona (Ashwin-Judal, 2015). Por lo tanto, se hace
necesario estructurar una metodologia rapida en la identificacion de las especies de

filetes de pescado lo cual se puede lograr utilizando técnicas de vision artificial en
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el arreglo distintivo de los midbmeros y mioseptos presentes en su musculatura
porque la velocidad y la precision del sistema de vision artificial segun Ashwin-Judal
(2015) satisfacen los crecientes requisitos de produccioén y calidad, ayudando asi al

desarrollo de procesos totalmente automatizados.

v. HIPOTESIS

Las técnicas de vision artificial son herramientas que logran identificar a las
diferentes especies de peces comerciales, incluyendo aquellas taxondémica y
morfoldgicamente mas relacionadas en funcién de las caracteristicas morfologicas

de su musculatura.

vi. OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar una técnica de vision artificial basada en algoritmos de redes neuronales

artificiales que permita identificar filetes de peces comerciales.

Objetivos especificos

1. Generar una base de datos de los filetes de pescado por medio de la captura de
sus imagenes.
Procesar las imagenes de los filetes con un paguete computacional.

3. Entrenar dos algoritmos de redes neuronales artificiales utilizadas en el
reconocimiento de patrones y determinar su eficiencia.

4. Validar el funcionamiento de los algoritmos de redes neuronales artificiales

mediante un conjunto de imagenes testigo y el error minimo.
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vil. MATERIAL Y METODOS

VII.1. Obtencidn e identificacion de las especies.

Con base en la importancia comercial pesquera en Baja California Sur (BCS) los
organismos analizados fueron: Balistes polylepis, Caulolatilus affinis, Caulolatilus

princeps, Lutjanus argentiventris, Lutjanus peru y Paralabrax nebulifer.

De los cuales, Lutjanus argentiventris y Lutjanus peru son consideradas
especies de primera calidad y son sustituidas en ocasiones por otras de menor valor
comercial como por ejemplo el Bagre marinus (bagre bandera) que se utiliza para
sustituir a Lutjanus peru (Terrazas, 2019), mientras que Balistes polylepis y
Caulolatilus princeps se encuentran catalogadas como especies de segunda calidad
y son objeto de estudio debido a que los filetes de B. polylepis en ocasiones son
remplazados por filetes de Mugil cephalus (lisa); de mismo modo, los filetes de
Caulolatilus princeps son sustituidos por filetes de C. affinis. Por otro lado,
Caulolatilus affinis y Paralabrax nebulifer son consideradas especies de tercera

calidad y son utilizadas para remplazar a especies de valor comercial mas elevado.

Los organismos antes mencionados se obtuvieron directamente de la pesca
comercial efectuada en Agua verde, Loreto y en el Puerto de San Carlos, BCS. Con
fines de preservaciéon se llevé a cabo el eviscerado del pescado a bordo de la
embarcacion y se evitd en todo momento que las visceras cayeran sobre la
musculatura del pescado para no contaminarlo con los jugos digestivos. Las
visceras fueron recogidas en recipientes especiales; el pescado fue enjuagado con
agua limpia. Para la conservacion y transportacion de los pescados fueron
almacenados en capas alternadas hielo-producto y finalmente una capa gruesa de
hielo encima (Diaz, 2006). Los organismos fueron trasladados al laboratorio de
alimentos marinos de la Universidad Autbnoma de Baja California Sur para su
identificacion y procesamiento, la identificacion se realiz6 mediante claves

taxondmicas (Fisher, 1995 a y b).

25



VII.2. Descripcion de las especies de este estudio.

Balistes polylepis. Es un pez que generalmente mide menos de 40 cm de longitud,

es de cuerpo alto, cabeza grande, hocico pequeiio y labios pronunciados, su piel es

muy gruesa, su color corporal va de gris a marron (Fischer et al., 1995 a). Esta

especie es uno de los recursos mas importantes de la pesca riberefia en el Noroeste

de México (Diaz, 2013). Es comunmente capturado con lineas y anzuelos y

ocasionalmente con redes de cerco (Fischer et al., 1995 a), es usualmente

comercializado en filete (Fig. 5).

Distribucion:

Habitat:

Talla comercial:

Talla maxima:

Peso maximo:

Figura 5.- Balistes polylepis (cochito).

Desde San Francisco, California hasta Callao, Peru.

Habita en aguas superficiales cerca de la costa y mar
afuera (Fischer et al., 1995). Se le encuentra en mares

calidos y asociados a arrecifes rocosos (Brito, 2003).
30 cm.
75 cm.

4 kg.
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Caulolatilus affinis. Este pez tiene cuerpo oblongo, alargado y boca terminal

(Fischer et al., 1995), solo C. affinis y C. chrysops (del Atlantico) tienen una barra

amarilla ancha desde debajo del ojo hasta el final del hocico (Dooley, 1978). Es

capturado con redes de arrastre y otras artes de pesca artesanales, se comercializa

en fresco y congelado (Fischer et al., 1995) en presentacion filete o entero (Fig. 6).

Distribucion:

Habitat:

Talla comercial:

Talla méxima:

Peso maximo:

Figura 6.- Caulolatilus affinis (conejo).

Desde el Sur de California hasta Peru.

Es un pez demersal que se encuentra entre 30 y
185 m de profundidad (Fischer et al., 1995 b),
asociado a fondos arenosos y lodosos, cerca de
arrecifes aislados (Dooley, 1978).

32 cm.

495 cm.

1.5kg.
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Caulolatilus princeps. Es un pez de cuerpo oblongo, alargado y boca terminal
(Fischer et al., 1995 b). El volumen de captura de esta especie en Baja California
Sur fue de 3.7 toneladas por afio en el periodo 1998-2005 para la Bahia de La Paz
y de 12.5 toneladas para el resto del estado (Vazquez, 2011), se captura se lleva a
cabo con redes de arrastre y también con anzuelos. Es comercializado en fresco y

congelado, entero o en filete (Fig. 7).

Figura 7.- Caulolatilus princeps (pierna).

Distribucion: Pacifico oriental desde la Isla de Vancouver en Columbia

Britanica, Canada hasta Perd.
Habitat: Se encuentra en fondos de tipo rocoso y arenosos, cerca
de arrecifes aislados.
Talla comercial: 33 cm.

Talla maxima: La longitud maxima reportada es de 63.13 cm (Manriquez,
2018).

Peso maximo: 2.6 kg.
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Lutjanus argentiventris. Tiene un cuerpo relativamente alto, cabeza grande,

hocico algo puntiagudo, terminal y boca grande, su color es rosaceo-rojizo anterior,

pero anaranjado o amarillo intenso en el resto del cuerpo y con la region ventral mas

clara, tiene una linea negra horizontal debajo del ojo (Fischer et al., 1995 b). Se le

pesca durante todo el aino generalmente con anzuelo (4 y 5), aunque en ocasiones

con redes de arrastre, siendo frecuente su aparicion en los lances de camaréon. Se

consume fresco o congelado (Pérez & Ruiz, 1985), entero o fileteado (Fig. 8).

Figura 8.- Lutjanus argentiventris (pargo amarillo).

Distribucion:

Habitat:

Talla comercial:

Talla maxima:

Peso maximo:

Desde el Sur de California hasta Perd, es muy

abundante frente a las costas de Mazatlan, México.

Abundante en zonas rocosas Yy de arrecife,
principalmente en donde se den grandes poblaciones
de camarones, cangrejos y peces pequefios de los

cuales se alimenta.

32 cm.
71 cm.
5 kg (Pérez y Ruiz, 1985).
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Lutjanus peru. Pez de cuerpo oblongo, cabeza grande, hocico puntiagudo, boca
grande y terminal, su coloracion corporal es roja (Fischer et al., 1995). Es otra de
las especies de la familia Lutjanidae de mayor demanda y cotizacién en el mercado
(Pérez y Ruiz, 1985), esta catalogada dentro del grupo de especies de primera
calidad y es de las mas capturadas en BCS, tan solo en la Bahia de La Paz entre
los afios 1998 y 2005 fue la especie mas importante en cuanto a volumen de captura
con 43% de la captura total (Vazquez et al., 2010), es capturado principalmente con
lineas de mano y ocasionalmente con redes de arrastre, se comercializa fresco y

congelado (Fischer et al., 1995 b) ya sea entero o en filete (Fig. 9).

