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RESUMEN 

La llegada de especies a un hábitat del cual no son nativas, pueden provocar un desequilibrio 

ecológico grave para el balance biológico de los ecosistemas. Pterois volitains y Pterois miles, 

ambas especies comúnmente llamadas “pez león” son considerados una plaga en las costas 

del Caribe en el mar Atlántico, provocando preocupación de gestores y científicos de la pesca y 

la conservación marina, por la posible afectación a la biodiversidad de las zonas involucradas. 

Los métodos tradicionales de observación y monitoreo marino son costosos, limitados y 

principalmente lentos. Para hacer frente a la problemática se ha propuesto el proyecto de 

diseño de un Vehículo Submarino Autónomo (AUV, por sus siglas en inglés Autonomous 

Underwater Vehicle) para monitoreo y localización del pez león; el cual contará con elementos 

que brindarán autonomía, como el banco de baterías y un sistema de visión artificial. La 

aportación de esta investigación es en el sistema de visión, la cual se divide en dos tareas 

principales: tarea 1; el reconocimiento del pez león mediante el sistema de reconocimiento 

basado en el algoritmo YOLOv4 (You Only Look Ones) y la tarea 2; la generación autónoma de 

trayectorias óptimas por medio de visión estereoscópica, técnicas de Procesamiento Digital de 

Imágenes (PDI) y TSP (Travel Salesman Problem) para encontrar el camino más corto. Estas 

tareas contribuirán a que el vehículo tenga un mayor grado de autonomía. El sistema de visión 

contará con cámaras de alta resolución y el dispositivo de procesamiento integrado Jetson 

Nano de NVIDIA.  

En cuanto al sistema de reconocimiento del pez león, se han obtenido resultados de detección 

de 89.79% de precisión, 79.15% de mAP (mean Average Precision) y un 63.66% de 

sensibilidad con el sistema YOLOv4. 

El sistema de generación de trayectorias óptimas fue probado en 42 escenarios mediante el 

simulador Gazebo, se diseñaron 2 modos de monitoreo; monitoreo libre (propuesta principal)  y 

el otro minucioso o detallado, el primero obtiene un ahorro de distancia recorrida promedio del 

52.49% menores que una ruta preestablecida, mientras el segundo modelo tiene un 21.56%, 

este ahorro de distancias se reflejará, por consecuencia, en un menor consumo de energía. 
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ABSTRACT 

The arrival of species to a habitat, of which they are not native, can cause a serious ecological 

imbalance for the biological balance of ecosystems. Pterois volitains and Pterois miles, both 

species commonly called "lionfish" are considered a pest on the Caribbean coasts in the Atlantic 

Sea, causing concern of managers and scientists of fisheries and marine conservation, due to 

the possible impact on the biodiversity of the areas involved. Traditional marine observation and 

monitoring methods are expensive, limited, and primarily time consuming. To face the problem, 

the project to design an Autonomous Underwater Vehicle (AUV) for monitoring and locating 

lionfish has been proposed; which will have elements that will provide autonomy, such as the 

battery bank and an artificial vision system. The contribution of this research is in the vision 

system, which is divided into two main tasks: task 1; recognition of the lionfish using the 

algorithm YOLOv4 (You Only Look Ones) recognition system and task 2; the autonomous 

generation of optimal trajectories through stereo vision, Digital Image Processing (PDI) and TSP 

(Travel Salesman Problem) techniques to find the shortest way. These tasks will contribute to 

the vehicle having a greater degree of autonomy. The vision system will feature high-resolution 

cameras and NVIDIA's Jetson Nano integrated processing device. 

Regarding the lionfish recognition system, detection results of 89.79% precision, 79.15% mAP 

(mean Average Precision) and 63.66% sensitivity have been obtained with the YOLOv4 system. 

The optimal trajectory generation system was tested in 42 scenarios using the Gazebo 

simulator, 2 monitoring modes were designed; free monitoring (main proposal) and the other 

meticulous or detailed, the first one obtains an average distance traveled savings of 52.49% less 

than a pre-established route, while the second model has 21.56%, this distance savings will be 

reflected, consequently, in lower power consumption.  
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INTRODUCCIÓN 

El pez león es el primer pez marino no nativo de la región, establecido a lo largo de la costa del 

atlántico de los Estados Unidos y del mar Caribe [1]. Los cambios en la abundancia y la 

composición de especies ocurren frecuentemente en las comunidades de peces que comparten 

áreas biogeográficas cercanas, esto como resultado de los movimientos migratorios 

relacionados con el clima y cambios oceanográficos. En consecuencia, existen afectaciones 

tanto para los conjuntos de organismos marinos como para la estructura y la dinámica de los 

mismos [2].  

Es imperativo y necesario el estudio e investigación de este pez sobre las relaciones con el 

ecosistema, las afectaciones que podría ocasionar, el número de ellos y su localización. 

Actualmente, la cuantificación y monitoreo se hace por medio de dos técnicas de observación; 

la primera incluye censos visuales submarinos (UVC), video subacuático, teledetección, 

acústica y datos experimentales de captura y esfuerzo, la segunda técnica depende de la 

pesca, como datos de captura de pesquerías comerciales y recreativas [3]. Para cuantificar 

especies en grandes extensiones del arrecife en el mar Caribe, los procesos tradicionales se 

vuelven imprácticos, costosos, poco exactos y, por lo tanto, imposibles de realizar en su 

totalidad. 

Una alternativa tecnológica para abordar esta problemática, es la propuesta en el proyecto 

2015-01-786 de CONACYT, el cual propone el desarrollo y uso de un vehículo submarino 

autónomo con las propiedades tecnológicas necesarias para navegar en aguas profundas del 

Caribe mexicano, siguiendo una dinámica de exploración continua. Este AUV implementará, 

entre otras cosas, un sistema de visión artificial por medio de cámaras de alta definición para la 

detección del pez león y un sistema auto-generador de trayectorias óptimas para la navegación 

autónoma. El objetivo del uso de estos sistemas será optimizar el consumo de la reserva de 

energía del AUV y, a su vez, no depender del ser humano para diseñar trayectorias del vehículo 

y validar las detecciones del pez león, es decir, proveer una mayor autonomía. 

La detección y reconocimiento de los peces se realiza a partir del uso de algoritmos o técnicas 

de PDI, el cual, es un tema de investigación desafiante en las ciencias computacionales, más 

aun, cuando se realiza en un lugar con condiciones de espacio e iluminación no controladas y 

con limitación de recursos computacionales [4]. Algunos de los métodos probados en este 

trabajo de investigación son: Histogram Oriented Gradients (HOG) con su clasificador Support 

Vector Machine (SVM) pertenecientes a los algoritmos tradicionales de aprendizaje automático 
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(ML, por Machine Learning); un sistema de reconocimiento del pez león adaptando como un 

clasificador a las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs, por Convolutional Neural 

Networks) las cuales son la base del aprendizaje profundo (DL, por Deep Learning) para el 

reconocimiento de objetos; finalmente se comparan dos sistemas de reconocimiento de código 

abierto basados en DL como MovileNet-v2 y YOLOv4, entrenados e implementados en la tarjeta 

de desarrollo Jetson Nano de Nvidia. 

La generación autónoma de rutas es implementada y diseñada a partir de 42 escenarios dentro 

de un entorno en tercera dimensión (3D) simulado en Gazebo sobre la plataforma del Sistema 

Operativo Robótico (ROS, por Robotic Operating System) y en la Jetson Nano, esto con la 

finalidad de que la transición a un entorno real sea con la misma configuración de 

comunicación, cámaras y en el mismo dispositivo hardware.  

Los capítulos se distribuyen de la siguiente manera: 

En el capítulo 1 se presenta el planteamiento del problema; información sobre los antecedentes 

del pez león, así como la justificación, hipótesis y objetivos de esta investigación. En el capítulo 

2 se compone del estado del arte; son las principales técnicas y trabajos usados para resolver 

tareas similares. Para el capítulo 3 y 4 se describen las metodologías usadas para la 

generación de trayectorias autónomas y el sistema de reconocimiento, respectivamente, cada 

uno con sus respectivos resultados, análisis y conclusiones. Finalmente, se encuentran los 

apartados de Conclusiones generales, Trabajo Futuro, Bibliografía y Anexos. 
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CAPÍTULO 1 

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

En este capítulo se presenta información relevante que define la problemática que pretende dar 

solución este trabajo de tesis. Los antecedentes nos brindan la información necesaria para 

conocer cómo inició y ha crecido la invasión del pez león, así como, lo realizado por la 

comunidad científica y voluntarios para mitigar la problemática. Luego, se presentan la 

justificación, hipótesis y objetivos de la investigación, los cuales nos permiten mostrar la forma 

en cómo podemos aportar una solución al problema. 

1.1. ANTECEDENTES 

Especímenes del pez león son ahora encontrados a lo largo de Este de los Estados Unidos, 

desde Cape Hatteras en Carolina del Norte hasta Florida, y en la Bermudas, las Bahamas, a 

través del Caribe, incluyendo Turks y Caicos, Haiti, Cuba, República Dominicana, Puerto Rico, 

San Croix, Belice y México [5]. Una de las teorías de cómo llegó el pez león al Atlántico es que 

este pudo ser liberado de un acuario accidentalmente en la playa de Biscayne en Florida, 

durante el Huracán Andrew en 1992 [6, 7]. 

Se ha encontrado que es un predador diurno, cuya mayor actividad es entre las 08:00 a las 

11:00 hrs. Se alimenta, sobre todo, de peces en un volumen de 78% y de crustáceos en 14%. 

21 familias y 41 especies de peces representan la dieta del pez león; las principales 10 familias 

de importancia son; Gobiidae, Labridae, Grammatidae, Apogonidae, Pomacentridae, 

Serranidae, Blenniidae, Atherinidae, Mullidae, y Monacanthidae [1]. Se han reportado varias 

poblaciones de pez león entre 0 a 60 metros de profundidad (arrecifes mesotróficos) y a mayor 

profundidad (150 metros), provocando la depredación, extinción o reducción de la biodiversidad 

local de sus principales presas [8]. 

 

Figura 1-1. a) Pterois volitans y b) Pterois miles 
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El pez león es un efectivo depredador de pequeños peces que viven en los arrecifes de coral, 

afectando por su actividad depredadora a la salud de estos últimos [9]. 

 

Figura 1-2. Casos de mimetismo del pez león. 

El pez león posee un conjunto de rasgos que lo definen como un invasor, genera una 

interacción negativa con la fauna marina; tiene espinas venenosas para defenderse, una forma, 

un patrón de coloración (Figura 1-1) y comportamiento que lo ayudan a tener un fuerte 

mimetismo con el lecho marino (Figura 1-2), alta habilidad competitiva, baja vulnerabilidad a 

parásitos, presenta un rápido crecimiento en su tamaño y una taza elevada de reproducción. El 

peor escenario, si no se hace nada al respecto, son los efectos directos e indirectos del pez 

león combinados con los impactos preexistentes de estrés (especialmente la sobrepesca), 

causaría un substancial e irreparable deterioro en las comunidades de arrecifes de coral [10]. 

1.1.1. Abordaje del problema 

Al identificarse el pez león por primera vez en los años 90s en Florida, inició una alerta hacia el 

sector pesquero, instituciones académicas y a organizaciones civiles para identificar y realizar 

búsquedas de la especie en la zona y sus alrededores [11, 12]. Desde entonces ha sido 

constante el monitoreo, el análisis de su expansión y el daño que puede causar la especie 

invasora. En consecuencia, en el 2010 se celebró el Taller Regional sobre el pez león en 

Cancún (México) en el que se definieron un conjunto de prioridades en materia de 

investigación, entre las que figuraban las siguientes [13]: 

i) Cuantificar las repercusiones socioeconómicas de la invasión del pez león, 

ii) Crear un modelo de la expansión futura de la invasión, que incluya la dispersión de 

las larvas, 

iii) Realizar investigaciones aplicadas sobre la captura incidental del pez león, 
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iv) Realizar investigaciones aplicadas para estudiar eficazmente al pez león en aguas 

profundas, 

v) Normalizar los métodos de investigación,  

vi) Determinar la eficacia de las medidas de extracción, 

vii) Hacer hincapié en el peligro o en la ausencia de peligro de la ciguatera en el pez 

león, 

viii) Examinar los patrones de conectividad de la población del pez león, 

ix) Realizar monitoreo espacial del pez león (en términos de espacio), 

x) Investigar la esterilización como método de control, y 

xi) Estudiar la interacción entre las especies nativas y las invasoras. 

Este trabajo de investigación pretende contribuir con las medidas iv, v y ix propuestas en el 

Taller Regional.  

1.2. JUSTIFICACION 

El Caribe mexicano, considerado uno de los ecosistemas más importantes para la conservación 

de los peces y la biodiversidad en el mundo, se encuentra amenazado en su equilibrio 

ecológico debido a la invasión del pez león que actualmente se reproduce libremente debido a 

la ausencia de depredadores, por lo que se requiere hacer un estudio de cuantificación, 

monitoreo y localización de la especie, para cuantificar el efecto de la invasión sobre todo en 

profundidades mayores a 30 metros y en zonas de difícil acceso. 

Una de las principales dificultades para hacer un análisis cuantitativo del problema de la 

invasión del pez león, es la localización de poblaciones, ya que se encuentran en zonas de gran 

profundidad y de difícil acceso. Los métodos convencionales (inmersión por buceo) aportan una 

serie de datos limitados como consecuencia de las restricciones físicas del ser humano para 

descender a profundidades mayores de 20 metros, las horas que pueden bucear y el área que 

cubrir, considerando que el Caribe mexicano cuenta con 5.7 millones de hectáreas marítimas 

(aunque posiblemente se tomen muestras del territorio), son incapaces de generar mapas de 

distribución a gran escala, precisos y representativos. Para llevar a cabo esta tarea es 

excesivamente caro; con los costos de los buzos, los barcos o lanchas, el obstáculo de las 

cuestiones meteorológicas, además, de la seguridad y salud de los buzos. Por lo tanto, tiene 

sentido diseñar un método alternativo, rentable y seguro para realizar estas tareas. 
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Aunque los trabajos recientes han alcanzado resultados satisfactorios para especies variadas, 

aún no existen sistemas de reconocimiento para la detección confiable del pez león. Se pueden 

probar arquitecturas de reconocimiento de objetos existentes que pueden detectar múltiples 

objetos en tiempo real. 

Por otro lado, para que el vehículo no dependa de un control humano o de rutas pre-

establecidas, debe tener la capacidad de tomar decisiones sobre la ruta que debe seguir en 

busca de peces león, debido a que la búsqueda será por un sistema de visión artificial 

simulando un comportamiento humano. Estos lugares ayudarán a que el vehículo sea más 

eficiente en su desplazamiento y, en consecuencia, tendrá un menor gasto de energía. 

1.3. HIPOTESIS 

1. Implementando métodos de visión artificial adecuados se podrá detectar, en tiempo real, el 

pez león de forma precisa en condiciones no controladas. 