Figura 9.- Lutjanus peru (huachinango).

Distribucion: Desde Baja California hasta las costas de Pera.

Habitat: Demersal, comun en mares tropicales y subtropicales
(Fischer et al., 1995 b), asociado a arrecifes de coral
(Pérez y Ruiz, 1985).

Talla comercial: 34.3 cm.

Talla méxima: 60 cm.

Peso maximo: 2.789 kg (Ramos, 2001).
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Paralabrax nebulifer. Este pez tiene un cuerpo bastante oblongo, una boca

mediana, una coloracion pardo-verdosa y franjas verticales oscuras (Fischer et al.,

1995 b, Mendoza y Rosales, 2002), est4 considerado como el recurso pesquero

mas importante de la pesca riberefia de escama en Baja California Sur (Diaz et al.,

2013) y es comercializado principalmente en filete. EI 95% de las capturas se

realizan con trampas y el 5% con redes y anzuelo, las dimensiones de las trampas

son de 104 cm de largo, 78 cm de ancho y 47.5 cm de alto, la luz de malla es de 4
pulgadas (Alvarez, 2015; Fig. 10).

Figura 10.- Paralabrax nebulifer (verdillo).

Distribucion:

Habitat:

Talla comercial:

Talla méxima:

Peso méaximo:

Desde Santa Cruz California, E.U.A. hasta Baja California
Sur, México (abundante desde Punta Concepcion hacia el
sur) (Love et al., 1996).

Se encuentra asociado a arrecifes y a sustratos arenosos.

29 cm.

La talla maxima reportada es de 63 cm.

3.5 kg (Turner et al., 1969).
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VIIL.3. Proceso de fileteado y fotografiado.

Después de la identificacion de los organismos se llevé a cabo el proceso de
fileteado, para ello se colocé el pescado de costado sobre la mesa con la cabeza
hacia la derecha y el lomo del lado del que procesa, luego se realiz6 un corte
paralelo a las espinas dorsales desde la cabeza hasta la cola alcanzando la
insercion de las costillas a las vértebras y finalmente se procedio a levantar con la
mano opuesta el corte anterior y se completa la separacion del filete de las costillas
en el mismo sentido del primer corte obteniendo el filete del lado izquierdo. Del
mismo modo se procedio a la separacion del filete del lado derecho, la diferencia
radica en que los cortes se realizan de la cola hacia la cabeza. Finalmente, se les
retird la piel y se les extrajeron las espinas que salen de las vértebras en direccion

a la linea lateral préximas a la cabeza (Balbuena, 2014; Fig. 11).

Figura 11.- Proceso de fileteado.
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Los filetes fueron enjuagados con agua limpia y después fueron fotografiados
empleando una camara Fujifilm modelo FinePix S1800 con un lente de zoom Optico
de 18x, dicho lente tiene un alcance que permite realizar acercamientos a distancia
sin perder claridad en la imagen; ademas, tiene una resolucion de 12.2 megapixeles
gue permite tener fotografias de buena calidad manteniendo total nitidez sin
importar el tamafio de la imagen. Su pantalla permite apreciar de manera clara los
detalles en las imagenes y con la resolucién de dicha pantalla se podra tener una
buena referencia de los filetes a capturar (Fig. 12).

Figura 12.- Camara fotografica.

Las imagenes de los filetes de pescado se almacenaron en formato JPEG
(Joint Photographic Experts Group, por sus siglas en inglés) y fueron procesadas
utilizando el paquete computacional MATLAB® (ver. 2013, 1994-2019 The
MathWorks, Inc.). La unidad de procesamiento de este paquete es la matriz, por lo
gue su utilizacién en el procesamiento de imagenes (matrices) es una extension

natural de su lenguaje de programacién (Cuevas et al., 2010).
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Para resaltar la orientacion de los midmeros y mioseptos que conforman la
musculatura de los peces e identificar y analizar los diferentes tipos de arreglos que
perciben, se realiz6 un procesamiento digital de imagenes (PDI) que se compone
de una serie de operaciones computacionales que tienen como fin interpretar alguna
caracteristica notable, dicho procesamiento es dividido en tres niveles: bajo, medio
y alto. En el nivel bajo, se encuentran procesos que son correspondientes de
suavizado, umbralizacion, eliminacién de ruido, definicion de los bordes para que
los contornos exteriores e interiores sean identificados, estos se definen como
preprocesamiento. Para llevar a cabo este proceso se buscé que todas las
imagenes tuvieran el mismo nivel de intensidad para mejorar su calidad por lo que
se obtuvieron los histogramas de cada una de ellas ya que describen la frecuencia
con la que se presentan los valores de intensidad (pixeles), luego se ecualizaron
utilizando la funcién: J = histeq (I, hgram) para obtener imagenes con una intensidad
equilibrada. En el nivel medio se definen procesos como extraccion de las
caracteristicas y definicion de limites. En el alto nivel se establecen relaciones
semanticas entre los objetos de la descripcion de la escena. Posteriormente, fueron
pasadas a escala de grises, cuyos valores fueron escalados para representar un
determinado numero de intervalos. Después del proceso antes descrito, las
imagenes fueron convertidas a binarias; es decir, blanco y negro que indican el
estado falso (0) o verdadero (1). El Toolbox de MATLAB para el procesamiento de
imagenes posee varias funciones que permiten realizar los escalamientos
necesarios para convertir diferentes tipos de imagenes. En las operaciones de
procesamiento de imagenes se realiza una discriminacion y busqueda de elementos
y pixeles contenidos en la imagen por lo que las operaciones de indexado deben
ser consideradas importantes. MATLAB soporta poderosos métodos de indexado
para matrices y vectores que simplifica la elaboracién de programas y mejora la

eficiencia de los algoritmos (Cuevas et al., 2010).

Posteriormente, se determinaron los momentos de Hu (1962) de las
iméagenes analizadas para el reconocimiento de formas invariantes con respecto a
la rotacion, pues la aplicacion de la invarianza se requiere para que la imagen se

reconozca correctamente independientemente de la posicion y orientacion en la
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escena. Esto fue posible gracias a que Hu sentd las bases mateméticas de los
momentos invariantes bidimensionales y demostré sus aplicaciones para el
reconocimiento de formas, donde definié siete de estos valores de descriptor de
forma calculados desde los momentos centrales hasta el orden tres que son
independientes de la traslacion, escala y orientacion del objeto. La invarianza la
logré calculando los momentos que se normalizan con respecto al centro de
gravedad, de modo que el centro de masa de la distribucién estd en el origen
(momentos centrales), los momentos invariantes de tamafio los derivd de los
invariantes algebraicos y demostr6 que estos son el resultado de una normalizacion

de tamafo simple.

A partir de los valores de segundo y tercer orden de los momentos centrales
normalizados, se genera un conjunto de siete momentos invariantes que son
independientes de la rotacion. Los momentos invariantes se calculan en funcion de
la informacién proporcionada por el limite de la forma y su region interior. Los
momentos utilizados para construir el momento se definen en el continuo, pero para
la implementacion préctica se determinan en el espacio discreto. Dada una funcién

f (X, y), estos momentos regulares estan definidos por:

Myq = J xPy? f(x,y) dxdy (1)

Mpq €s el momento bidimensional de la funcion f (X, y). El orden del momento es (p
+ ) donde p y g son numeros naturales. Para su implementacion en digital a partir

de esto se convierte en:

Mypq=3x 5y xPyaf(xy) 2)

Para normalizar la traslacién en el plano de la imagen, los centroides de la
imagen se utilizan para definir los momentos centrales. Las coordenadas del centro
de gravedad de la imagen se calculan utilizando la ecuacion anterior y vienen dadas

por:
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Xz_... - 22 (3)

Los momentos centrales se pueden definir en su representacion discreta

como.

Hpq=3x Yy(x-X)P (Y-7)4 (4)

Los momentos se normalizan alin mas para los efectos del cambio de escala

utilizando la siguiente formula:

5
Npq=ra . (5)
Hoo

Donde el factor de normalizacién es: Y =(p+q/2)+1, y desde los
momentos centrales normalizados, se puede calcular un conjunto de siete valores

gue se definen por:
@1 = 120 + 102
@2 = (120 - 102)* + 4111
3 = (7730 - 31m12)* + (1703 - 31721)°
¢4 = (730 + m2)® + (108 + 1121)?

#5 = (3730 - 3m12) (1730 + 1712) [(1730 + 1712)? — 3(1721 + 103)%] + (87721 - 1703) (7721 +
103) X[3(130 + m12)? — (1721 + 103)?]

#6 = (1720 - n02) [(730 + 112)? — (721 + 103)?] + 4m1a(7730 + 712) (7721 + 7703)

@7 = (3121 - no3) (30 + m12) [(7730 + 712)? - 3(7721 + 103)?] + (87712 - 7730) (7721 + 7703)
x[3(n30 + m12)?> — (1721 + 1730)?]
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Estos siete momentos invariantes establecidos por Hu, también fueron
mostrados como independientes de la rotacion. Sin embargo, se calculan sobre el

limite de la forma y su region interior.

M,, = ixpyqu (6)

Para p, g =0,1,2,3, donde { es la integral de linea a lo largo de la curva C y
ds = /(dx? + dy?). Los momentos centrales se pueden definir de manera similar

como.

tpg = (X = X)P(¥ = V)ds @)

Dado que los centroides son como en el método regular:

= M = M
Moo Moo

Para una imagen digital, entonces la ecuacion ppq Se convierte en:

)

Hpa = (x,v) c C X —=X)PY - V)1 ©)

Estos nuevos momentos centrales también se pueden normalizar de modo que:

1pq = Mpq / Hoo" (10)

Donde el factor de normalizacion es y = p + q + 1. Los valores invariantes de

siete momentos pueden calcularse como antes (Keyes & Winstanley, 2001).
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VIil.4. Entrenamiento y validacion de las RNA.

El entrenamiento y la validacion de la RNA se realizaron mediante el Neural
Network Toolbox de MATLAB® ver. 2013 que cuenta con un disefio de arquitecturas
de RNA para el reconocimiento de patrones que ya estan proporcionados por
defecto en el Toolbox para Elman y Hopfield. El Toolbox de MATLAB aport6 graficos
para el analisis del comportamiento de las redes neuronales artificiales que resultan
muy Utiles en el estudio de la convergencia y estabilidad de los algoritmos de

aprendizaje (Cuevas et al., 2010; Bautista y Prieto, 2005).

El método de aprendizaje que utiliza el algoritmo Hopfield es Hebbiano, el
cual mide la familiaridad de los datos de entrada. Las entradas y salidas permitidas
a la neurona son binarias. La salida representa el grado de familiaridad o similitud
entre la informacidn que se le esta presentando en la entrada y las informaciones
gue se le han mostrado hasta entonces (Matich, 2001). La interfaz que se uso6 fue
la proporcionada por el Toolbox de MATLAB. Este algoritmo es comunmente usado
en la clasificacion de caracteres. Se ingresaron 30 imagenes binarizadas de filetes
de pescado por especie al algoritmo Hopfield para la etapa del entrenamiento y el

conjunto de imagenes testigo para la validacion.

Mientras que para la etapa de entrenamiento del algoritmo Elman se
emplearon los valores de los momentos invariantes de Hu de un conjunto de 180
iméagenes (30 por especie) para alimentar a la red. En la etapa de validacion el
algoritmo se aliment6 con un conjunto de imagenes testigos de 10 fotografias por
especie, dichas imagenes no fueron utilizadas durante la etapa de entrenamiento y
se evalud si el algoritmo era capaz de clasificarlas en las categorias a las que
pertenecen. Con la informacion resultante se evaluara el grado de eficiencia de

ambos algoritmos y se elegira el que resulte idoneo al presentar un error minimo.

38



vil. RESULTADOS

Los filetes de los organismos analizados presentan distintas coloraciones,

tamanos y formas entre las especies:

Balistes polylepis tiene forma triangular y la coloracion del filete es pardo-clara.
Debido a sus caracteristicas organolépticas es bien aceptado entre los
consumidores, en el estado de Baja California Sur es uno de los filetes que se
consume con mayor frecuencia, este producto es uno de los ingredientes principales
en la preparacion de ceviche. El filete de Balistes polylepis, que es considerado de
segunda calidad tiene un coste de $130.00 por kilogramo, dicho filete presenta fibras
musculares (miémeros y mioseptos) que siguen un trayecto en forma de “W” con

los brazos anchos (Fig. 13).

Figura 13.- Filete de Balistes polylepis (cochito).

Caulolatilus affinis al ser comercializado en filete tiene un costo de $110.00 por
kilogramo, este filete es de coloracion rosacea oscura, siendo esta una de las

caracteristicas que lo posiciona como filete de tercera calidad (Fig. 14).
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Figura 14.- Filete de Caulolatilus affinis (conejo).

Caulolatilus princeps comercializado en filete tiene un costo aproximado de
$125.00 por kilogramo en La Paz, BCS. Debido a su agradable sabor, textura y
coloracién clara resulta atractivo a la vista para el consumidor, esta especie se

posiciona en una categoria comercial de segunda calidad (Fig. 15).

Figura 15.- Filete de Caulolatilus princeps (pierna).
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Es importante destacar que el filete de C. affinis tiene un gran parecido al filete de
C. princeps, tal como puede observarse en las figuras 14 y 15, y debido a esto
algunos comerciantes utilizan a C. affinis (conejo) para remplazar a C. princeps

(pierna).

Lutjanus argentiventris en filete tiene un costo de $190.00 por kilogramo, esta
especie es considerada de primera calidad debido a diversas caracteristicas entre
ellas organolépticas. Los filetes de L. argentiventris presentan una coloracion pardo-

oscura y forma elongada (Fig. 16).

Figura 16.- Filete de Lutjanus argentiventris (pargo amarillo).

Lutjanus peru es considerada también como una especie de primera calidad, en
presentacion filete tiene un costo que ronda entre los $190.00 por kilogramo, la

coloracion de este filete es pardo-oscura y su forma es elongada (Fig. 17).
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Figura 17.- Filete de Lutjanus peru (huachinango).

Paralabrax nebulifer es una especie que se encuentra posicionada dentro de la
tercera categoria comercial. El filete cuesta alrededor de $110.00 el kilogramo en la
ciudad de La Paz, BCS, dicho filete es de coloracibn marrén oscuro y tiene una

forma elongada (Fig. 18).

Figura 18.- Filete de Paralabrax nebulifer (verdillo).
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VIIIL1. Procesamiento de imagenes.

Para que las imagenes del dispositivo de almacenamiento fueran leidas en
MATLAB se cre6 un Script que permitié cargar el extenso conjunto de imagenes, el
cual fue capaz de leer las subcarpetas contenidas dentro de la carpeta de imagenes,
esto con el fin de encontrar la totalidad de las imagenes (Anexo 1). Una vez
cargadas las imagenes, se obtuvieron los tamafos de estas ejecutando la sintaxis:
(M N) =size (A). Donde la variable M almacené el nUmero de renglones de laimagen
y N el nimero de columnas de la imagen A.