2. Con la generación autónoma de trayectorias óptimas se minimizará el consumo energético de 

las fuentes de energía renovable con las que se alimenta el vehículo hasta en un 50% durante 

el monitoreo, en comparación con una ruta pre-establecida. 

1.4. OBJETIVOS 

1.4.1. General 

Identificar el pez león mediante algoritmos de visión artificial y generar trayectorias óptimas de 

navegación con el propósito de minimizar el consumo de energía de los sistemas renovables y 

de almacenamiento del vehículo submarino. 

1.4.2. Específicos 

 Desarrollar un sistema de visión por computadora utilizando arquitecturas y algoritmos 

de reconocimiento de objetos que más se adapten para el reconocimiento del pez león 

en condiciones no controladas. 

 Desarrollar un sistema de detección de formas o estructuras del fondo marino a partir de 

visión estéreo y PDI. 

 Diseñar un método para encontrar coordenadas geográficas o espaciales (en metros) de 

los puntos de interés del fondo marino a partir de una imagen. 

 Generar trayectorias óptimas para los puntos de interés con algoritmos voraces. 
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CAPITULO 2 

2. ESTADO DEL ARTE 

La visión por computadora hace frente al problema de la ingeniería de sistemas de visión 

artificial, capaz de comprender e interpretar nuestra realidad. Los temas populares en este 

campo incluyen reconocimiento de escena, reconocimiento de objetos, interpretación de 

movimiento, navegación autónoma y manipulación robótica de objetos en una escena [14]. Este 

capítulo muestra el estado de la técnica divididos en 2 apartados en relación a los dos 

problemas a resolver en este trabajo de investigación; la primera parte está dedicada los 

sistemas de reconocimiento aplicados a peces, desde los algoritmos tradicionales, hasta los 

basados en CNN llamados también DL, además, se muestran algunos sistemas aplicados al 

reconocimiento del pez león. En la segunda parte, se presentan trabajos relacionados al 

monitoreo marino usando técnicas tradicionales de buceo y técnicas modernas mediante AUV, 

también, se muestran vehículos operados remotamente (ROV, por Remote Operated Vehicle) 

diseñados o adaptados para monitoreo del pez león, finalmente, algunos trabajos relacionados 

con los problemas de ruta de vehículos (VRP, por Vehicle Route Problem). 

2.1. SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE PECES  

El problema de un sistema de reconocimiento puede ser abordado desde diferentes puntos de 

vista para su solución. Se debe tener en claro el objeto a detectar, el espacio donde se 

encuentra, puntos de interés en los objetos, distancias y ángulos. El reto más grande es 

relacionarlo con una categoría o clase de reconocimiento, debido a que existen objetos muy 

variados en su forma como puede ser un perro y un mueble. En muchos casos, el 

reconocimiento depende del contexto alrededor de los objetos y los elementos de la escena 

[15]. 

La investigación en el campo de la visión por computadora está minuciosamente estudiada y 

avanzada. Muchos de los algoritmos hechos para la detección de objetos se están utilizando en 

el entorno submarino, desde técnicas simples como la medición del tamaño de los peces a 

través de distancias con puntos estratégicos [16], hasta aplicaciones más complejas como la 

detección de peces y el monitoreo de escenas. ([17]; [18]; [19]) con la ventaja del uso de 

cámaras fijas en el fondo del mar. 
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Varias especies de peces están entre las más importantes tareas de observación oceánica, 

beneficiando el trabajo de investigadores académicos como biólogos y científicos oceánicos 

[20]. 

Los estudios en peces son ampliamente aplicados a la morfología y calidad [21, 22], 

comportamiento [23, 24], detección de enfermedades [25, 26], así como aplicaciones de 

clasificación y detección de peces con algoritmos tradicionales de ML como Hidden Markov 

Models (HMMs) [27], análisis de componentes principales (PCA, por Principal Components 

Analysis) [28], modelo de textura gaussiana (GMM, por Gaussian Mixture Model) [29, 30], 

histograma de gradientes orientados (HOG, por Histogram Oriented Gradients) [28, 31].  

Por mencionar algunos ejemplos específicos; un trabajo de Spampinato [27] y colaboradores, al 

igual que Boom [32] presentan un sistema para analizar imágenes de cámaras fijas 

subacuáticas a largo plazo (más de 3 años de 12 horas al día de tomas submarinas de 10 

cámaras). Este sistema contribuirá en el estudio de los efectos que el cambio climático y la 

contaminación tienen en el medio ambiente conformando un proyecto llamado “Ecogrid 

proyect”, mediante la clasificación de peces y el seguimiento de trayectorias (comportamiento);  

combinan características de textura como estadística del histograma en niveles de gris, filtrado 

espacial de Gabor y propiedades de la matriz de co-ocurrencia, además de usar características 

de forma como la transformada del espacio-escala de curvatura y el histograma de descriptores 

de frontera de Fourier; los resultados se obtuvieron con una base de datos de 360 imágenes de 

10 especies de pez, obteniendo una precisión del 92%, además de registrar algunos 

comportamientos de su trayectoria. Continuando con los objetivos de Ecogrid proyect, ahora 

llamado “Fish4Knowledge1”, Hsiao, Huang y Boom en 2014, usaron el mismo sistema de 

reconocimiento, pero con diferentes clasificadores y sin seguimiento de trayectoria; los 

resultados de eficiencia para el primer autor con clasificación de representación dispersa (SCR-

MP) es entre 81.8% y 96%, para el segundo con clasificador BGOT es de 86.75% y, para el 

tercer autor con un clasificador SVM fue de 76.71% [18, 31, 29]. 

2.1.1. Sistemas de DL en reconocimiento marino 

Como resultado de lograr mayor eficiencia en los procesos, técnicas y algoritmos de ML, 

surgieron  los algoritmos de aprendizaje profundo o DL (por Deep Learning) cuya base son las 

Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks) [33, 34], también son utilizados 

para la clasificación de imágenes de algunas especies de peces. Otros ejemplos específicos, en 

industrias acuícolas usaron un modelo de DL fusionado con Naive Bayesian para el 
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reconocimiento de peces en un ambiente controlado, teniendo resultados hasta del 98.94 para 

seis diferentes especies [35]. Qin y colaboradores en 2016 [30], usaron un modelo CNN con 

SVM para el reconocimiento de peces en un ambiente controlado, teniendo resultados de 

eficiencia del 98.64%. 

 Además, surgieron arquitecturas más complejas de DL como AlexNet [36], GoogLeNet 

(Inception) [37], ResNet [38], CNN regional (R-CNN) [39], Fast R-CNN [40], R-CNN más rápido 

[41]; los tres últimos basados en AlexNet y de alta velocidad a la hora de analizar imágenes 

mediante Unidad de Procesamiento Gráfico (GPU), cuyos usos se están expandiendo 

actualmente a todo tipo de aplicaciones y entornos. En 2016 [42] utilizaron y compararon los 

métodos de Inception de GoogLeNet’s con el método tradicional HOG-SVM para reconocer 

peces de arrecifes, demostrando la enorme ventaja de los métodos de DL del 43% sobre el 

método tradicional. En otra investigación [43], también se utilizó un modelo CNN de 

GoogLeNet’s  para reconocer 20 especies de peces y comparar con la capacidad del ser 

humano para reconocer los peces, teniendo un 94.9% ganando a los humanos que obtuvieron 

un 89.3%. En otro trabajo de investigación [44] aplicaron el modelo AlexNet para el 

reconocimiento de peces, logrando una precisión del 99,43%.  

La mayoría de los trabajos anteriores usando las arquitecturas ML, tanto las tradicionales, así 

como, las más recientes basadas en DL, se diferencian considerablemente en su desempeño 

en condiciones similares de ambiente controlado, siendo las recientes arquitecturas las mejor 

desempeñadas, como se observa en el trabajo [42] que compara directamente los métodos y, 

en otro ejemplo claro, en [41] usando arquitectura DL que supera a los trabajos hechos 

anteriormente con métodos tradicionales en la misma base de datos dentro del proyecto 

“Fish4Knowledge1”. Inclusive, las arquitecturas DL abren la puerta a desafíos como el 

reconocimiento en condiciones no controladas. 

2.1.2. Reconocimiento con condiciones no controladas 

Es un gran reto identificar al pez león, en general, a cualquier especie o elemento marino, 

especialmente cuando el entorno no está controlado. Esto significa que la iluminación, el fondo, 

la orientación de los objetos, las oclusiones y el movimiento de la cámara no son modificados 

para facilitar la identificación [45]. El objetivo de controlar el entorno significa separar el objeto 

del fondo, por lo que es posible estimar la región de interés más probable en la imagen. 

Después de eso, será posible aplicar técnicas de reconocimiento o clasificación para lograr 
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menos errores o identificaciones falsas, especialmente cuando el fondo es tan variado con el 

lecho marino [46, 47]. 

Los estudios en los que se fija la cámara permiten el uso de una técnica llamada sustracción de 

fondo [48] así como técnicas como la observación de cambios en los niveles de intensidad de 

píxeles o cambios en la textura (como GMM) entre la nueva imagen y una anterior o imagen de 

referencia. Estas técnicas se utilizan en la detección de peces en [49], lo que permite distinguir 

los objetos en movimiento del entorno estático. Además de eso, en [44] (mencionado 

anteriormente) donde usaron la arquitectura AlexNet para el reconocimiento de peces, con la 

ayuda de la cámara fija y la técnica de extracción de primer plano lograron la precisión del 

99,43%. Estos ejemplos mostrados, lograron adaptar un espacio no controlado para que sus 

arquitecturas tuvieran mejor desempeño. 

Algunos proyectos aún están en proceso de aplicar un sistema de reconocimiento en un 

entorno incontrolado y complicado como el fondo marino, además de tener una cámara en 

movimiento [50, 51, 52]. Por ejemplo, en 2016 Chuang y colaboradores en [50], utilizan un 

entorno natural con la ayuda de un robot en movimiento, por lo que tener el control del fondo 

como en los ejemplos anteriores es imposible. Sin embargo, realizan la identificación de forma 

vertical y mediante una potente iluminación que le da un alto contraste al pez de enfrente y 

cerca de él, provocando un fondo oscuro, suave y casi imperceptible. Siddiqui y su equipo  en 

2018, aún se encuentran en un sistema de pre-implementación para la identificación con 

múltiples detecciones de peces; trabajan con imágenes de peces en su entorno natural, no 

buscan una región de interés automáticamente, sino que,  eligen la coordenada del pez 

manualmente y, a partir de ahí, se busca dar seguimiento con el reconocimiento [51]. Los 

autores en [52] desarrollaron un sistema de identificación de peces con sonar acústico basado 

en un entorno simulado. La distancia entre el fondo del mar y los peces permite al sonar 

obtener imágenes contrastantes entre ambos elementos, facilitando su separación. 

La aparición de las CNN ha revolucionado por completo la forma en que se realizan las tareas 

de reconocimiento de imágenes, pues ya no es necesario controlar el entorno para conseguir 

un mejor rendimiento. Modelos como Inception, ResNet, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, 

SSD-MobileNet, You Only Look Ones (YOLO) [53] están integrados con herramientas de 

software como Tensorflow, Pytorch, Café, TensorRT y algunos con dispositivos de hardware 

GPU. Estos, software y hardware, ayudan a organizar y ejecutar programas en paralelo, lo que 

reduce considerablemente el tiempo de procesamiento. A diferencia de los algoritmos ML 

tradicionales, se ha demostrado que los algoritmos DL funcionan mejor en entornos complejos 
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donde la iluminación, la orientación de los objetos, las distancias y el fondo no son controlables. 

En este sentido, los algoritmos DL pueden resolver el desafío de reconocer un pez con un alto 

grado de mimetismo en un entorno marino complejo. 

2.1.3. Sistemas de reconocimiento del pez león 

En esta sección, destacamos cuatro estudios que abordan la implementación de sistemas de 

visión por computadora aplicados al pez león; cada uno presenta un objetivo o enfoque 

diferente. 

En 2016 se desarrolló un sistema de foto-identificación del pez león para su identificación 

individual en tareas de seguimiento [54], con el fin de realizar estudios de comportamiento en 

trabajos posteriores. Se utiliza una técnica llamada foto-etiquetado para comparar patrones 

dentro de un área delimitada por puntos marcados manualmente en imágenes del pez león 

(Figura 2-1), es decir, cada vez que se quiere identificar un pez, se debe tomar una imagen de 

costado, usar la interfaz de usuario para etiquetar con puntos las áreas del pez, luego el 

sistema puede identificar el pez, si ha sido registrado en la base de datos. Este método está 

dirigido a científicos que estudian individuos de la especie para identificarlos a través del 

tiempo. No se encontró una continuación de este trabajo. 

 

Figura 2-1. Ejemplo de foto-etiquetado de dos peces en el sistema de foto-identificación [54]. 

En 2018 Naddaf y colaboradores utilizaron un vehículo operado por control remoto (ROV) para 

ayudar a los buzos que cazan peces león con lanza [55]. Una cámara instalada en una tarjeta 

arduino envía imágenes a la superficie donde una computadora con una GPU NVIDIA GTX 745 

las procesa usando el modelo de detección R-CNN. Se presenta una detección positiva del 

92% para un video que contiene 500 imágenes con una confianza de detección mínima del 85% 

de resultados. Sin embargo, carece de un detallado análisis para evaluar la capacidad real de 
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su sistema de detección del pez león, se pueden observar ejemplos de detección en la Figura 

2-2. En los capítulos siguientes se detalla el procedimiento y las métricas que se evalúan en un 

sistema de reconocimiento de objetos.   

 

Figura 2-2. Sistema de reconocimiento del pez león de Naddaf et al. (2018); a) interfaz de usuario de la PC en 
la superficie y b) ejemplos de identificaciones correctas [55]. 

Los autores Furlan y Boniface en 2018, en el marco de un proyecto de la universidad 

Politécnica de California para combatir la invasión del pez león, utilizaron el marco de Google 

Inception como clasificador de imágenes para siete especies de peces, incluido el pez león [56]. 

Informan tener resultados 100% positivos en la prueba para la clasificación de 100 imágenes. 

Sin embargo, al tratarse de un sistema clasificador entre una especie y otra, tener pocas 

imágenes para realizar una evaluación y no mostrar el proceso detallado de la evaluación, se 

considera un sistema sobre-ajustado y no se puede tener comparación con otros trabajos. 