Posteriormente, se buscé que todas las imagenes tuvieran una distribuciéon
equilibrada de niveles de intensidad mediante la ecualizacion para que pudieran ser
analizadas las propiedades importantes de la imagen con mejor. La figura 19
muestra los histogramas de una fotografia de Balistes polylepis que mediante la
ecualizacion fue ajustada a una distribucion equilibrada de niveles de intensidad
(pixeles).
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Figura 19.- Histogramas RGB.
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Como se puede observar en la figura anterior no es posible eliminar todos los
picos del histograma para tener uno igualmente distribuido para todos sus niveles
de grises, por ello solo se transforma la imagen a una aproximacion de la
distribucion equilibrada de niveles de intensidad para que mejore su distribuciéon
(Cuevas et al., 2010). El resultado final de esta imagen equilibrada de niveles de

intensidad (ecualizada) de brillo y contraste se muestra en la figura 20.

Figura 20.- Balistes polylepis ecualizada.

Las imagenes ecualizadas fueron pasadas a una segunda escala de grises
cuyos valores han sido escalados para representar un determinado nimero de
intervalos, ya que el objetivo es resaltar algunas regiones con un color de contraste
gue las identifique y con la ecualizacion no es suficiente, un ejemplo de dicho

proceso se muestra en la figura 21.

44



Figura 21.- Imagenes a escala de grises. 1) B. polylepis, 2) C. affinis, 3) C. princeps, 4) L.
peru, 5) L. argentiventris y 6) P. nebulifer.

Para la eliminacion de ruido, mejorar la nitidez y extraer los bordes de las
imagenes, se probaron diversos algoritmos de filtrado (Canny, Sobel, Binario) que,
a su vez, nos generd una imagen binaria, la cual permite facilitar el entrenamiento
de las RNA.

El filtro de Canny (Canny, 1986) es un método que se basa en la aplicaciéon
de una serie de filtros en direcciones y resoluciones diferentes, los cuales al final
son combinados en un resultado Unico, con el fin de detectar los bordes en las
imagenes. La seleccion de este filtro fue debido a que intenta alcanzar 3 objetivos:
a) minimizar el numero de bordes falsos, b) hacer una mejor localizacién de los
bordes de la imagen, y c) entregar una imagen cuyo ancho de borde es un pixel.
Debido a la amplia utilizacién de este filtro como etapa previa a la clasificacién de
objetos y a su robustez en la determinacibn de bordes es normalmente

implementado en la mayoria de las librerias comerciales y herramientas de
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procesamiento digital de imagenes (Cuevas et al., 2010). En MATLAB se ejecuto
mediante el formato Edge. Pero, el filtro de Canny no resultd ser efectivo para
nuestro caso de estudio pues no muestra claramente los bordes y las regiones de
interés en las imagenes; es decir, los midmeros y los mioseptos no se aprecian de
manera inteligible, lo cual es la finalidad para el entrenamiento de las RNA. Por lo
gue se continud con las pruebas con el Operador Sobel (Cuevas et al.,, 2010),
puesto que el filtro Sobel detecta los bordes horizontales y verticales sobre una
imagen en escala de grises, calculando una aproximacion al gradiente de la funcién
de intensidad de la imagen en cada punto (pixel) (Patnaik & Yang, 2012). El
resultado tras aplicar este filtro indica que no es idéneo para este caso de estudio,
lo que da como resultado una imagen con una nitidez mas clara que con el filtro de
Canny; pero, aun asi, no se observan los midbmeros y mioseptos de manera mas
robusta, incluso en ciertas regiones se pierde informacion de estos. Por esta razén
se decidio probar el filtro binario, el cual esta constituido por ecuaciones booleanas
gue permiten eliminar el ruido tanto de las zonas blancas como de las zonas negras
con un modelo RGB en escala de grises (Cuevas et al., 2010) modificando el umbral
para cada imagen hasta encontrar el valor que da mayor realce de los atributos

distintivos de los filetes (midmeros y mioseptos) tal como se muestra en la figura 22.
El comando para realizar este Ultimo proceso es como sigue:

>>|=im2bw(imgray,L)

Donde L es el nivel de umbralizacién que esta dentro del rango de 0=0 a 255=1.
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Figura 22.- Imagenes binarizadas. 1) B. polylepis, 2) C. affinis, 3) C. princeps, 4) L. peru,
5) L. argentiventris y 6) P. nebulifer.

Posteriormente, se creé en MATLAB una interfaz grafica de usuario llamada
en inglés GUI (Graphical User Interface) teniendo como finalidad aplicar los
procedimientos anteriores de manera sencilla y didactica al tratarse de un entorno
de programacion visual, este elemento grafico le permite al usuario comunicarse
con el sistema o estructura basandose en relaciones visuales como ventanas,
iconos, menus y punteros (Wolf, 2015) con la finalidad de contar con un entorno en
el que se pudiera procesar toda la base de datos de las imagenes de manera rapida

y sencilla, tal como se muestra en la figura 23.
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B GuiDe - x

09
Opciones
08
O Ecualizar
07
O Fitro
06
) Binarizar
05

(®) Cambiar foto

04

03

Ejecutar 02
01

Figura 23.- Interfaz gréfica.

La interfaz gréfica, presenta un boton para cargar la foto, que una vez que
hace la busqueda en las carpetas y se selecciona el archivo, la imagen del filete de

pescado es desplegada en la ventana de la interfaz (Fig. 24).

B Guibe - X

Cargar foto

Opciones-
O Ecuaiizar
QO Fitro
O Binarizar

(® Cambiar foto

Figura 24.- Imagen cargada en la interfaz gréfica.
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Después de cargar la imagen, el siguiente proceso es ecualizarla (botén

<Ecualizar>) (Fig. 25).

B Guioe - X

— Opciones.

®) Ecualkzar
QO Fittro
O Binarizar

O cambiar foto

Epcutar

Figura 25.- Imagen ecualizada

Una vez que la imagen es ecualizada, se procede a aplicar el filtro de Sobel
(<Filtro>) para la deteccion de bordes (Fig. 26).

B Guie - X

Opciones
O Ecualizar
@ Fitro
O Binarizar

O Cambiar foto

Ejecutar

Figura 26.- Imagen con filtro desplegada en la interfaz gréfica.
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Al realizar la deteccion de bordes con el filtro Sobel se analiza la imagen
correspondiente y si el resultado es el idoneo ya no se aplican los demas. Por lo
gue esta aplicacion de filtros no es secuencial, sino mas bien se elige entre uno u
otro segun se obtenga el resultado satisfactorio. Pero como se habia mencionado
anteriormente, al examinar el conjunto de fotografias con el filtro de Sobel se
encontré que ninguna de ellas presentaba buenos resultados para el analisis

basado en redes neuronales por lo que fueron binarizadas.

El siguiente paso es binarizar la imagen objeto de estudio, por medio del

boton <Binarizar> como puede verse en la figura 27.

B Guipe - - x

Opciones-
O Ecualizar
() Fitro
(®) Binarizar

(O Cambiar foto

Ejecutar

Figura 27.- Imagen binarizada en la interfaz gréfica.

Por ultimo, se encuentra el boton <Cambiar foto> que sirve para elegir una
nueva foto y comenzar el ciclo de las etapas del procesamiento de imagenes (Fig.
28).
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Cargar foto

B select File to Open X
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O Ecualizar

Est ¢ A
O Fitro Chin ’
O Binarizar Cochito 2 d

Imagenes guard Col3

@ Cambiar foto
Proyecto
Y “»
&# Dropbox "é)

7@ OneDrive

Col6

[ Este equipo
¥ Red v IF

Ejecutar

Nombre de archivo:

Figura 28.- Cargar nueva foto.

Una vez que todas las imagenes son procesadas, el siguiente paso es
realizar los calculos de los momentos invariantes de Hu de cada una de ellas para
alimentar los algoritmos de redes neuronales artificiales de manera que puedan ser

reconocidas sin importar la orientacion en la que se encuentren.

VIIIL2. Célculo de los momentos invariantes de las imagenes.