En el reporte final [57] visto con anterioridad, los autores informaron en su sistema de visión la 

detección de pez león con tres sistemas de reconocimiento: Inception v2, SSDlite-Mobilenet-v1 

y SSDlite-mobilenet-v2, con una media del promedio de precisión (mAP) del 24%, 20% y 31,5% 

respectivamente. No se ha encontrado una continuación de este trabajo por parte de los 

autores, en la que reporten una mejora en sus resultados. 
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2.2. MONITOREO SUBMARINO 

2.2.1. Métodos tradicionales de monitoreo 

La forma de enfrentar esta problemática ha variado conforme evoluciona la situación de la 

invasión y la magnitud del daño. Lo que no ha cambiado mucho son los actores que participan; 

ciencia ciudadana es un término que describe la colaboración  entre ciudadanos voluntarios y 

científicos, generalmente apoyando la conservación con datos y mano de obra para el 

monitoreo y evaluación [58]. En los inicios de la invasión para el proceso de monitoreo del pez 

león, los pescadores participaron activamente reportando avistamientos durante sus actividades 

de pesca [59]. Debido a las características físicas del pez león, no puede detectarse con 

tecnologías de detección masiva, como los sonares. Los métodos de monitoreo aplicables al 

pez león necesariamente deben ser visuales, debido a sus características físicas, es decir, que 

sea identificado de manera visual y directa por el ojo humano (forma tradicional o convencional) 

o por sistemas de procesamiento de imágenes con reconocimiento de objetos (forma 

tecnológica actual); en este apartado escribiremos algunos métodos utilizados de manera 

convencional llamados estudios de censos visuales subacuáticos (UVC por Underwater Visual 

Cencus) [60] para la búsqueda y monitoreo de especies marinas, también usados para el 

monitoreo del pez león, puede realizarse con esnórquel o en buceo SCUBA (Self Contained 

Underwater Breathing apparatus). 

Un método comúnmente usado en estudios UVC, no necesariamente en monitoreo formal, es la 

búsqueda exhaustiva; un método usado por un equipo de investigadores y voluntarios para el 

monitoreo del pez león en la reserva marina de Bacalar Chico, Belice [61] y por nuestro equipo 

de la Unidad de Ciencias del Agua (UCIA) en Cancún (Figura 2-3). Es una búsqueda sin rutas 

establecidas, es decir, una búsqueda libre. Este tipo de monitoreo permite una búsqueda más 

detallada de la especie, sobre todo, en algunos micro hábitats complicados como en arrecifes, 

cuevas y grietas.  
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Figura 2-3. Búsqueda exhaustiva o libre realizado por el equipo UCIA del CICY. 

Los transectos lineales es el método comúnmente usado en estudios UVC para la búsqueda de 

especies marinas [62]. Algunos estudios para monitorear al pez león hacen uso de este método; 

consiste en marcar líneas rectas paralelas entre sí, a una distancia de entre 1 a 3 metros, los 

buzos realizan un recorrido sobre ella, buscando a ambos lados de entre 0.5 a 2 metros [63, 64, 

65]. La anchura de un transecto es generalmente entre 1 y 5 metros, depende de la complejidad 

del hábitat y en la confianza que se tiene para avistar las especies [66]. Funciona 

adecuadamente el método en micro hábitats no complejos como en sedimentos suaves, arenas 

y pastos pequeños. 

Otro equipo de investigadores usó un método UVC de transecto lineal en Florida [67], le 

llamaron búsqueda centrada del pez león (LFS por Lionfish Focused Search); la aplicación del 

método consistió en realizar un recorrido en “zigzag” siguiendo un transecto lineal, previamente 

marcado con una cinta, en tramos de 25 metros y un ancho de 10 metros (Figura 2-4). Otro 

método adaptado para búsqueda del pez león fue hecho por el equipo anteriormente 

mencionado de Belice [61], donde tomaron el método LFS y lo combinaron con el método de 

búsqueda libre; consistió en seguir el transecto lineal de 30 metros y un ancho de 5 metros, con 

un patrón en “U”, realizando una búsqueda minuciosa en el área. 
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Figura 2-4. Método de monitoreo en zigzag siguiendo un transecto lineal [67] 

 

2.2.2. Métodos de monitoreo con AUVs 

Las cámaras de video se utilizan para obtener imágenes del lugar donde los ROVs están 

realizando la operación o en los AUVs para tomar fotografías o videos de la zona que se está 

explorando. Otra aplicación de los sistemas de visión es obtener estimados del movimiento 

relativo y en algunas ocasiones absoluto usando un algoritmo tipo SLAM, esto es útil para 

realizar tareas como lo son el seguimiento por visión de tuberías y el control de la posición [68]. 

La tecnología de los sistemas de visión óptica se encuentra muy desarrollada, esto permite la 

obtención de imágenes con alta resolución, colores definidos y el procesamiento en tres 

dimensiones. Sin embargo, a partir de cierta distancia, que dependerá del grado de turbidez del 

agua, los objetos submarinos son difícilmente distinguibles. Es por esto que la mayoría de 

investigaciones se han enfocado en la búsqueda de alternativas para producir imágenes 

submarinas mediante el uso de ondas acústicas, debido a que el sonido presenta menor 

atenuación que la luz en el agua [69]. 

Ejemplos de desarrollos de estos tipos de robots son los proyectos ALIVE y RAUVI [70 y 71]. El 

vehículo ALIVE navega autónomamente hasta el lugar donde se realizará la intervención, una 

vez que llega a la posición deseada, cambia su operación a Control Supervisado y, mediante 

comunicación acústica, realiza las tareas de manipulación. Por su parte, el robot GIRONA 500 

(del proyecto RAUVI) explora primero la región de interés y toma información acústica y visual 

del fondo. Posteriormente el robot sube a la superficie donde la información recolectada es 

procesada para realizar una reconstrucción de la región explorada. A través de una interfaz 

gráfica de usuario un operador identifica el objeto de interés y da los comandos al robot para 

que realice la intervención. Hasta el momento se han realizado exitosamente pruebas 
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experimentales en un escenario en el que la misión del robot era recuperar una caja negra de 

avión [72]. 

2.2.2.1. Vehículos submarinos no tripulados 

Más del 70% de la superficie del planeta está bajo el agua, adicionalmente, la mayor parte del 

fondo marino es todavía un territorio desconocido [73]. Desde hace décadas, cuando 

aparecieron los primeros vehículos submarinos no tripulados (UUV por Unmanned Underwater 

Vehicle), se deseaba tener alternativas más confiables, seguras y eficaces para realizar las 

tareas;  intentando cambiar y colaborar con las formas tradicionales de observar, estudiar e 

investigar acerca del océano [74]. Los ROVs han sido, desde la aparición de los primeros UUV, 

los más utilizados para enfrentar los desafíos que se presentan en las tareas submarinas; son 

manipulados a distancia por un usuario, esto significa, el operador toma todas las decisiones 

desplazamiento, la ejecución de acciones del vehículo y el envío de datos [75]. En cambio, los 

AUVs son robots que operan bajo el agua y no requieren intervención de un operador humano 

para la toma de decisiones en cuanto a su desplazamiento en operaciones de misión, en su 

lugar, el vehículo extrae información de su entorno empleando una amplia variedad de 

sensores, y luego emplea dicha información para desplazarse en el medio marino [76]. 

En este sentido, los AUVs tienen el potencial de revolucionar nuestro acceso a los océanos, 

abordando problemas críticos a los que se enfrenta la comunidad científica dedicada a la 

oceanografía y al campo marino, tales como búsqueda y cartografía de los lechos marinos, 

evaluación del cambio climático y vigilancia del hábitat marino entre otras [73].  

Específicamente las aplicaciones de los AUVs, hasta hace poco, habían sido limitadas por la 

tecnología disponible. Con el desarrollo de mayores capacidades de procesamiento y baterías 

de mayor capacidad, los AUVs actualmente son empleados en más tareas, con roles y misiones 

que evolucionan constantemente [77].  

Existen desarrollos de vehículos de forma comercial que pueden realizar trabajos de estudios 

del lecho marino, aplicaciones de revisión e instalación de tuberías submarinas y reparación de 

infraestructuras (Figura 2-5). En aplicaciones de tipo militar para localizar minas submarinas, 

patrullar una zona y en la detección de submarinos (Figura 2-6). En investigación para realizar 

estudios de playa, vigilancia y evaluación del medio ambiente y estudios de ciencia marina 

(Figura 2-7).  Finalmente, en la Figura 2-8 se observan los de tipo académico y recreacional, 

creados por estudiantes para competir en entornos generalmente cerrados [78]. 
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Figura 2-5 AUVs comerciales; a) Echo Ranger, b) Nessie IV y c) Remus 6000. 

 

Figura 2-6. AUVs militares; a) SeaOtter MKII, b) Bluefin-9 y c) Gavia Defence. 

 

Figura 2-7. AUVs de investigación; a) Morpheus, b) Infante y c) SQX-500. 

 

Figura 2-8. AUVs académicos y recreacionales; 2011 SONIA, a) Drekar y c) SubjuGator 7. 

2.2.2.2. Procesos en el desplazamiento autónomo 

Los robots submarinos están equipados con sistemas de sensores dedicados a determinar la 

localización del vehículo, su velocidad y aceleración, así como su estado de funcionamiento. 

Los sistemas de visión entran en esta categoría de dispositivos cuando son utilizados para 

determinar la posición y orientación de objetos con respecto al vehículo. Los sensores permiten 

controlar los movimientos del robot lo cual a su vez permite que este pueda realizar la misión 

que le fue encomendada. Huvenne y su equipo en 2018, clasifican los AUV  como vehículos “de 

crucero” o “flotantes” [78]; los AUV de crucero generalmente tienen forma de torpedo, 

impulsados por una sola hélice, optimizados para cubrir grandes distancias pero carecen de 
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habilidad vertical, en cambio los flotantes están equipados con varias hélices, que facilitan la 

capacidad de maniobrabilidad multidireccional. Los AUV flotantes están diseñados para 

operaciones de precisión, levantamientos en cámara lenta (por ejemplo, fotografía de los fondos 

marinos) y funcionan en terrenos claramente tridimensionales, como alrededor de arrecifes de 

alto relieve [79]. 

A continuación, se presentan algunos sensores que utilizan la mayoría de los vehículos 

submarinos. 

GPS. Permite determinar la posición de un objeto en cualquier parte del mundo. Estos se 

utilizan en las embarcaciones que apoyan en la misión de un ROV o en los Planeadores 

acuáticos para localizarse una vez que emergen a la superficie del mar. No puede ser usado 

por debajo del agua [80]. 

Velocímetro Doppler de navegación. Se basa en la transmisión de tres o cuatro ondas 

ultrasónicas, con dirección diagonal hacia el fondo, ligeramente inclinado a los lados, al frente y 

hacia atrás. El dispositivo cuenta con un circuito de procesamiento que, mediante el análisis de 

los ecos recibidos y sus correlaciones, calcula la velocidad, y la posición se obtiene 

indirectamente por odometría. La operación del velocímetro de Doppler está limitada a un cierto 

nivel con respecto al fondo marino [81]. 

Sonar para detección de obstáculos. Está basado en varios proyectores y arreglos de 

hidrófonos (Figura 2-9). En función de la diferencia de tiempo entre la emisión de la señal 

acústica y el eco recibido se determina la distancia a la que se encuentra un objeto al frente o 

en ciertos ángulos. Para la detección de obstáculos también es posible utilizar emisores láser y 

sus receptores, pero estos pueden presentar problemas en aguas muy turbias [82]. 

 

Figura 2-9. Ejemplos de visualización de AUVs por medio de sonares; a) Sonar lateral y b) sonar 3D de apertura 
sintética [82]. 
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2.2.2.3. Control de trayectorias en AUVs 

En el trabajo de Antonelli se presenta el concepto del Sistema de Control de la Misión (MCS por 

Mision Control System); es el conjunto de programas responsables de que se lleve a cabo la 

misión deseada, está usualmente equipado con una interfaz gráfica que permite al operador 

comandar diferentes tareas que componen la misión, contiene los elementos de Guiado, 

Control y Navegación del robot [83]. Se muestra un ejemplo de este sistema con el AUV 

MEDUSA [84] en la Figura 2-10. Las tareas de la misión son generalmente concurrentes y su 

manejo depende del estado del vehículo y de las condiciones ambientales; por lo tanto el MCS 

maneja las tareas, eventualmente suprimiéndolas y definiendo su secuencia (modificando y 

priorizando). El MCS está compuesto por los siguientes sistemas: 

 Sistema de Guiado. Este genera las trayectorias que se desea que el robot siga 

durante una misión. Esta información (la posición, velocidad y aceleración del robot) es 

enviada al Sistema de Control el cual tratará de alcanzar las referencias deseadas. El 

sistema de guiado tiene como entradas los Puntos Guía, definidos por el usuario, e 

información proveniente del sistema de Navegación. Además, puede recibir información 

sobre la situación del ambiente (ej. corrientes marinas), de la topografía del fondo 

marino, y datos provenientes de un sonar para la detección de obstáculos. No obstante, 

actualmente algunos AUV tienen un módulo de planificación dinámica que les permite 

re-planificar durante la misión y pasarle al módulo de guiado puntos guía que no fueron 

definidos previamente [85]. 

 Sistema de Control. Es el encargado de definir las fuerzas necesarias que debe 

generar el sistema de propulsión para que el robot alcance las referencias deseadas. La 

construcción del sistema de control involucra el diseño y la sintonización de las Leyes de 

Control que regularán los movimientos del robot. El sistema de control recibe 

información de la posición, velocidad y aceleración deseada y el estado actual de estas 

variables medidas a través de los sensores del robot. Este sistema puede consistir de 

leyes de control clásico, control no lineal, control inteligente, sistemas basados en 

comportamiento (behavior-based), etcétera [85]. Un ejemplo de ello, es el control de 

seguimiento de trayectoria diseñado para un vehículo marino de superficie relacionado 

con el presente trabajo que incluye una acción de control integral para compensar las 

perturbaciones contantes de las olas o el viento [86]. 

 Sistema de Navegación. Este sistema recibe la información de los sensores de 

posición, velocidad y aceleración del robot submarino. Mediante un observador u otros 
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algoritmos procesa esta información y posteriormente la envía al Sistema de Guiado y al 

Sistema de Control [85]. 

 

Figura 2-10. Diagrama simplificado de la arquitectura de software de MEDUSA [84]. 

Se recomiendan dos diseños de transectos para el monitoreo marino: cuadriculas anchas y 

cuadrículas densas. Las cuadrículas anchas que pueden cubrir líneas paralelas de entre 2000 y 

4000 m son eficientes en propósitos de monitoreo de objetos grandes y en tareas de mapeo, las 

cuadrículas densas son adecuadas para tareas de monitoreo basadas en foto-mosaicos o 

búsqueda de especies u objetos pequeños [87]. Por ejemplo, para monitoreo de la estructura 

física del lecho marino o la biota, las cuadrículas densas son la más adecuadas, como en el 

trabajo del autor Ferrari y su equipo en 2016 que hicieron un monitoreo de corales en Australia 

[88] con este tipo de transecto.  

En la Figura 2-11 se puede observar una trayectoria del robot MEDUSA, en una de sus 

misiones. Es claro que se trata de una planeación de trayectoria convencional, es definida por 

el usuario en un inicio, se intenta abarcar el mayor espacio con trayectorias paralelas, 

separadas por un espacio considerado por la distancia de visión dada por su sistema [84]. 
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Figura 2-11. Esquema de una trayectoria de una misión de MEDUSA [84]. 

En la Figura 2-12, se muestra un ejemplo de uso de cuadrículas densas y anchas del trabajo de 

Morris y colaboradores; a la izquierda de la imagen realizan un monitoreo con cuadriculas 

densas aproximadamente (de 25 x 25 metros) de 3.57 m de separación entre líneas, en el 

centro se observa una cuadrícula ancha (entre los 1000 y 1500 metros de largo) y a la derecha 

una combinación de las cuadriculas [89].  