Para calcular los momentos invariantes de las 240 imagenes se utilizd un
algoritmo desarrollado en MATLAB (Anexo 2). Para ilustrar la manera en que opera
el algoritmo, se muestra a continuacion, como ejemplo, una foto de un filete por
especie rotada en diferentes direcciones. Los momentos de Hu como se habia
mencionado en un principio, constan de siete descriptores que para este estudio
cuantifican la forma de los filetes de pescado. Es decir, la forma caracteristica de un
objeto puede cuantificarse mediante momentos, los cuales describen la manera en
gue se distribuyen los pixeles de un objeto sobre el plano de la imagen. Los

momentos deben ser invariantes (valores iguales) a las transformaciones
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geomeétricas (traslacion, rotacion y escalamiento) que pueden sufrir las imagenes y
al mismo tiempo deben ser discriminantes (valores distintos para imagenes de
diferente tipo). Estas caracteristicas son deseables para poder reconocer los

objetos con mayor facilidad (Gémez, 2015; Hu, 1962).

A continuacién, se muestra la imagen de un filete de B. polylepis rotada en

diferentes direcciones para calcular sus momentos invariantes de Hu (Fig. 29).

Figura 29.- Filete de B. polylepis examinado durante el célculo de los momentos invariantes
de Hu. a) filete antes de aplicar la rotacién. Las imagenes fueron rotadas en sentido
contrario a las manecillas del reloj: b) 45°; c) 90°; d) 180°; e) 270°.

La tabla 1 muestra los resultados obtenidos del calculo de los momentos

invariantes de Hu para Balistes polylepis.
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Tabla 1.- Valores de los momentos invariantes de Hu para una imagen de Balistes polylepis.

Imagen ¢l 02 ¢3 04 (015} $6 o7
45° 0.0013 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000 | -0.0000
90° 0.0013 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000 | -0.0000

180° 0.0013 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000 | -0.0000
270° 0.0013 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | -0.0000 | -0.0000

La figura 30 nos muestra una imagen de filete de Caulolatilus affinis que fue

sometida al procedimiento arriba mencionado.

Figura 30.- Filete de C. affinis examinado durante el calculo de los momentos invariantes
de Hu. a) filete antes de aplicar la rotacién. Las imagenes fueron rotadas en sentido
contrario a las manecillas del reloj: b) 45°; ¢) 90°; d) 180°; e) 270°.
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Los resultados obtenidos del calculo de los momentos invariantes de Hu para

la foto anterior se muestran en la tabla 2.

Tabla 2.- Valores de los momentos invariantes de Hu para una imagen de Caulolatilus

affinis.
Imagen o1 o2 63 o4 5 6 o7
45° 0.0012 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000
90° 0.0012 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000
180° 0.0012 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000
270° 0.0012 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000

Por otro lado, la figura 31 muestra un filete de Caulolatilus princeps

examinado para el calculo de los momentos invariantes de Hu.

Figura 31.- Filete de C. princeps. a) filete antes de aplicar la rotacion. Las imagenes fueron

rotadas en sentido a las manecillas del reloj: b) 45°; c) 90°; d) 180°; e) 270°.
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En tanto, los valores del calculo de los momentos invariantes de Hu para la

foto arriba indicada se muestran en la tabla 3.

Tabla 3.- Valores de los momentos invariantes de Hu para una imagen de Caulolatilus

princeps.
Imagen 01 62 $3 04 $5 $6 o7
45° 0.7992 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000
90° 0.7992 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000
180° 0.7992 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000
270° 0.7992 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000 0.0000 0.0000

En la figura 32 se muestra un filete de Lutjanus argentiventris presentado

para el calculo de los momentos invariantes de Hu.

Figura 32.- Filete de L. argentiventris examinado durante el calculo de los momentos
invariantes de Hu. a) filete antes de aplicar la rotacion. Las imagenes fueron rotadas en
sentido a las manecillas del reloj: b) 45°; ¢) 90°; d) 180°; e) 270°.
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Los resultados producto del calculo de los momentos invariantes de Hu para

la imagen de anterior se muestran en la tabla 4.

Tabla 4.- Valores de los momentos invariantes de Hu para una imagen de Lutjanus

argentiventris.
Imagen | ¢1 $2 ¢3 o4 95 $6 o7
45° 0.0026 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
90° 0.0026 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
180° 0.0026 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
270° 0.0026 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

El siguiente caso es una imagen de filete de Lutjanus peru sometida al igual

que el resto al calculo de los momentos invariantes de Hu (Fig. 33).

Figura 33.- Filete de L. peru examinado durante el calculo de los momentos invariantes de
Hu. a) filete antes de aplicar la rotacién. Las imagenes fueron rotadas en sentido a las
manecillas del reloj: b) 45°; c) 90°; d) 180°; e) 90°.
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Los resultados derivados del calculo de los momentos invariantes de Hu para

la imagen anterior se indican en la tabla 5.

Tabla 5.- Valores de los momentos invariantes de Hu para una imagen de Lutjanus peru.

Imagen | ¢1 $2 $3 o4 05 o6 o7

45° 0.0024 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000

90° 0.0024 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000
180° 0.0024 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000
270° 0.0024 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.0000 0.0000 -0.0000
Por ultimo, se muestra una imagen de filete de Paralabrax nebulifer sometida al

calculo de los momentos invariantes de Hu (Fig. 34).

Figura 34.- Filete de P. nebulifer examinado bajo los momentos invariantes de Hu. a) filete
antes de aplicar la rotacion. Las imagenes fueron rotadas en sentido a las manecillas del
reloj: b) 45°; c) 90°; d) 180°; e) 270°.
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Los resultados obtenidos tras calcular los momentos invariantes de Hu de la

imagen anterior se observan en la tabla 6.

Tabla 6.- Valores de los momentos invariantes de Hu para una imagen de Paralabrax

nebulifer.
Imagen ¢l 02 03 o4 05 $6 o7
45° 0.0015 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000
90° 0.0015 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000
180° 0.0015 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000
270° 0.0015 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | -0.0000

Como puede observarse en las tablas anteriores, los valores de los
momentos invariantes para cada imagen de las especies no varian aun cuando la
orientacion de la imagen cambia, lo que significa que el algoritmo es capaz de
reconocer las imagenes gque se le presentan invariablemente de la posicién en la
gue se encuentren. Estos valores conforman la base de datos para continuar con el

proceso del algoritmo de Elman.

VIIIL.3. Entrenamiento de las Redes de EIman en MATLAB.

Los valores de los momentos invariantes de Hu de las 240 imagenes de
filetes de pescado se ingresaron como vectores a las Redes Neuronales Atrtificiales
(RNA) Elman teniendo como entrada los siete valores de los momentos invariantes
de cada foto y los valores de la longitud y ancho de cada filete (9 entradas) como
se muestra en la figura 35, dos capas ocultas y un nimero de neuronas que vario
en un intervalo de 10 a 60 con el fin de generar el minimo error cuadratico medio
(MSE) y maximizar el coeficiente de correlacion Spearman (R) como indicadores de
eficiencia. El mejor resultado se logré con 39 neuronas en las capas ocultas con
error cuadratico medio de 2.94X10'* (Fig. 36).

58



4\ Custom Neural Network (view) — d

Figura 35.- Arquitectura de la RNA Elman compuesta de 39 neuronas.
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Figura 36.- Imagen del entrenamiento de la RNA Elman.
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Las graficas mostradas en la figura 37 presentan la evolucion del proceso de
convergencia de la red ElIman para encontrar los factores de ponderacion (pesos)
gue optimizan la eficiencia de la red.

0 Gradient = 9.9965e-08, at epoch 715
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Figura 37.- Grafica de los valores del gradiente y de u obtenidos del entrenamiento de la
RNA Elman.
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El comportamiento del aprendizaje de esta RNA puede observarse en la figura 38,

donde se busca un aprendizaje con el error minimo posible.

Best Training Performance is 2.9427e-14 at epoch 715
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Figura 38.- Curva de aprendizaje de la RNA Elman con 715 épocas. Muestra
como el error va disminuyendo y convergiendo para minimizar el error de
aprendizaje.