 

Figura 2-12. Ejemplos de uso de monitoreo en cuadrículas densas y anchas [89]. 
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2.2.3. Vehículos submarinos aplicados al pez león 

Existen un número bajo de investigaciones reportadas sobre el uso de vehículos submarinos no 

tripulados enfocados a la problemática de la invasión del pez león. Específicamente, se tiene un 

reporte en la revista Complexity de Hindawi [55], dos reportes encontrados en internet; uno de 

tesis de la Universidad de Pardue de Indiana [90], y el segundo, del Instituto Politécnico de 

Worcester en Massachusetts [57]. En dos de los casos, se diseñaron vehículos ROVs, sólo en 

[90] se llegó a una versión teórica para un AUVs. Por otro lado, la empresa RSE (por Robots in 

Service of the Environment) lidera en la parte comercial, los desarrollos de ROVs diseñados 

para capturar o cazar peces león [91]. 

Para el primer trabajo en 2018 [55], en el departamento de ingeniería eléctrica de la Universidad 

de la Mar en Texas, Estados Unidos, desarrollaron un vehículo submarino operado 

remotamente (Figura 2-13) para realizar monitoreo del pez león. El usuario usa un Joystick para 

manejar e investigar por el fondo marino, conectado por un cable para envió de datos y soporte 

de energía. 

 

Figura 2-13. Características del ROV (La Mar); a) diagrama de bloques de la sección en superficie y submarina, 
b) imagen del ROV y descripción de partes [55]. 

En 2014 se presentó un reporte de tesis de la universidad de Pardue, este equipo de trabajo 

pretende el diseño de un AUV inspirado biológicamente en un pez, sin embargo, solo llegaron a 

propuestas teóricas (Figura 2-14); la tarea autónoma que realizaría este vehículo se basa en 

seguimiento de puntos por medio de procesamiento de imágenes, además, del uso de sensores 

de profundidad y de proximidad [90]. 
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Figura 2-14. Versión preliminar del vehículo submarino bio-inspirado [90]. 

En el trabajo del Politécnico de Worcester en 2019 [57], reportaron un prototipo de un ROV para 

la captura del pez león, al igual que el trabajo anterior, éste no llegó a hacer pruebas finales 

como se observa en la Figura 2-15. Este vehículo sería manejado remotamente desde la 

superficie, tendría la función de captura del pez león. 

 

Figura 2-15. Prototipo de ROV del Politécnico de Worcester [57]. 

En relación a los diseños comerciales, la empresa RSE tiene un vehículo ROV llamado “The 

guardian LF1” (Figura 2-16), el cual, va dirigido a la asistencia de equipos de investigación para 

la captura de peces león. Usa un voltaje bajo y controlado para inmovilizar al pez antes de 

llevarlo dentro de un contenedor. Es manejado desde la superficie, el cable de conexión entre el 

vehículo y la superficie puede tener una longitud de 200 metros, este le provee de energía y 

comunicación para su control [91].  
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Figura 2-16. Vehículo ROV “The guardian LF1” [91]. 

Los vehículos desarrollados para combatir la problemática del pez león, hasta el momento, son 

robots operados remotamente, un caso intentó desarrollar un vehículo autónomo [90], pero sin 

llegar a su desarrollo o a una simulación de su propuesta. 

2.2.4. Generación de caminos óptimos 

En este apartado se pretende exponer sobre los problemas de rutas en vehículos y su 

importancia de reducir las distancias de trayectoria y generar rutas de manera anticipada. 

Los problemas sobre la optimización de rutas tienen su origen en el siglo XVIII, inicialmente no 

con la finalidad de optimización,  cuando los habitantes de Königsberg, un pueblo de la actual 

Rusia, empezaron a debatir si existía alguna ruta que pasase una única vez por los 7 puentes 

que atravesaban el río Pregel y volviese al punto de origen. El problema se le propuso al 

matemático suizo Leonhard Euler, el cual demostró que no existía ninguna ruta que cumpliera 

las condiciones, en un artículo del año 1736 [92].  

2.2.4.1. Los problemas de rutas en vehículos 

El primer problema que comprende encontrar la ruta más óptima, fue el problema del cartero 

chino (CPP por Chinese Postman Problem) definido en 1962 [93], el cual se busca un camino 

de distancia mínima que recorra todos los arcos (caminos entre puntos) de un grafo al menos 

una vez. Otro de los problemas de rutas es el conocido como el problema del cartero rural (RPP 
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por Rural Postman Problem) en el trabajo de Orloff [94] y consistió en determinar el camino de 

distancia mínima que se recorre en algunos de los arcos de un grafo. 

La teoría de grafos pretende definir los elementos que intervienen en un problema, donde se 

busca encontrar un camino o un camino más corto de entre distintos puntos a visitar, pueden o 

no ser visitados todos los puntos o se puede o no pasar por todos los caminos. Existen dos 

grandes tipos de problemas de rutas según lo que se pretende resolver, si se le da prioridades 

a los nodos o a los arcos. En el primero de los casos, conocido como ciclo Hamiltoniano (por W. 

R. Hamilton), la ruta óptima a determinar debe visitar todos los nodos, mientras que el segundo, 

se debe recorrer todos los arcos del grafo que define el problema, estos últimos se conocen 

como caminos Eulerianos debido al ser Leonhard Euler el principal exponente en trabajar 

problemas de este tipo como el de los habitantes rusos de Königsberg [95].  

En el mismo sentido de la reducción de distancias para la disminución de consumo de 

combustibles o energía, según WEEA [96], la Unión Europea tiene la intención de reducir las 

emisiones de gases de efecto invernadero en un 20% y un 40% para 2020 y 2030, 

respectivamente. Sbihi y Eglese [97] introdujeron el campo de investigación de la logística 

verde, que se ocupa de la sostenibilidad de los procesos de entrega teniendo en cuenta 

factores ambientales y sociales. Con la penetración del mercado de vehículos eléctricos (EV), 

muchas empresas de logística evaluaron el uso de los EV como parte de su flota para disminuir 

las emisiones. 

2.2.4.2. Problema del viajante de comercio (TSP) 

Es un problema común en el ciclo de Hamilton y es catalogado como un problema de 

complejidad np, es decir, el número de posibles soluciones crece exponencialmente con el 

número de nodos del grafo (ciudades) y rápidamente sobrepasa las capacidades de cálculo de 

los ordenadores más potentes [98]. Consiste básicamente en “un viajero que quiere visitar n 

ciudades una y solo una vez cada una, empezando por cualquiera de ellas y regresando al 

mismo lugar del que partió; suponiendo que conoce la distancia entre cualquier par de 

ciudades, la solución debe ser el camino que produzca la distancia mínima [99]. 

El origen del término “Traveling Salesman Problem” permanece aún desconocido, pues no 

existe documentación que apunte a ningún autor en concreto; la primera referencia a este 

término parece ser un artículo de 1949 de Julia Robinson [100]. “On the Hamiltonian game (a 

traveling salesman problem)”.  
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Existe una gran variedad de aplicaciones de este problema para optimizar las rutas de 

empresas de trasporte y logística [101, 102, 103], es un caso particular del Problema de Rutas 

de Vehículos (VRP por Vehicle Routing Problem). No solo puede resolver cuál será la mejor 

ruta o la menor distancia a recorrer, la versatilidad de este tipo de operaciones combinacionales 

permiten agregar al modelo a evaluar una gran variedad de restricciones o características, por 

ejemplo, existen trabajos donde se agrega al análisis el costo del combustible [104, 105, 106], 

en vehículos eléctricos el consumo de energía y estado de carga de la batería [107, 108, 109] 

incluso penalizaciones de tiempo o por uso de combustible [110, 111]. Los objetivos de aplicar 

este tipo soluciones a los problemas de rutas, es la disminución de la contaminación, un 

consumo menor de combustible o energía y un ahorro considerable en los costos de operación. 

2.3. LIMITACIONES DEL ESTADO DEL ARTE 

 Los trabajos que se dedican a resolver el reconocimiento del pez león tienen resultados 

no satisfactorios (menores al 32% de precisión) [27] o no están completos como 

sistemas de reconocimiento soló como clasificador [56] o un foto-identificador [54], 

finalmente, se tiene un sistema con porcentajes del 92% de precisión, sin embargo, 

carece de un análisis detallado de las métricas y el procedimiento para justificar como 

válido el resultado. 

 Los métodos tradicionales de UVC realizados por buzos, se realizan durante el día, 

subestimando la abundancia del pez león durante la noche.  

 Las trayectorias de los AUVs son establecidas por el usuario (no se calculan 

automáticamente), pueden ser lineales, en zigzag (celdas rectangulares o cuadrículas) o 

espiral, depende de la tarea a realizar. Por lo que no existen trabajos de generación de 

rutas automáticas para los AUVs, sólo investigaciones que buscan hacer más eficiente 

la trayectoria de un punto a otro. 

 Los AUVs comerciales y de investigación realizan levantamiento de información durante 

el monitoreo para observar de manera remota o procesar posteriormente, no monitoreo 

con detección automática en tiempo real. 
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CAPITULO 3 

3. METODOLOGÍA  DE LA GENERACIÓN AUTÓNOMA DE TRAYECTORIAS 

Dentro de los distintos retos de ingeniería que presenta el desarrollo del vehículo submarino 

propuesto en el proyecto 2015-01-786 de CONACYT, este trabajo de investigación se propone 

resolver, en base a visión artificial; la identificación del pez león, además de dar autonomía al 

vehículo submarino, en cuanto a la toma de decisiones de las trayectorias en busca del pez.  

La metodología de este trabajo de investigación se desarrolla en el siguiente orden: 

 Planeación de rutas óptimas para minimizar el consumo de energía del sistema de 

almacenamiento interno de energía.  

 Diseño del sistema de reconocimiento para la identificación del pez león. 

En este capítulo se presenta la metodología para la generación de trayectorias óptimas y el 

sistema de reconocimiento del pez león es presentado en el siguiente capítulo. 

 

Figura 3-1. Momento de la generación de trayectorias en la metodología general. 

La generación autónoma de trayectorias se realizará desde un punto superior, 

aproximadamente a 8 metros de altura del fondo marino para este sistema propuesto de visión 

estereoscópica (puede ser mayor distancia para otros métodos de determinación de 

profundidad), al terminar este proceso enviará las coordenadas al sistema de control para el 

movimiento del AUV (o un segundo AUV) para que realice el reconocimiento del pez león, se 

encargue de la orientación y velocidades adecuadas para desplazarse a cada punto (no visto 

en este trabajo). Al llegar el vehículo a cada sitio de interés, podría detenerse unos segundos 

para realizar el reconocimiento de peces (Figura 3-1), además, de hacerlo también durante el 
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desplazamiento, finalmente, posicionarse en el área contigua para repetir el procedimiento. En 

este trabajo no se define si habrá un solo AUV o dos, solamente se describe el proceso 

propuesto de generación de trayectorias. 

Este proceso deberá repetirse el número de veces necesario para cubrir un área total requerida 

por el usuario. Se observa en la Figura 3-2 una propuesta para un área compuesta de 16 sub-

áreas de censado, pueden ser más o menos y serán determinadas por el usuario. El proceso de 

censado y obtención de trayectorias se realiza en los puntos centrales anaranjados desde un 

lugar elevado, las flechas anaranjadas señalan la ruta del vehículo que realizará este censado, 

los puntos verde y rojo en las áreas indican el inicio y fin del monitoreo, respectivamente, 

realizado por el mismo vehículo que hace el censado o un AUV distinto. 

En una etapa posterior a este trabajo, se puede determinar números diferentes de áreas y 

distintas configuraciones del orden para censarlas y  realizar el reconocimiento, para este caso 

en particular, consiste en la suposición de 16 sub áreas y un ejemplo de usar dos AUVs y otro 

ejemplo de usar sólo un AUV, explicados a continuación:  

 Trayectoria de censado por un vehículo distinto (Figura 3-2a): El vehículo comienza a 

censar en el sub-área 1 en el orden numérico, finalizando en la 16, justo cuando pase el  

sub-área 1 y obtenga su trayectoria, enviará la información del orden de las 

coordenadas (trayectoria óptima) al segundo AUV para comenzar la tarea de 

reconocimiento a nivel del fondo marino, así sucesivamente, finalizando también en la 

sub-área 16, para comenzar con otro bloque. 

 Trayectoria de censado por el mismo vehículo de monitoreo (Figura 3-2b); al ser un 

vehículo único, una opción de ruta a seguir para el censado es empezar en la 1 y 

terminar en un área contigua (en este caso la 8), al finalizar de censar, puede comenzar 

con el monitoreo en las rutas óptimas encontradas en cada área en el orden numérico u 

otro orden, pero finalizando en una de las áreas que permita iniciar el censado en un 

nuevo bloque. 
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Figura 3-2. Ejemplos para la trayectoria de censado del AUV; a) trayectoria para un vehículo distinto al de 
monitoreo, b) trayectoria para el mismo vehículo que realiza el monitoreo. 

El o los vehículos deberán tener un dispositivo que les dé información de las coordenadas 

latitud, longitud y profundidad, además de la comunicación entre ellos (no visto en este trabajo).  

3.1. EQUIPO UTILIZADO 

Es necesario mencionar que la metodología, en este punto, cambió debido a la pandemia global 

de la enfermedad Covid-19, de pasar a realizar pruebas reales en campo a hacerlo de manera 

virtual, en una simulación. Para esto, se ha elegido un entorno de trabajo para robots que 

provee la funcionalidad de un sistema operativo (ROS) el cual se integra con el simulador  

Gazebo, para simular un sistema de visión estéreo dentro un vehículo submarino, un espacio 

marino, arena, iluminación y turbidez, así como, distintas estructuras marinas como rocas, 

arrecifes, pastos, etcétera. Se enlista a continuación el equipo usado para este sistema: 

Hardware 

 Jetson Nano Nvidia: 4GB de RAM, Procesador Quad-core ARM A57 a 1.43 GHz y un 

GPU integrado Tegra X1 149-core. 

 Memoria SD 64GB, para montar el sistema operativo. 

 Pantalla LCD. 

 Cables para conexiones. 

Software 
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 Blender 2.90.0; para crear elementos 3D (piedras, pastos, arrecifes, corales) uso en 

Windows. 

 Ubuntu Linux 20.04 LTS (adaptada a Jetson Nano). 

 ROS versión Noetic Ninjemys [112]. 

 Simulador multi-robot Gazebo 11.8.1[113]. 

 OpenCV 3; librería para hacer uso de funciones de visión por computadora [114]. 

 Librería CPLEX de IBM; para obtención de caminos óptimos entre puntos [115]. 

 Paquetes ROS:  

o gazebo_ros_pkgs; para la configuración adecuada entre ROS y Gazebo. 

o uuv_simulator (adaptada a versión Noetic); para hacer uso de elementos 

ambientales del simulador (niebla, nubes, superficie y malla del fondo). 

o cv.bridge; para leer información de cámaras simuladas con OpenCV. 

o ros_essentials_cpp; ayuda a las configuraciones de cv_bridge con OpenCV y a la 

de emisión y recepción de datos de las cámaras entre nodos. 

3.2. DISEÑO DEL SISTEMA DE GENERACIÓN AUTÓNOMA DE TRAYECTORIAS 

La solución a partir de visión artificial es necesaria implementar un sistema de generación de 

rutas óptimas para la exploración submarina. Básicamente, se propone un proceso en el que el 

AUV realizará la búsqueda siguiendo el proceso que haría un humano para buscar un objeto en 

una determinada área; observa, localiza lugares probables, prioriza al ordenar los sitios, se 

desplaza y realiza la búsqueda en cada punto. 

 

Figura 3-3. Diagrama del sistema de generación autónoma de trayectorias. 

La propuesta general para obtener trayectorias óptimas de manera autónoma por medio de 

visión artificial, involucra resolver las siguientes etapas (ver Figura 3-3): 
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1. Construir un espacio en 3D con características visuales similares a un fondo marino; 

incluyendo las estructuras marinas y un vehículo con cámaras virtuales para la visión 

estereoscópica. 

2. Diseñar un sistema de detección de estructuras marinas (ver su profundidad) 

mediante visión estereoscópica; esto en función de las estructuras frecuentadas por 

el pez león, a partir de una imagen adquirida desde un punto superior. 

3. Encontrar puntos de interés mediante técnicas de PDI alrededor de las estructuras y 

sobre las estructuras más amplias a partir de la imagen de profundidad. 

4. Realizar corrección geométrica de las coordenadas en pixeles a distancias en 

metros de los puntos de interés encontrado. 

5. Generar la ruta más corta que pase por todos los puntos de interés, por medio de 

TSP. 

3.2.1. Diseño del espacio marino en 3D 

Antes de comenzar con los procesos de generación de trayectorias óptimas, se presenta y 

explica de manera general los espacios y elementos involucrados en la simulación del ambiente 

marino. 

 

 

Figura 3-4. Elementos 3D de vegetación simulados en Blender 
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En el software Blender se crearon distintos elementos en tercera dimensión, como vegetación 

(Figura 3-4), rocas, arrecifes y corales (Figura 3-5) guardados en el formato “.dae” aceptado por 

Gazebo.  

 

Figura 3-5. Elementos de rocas, arrecifes y corales simulados en Blender. 

Se configuró un espacio en Gazebo conformado por cuatro muros, la base (fondo marino) y la 

tapa o techo (superficie del agua), con sus dimensiones y características visuales. Dentro del 

espacio simulado se colocaron los distintos elementos, cambiando las posiciones y tamaños 

para generar distintos escenarios. En la superficie se simuló el AUV, sólo teniendo una 

característica funcional, la visión estereoscópica (Figura 3-6). 
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Figura 3-6. Configuraciones de espacio simulado en Gazebo. 

La interacción de los nodos en el sistema ROS durante la simulación se presenta en la Figura 

3-7, donde el ovalo en rojo (/gazebo) representa el nodo maestro y el ovalo negro 

(/image_converter) representa el nodo secundario que recibe los mensajes (datos en matrices) 

de las cámaras derecha e izquierda. 

 

Figura 3-7. Configuración gráfica de los nodos en el sistema ROS. 
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3.2.2. Diseño del sistema de detección de estructuras marinas 

Este sistema deberá ejecutarse desde una parte superior del fondo marino, es el primer paso 

para identificar lugares de interés (estructuras marinas) donde el pez león suele estar, en 

consecuencia, es necesario conocer las características visuales que tienen vistas desde la 

parte superior a diferentes alturas. En la Figura 3-8, se pueden observar algunas 

configuraciones de espacio en el ambiente marino simulado, de 42 creadas. Estos 42 

escenarios son clasificados en 3 distintos grupos, 14 escenarios por grupo, dependiendo del 

número de elementos ocupando el espacio simulado; alta densidad, media densidad y baja 

densidad.  

 

Figura 3-8. Ejemplos de escenarios simulados en Gazebo. 

Investigadores ligados al presente trabajo, de la Unidad de Ciencias del Agua del CICY, 

quienes realizan trabajos de monitoreo espaciales del pez león en el Caribe mexicano, 

compartieron datos de los lugares donde frecuentemente se encuentran a los peces, además, 
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de los reportes de investigación de monitoreo en distintas publicaciones [8, 9,61, 67]. Los peces 

león se encuentran en: 

 Sobre pastos marinos en las oquedades existentes entre el fondo arenoso y los 

manchones de pasto.  

 Sobre corales pétreos (coral rocoso muerto) sobre todo en los que están llenos de 

espacios disponibles para encuevarse. 

 Sobre la barrera arrecifal, ya sea entre las oquedades o sobre la cima o cresta de los 

corales (sobre todo los corales constructores cuerno de alce y cuerno de ciervo). 

 En las raíces de los manglares y en las cuevas o galerías que se forman entre las 

raíces.  

 En las bases de los corales blancos (abanicos) protegidos en ellos. 

 Debajo de los muelles en las maderas de soporte y en embarcaciones hundidas. 

La información anterior nos permite definir la estrategia para localizar puntos (puntos de interés) 

donde el vehículo deba visitar para buscar al pez león. 

3.2.2.1. Visión estéreo del fondo simulado 

En este apartado se describe brevemente el primer paso de procesamiento de imágenes 

realizado a los espacios simulados, la visión estereoscópica. Se han configurado las cámaras 

virtuales con una separación de 30 cm entre ellas, una apertura horizontal y vertical de 80°, una 

resolución de 2464x2464 pixeles (permitida para el modelo IMX219-120), a una altura de 8 

metros (Figura 3-9). Esta configuración permite tener una superficie del fondo marino de 12.8 m 

horizontales y 13.4 m verticales de censado. 
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Figura 3-9. Configuración óptica de la visión estéreo. 

Inicia el proceso capturando dos imágenes (izquierda y derecha) desde las cámaras virtuales 

que se encuentran debajo del AUV, en dirección hacia el fondo marino, Figura 3-10a. 

Enseguida, se aplica la función “cv2.StereoBM_create” de la librería OpenCV para configurar el 

número de disparidades y el tamaño de bloque de los pixeles a comparar entre imágenes, luego 

se usa la función “configuracion.compute” para procesar ambas imágenes, lo cual da como 

resultante una imagen de profundidad, una matriz a escala de grises cuyos pixeles contienen 

valores de profundidad (Figura 3-10b). Los pixeles marcados como blancos indican un cambio 

de profundidad detectada (mínimo de 30 cm aproximadamente), mientras las áreas estén más 

oscuras son objetos o áreas más altas (más cercanas a la cámara). 
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Figura 3-10. Imagen de profundidad a partir de 2 imágenes por visión estéreo. 

En este punto ya se han detectado las estructuras marinas del espacio simulado, representadas 

por los mismos pixeles blancos, distinguiéndose como contornos o pequeñas áreas de las 

estructuras. En el anexo 1 se encuentra el código de programación para el cómputo de la visión 

estereoscópica. 

3.2.3. Localización de los puntos de búsqueda 

Teniendo en cuenta los lugares de preferencia del pez león vistos en la sección 3.2.2, de la cual 

se concluye, para esta investigación, una búsqueda alrededor de las estructuras marinas y 

sobre ellas. Es decir, los puntos de interés deben estar colocados espaciadamente (entre 2 y 3 

m) alrededor de las estructuras a aproximadamente 1m de distancia (para mayor probabilidad 

de detección del pez en lugares con baja iluminación) y puntos encima de estructuras mayores 

a 30 cm de anchura, menores a esa medida es posible que no se puedan generar puntos 

encima o alrededor, por la baja probabilidad de encontrar los peces león, además, de que hay 

más posibilidad de visualizarlos encima cuando se busca alrededor de esas estructuras 

pequeñas. 

Partiendo de la imagen en escala de grises de la Figura 3-10b donde se localizan las 

estructuras detectadas y siguiendo las condiciones de localización de puntos, se plantea el 
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siguiente procedimiento para el procesamiento de la imagen, usando las distintas funciones de 

la librería OpenCV: 

1. Eliminar zonas externas blancas: para no procesarlas como estructuras, se originaron en 

el procesamiento estéreo al no ser zonas de coincidencia entre las imágenes izquierda y 

derecha.  

2. Dilatar zonas blancas: aproximadamente 1m interna y externamente, es la distancia que 

definida con anterioridad para colocar los puntos sobre y alrededor las estructuras.  

3. Encontrar contornos: Los contornos de estos espacios dilatados marcan las zonas 

(alrededor e internamente de las estructuras) donde pueden colocarse los puntos de 

interés. 

4. Localizar contornos pequeños: si éstos tienen su centro negro en la subimagen dilatada 

(contornos internos de la dilatación) será puntos de interés. 

5. Definir líneas verticales y horizontales: pueden ser 3 posibilidades; 3 líneas, 4 líneas y 5 

líneas verticales y horizontales.  

6. Encontrar intersecciones líneas-contornos: los puntos de intersección son puntos de 

interés. 

7. Intersección entre líneas verticales y horizontales: si se elige monitoreo completo; si los 

puntos de intersección de las líneas son negros en la subimagen dilatada, son puntos de 

interés, en cambio, si el monitoreo elegido es libre, no se realiza esta acción. 

8. Promediar puntos cercanos: de los puntos de interés ya encontrados en los pasos 

anteriores, se buscan los más  cercanos entre sí (menores a 350 pixeles o 1.95m 

aproximadamente), se promedia su distancia y se genera el punto promedio. Estos 

puntos promedio y los que no se procesaron por no ser cercanos, son los puntos de 

interés finales. 

Se ha programado este proceso para que el usuario pueda elegir entre dos tipos de monitoreo; 

completo y libre. El primero se refiere a abarcar puntos establecidos a ciertas distancias 

además de los puntos alrededor de las estructuras encontradas y el monitoreo libre a sólo 

alrededor de las estructuras localizadas. Este último es la propuesta principal para esta 

investigación. Además, con fines de prueba, se establecieron tres distintos números de líneas 

de intersección (Figura 3-11). Estas líneas al interceptar con los contornos de las estructuras, 

generan un número de puntos dependiendo de la cantidad de líneas. En este sentido, la opción 

de 3 líneas de intersección (Figura 3-11a) tienen una distancia aproximada entre ellas de 3.25 

m, es decir, puede haber puntos de interés a esa distancias de separación, por otro lado, para 
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la opción de 5 líneas puede haber puntos separados a 2.16 m. Distancias más pequeñas no 

son deseables, los puntos estarían muy cerca entre sí, aunque se detecten estructuras 

pequeñas, al final se promedian los puntos cercanos, no son puntos tan relevantes. Mientras 

más líneas, más probabilidades de interceptar estructuras pequeñas, pero habrá puntos muy 

cercanos entre sí, por el contrario, si hay pocas líneas, menos estructuras interceptadas, puntos 

muy alejados entre sí, por consecuencia, espacios sin monitorear (sesgos). De esta forma se 

eligió probar con 3, 4 y 5 líneas, para definir cuál de ellas tiene mejor desempeño. 

 

Figura 3-11. Configuración de líneas de intersección. 

Cada uno de los pasos a seguir en esta etapa, se muestra en código en el anexo 2, incluyendo 

las opciones a elegir por el usuario de las líneas de intersección y el modo de monitoreo. 

3.2.4. Transformación de coordenadas de pixeles a metros 

El objetivo en esta etapa es determinar las coordenadas (en metros) de los puntos de interés 

del área del fondo marino que se encuentran en coordenadas de pixeles en una imagen de 

2464x2464. Si tomamos en cuenta los pixeles vertical y horizontal de la cámara, que en 

realidad son los grados de apertura, en este caso particular son 80° de apertura para ambos 

casos (Figura 3-12).  
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Figura 3-12. Apertura de los ángulos en una cámara. 

Observando de costado la apertura horizontal de la cámara obtenemos la Figura 3-13a. En ella 

podemos observar triángulos rectángulos que relacionan las distancias involucradas de 

cualquier punto en el fondo marino. 

 

Figura 3-13. Elementos que se relacionan en el arreglo óptico; a) corte horizontal y b) triángulo generado hacia 
un punto de interés. 

En la Figura 3-13b, el triángulo rojo; “β” es la apertura horizontal en pixeles de la cámara en el 

punto de interés (cuadro verde), “a” es la profundidad del vehículo al fondo marino y “c” es la 

distancia del vehículo al punto de interés (hipotenusa del triángulo).  
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Por ejemplo, para la parte horizontal se tienen 2464 pixeles, la razón de grados en cada pixel 

corresponde a (gP: grados de pixel):   

1 𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 =
°𝐶𝑎𝑚𝑎𝑟𝑎𝐻

2464
= 𝑔𝑃 ( 1) 

Donde °CamaraH son los grados horizontales de la cámara. Para encontrar los valores de “β”, 

es necesario que sean dependientes de la apertura de pixeles (Ap) que va desde el centro de la 

imagen (1232,1232) hasta el punto de interés (coordx, coordy); 

𝐴𝑝 = coordx − 1232, ( 2) 

𝛽 = (𝐴𝑝)(𝑔𝑃), ( 3) 

La función tangente relaciona los lados  “b”  y “a”, los valores conocidos serán “β” y “a” en la 

ecuación 4: 

tan 𝛽 =
𝑂𝑝

𝐴𝑑𝑦
=

𝑏

𝑎
 

 

( 4) 

𝑏 = (tan 𝛽)(𝑎) ( 5) 

Despejando “b” obtenemos la ecuación 5, este resultado es la distancia (en metros) del centro 

de la imagen al punto de interés en la apertura horizontal. Este mismo procedimiento es 

realizado para la apertura vertical. Luego de aplicar este procedimiento a las coordenadas de 

puntos, se obtiene la transformación de metros (Figura 3-14). 
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Figura 3-14. Transformación de coordenadas de pixeles a metros. 

Luego de este proceso, con las medidas de localización en metros de los puntos de interés en 

el fondo marino, se realizará el proceso de generación de trayectoria óptima pasando por las 

coordenadas encontradas. El código de este proceso se encuentra en el anexo 3. 

3.2.5. Generación de ruta más corta 

En este trabajo resolveremos el problema de rutas por nodos, en particular en el problema del 

viajante de comercio (TSP, por Travelling Salesman Problem), históricamente se entiende como 

un caso particular del problema de rutas de vehículos (VRP, por Vehicle Routing Problem), en el 

que se trata de averiguar las rutas óptimas de una flota de transporte para dar servicio a 

clientes.  