Para la etapa de validacion de la red Elman se usé el conjunto de imagenes
testigo que no fueron usadas durante el entrenamiento, el cual esta compuesto por
10 imagenes de cada especie (60 fotografias) las cuales se etiquetaron para su
mejor identificacion: 1 para Balistes polylepis; 2 para Caulolatilus affinis; 3 para las
pertenecientes a Caulolatilus princeps; 4 para la especie Lutjanus argentiventris; 5

para Lutjanus peru, y 6 indica que se trataba de Paralabrax nebulifer.

De acuerdo con los datos obtenidos durante la prueba de validacion, la red
Elman logro clasificar el 100% de las imagenes de Caulolatilus princeps, Lutjanus
peru y Paralabrax nebulifer, el 90% de filetes de Lutjanus argentiventris, el 80% de
Balistes polylepis, el 0% de Caulolatilus affinis ya que la confundio principalmente

con la especie C. princeps (Tabla 7).
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Tabla 7.- Resultados de la validaciéon de la red Elman.

Etiqueta

No. Etiqueta real Aciertos
Elman

1 [1.0000] 1 (B. polylepis) Si

2 [1.2536] 1 (B. polylepis) Si

3 [1.0000] 1 (B. polylepis) Si

4 [1.0000] 1 (B. polylepis) Si

5 [1.7685] 1 (B. polylepis) No

6 [1.2870] 1 (B. polylepis) Si

7 [1.0002] 1 (B. polylepis) Si

8 [1.0000] 1 (B. polylepis) Si

9 [1.0001] 1 (B. polylepis) Si
10 [2.9044] 1 (B. polylepis) No
11 [1.0858] 2 (C. affinis) No
12 [3.1933] 2 (C. affinis) No
13 [5.8491] 2 (C. affinis) No
14 [4.9962] 2 (C. affinis) No
15 [3.9625] 2 (C. affinis) No
16 [3.2114] 2 (C. affinis) No
17 [3.3298] 2 (C. affinis) No
18 [3.9221] 2 (C. affinis) No
19 [3.3031] 2 (C. affinis) No
20 [3.1150] 2 (C. affinis) No
21 [3.3139] 3 (C. princeps) Si
22 [3.1866] 3 (C. princeps)) Si
23 [3.2787] 3 (C. princeps) Si
24 [3.1487] 3 (C. princeps) Si
25 [3.1111] 3 (C. princeps) Si
26 [3.0767] 3 (C. princeps) Si
27 [3.0636] 3 (C. princeps) Si
28 [3.0578] 3 (C. princeps)) Si
29 [3.0480] 3 (C. princeps) Si
30 [3.0590] 3 (C. princeps) Si
31 [3.2163] 4 (L. argentiventris) No
32 [3.7738] 4 (L. argentiventris) Si
33 [3.9823] 4 (L. argentiventris) Si
34 [3.8974] 4 (L. argentiventris) Si
35 [3.9927] 4 (L. argentiventris) Si
36 [4.0502] a4 (L. argentiventris) Si
37 [4.0383] a4 (L. argentiventris) Si
38 [4.0068] 4 (L. argentiventris) Si
39 [4.0179] 4 (L. argentiventris) Si
40 [4.0016] 4 (L. argentiventris) Si
41 [4.8173] 5 (L. peru) Si
42 [4.9763] 5 (L. peru) Si
43 [5.0130] 5 (L. peru) Si
44 [5.0014] 5 (L. peru) Si
45 [4.9980] 5 (L. peru) Si
46 [5.0043] 5 (L. peru) Si
47 [5.0059] 5 (L. peru) Si
48 [5.0030] 5 (L. peru) Si
49 [5.0024] 5 (L. peru) Si
50 [5.0056] 5 (L. peru) Si
51 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
52 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
53 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
54 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
55 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
56 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
57 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
58 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si
59 [6.0000] 6 (P. nebulifer)) Si
60 [6.0000] 6 (P. nebulifer) Si



Por otro lado, la eficiencia global de la red Elman, definida como la razén del
total de aciertos al tamafio de la muestra de validacion alcanz6 un valor del 78%
(Fig. 39).

Eficiencia global

Figura 39.- Grafica de la validacion de la RNA Elman.

VIIl.4. Entrenamiento de Hopfield.

La red de Hopfield no trabaja correctamente con los valores de los momentos
invariantes, por lo que se utilizo la base de datos con las 180 fotografias binarias de
los filetes de pescado. Este tipo de entrenamiento es no supervisado como se habia
mencionado en un principio, por lo que no fue necesario presentarle a la red la
etiqueta; es decir, el nombre de las especies analizadas pues esta red asociando

patrones da como valor respuesta la imagen a la que mas se parece.

Los resultados de este algoritmo en la clasificacion de objetos no fueron
idéneos, ya que no logré asociar correctamente los patrones de entrada y salida,

las imagenes presentan problemas en la resolucién pues se distorsionan durante
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este proceso de entrenamiento por lo que no vuelve factible este método para
analizar el problema de clasificacion. La figura 40 muestra la distorsion de una
imagen al ser llevada a entrenamiento Hopfield mediante la aplicacion del Script, la

parte inferior de figura muestra las imagenes distorsionadas.

B hopfieldhetwork - O %
#Pxels
Re=set Network 32
Load Image 5t b
10t .
Train Network
15+ .
Add Noise 10 %
20 .

1|_| 3

“la~aaaakla

Figura 40.- Entrenamiento Hopfield de imagenes binarizadas.
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IX. DISCUSION

En Baja California Sur las especies que principalmente son objeto de fraude
comercial son Balistes polylepis, Caulolatilus princeps, Lutjanus argentiventris,
Lutjanus peru, y algunas de las especies sustitutas son: Caulolatilus affinis y

Paralabrax nebulifer.

Durante el proceso de la obtencion de los filetes de los pescados se observo
gue el trayecto de los miébmeros y mioseptos resalta mas en la cara proxima a la
piel, por lo que se decidié examinar esa parte del musculo, con la finalidad de tener
los caracteres distintivos bien definidos para la identificacion morfolégica. En los
examenes de comparacion de los filetes de pescado de venta en comercios se ha
comprobado la importancia en el proceso de identificacion de los caracteres
morfoldgicos adicionalmente a la direccién y anchura de los miémeros o mioseptos,
asi como el color y la forma del tejido subcutaneo del filete (Kietzmann, 1974). Otras
caracteristicas importantes son la longitud y el ancho del filete, debido a que una
persona que no este familiarizada con los organismos marinos, facilmente es

engafada.

Asi pues, para lograr buenos resultados en el sistema de vision artificial, se
tuvo especial cuidado en la calidad de las imagenes de los filetes, las cuales fueron
capturadas bajo condiciones de luminosidad y con niveles de intensidad adecuados
para que fueran viables para la etapa de procesamiento. Respecto a este tema,
Chanona (2015) menciona que el éxito de la vision artificial depende en gran medida
de la calidad de las imagenes que se adquieren y aspectos directamente
relacionados con esta calidad son el sistema de captura y de iluminacion, al grado
de que, si estos dos aspectos son bien seleccionados, el procesamiento y analisis
de imagen son minimos y se facilitan considerablemente. Un buen sistema de
iluminacién debe proporcionar una radiacion uniforme en toda la escena, evitando
la presencia de brillos o sombras. Si la escena no estd iluminada de forma
adecuada, aumentara la incertidumbre y el error en la extraccion de parametros, y
con respecto al sistema de captura se elige el dispositivo que mejor se adapte a las
necesidades particulares de la aplicacion. En este caso de estudio, se tuvo acceso
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a una camara fotografica convencional con un lente de 18x para la adquisicion de
las imagenes, las cuales tienen una resolucion de 72 pixeles ancho x 72 pixeles
alto, lo que indica que su calidad es aceptable pues a mayor resolucion de la
imagen, se tiene mas cantidad de pixeles que la describen; es decir, a mayor
resolucion, mejor representacion se va a obtener, ya que puede proporcionar un
mayor detalle descriptivo (Mufioz, 2014). Todo ello para que la escena sea

interpretada a mayor detalle en la etapa de procesamiento digital de imagenes.

Para este estudio, la alta calidad y buena definicion en las fotografias, es
relevante debido a que se trata de definir los patrones que forman tanto miémeros
como mioseptos de cada especie analizada con el fin de determinar que método es
el mejor para la extraccion de caracteristicas, que de acuerdo con Martinez y
colaboradores (2016) el uso de algoritmos que extraen informacién importante de
las imagenes mejoran el porcentaje de reconocimiento e incrementan la eficiencia
de entrenamiento de una RNA ya que se puede reducir el nimero de neuronas de
entrada. Debido a que uno de los objetivos de nuestro trabajo tenia como finalidad
identificar contornos, formas y regiones especificas de los midbmeros y mioseptos
en los filetes se probaron diversos algoritmos, Hidalgo & Sanchez (2015) también
realizaron tareas para la identificacion y clasificacion de imagenes, asi como la
localizacion de areas especificas al extraer exitosamente el cédigo de barras de un
conjunto de imagenes de contadores de gas de una distribuidora de gas natural
para llevar un control automatizado del proceso de lectura de los contadores
mediante el desarrollo de una aplicacién informatica y asi conocer la cantidad de
gas consumida por sus clientes, los autores emplearon el filtro Sobel para la
deteccion de lineas que les dio resultados favorables en el procesamiento de
imagenes para la deteccion de bordes de interés que en este caso era el codigo de
barras. En relacion a los diversos algoritmos que se probaron para la deteccion de
bordes y de atributos distintivos (midmeros y mioseptos) de los filetes de pescado,
el filtro binario fue el que mejor logré realzar estas caracteristicas fundamentales de
la musculatura de los filetes de pescado de las especies antes mencionadas, para
posteriormente ser analizadas por las redes neuronales artificiales y llevar a cabo el

proceso de clasificacion.
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Con respecto a su forma geométrica, topologica y morfologica, los momentos
invariantes de Hu (1962) constituyeron otra de las fases mas relevantes para el
proceso de clasificacion. Garcia-Garcia (2013) utiliz6 los momentos invariantes para
alimentar una red neuronal tipo retropropagacion (backpropagation) con el fin de
clasificar imagenes de 25 hojas de 12 plantas distintas, donde obtuvo una eficiencia
del 60%; mientras que Ochoa et al. (2013) emplearon los momentos para la
extraccion de caracteristicas de objetos rigidos como tornillos, llaves y monedas
para clasificarlos con la ayuda de un clasificador de k-means, reportando una
eficiencia del 97.76%. En nuestro caso con el algoritmo de Elman no se habria
podido clasificar las imagenes colocadas en diferentes orientaciones sin el uso de
los momentos invariantes de Hu (1962) para cada imagen de los filetes de pescado.
En este trabajo, se incluyeron ademas de los valores longitud y ancho de los filetes,
se incluyé el nombre como etiqueta, como resultado a generar y se logro clasificar
practicamente el 80% de las imagenes testigo, una eficiencia aceptable, aunque es

inferior a la reportada por Ochoa et al. (2013).

A la par de esto, se llevé a cabo un analisis con redes Hopfield, ya que
trabajos como el de Jiménez (2014) indican que tienen buena precision para la
deteccidn de patrones, el autor uso los valores binarios para alimentar un algoritmo
de Hopfield para clasificar imagenes de marcas de cantero logrando una eficiencia
media total del 69% en la deteccion de estas marcas. En nuestro caso de estudio,
la red Hopfield fue alimentada con la matriz de imagenes binarizadas, pero no se
logré completar la etapa de aprendizaje con éxito debido a que las imagenes
sometidas para entrenamiento son devueltas por la red distorsionadas durante el
proceso de aprendizaje, ya que este algoritmo generd resultados con mala
resolucién por lo que no se distinguian los atributos caracteristicos (miémeros y
mioseptos) presentes en la musculatura de los filetes. Por el contrario, en otros
trabajos se ha reportado que cuando la informacion de entrada no coincide con
ninguna de las almacenadas, por estar distorsionada o incompleta, la red Hopfield
se propaga generando una salida lo mas parecido posible a la informacion
almacenada; esto ocurrid en un sistema para la evaluacion de redes neuronales

orientadas al reconocimiento de patrones de imagenes que analizaron cinco
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caracteres alfabéticos (Ruge, 2013), pero para nuestro estudio esto no ocurrid. Otro
trabajo exitoso empleando el algoritmo de Hopfield fue propuesto por Bonilla (2005)
para identificar manuscritos, la eficiencia fue del 69%, las redes neuronales fueron
capaces de reconocer dichos manuscritos, incluso al afiadirles ruido y lograban

converger en la imagen de referencia.

Es importante sefialar que las redes Elman y Hopfield tienen un aprendizaje
distinto, siendo supervisado y no supervisado respectivamente, en este estudio se
entrenaron estos dos tipos de redes neuronales para encontrar el aprendizaje mas
adecuado en el reconocimiento de los filetes de pescado, las redes neuronales
artificiales con aprendizaje supervisado (Elman) lograron mejores resultados que
las redes neuronales con aprendizaje no supervisado (Hopfield) al clasificar con
aceptable eficiencia (aproximadamente el 80%, como se dijo anteriormente) a la
mayoria imagenes de filetes de pescado. Aunque, no lograron identificar a ninguna
de las imagenes testigo de la especie de C. affinis pues las clasificé en su mayoria
como C. princeps, lo cual resulta evidente al revisar la estructura de los mibmeros y
mioseptos por el parecido entre ellas, ademas se trata de especies del mismo
género, por lo que se corroboré lo complicado que es identificarlas cuando
presentan patrones morfol6gicos muy parecidos, esto representa una ventaja para
los comerciantes pues sustituyen a C. princeps (pierna) por C. affinis (conejo) ya
gue el valor comercial de esta es mas bajo que el de la pierna. No obstante, es

importante sefialar que el resto de las especies fueron identificadas correctamente.

Este trabajo contribuye a la identificacion de filetes de pescado por medio de
caracteristicas morfolégicas de manera facil y rapida porque la necesidad de
técnicas analiticas rapidas en la identificacion de los filetes es mayor que nunca
pues a pesar de que se implementan practicas estrictas de control de calidad para
garantizar la compra del consumidor debido al crecimiento internacional en el
comercio y el consumo de pescado se ha originado un mayor potencial para la
sustituciébn de especies 0 el etiquetado incorrecto (Ashwin-Judal, 2015). Esta
practica fraudulenta es ilegal en los mercados nacionales e internacionales y tiene

numerosas consecuencias perjudiciales (Rasmussen, 2011). Si bien existen
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diversos métodos para identificar especies de filetes de pescado, la metodologia
aqui propuesta resulta muy Gtil porque representa un avance en cuanto a la
clasificacion automatizada de las especies de dichos filetes. De igual manera, este
método también pudiera utilizarse en conjunto con otra de las técnicas ya
empleadas en la identificacion de especies para mejores resultados. La eficiencia
obtenida en la identificacion de los filetes de pescado en el presente trabajo pudiera
incrementarse si se mejora la extraccion de las caracteristicas representativas de
su musculatura para que las RNA puedan hacer un mejor seguimiento de estas
areas y las clasifiguen con mayor certeza, sin embargo y como se menciono antes,
se tuvo la precaucion de tomar fotografias de buena calidad para obtener mejores
resultados, ya que este estudio es solo una propuesta metodoldgica, y si se toma
como base para la creacion de una aplicacion, el usuario quiza no tenga las
condiciones apropiadas para obtener fotos claras, por lo que seria un trabajo mas

agudo.

X. CONCLUSIONES

Se logr6 obtener fotografias de alta calidad para aplicar técnicas
computacionales que lograron procesar las imagenes de los filetes de pescado
destacando sus atributos distintivos para poder identificarlas.