Dantzing [116] desarrollo el método del “simplex” en 1947 para resolver problemas de 

programación lineal, y hacia 1953, existían adaptaciones del mismo para casos especiales de 

transporte. Gracias a estos desarrollos, en la actualidad tenemos un avance importante como 

las librerías de IBM ILOG CPLEX que vienen disponibles para C, C++, Java, .NET y Python que 

solucionan problemas de programación lineal (LP) y relacionados. Específicamente, resuelve de 

forma lineal o cuadrática problemas de optimización con restricciones donde el objetivo a 

optimizar se puede expresar como una función lineal o una función cuadrática convexa. Las 

variables del modelo se pueden declarar como continuas o como más restringidas para tomar 

solo valores enteros [117]. Existe una gran cantidad de trabajos para la solución de TSP o de 

VRP que se apoyan en las librerías CPLEX [118, 119, 120, 121, 122]  
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Hasta este momento se tienen los puntos de interés o sitios importantes que se desean visitar 

en el fondo marino. Esta etapa genera una ruta que se establece como óptima, tomando en 

cuenta todos los puntos, además del punto inicial y final, establecidos en la propuesta de 

censado vistos en la Figura 3-2, el cual sus posiciones dependen del espacio a llegar para 

comenzar una nueva búsqueda. En nuestro caso, todos los escenarios serán evaluados con el 

punto inicial en la parte inferior de la imagen y el final en el otro extremo (parte superior). 

3.2.5.1. Implementación y solución del TSP 

Teniendo la información de los arcos entre todos los puntos visualizada en dos dimensiones, se 

procede a la aplicación de un mecanismo de solución a este tipo de problemas (TSP). Se usará 

una librería de IBM llamada Cplex, a la que se hizo referencia en el capítulo. 

Para iniciar con la aplicación de este método analítico de programación lineal, necesitamos 

definir los elementos que se usarán; definimos V como un conjunto de todos los vértices 

(puntos) que se desean visitar, con subíndices vi y vj que indican el vértice de partida y el de 

llegada, respectivamente. La variable de decisión binaria xij, el cual debe tener un par de 

valores sólo de 0 y 1, por ejemplo xij=(1,1) esta configuración significa que el vértice de partida i 

y el de llegada j están participando generando un arco o camino entre ambos vértices, si uno o 

ambos valores fueran cero, no habría una conexión entre ellos, además, tenemos a D como el 

conjunto de arcos formados entre los vértices i y el vértice j, donde i ≠ j, siendo dij la distancia 

entre el vértice de partida (vi) y el vértice de llegada (vj). 

Se va  a utilizar una versión generalizada del TSP adaptado a nuestro problema, tomando en 

cuenta que definimos un punto inicial y un punto final, es decir, no necesitamos que el recorrido 

cierre el ciclo, requerimos un grafo dirigido, por esa razón, es necesario definir ciertas 

condiciones. En primer lugar, es necesario definir que todos los vértices se conectan entre sí, 

con algunas restricciones; 

∑ 𝑥𝑖,𝑗

∀ 𝑖 ∈ 𝑉

= 1 
Sólo si i ≠ n;  n = vértice final 

( 6) 

∑ 𝑥𝑖,𝑗

∀ 𝑗 ∈ 𝑉

= 1 
Sólo si j ≠ 0;  0 = vértice inicial ( 7) 

La ecuación 6 permite que puedan salir de todos los vértices enumerados con el subíndice i, 

pero cuando pretenda salir del vértice final (vn), ya no estarán disponibles todos los demás, en 

cambio, la ecuación 7 nos ayuda a visitar todos los vértices enumerados con el subíndice j, 
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siempre que el vértice inicial (v0) no sea un punto de llegada. Con estas condiciones se logra 

visitar todos los vértices eligiendo uno inicial y uno final, sin tener retorno o cerrar el recorrido. 

Adicionalmente, se debe definir una función objetivo, que es encontrar la mínima distancia de la 

suma de los recorridos, la cual se expresa; 

𝑀𝑖𝑛 𝑍 = ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑑𝑖𝑗

∀ 𝐷

 
( 8) 

Teniendo todos los datos, ecuaciones y restricciones, así como, la programación propia de 

python y de la librería de Cplex, se corre el algoritmo de TSP, brindando la solución óptima o 

cercana a la óptima. El algoritmo de solución más común que resuelve el problema es el 

llamado branach&cut, debido a que tiene excelentes resultados para un número promedio y alto 

de vértices (puntos) [123]. El código de programación se incluye en el anexo 3. 

Un ejemplo de obtención de ruta óptima se observa en la Figura 3-15, para el escenario “10”; 

sólo hay una estructura mediana, 5 líneas de intersección para un monitoreo completo en el 

inciso a) y monitoreo libre en el b), además se muestra las distancias de punto a punto y la 

distancia total (sin contemplar la primera distancia y la última). Se puede observar en el 

monitoreo libre una menor distancia de recorrido. 

 

Figura 3-15. Obtención de rutas óptimas del escenario “10”; a) monitoreo completo y b) monitoreo libre 

Hasta este punto se concluye la propuesta en su primera fase. Se logra obtener trayectorias de 

forma automática en un ambiente simulado, para que el vehículo encargado del reconocimiento 

del pez león, se desplace por la ruta generada en el área o bloque de áreas censadas. Se 

muestran y discuten los resultados en los siguientes apartados. 
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3.2.6. Método de evaluación del sistema generación autónoma de trayectorias  

Al ser diferente de cualquier otro sistema de monitoreo, esta propuesta de sistema de 

generación de trayectorias óptimas, necesita un diseño de método para evaluar su eficiencia. Si 

bien el objetivo de esta propuesta es obtener una menor distancia de recorrido, comparada con 

una ruta preestablecida (para los AUV), es necesario primero, conocer el mejor modelo de 

líneas de intersección. 

3.2.6.1. Procedimiento para evaluar los modelos de líneas de intersección 

Para esto, se ha diseñado un método manual basado en imágenes del escenario simulado, en 

el que se deduce qué tan bien se cubren las áreas que son importantes monitorear, 

encontrando sesgos o áreas que no son cubiertas por el área de visión de la cámara (en 

trabajos futuros se hará la evaluación mediante una simulación). 

Se necesitará: 

 La imagen (izquierda o derecha) del escenario utilizado para generar la visión estéreo. 

 Las coordenadas de imagen de los puntos de interés. 

 La trayectoria obtenida por TSP. 

 Tener en cuenta las alturas de los elementos simulados (estructuras marinas). 

 Librerías de OpenCV y numpy para procesar imágenes con Python (opcional). 

 Software de dibujo (Paint 3D en nuestro caso). 

Antes de comenzar el procedimiento, supondremos el arreglo óptico del sistema de visión de 

monitoreo (sistema de reconocimiento del pez león) para establecer la superficie o área de 

alcance de censado. Las recomendaciones de la anchura del transecto para un censo visual 

tradicional realizado por buzos, en algunas casos ayudados con cámaras, es de 1 a 5 metros, 

depende de la confianza que se tenga para detectar al objetivo con la vista o mediante cámaras 

[66]. Son pocos los estudios sobre reconocimiento del pez león, como se menciona en las 

limitaciones del estado del arte, no existen aún estudios para definir la distancia de detección 

del pez león mediante cámaras, sin estos, sólo queda tener suposiciones de distancia en base 

al tamaño del pez león, la resolución de la cámara y la eficiencia del sistema de reconocimiento. 

En el trabajo de Morris y su equipo [89], mencionado con anterioridad, tienen un ancho de 

transecto de 3.57m para una tarea de monitoreo mediante la creación de un mosaico de 

imágenes, es decir, será el ojo humano quien finalmente analice o detecte la especie buscada. 
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Teniendo en cuenta lo anterior, se decidió nuestra propuesta de arreglo óptico para el sistema 

de monitoreo o reconocimiento del pez león, el cual nos ayuda a definir la anchura del transecto 

lineal a seguir por el AUV para nuestra propuesta y para la ruta preestablecida. 

Teniendo en cuenta una de las cámaras IMX219-120 utilizadas para la visión estéreo, pero 

ahora en 90° de apertura, en la misma posición apuntando hacia abajo, a una distancia de 1.75 

m sobre el fondo marino, generará un ancho de visión sobre el fondo de 3.5 m. Con esta arreglo 

de la cámara, cualquier objeto que aparezca en la imagen estará a menos de 2.4 m de 

distancia, si se desea tener más grados de visión, sobre todo para observar las paredes de las 

estructuras altas, se cambiaría la configuración a 120° cuando se acerque a estos, teniendo en 

la imagen objetos hasta 2.92 metros de distancia como máximo (ver Figura 3-16).  

 

Figura 3-16. Propuesta de sistema de visión para realizar monitoreo. 

Teniendo en cuenta los elementos necesarios para realizar la evaluación, seguimos los 

siguientes pasos: 

1. En software de dibujo se coloca la imagen del escenario a evaluar, 

2. Encima de la imagen colocar los puntos de interés, 

3. Dibujar la ruta óptima para este escenario; hasta este punto se podría realizar lo anterior 

mediante procesamiento con OpenCV. 

4. Dibujar con un marcador grueso (3.5 m en relación a las medidas del escenario) y con 

transparencia; esta marca el área de visión supuesta de la cámara. 
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5. Señalar con rojo (sin transparencia) las áreas que la cámara se supone no alcanzaría a 

observar (puntos ciegos o sesgos), debido a una distancia mayor a 3.5 m o espacios 

detrás de estructuras. 

6. Finalmente, se contabiliza como un sesgo si una o varias pueden eliminarse desde un 

solo punto de vista de la cámara. 

Este procedimiento será utilizado para evaluar y elegir el mejor de los tres modelos de líneas de 

intersección, el modelo con mejor desempeño se usará para evaluar y comparar con el modelo 

de ruta preestablecida mediante comparación de distancias recorridas. 

3.2.6.2. Procedimiento para evaluar los modelos propuestos con la ruta 

preestablecida 

Para una ruta preestablecida propuesta en este trabajo, un vehículo recorre la misma distancia 

para cualquier escenario, por lo tanto, no se requieren de análisis estadísticos complejos, sólo 

se comparará la distancia que de cada modelo con la única de la ruta preestablecida. Además, 

se comparará entre modelos y escenarios con distinta densidad de elementos. Para esto, es 

necesario obtener la distancia total obtenida por la ruta óptima de la solución TSP.  Para 

obtener la distancia de los modelos, de monitoreo libre como de monitoreo meticuloso o amplio, 

se usará código de programación con las librerías numpy y matplotlib mediante Python.  

La ruta predefinida se establece en base a las rutas convencionales vistas en la sección 2.2.2.3 

que son líneas paralelas o también llamadas cuadrículas densas como en distintos trabajos de 

monitoreo detallado vistos en [85, 87, 88, 89].  Al suponer un sistema de visión (arreglo óptico) 

como el propuesto en la Figura 3-16, cuyo ancho de transecto es de 3.5m. Lo anterior nos 

ayuda a definir la ruta que seguiría un AUV de ruta preestablecida en busca del pez león 

igualando la condición del área que nuestro sistema puede mapear de 12.8 x 13.4 metros, 

además, del ancho del transecto que debe ser menor al transecto de visión (3.5m) para evitar 

áreas sin alcance visual de la cámara. 

En la Figura 3-17, se observa la ruta predefinida con un ancho de transecto aproximado de 

3.35m, es decir un ancho de visión de 1.67m de cada lado de las líneas o transectos. Con una 

distancia total de recorrido de 77.4 metros. 
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Figura 3-17. Trayectoria con distancia total de una ruta preestablecida supuesta para un AUV. 

De la misma manera en la cual se programó la imagen de la figura anterior, se programan las 

imágenes de  resultados que se obtienen de la generación autónoma de trayectorias óptimas de 

nuestro sistema. Finalmente, se comparan las distancias de los modelos de monitoreo libre, 

monitoreo extenso y la ruta preestablecida. En el anexo 4 se muestran los 42 escenarios con la 

ruta dibujada y la distancia total. 

3.3. RESULTADOS Y DISCUSIONES DEL CAPÍTULO 

En este apartado se muestran los productos de la generación de trayectorias óptimas. Tenemos 

una propuesta principal que llamamos monitoreo libre o “Mol-AUV” y otra secundaria como el 

monitoreo meticuloso o “Mom-AUV”, las cuáles ambas podrían integrarse en el sistema final del 

AUV para que el usuario elija el modo de operación.  

3.3.1. Resultados del sistema de generación autónoma de rutas óptimas 

Cada una de las 2 propuestas de monitoreo se prueban con 3 modelos de líneas (3, 4 y 5 líneas 

de intersección), con 42 escenarios simulados. 

Al ser 6 modelos diferentes en 42 escenarios, tenemos 252 pruebas. Sin embargo, las líneas de 

intersección se deben evaluar primero para elegir la que brinde menores áreas de sesgo 
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alrededor de las estructuras censadas, por tal motivo, para fines prácticos, mostraremos 

algunos resultados de ejemplo para la deducción y elección del mejor modelo de líneas para el 

Mol-AUV y para Mom-AUV, basándonos en las áreas con sesgo que producen. Se dan dos 

ejemplos de cada tipo de escenario definido (alta, media y baja densidad). Las evaluaciones se 

realizan siguiendo el procedimiento propuesto en la sección 3.2.5.1;  

 

Figura 3-18. Sesgos generados por las líneas de intersección en escenarios de alta densidad de elementos. 

En el escenario 1 (parte superior de la Figura 3-18), específicamente para las líneas 3 y 4, se 

puede observar en rojo pequeñas áreas que definimos como sesgos alrededor de las 

estructuras que se deducen luego de dibujar manualmente el recorrido y el área que puede 

abarcar la visión de la cámara (3.5 m aproximadamente). El sesgo se produce en las partes 

inferiores y orillas de las rocas o arrecifes. Para el escenario 40, sólo se observa un pequeño 

punto rojo para el modelo de 5 líneas. 

En la parte de superior de la Figura 3-19 se observa el escenario 5 con elementos de rocas 

grandes, el cual corresponde a escenarios de densidad media, se pueden observar varias áreas 

de sesgo, con 3 de ellos en el modelo de 3 líneas, 2 en el modelo de 4 líneas y uno para el de 5 

líneas. Con la misma densidad media para el escenario 34 con pastos, no se generaron sesgos. 
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Figura 3-19. Sesgos generados por las líneas de intersección en escenarios de media densidad de elementos. 

En la Figura 3-20 se observan escenarios de densidad baja; arriba, el escenario 15 con 

estructuras de tamaño pequeño y abajo con un pequeño espacio de pasto, el cual generó un 

solo punto de interés. 

 

Figura 3-20. Sesgos generados por las líneas de intersección en escenarios de baja densidad de elementos. 

Después de observar el comportamiento de las líneas de intersección en los escenarios de las 

3 figuras anteriores, se concluye que el modelo de 5 líneas genera menos sesgos, esto se 
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puede observar mejor cuando se censan escenarios con estructuras grandes (escenarios 1 y 

5), ya que para estructuras poco altas y poco anchas no hay mucha diferencia entre los 

modelos (no se generan muchos sesgos en general).  

Ahora bien, aunque los puntos generados alrededor de las estructuras con el mismo número de 

líneas, son los mismos en los modelos Mol-AUV y en Mom-AUV, existen otros puntos en el 

segundo modelo que pueden hacen la ruta más larga. 