De los dos algoritmos de redes neuronales artificiales (EIman y Hopfield) que
se probaron para el reconocimiento de patrones solo el de ElIman fue capaz de llevar
a cabo el proceso de aprendizaje y por consecuencia de identificacién ya que el
algoritmo de Hopfield tuvo problemas con la resolucion de las imagenes.

La metodologia planteada en el presente trabajo es aceptable, ya que logra
mediante vision artificial identificar filetes de peces comerciales con un error del
2.94X104. Es decir, las técnicas de vision artificial son herramientas que lograron
identificar en funcion de caracteristicas morfolégicas musculares a la mayoria de las
diferentes especies de peces comerciales analizadas en este trabajo. Por lo tanto,

es posible emplear esta metodologia como la base de un sistema automatizado
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XI.

XIl.

para llevar a cabo tareas de supervision visual en la identificacion de especies de
filetes de pescado y ayudar a las autoridades y a los consumidores a discernir entre
una especie y otra para evitar fraudes comerciales. Los resultados obtenidos indican
gue dicha identificacion automatica pudiera ser posible. Esta metodologia también

ayudaria a optimizar el proceso de clasificacion de especies.

RECOMENDACIONES

Para trabajos futuros se recomienda aumentar el nUmero de muestra y
diversificar el tamafio de los ejemplares, a fin de que la clasificacion por especie sea

mas eficiente y que pudiera identificar entre C. affinis y C. princeps.

Asi como evaluar otros tipos de redes neuronales artificiales empleados en

la clasificacion de objetos y encontrar la idonea para este caso de estudio.

Para el método de aprendizaje Hopfield se recomienda usar solo una porcion
de las fibras musculares para no utilizar el filete completo y evitar una baja

resolucion en la calidad de las imagenes.

Para la aplicacion del método antes mencionado se recomienda explorar
métodos de compresion de imagenes para encontrar el que permita tener una alta

resolucion en la calidad de las imagenes.
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ANEXOS

Anexo 1.- Lector de imagenes.

$E1l script "imlector" permite leer multiples imagenes ubicadas en
$diferentes subcarpetas.

$INSTRUCCIONES:

% 1. Se cred una carpeta que se llamada "im tesis"

% 2. Dentro de la carpeta anterior, crean varias

oe

subcarpetas: "cabrilla", "Huachinango", "verdillo", "pargo" vy

o°

"pierna".

o

3. Se corre el script "imlector" y selecciona la carpeta "im tesis"

a=uigetdir; %selecciona la carpeta "im tesis"
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d = dir(a);

c={};

isub = [d(:).isdir];
subcarpetas = {d(isub) .name}';
subcarpetas (ismember (subcarpetas, {'."',".."})) = [];

for k=l:length (subcarpetas)
f=dir (fullfile (a, subcarpetas{k}, '*.9pg'));
c=[c fullfile(a,subcarpetas{k},{f.name})];

end

Anexo 2.- Algoritmo que calcula los momentos invariantes de las imagenes (Hu).

function phi = invmoments (F)

o°

PHI = INVMOMENTS (F)calcula los momentos invariantes de las imégenes

o°

F. PHI es un vector de la fila de siete elementos que contienen el

oe

momento invariante.

% F debe ser una matriz 2-D, real, no dispersa, numérica o ldégica.

o

Copyright R. C. Gonzalez, R. E. Woods, y S. L. 2004. Prentice-Hall.

o\

Procesamiento digital de imé&genes usando MATLAB.

if (ndims(F) ~= 2) | issparse(F) | ~isreal(F) | ~(isnumeric(F) |

islogical (F))

error (['F must be a 2-D, real, nonsparse, numeric or logical '

'matrix.']);
end
F = double(F);
phi = compute phi (compute eta (compute m(F)));
function m = compute m(F)

[M, N] = size(F);
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[x, y] = meshgrid(l:N, 1:M);

o

% Convierte x, y, y F en vectores de columna para hacer las columnas més

faciles de calcular.

X = x(:);
y = y(:);
F = F(:);

$ Ecuacidén del momento bidemensional.
m.m00 = sum(F);
% De proteccidédn contra las advertencias de divisidn por cero.
if (m.m00 == 0)
m.m00 = eps;

end

o

Los otros momentos centrales:

m.ml0 = sum(x .* F);

m.m0l = sum(y .* F);

m.mll = sum(x .* y .* F);
m.m20 = sum(x."2 .* F);
m.m02 = sum(y."2 .* F);
m.m30 = sum(x.”3 .* F);
m.m03 = sum(y.”"3 .* F);
m.ml2 = sum(x .* y."2 .* F);
m.m21 = sum(x."2 .* y .* F);
function e = compute eta (m)

[

% Ecuaciones.
xbar = m.ml10 / m.m0O;

ybar = m.m01 / m.m00;
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e.etall

e.etaz20

e.etal2

e.eta30

e.etal3

e.etazl

e.etal?2

function phi =

.mll

.m20

.m02

.m30

.m03

.m21

2 * xbar”2 * m.m01)

2 * ybar”2 * m.mlO0)

ybar*m.ml10) / m.m00"2;

xbar*m.ml10) / m.m00"2;

ybar*m.m01l) / m.m00"2;

3 * xbar * m.m20 + 2 * xbar”2 * m.ml10) / m.m00"2.
3 * ybar * m.m02 + 2 * ybar”2 * m.m01l) / m.m00"2.
2 * xpar * m.mll - ybar * m.m20 +

compute phi (e)

/ m.m00"2.5;

/ m.m00"2.5;

% Ecuaciones para calcular los siete momentos

phi (1)
phi (2)
phi (3)
phi (4)

phi (5)

phi (6)

phi (7)

e.eta20 + e.etal2;

- e.etal2)"2 + 4*e.etall”2;

(e.eta20

(e.eta30 - 3*e.etal2) "2 +
(e.eta30 + e.etal2)"2 +
(e.eta30 - 3*e.etal2) *

( (e.eta30 + e.etal2)”"2
(3*e.eta2l - e.etal3) *

( 3*(e.eta30 + e.etal2)”2 -

(e.eta20

4 * e.etall *

(3*e.eta2l - e.etal3) *

( (e.eta30 + e.etal2)”"2

(3*e.etal2 - e.etal30) *

( 3*(e.eta30 +

- e.etal2) * (

(e.eta2l + e.

e.etal2) "2

(3*e.etazl

(e.eta2l + e.

(e.eta30 + e.

- 3*(e.eta2l

(e.eta2l + e.

(e.eta2l

(e.eta30 + e.

(e.eta30 + e.etal2) *

- (e.eta2l

.ml2 - 2 * ybar * m.mll - xbar * m.m02 +

invariantes de Hu.
- e.etal3)"2;
etal3)"2;

etal2) *

+ e.etal3)"2 ) +

etal03) *

+ e.etal3)"2 );

etal2) "2 -

etal03)"2 ) +

(e.eta2l + e.etall3);

(e.eta30 + e.etal2) *

- 3*(e.eta2l + e.etal3)"2 ) +

(e.eta2l + e.etal3) *

+ e.etal3)"2 );

5;

5;
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Anexo 3. Fotografias de los algunos filetes de pescado analizadas en el presente

trabajo.

Figura 41.- Filetes de Balistes polylepis (cochito). Imagenes tomadas por De los Santos-
Noyola.

85



Figura 42.- Filetes Caulolatilus affinis (conejo). Imagenes tomadas por De los santos-
Noyola.
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Figura 43.- Filetes de Caulolatilus princeps (pierna). Imagenes tomadas por De los Santos-
Noyola.
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Figura 44.- Filetes de Lutjanus argentiventris (pargo amarillo). Imagenes Tomadas Por De
Los Santos-Noyola.
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Figura 45.- Filetes de Lutjanus peru (huachinango). Imagenes tomadas por De los Santos-
Noyola.
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Figura 46.- Filetes de Paralabrax nebulifer (verdillo). Imagenes tomadas por De los Santos-
Noyola.
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