Tabla 3-1. Resultados de distancias de rutas óptimas para los escenarios; separados por baja, media y alta 
densidad. 
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Distancia de ruta (m) 

Mom-AUV Mol-AUV Mom-AUV Mol-AUV Mom-AUV Mol-AUV 

6 

Baja 

64.27 27.03 3 

Media 

64.04 47.94 1 

Alta 

66.29 64.31 

7 63.58 27.38 4 58.57 39.12 2 68.93 53.42 

8 55.50 14.64 5 60.65 43.56 19 60.46 28.94 

9 54.16 20.57 16 57.62 20.68 20 65.76 57.26 

10 57.39 18.74 17 57.15 26.64 21 58.31 49.20 

11 55.12 13.63 18 56.02 30.21 28 66.35 60.61 

12 56.80 15.37 22 57.11 36.47 29 62.77 49.55 

13 58.94 16.31 23 56.36 29.00 30 64.08 45.12 

14 59.60 16.57 24 59.35 44.99 31 66.83 64.11 

15 55.22 21.67 25 66.81 44.22 32 62.66 52.32 

27 60.38 18.15 26 55.63 34.86 38 69.65 67.32 

33 64.04 22.69 34 60.08 40.12 39 61.65 62.57 

36 55.19 13.40 35 54.97 36.11 40 53.76 44.38 

42 64.38 34.56 37 61.12 38.07 41 72.31 52.54 

 

En la Tabla 3-1, se muestran los resultados de la distancia total de la ruta autónoma obtenida 

en cada escenario de los modelos Mom-AUV y Mol-AUV de 5 líneas; del lado izquierdo, 

presenta los escenarios de baja densidad de elementos o estructuras marinas, en la parte 

central, los escenarios de media densidad y, a la derecha, los escenarios de alta densidad. La 

distancia de la ruta preestablecida es de 77.4m (no presentada en la tabla por ser única). 

En la Figura 3-21 se puede observar en imágenes el escenario 6; definido como un espacio de 

densidad baja de estructuras, a la izquierda se encuentra la representación de la profundidad y 

las diferencias de altura en color guinda de la estructura, a la derecha los modelos de monitoreo 

con las trayectorias óptimas resultantes (arriba) y su distancia total (excepto la primera y última 

distancia). Este escenario está compuesto por pastos cortos no mayores a 30 cm. 
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Figura 3-21. Resultados del monitoreo libre (Mol-AUV) y minucioso (Mom-AUV) sobre el escenario 6 de 
densidad baja de elementos. 

Para la Figura 3-22 se tiene un escenario de densidad media de elementos, conformado por 

estructuras de arrecifes y corales. Finalmente, un escenario de densidad alta en la Figura 3-23, 

está formado en su mayoría por rocas y un pequeño arrecife, se logra observar una roca alta en 

la parte izquierda y debajo de la imagen de profundidad, debido a su coloración azul oscura. 

 

Figura 3-22. Resultados del monitoreo libre (Mol-AUV) y minucioso (Mom-AUV) sobre el escenario 23 de 
densidad media de elementos. 
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Figura 3-23. Resultados del monitoreo libre (Mol-AUV) y minucioso (Mom-AUV) sobre el escenario 1 de 
densidad alta de elementos. 

Se puede observar, en los resultados, que los modelos propuestos tienen distancias de 

recorrido menores a la ruta preestablecida, Así también, diferencias entre los dos modelos 

propuestos Mol-AUV y Mom-AUV. En los siguientes apartados se discutirá y concluirá sobre 

ello. 

3.3.2. Análisis y discusiones 

A partir de la Tabla 3-1, se toman los resultados de distancia de los 3 tipos de escenarios de 

cada modelo, así como la distancia única de 77.4m de la ruta preestablecida. Se obtienen las 

diferencias de distancia entre ruta preestablecida y los modelos propuestos Mom-AUV y Mol-

AUV, además, la diferencia entre estos últimos. En el mismo orden con la ecuación 9, se 

obtienen los porcentajes de diferencia entre ellos. 

𝑃𝑜𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎𝑗𝑒 𝐷𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 = (
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎  𝐷𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎

𝑅𝑢𝑡𝑎 𝑝𝑟𝑒𝑒𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒𝑐𝑖𝑑𝑎
) ∗ 100 ( 9) 

 

Tabla 3-2. Distancias y porcentajes de diferencia entre las rutas de los escenarios de baja densidad. 

Escenario 
de densidad 

baja 

Distancia entre 
Prestablecida y 
Mom-AUV (m) 

Distancia entre 
Prestablecida y 

Mol-AUV (m) 

Distancia entre 
Mom-AUV y Mol-

AUV (m) 

Porcentaje de 
Mom-AUV 
respecto a 

Preestablecida 

Porcentaje de 
Mol-AUV 

respecto a 
Preestablecida 

Porcentaje de 
Mol-AUV 

respecto a 
Mom-AUV 

6 13.13 50.37 37.24 16.96 65.08 57.94 
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7 13.82 50.02 36.20 17.86 64.63 56.94 

8 21.90 62.76 40.86 28.29 81.09 73.62 

9 23.24 56.83 33.59 30.03 73.42 62.02 

10 20.01 58.66 38.65 25.85 75.79 67.35 

11 22.28 63.77 41.49 28.79 82.39 75.27 

12 20.60 62.03 41.43 26.61 80.14 72.94 

13 18.46 61.09 42.63 23.85 78.93 72.33 

14 17.80 60.83 43.03 23.00 78.59 72.20 

15 22.18 55.73 33.55 28.66 72.00 60.76 

27 17.02 59.25 42.23 21.99 76.55 69.94 

33 13.36 54.71 41.35 17.26 70.68 64.57 

36 22.21 64.00 41.79 28.70 82.69 75.72 

42 13.02 42.84 29.82 16.82 55.35 46.32 

Promedio 18.50 57.35 38.85 23.90 74.09 66.28 

En la Tabla 3-2, se muestran los resultados de las diferencias de porcentaje y distancia de los 

escenarios de baja densidad de estructuras. De esta, se puede resumir que Mom-AUV tiene un 

promedio de distancias menores entre la ruta preestablecida de 18.50m, representando un 

porcentaje del 23.90% menos distancia que la ruta preestablecida para estos escenarios. En 

cuanto a la rutas del modelo Mol-AUV con la prestablecida, se tiene un promedio de 57.35m de 

distancia menor, siendo un 74.09% menor que la preestablecida. Por otro lado, al comparar las 

rutas Mol-AUV se tiene un promedio de 38.85m de distancia de recorrido menores a Mom-AUV, 

el cual representa un 66.28% de ahorro en distancia.  

Tabla 3-3. Distancias y porcentajes de diferencia entre las rutas de los escenarios de densidad media. 

Escenario 
de densidad 

media 

Distancia entre 
Prestablecida y 
Mom-AUV (m) 

Distancia entre 
Prestablecida y 

Mol-AUV (m) 

Distancia entre 
Mom-AUV y Mol-

AUV (m) 

Porcentaje de 
Mom-AUV 
respecto a 

Preestablecida 

Porcentaje de 
Mol-AUV 

respecto a 
Preestablecida 

Porcentaje de 
Mol-AUV 

respecto a 
Mom-AUV 

3 13.36 29.46 16.10 17.26 38.06 25.14 

4 18.83 38.28 19.45 24.33 49.46 33.21 

5 16.75 33.84 17.09 21.64 43.72 28.18 

16 19.78 56.72 36.94 25.56 73.28 64.11 

17 20.25 50.76 30.51 26.16 65.58 53.39 

18 21.38 47.19 25.81 27.62 60.97 46.07 

22 20.29 40.93 20.64 26.21 52.88 36.14 

23 21.04 48.40 27.36 27.18 62.53 48.55 

24 18.05 32.41 14.36 23.32 41.87 24.20 

25 10.59 33.18 22.59 13.68 42.87 33.81 

26 21.77 42.54 20.77 28.13 54.96 37.34 

34 17.32 37.28 19.96 22.38 48.17 33.22 

35 22.43 41.29 18.86 28.98 53.35 34.31 

37 16.28 39.33 23.05 21.03 50.81 37.71 
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Promedio 18.44 40.83 22.39 23.82 52.75 38.24 

 

Para los escenarios de densidad media en la Tabla 3-3, las ventajas de distancia de Mom-AUV 

sobre la ruta preestablecida es de 18.44m en promedio, es decir, un 23.82% de distancia 

menor. Y para Mol-AUV es de 40.83m, lo que indica un 52.75% de ahorro en distancia. En 

relación a los dos modelos propuestos, Mol-AUV representa una ventaja de 22.39m en 

promedio, lo que es un 38.24% de recorrido menor que Mom-AUV. 

Tabla 3-4. Distancias y porcentajes de diferencia entre las rutas de los escenarios de densidad alta. 

Escenario 
de densidad 

alta 

Distancia entre 
Prestablecida y 
Mom-AUV (m) 

Distancia entre 
Prestablecida y 

Mol-AUV (m) 

Distancia entre 
Mom-AUV y Mol-

AUV (m) 

Porcentaje de 
Mom-AUV 
respecto a 

Preestablecida 

Porcentaje de 
Mol-AUV 

respecto a 
Preestablecida 

Porcentaje de 
Mol-AUV 

respecto a 
Mom-AUV 

1 11.11 13.09 1.98 14.35 16.91 2.99 

2 8.47 23.98 15.51 10.94 30.98 22.50 

19 16.94 48.46 31.52 21.89 62.61 52.13 

20 11.64 20.14 8.50 15.04 26.02 12.93 

21 19.09 28.20 9.11 24.66 36.43 15.62 

28 11.05 16.79 5.74 14.28 21.69 8.65 

29 14.63 27.85 13.22 18.90 35.98 21.06 

30 13.32 32.28 18.96 17.21 41.71 29.59 

31 10.57 13.29 2.72 13.66 17.17 4.07 

32 14.74 25.08 10.34 19.04 32.40 16.50 

38 7.75 10.08 2.33 10.01 13.02 3.35 

39 15.75 14.83 -0.92 20.35 19.16 -1.49 

40 23.64 33.02 9.38 30.54 42.66 17.45 

41 5.09 24.86 19.77 6.58 32.12 27.34 

Promedio 13.13 23.71 10.58 16.96 30.63 16.62 

Para los escenarios de alta densidad de estructuras (Tabla 3-4), se sigue teniendo un ahorro de 

los dos modelos sobre la ruta preestablecida. En cuanto a Mom-AUV, en promedio 13.13m de 

distancia menor, que es un 16.96%. Para Mol-AUV un 23.71m, es decir, un 30.63% menos 

distancia que la preestablecida. Comparando Mom-AUV con Mol-AUV, el segundo tiene una 

distancia menor promedio de recorrido de 10.58m, siendo un 16.62% de recorrido menor que el 

primero. 

3.4. CONCLUSIONES DEL SISTEMA DE GENERACIÓN AUTÓNOMA 

En este capítulo 3 se presentó la propuesta de generación autónoma de rutas como una 

estrategia diferente a las existentes en tareas de monitoreo por vehículos autónomos. Al ser 

una propuesta en su etapa inicial, es probable que aún falten conceptos o situaciones para 
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definirse. Sin embargo, hasta este punto, los resultados generados dan confianza para 

continuar desarrollando y complementando el proyecto principal de construcción de un AUV 

para monitoreo autónomo del pez león. 

Existen distintos puntos para concluir y se pueden clasificar en: la capacidad del sistema para 

obtener la profundidad, el planteamiento de lugares de búsqueda, la capacidad de localizar 

puntos de interés, la forma de evaluar con sesgos y los resultados finales de distancias. 

a) Capacidad del sistema para obtener la profundidad 

El ambiente fue simulado con distintas características visuales, incluyendo iluminación, 

sombras, colores, distancias y tamaños de objetos en metros, neblina (sustituyendo el agua 

marina con sedimentos), la vista de los escenarios se logró ver de manera similar a la real, 

como en la Figura 3-6 en la cámara del simulador, sin embargo no se tuvo la oportunidad de 

visualizar con la neblina desde las cámaras virtuales o probablemente faltó configurar algún 

parámetro. Con lo anterior, es probable que en un ambiente real, las cámaras no visualicen 

de la misma manera los objetos en el fondo, depende la sedimentación del agua, la 

iluminación y posibles peces como obstáculo para obtener la imagen de profundidad. Es 

necesario se trabaje en otra herramienta para la obtención de profundidad del ambiente 

marino. 

Con esta simulación y la función de OpenCV, fue posible detectar objetos de 30 cm de alto 

como mínimo, pastos densos y no muy densos, piedras o arrecifes pequeños. Se detecta 

también los contornos de las estructuras que tienen diferencia de altitud y las marca como 

un nivel negativo, no como escala de grises, esto permitió distinguir las estructuras de un 

pequeño montículo que no tienen una pronunciada diferencia de altitud en sus orillas. En 

este avance, no se usó la altura de los objetos para una detección de altura de los mismos. 

Sólo información en 2 dimensiones para el procesamiento posterior, incluso la obtención de 

los puntos de interés carecen de valor en la altura. En un siguiente avance será tomado en 

cuenta esta dimensión. 

b) Capacidad para obtener puntos de interés 

El procedimiento para obtener puntos de interés logra colocar puntos alrededor de 

estructuras mayores a 1 metro aproximadamente, si es más pequeña, depende de su 

posición al tocar una de las líneas de intersección, si no es así, puede tener un punto 

encima, debido a la operación morfológica de dilatación para objetos entre 30 y 90 cm de 
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diámetro (aproximadamente), si es más pequeño y no tiene intersección, no se pondrá un 

punto cerca, con excepción de un punto predefinido en el modelo Mom-AUV. 

c) Solución óptima de trayectorias 

No en todos los casos el sistema de solución mediante TSP, específicamente la librería 

usada Cplex de IBM, resolvió el problema de ruta de la manera más óptima. En algunos 

casos, se observan cruces de trayectoria o retornos de la trayectoria en puntos cercanos a 

los ya visitados, como en los escenarios 1  y 40 en la Figura 3-18 para los 3 modelos de 

líneas de Mol-AUV. Algunos de estos casos sólo se pierden entre 1 y 3 metros, a simple 

vista. Hacer el cálculo manualmente para comprobar la distancia para una solución óptima, 

es tardado, en otro avance de la propuesta se llevará a cabo.  

d) Evaluación por sesgos 

Este proceso de evaluación ayuda a ver qué tan eficiente puede ser el monitoreo con las 

rutas obtenidas, no es el más objetivo, debido a que se suponen zonas de sesgo en una 

imagen (2 dimensiones), sin embargo, en esta investigación nos ayudó a definir el mejor 

modelo de líneas a utilizar, mientras más líneas más intersecciones con las estructuras 

generando puntos a su alrededor (reduce los sesgos).  

e) Resultados del ahorro en distancias 

Finalmente, con los porcentajes obtenidos en las Tablas 2, 3 y 4, promediando los 

porcentajes de los 3 tipos de escenario para las comparaciones entre los modelos, se tiene 

una distancia de recorrido menores de 21.56% de Mom-AUV y de 52.49% de Mol-AUV 

sobre la ruta preestablecida. Además, la diferencia entre los modos de operación de 

monitoreo propuestos, Mol-AUV representa un 40.38% en distancia menor de recorrido que 

Mom-AUV.  
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CAPITULO 4 

4. METODOLOGÍA DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DEL PEZ LEÓN 

El sistema de visión propuesto debe ser capaz de diferenciar de forma precisa el pez león de 

otras especies de peces dentro de su propio hábitat y resolver el problema desafiante del alto 

grado de mimetismo que presenta con el fondo marino, incluyendo la dificultad que puede 

presentar el procesamiento con imágenes y video en continuo movimiento (cámaras no fijas), 

en otras palabras, ser eficiente en condiciones no controladas. 

El momento en el que el sistema de reconocimiento debe activarse durante la implementación 

de monitoreo, en esta propuesta, es cuando el AUV esté desplazándose por el fondo marino, 

visitando cada punto de interés encontrados por el sistema de generación autónoma de 

trayectorias (Figura 4-1).  

 

Figura 4-1. Momento en el que se realiza el reconocimiento del pez león en la metodología general. 

4.1. MODELOS PROBADOS PARA EL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO 

Es importante mencionar que antes de definir cuál sería el modelo o técnicas de reconocimiento 

de objetos para nuestro sistema, se realizaron una serie de pruebas no muy detalladas, con la 

finalidad de ver de una manera rápida la capacidad para reconocer el pez león.  

4.1.1. Descriptor HOG y clasificador SVM 

La primera arquitectura basada en los métodos tradicionales de ML, ampliamente usada y con 

excelentes resultados en una gran variedad de objetos y en condiciones semi-controladas [124, 

125, 126, 127] es el descriptor HOG junto con el clasificador SVM. El proceso consistió en un 



59 

 

entrenamiento de 3 modelos; entrenamiento del cuerpo completo del pez león, el segundo sólo 

cuerpo sin tomar en cuenta las espinas y el tercer modelo sólo la cabeza del pez (Figura 4-2). 

 

Figura 4-2. Representación de los gradientes orientados; a) Cuerpo y espinas para el modelo 1, b) Solo cuerpo 
para modelo 2 y c) Sólo cabeza para el modelo 3. 

En resumen sobre esta arquitectura; los resultados fueron muy bajos para los tres modelos el 

mayor de 25.54% de precisión, incluso reuniendo los 3 modelos como uno solo (cuarto modelo) 

en la pruebas, su precisión fue de 36.46%. Por tal motivo, se continuó probando distintas 

opciones. 

4.1.2. Redes Neuronales Convolucionales 

El segundo modelo fue la implementación de las CNN perteneciente a DL. Por si sólo como 

método, funciona como un clasificador, es decir, puede entrenarse y dar como resultado la 

existencia del pez león o no, sin la detección en una determinada zona en la imagen. Por esta 

razón, fue adaptado un procedimiento con PDI con ayuda de la librería OpenCV, para 

convertirlo en un sistema de detección o reconocimiento del pez león.  

La Figura 4-3, representa la configuración de la red neuronal con 4 etapas de convolución 

(generación de nuevas imágenes a partir de filtros) y maxpooling (operaciones para reducir el 

tamaño de las imágenes), finalmente, capas de clasificación para decidir si es el pez león o el 

fondo marino. Obviando más detalles de la configuración y la etapa posterior para crear el 

sistema de reconocimiento, solo es importante mencionar que se observó un buen desempeño 

para detectar el pez león en condiciones no controladas, no fue necesario obtener métricas 

para cuantificar el desempeño, debido al tiempo excesivo de 4 a 6 segundos de procesamiento 

para una sola imagen. Por lo anterior, se descartó este sistema. 
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Figura 4-3. Modelo implementado de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para el Pez León. 

4.1.3. YOLOv2 

El tercer modelo implementado fue YOLOv2 [128], incorpora CNN, tiene una versión ligera 

llamada “tiny”, con una capacidad procesamiento hasta de 10 imágenes por segundo sin GPU. 

Al finalizar las pruebas rápidas, se obtuvieron resultados de hasta 76.46% de mAP.  

 

Figura 4-4. Diagrama del sistema de detección del pez león con YOLOv2. 

En la figura 4-4 se observa la metodología seguida en la implementación del modelo YOLOv2, 

con una base de datos de 644 imágenes que incluyeron 2407 peces león para la etapa de 
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entrenamiento. Este modelo resultó tener resultados muy buenos sin tener una gran base de 

datos.  

Durante el proceso de investigación e implementación de estos modelos, se publicaron más 

algoritmos con una velocidad similar, incluso mayores [129, 130]. Además, en el presente 

proyecto se decidió utilizar la tarjeta de Nvidia Jetson Nano, por ser pequeña, bajo consumo 

energético y alta capacidad de cómputo (descrita a detalle más adelante). En consecuencia se 

buscaron las versiones más actuales de mayor desempeño y que fueran compatibles con la 

tarjeta de Nvidia. Aunque los métodos anteriores no hayan sido los adecuados para cumplir con 

la tarea, se considera importante mencionarlos para que se conozca cuales metodologías no 

son adecuadas para ello. 

A continuación se presenta la metodología final del sistema de reconocimiento del pez león, 

comparando 2 metodologías de gran desempeño y velocidad, compatibles con sistemas 

embebidos como la tarjeta Jetson Nano. 

4.2. IMPLEMENTACIÓN CON ALGORITMO YOLOv4 Y SSD-MobileNet-v2 

El sistema de reconocimiento YOLOv4 [130] es una versión mejorada de la implementación 

expuesta anteriormente, tiene similares desempeños en cuanto a mAP (de 48.1% hasta un 

66%) en el set de datos COCO [131], además, de mejorar la velocidad de procesamiento en 

dispositivos con GPUs. Inclusive, es posible la implementación de este sistema en la tarjeta 

embebida Jetson Nano de NVIDIA de bajo consumo energético, ahora usando TensorRT [132] 

en lugar de Tensorflow [133]. De similar desempeño el sistema SSD-MobileNet [134] también 

fue implementado en la misma tarjeta, basándonos en la implementación SSD-MobileNet-v2 

[135] sobre el framework Pythorch [136]. Esta vez, ambos sistemas se someten a un riguroso y 

confiable proceso de validación; a una validación cruzada de 5 veces. En la Figura 4-5 se 

observa la metodología en bloques que seguirán ambos sistemas. 
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Figura 4-5. Diagrama de los sistemas de detección de YOLOv4 y SSD-MobileNet-v2 con Validación Cruzada 
de 5k. 

La metodología de este sistema de reconocimiento comienza con la adquisición de un conjunto 

de imágenes del fondo marino que contiene el pez león, este conjunto de datos se separa luego 

de pasar la etapa de etiquetado en datos de entrenamiento y en datos de prueba, al realizar el 

entrenamiento con Validación Cruzada de 5 veces, se obtienen cinco modelos entrenados, los 

cuales son evaluados con el conjunto de prueba y, finalmente, el mejor modelo es evaluado a 

detalle con los tres subconjuntos de prueba con diferente iluminación. (Figura 4-5). El sistema 

de detección probado en este trabajo es YOLO v4, con la configuración Tiny usando TensorRT 

y el segundo sistema es SSD-Mobilenet-v2 que usa Pytorch. Una de las ventajas de estos dos 

sistemas, además del desempeño mostrado, es que recientemente fueron liberados y probados 

por el equipo de NVIDIA en la tarjeta Jetson Nano. Estos informes están disponibles en [137].  

4.2.1. Equipo utilizado 

Hardware 

 Jetson Nano Nvidia: 4GB de RAM, Procesador Quad-core ARM A57 a 1.43 GHz y un 

GPU integrado Tegra X1 149-core. 

 2 memorias SD 64GB, para montar el sistema operativo y configurar sistemas de 

reconocimiento. 

 Pantalla LCD. 

 Cables para conexión. 

Software 

 Nvidia JetPack SDK 4.4: contiene Ubuntu Linux 18.04 LTS.  

 Sistema YOLOv4 [138]. 
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 Sistema SSD-MobileNet-v2 [139]. 

4.2.2. Base de datos 

A diferencia de la implementación  anterior de YOLOv2, para estos dos sistemas se aumenta la 

base de datos a un total de 2818 imágenes que incluyen 6466 peces león; 1578 imágenes las 

obtuvo nuestro equipo de investigación del UCIA en áreas arrecifales de Cancún, Puerto 

Morelos y Tulum, de estas, 1489 imágenes se obtuvieron de 10 grabaciones en video. Las 

restantes 1240 imágenes se obtuvieron de internet (Google, YouTube y NaturaLista), de las 

cuales 903 fueron obtenidas de 16 videos de YouTube. 

La base de datos fue dividida en dos conjuntos; el primero contiene 2360 imágenes 

correspondientes al proceso de entrenamiento con validación cruzada de 5 veces. Este 

conjunto es dividido a su vez, alternadamente (en las 5 veces que se entrena), en 480 

imágenes (20%) de validación y 1880 imágenes de entrenamiento (80%). Mientras que el 

segundo conjunto restante de 458 imágenes son asignadas al conjunto de prueba. 

El conjunto prueba, a su vez, es dividido en tres subconjuntos para evaluar la capacidad del 

sistema en detectar el pez león en 3 tipos de iluminación (baja, media y alta). En la Figura 4-6 

se muestran los 3 tipos de iluminación de los subconjuntos de prueba.  

 

Figura 4-6. Subconjuntos de prueba en relación a la iluminación presente en el pez; a) iluminación baja, b) 
media y c) alta. 
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4.2.3. Etiquetado de imágenes 

Ambos sistemas de detección, además de la transferencia de aprendizaje, utilizan una base de 

datos para aprender. Para etiquetar todo el conjunto de datos se utilizó la herramienta labelImg 

[140] de cada imagen etiquetada se obtuvo un archivo .xml con el nombre de etiqueta 

“PezLeon” y suscoordenadas (x, y) de la posición de los peces león. 

4.2.4. Implementación 

Para YOLOv4 se utilizó  la versión “tiny” y transferencia de aprendizaje con un modelo pre-

entrenado en el conjunto de datos VOC 2007-2012, adicionalmente se configuró es sistema con 

los hiperparámetros recomendados adaptándo sólo el número de clases a 1; un tamaño de lote 

de 32, un Lr de 0.00261, y un número de iteraciones de 6000, que corresponde a 100 épocas. 

Además, durante el proceso de entrenamiento, se realizó la validación cruzada 5 veces. 

En el caso de SSD-MobileNet-v2, también tiene transferencia de aprendizaje con el conjunto de 

datos de VOC, se configuro bajo las recomendaciones del sistema  a una clase, un tamaño de 

lote de 2 (debido a la capacidad de procesamiento de la Jetson Nano), un Lr de 0.001 y 100 

épocas. 

4.2.5. Procedimiento de validación cruzada 

Esta metodología nos permite validar los resultados de un sistema y comparar el desempeño 

entre varios sistemas y evitar un sobre-ajuste. Es un procedimiento que se realiza durante el 

entrenamiento de la siguiente manera: 

 La cantidad de imágenes o base de datos de entrenamiento (2360) se subdivide en 

aproximadamente 80% para entrenamiento (1880 imágenes) y 20% para validación (480 

imágenes). 

 Se configura el sistema para que después de ciertas épocas de entrenamiento realice 

una evaluación automática en las imágenes de validación.  Comienza el entrenamiento 

(primera vez). 

 Nuevamente se subdivide 80% y 20% entrenamiento y validación pero con imágenes 

distintas a la anterior validación, es decir, por cada vez que se entrene (5 veces) los 

datos de entrenamiento deben rotarse en los datos de validación. 
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 Se realiza 5 veces el entrenamiento por cada sistema, obteniendo en cada uno un 

modelo entrenado. Los modelos obtenidos por cada sistema también pueden evaluar los 

datos de prueba  

Algunas métricas para evaluar el desempeño son aplicadas automáticamente cuando se realiza 

la validación, durante el entrenamiento. Después de este procedimiento, con el modelo de cada 

entrenamiento obtenido, se evalúa el desempeño con los datos de prueba de uno o varios 

sistemas, estos datos son imágenes no usadas para entrenamiento ni validación. 

4.2.6. Métricas para evaluar el desempeño. 

Para validar el rendimiento del modelo entrenado en nuevas imágenes (prueba) en sistemas de 

detección de objetos, se utilizan las siguientes métricas. 

 Intersección sobre unión (IoU) 

También conocido como el índice Jacard. Es una métrica que permite determinar el grado de 

precisión con el que el modelo entrenado puede detectar el objeto. La Figura 4-7 muestra cómo 

se calcula gráficamente. Los marcos marcados manualmente se comparan al etiquetar con los 

marcos que resultaron de la predicción, si hubiera más predicciones cercanas, se toma la más 

cercana y se cancela para continuar la búsqueda de coincidencias, para evitar múltiples 

detecciones del mismo objeto. 

 

Figura 4-7. Representación gráfica de la métrica Intersección sobre Unión. 

 Sensibilidad (recall) 

Determine qué tan bueno es el modelo para detectar objetos de clase de interés. Es decir, 

cuántos peces son verdaderos positivos (TP, por True positives) del total de peces en los datos 

de prueba, que es la suma de TP y los falsos negativos (FN, por False Negative). 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 ( 37) 

 Precisión 

Evalúa la habilidad para tener resultados correctos del total de predicciones. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 ( 38) 

Donde FP es Falsos Positivos. 

 Media del promedio de precisiones (mAP) 

Es el promedio de las precisiones máximas a diferentes valores de sensibilidad en diferentes 

clases a detectar. El modelo asigna estos valores de precisión cuando se realiza la predicción. 

En este caso, solo hay una clase, por lo que también podemos llamarla Precisión Promedio 

(AP) del modelo. 

4.3. RESULTADOS Y DISCUSIONES DEL CAPÍTULO 

El análisis de los resultados en este apartado nos permite justificar la elección de uno de los 

dos sistemas de reconocimiento propuestos en este trabajo. Además de examinar las métricas 

de rendimiento de este sistema, estas se compararán con algunos de los sistemas de 

reconocimiento del pez león mencionados en el estado del arte. 

4.3.1. Resultados del sistema de reconocimiento del pez león 

Los resultados de la etapa de entrenamiento con validación cruzada para los sistemas YOLOv4 

y SSD-MobileNet-v2 se presentan en la Tabla 4-1. En el primer sistema hay una media de 

78,22% mAP para los mejores desempeños en la validación y una media de 1,44 para el 

promedio de pérdida de entrenamiento. El mAP promedio es 66.21% para la evaluación del 

conjunto de prueba obtenido de los 5 modelos con un valor de IoU de 0.50.  

Para el segundo sistema SSD-Mobilenet-v2, se obtiene un mAP promedio de 63.84% de los 5 

modelos evaluados con Cross Validation, un promedio de 2.91 de las pérdidas de 

entrenamiento promedio, y un mAP promedio de 57.49% (con IoU = 0.50) para la evaluación del 

conjunto de prueba. 
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Tabla 4-1. Resultados de validación cruzada de 5-veces en el entrenamiento con los sistemas YOLOv4 y SSD-
MobileNet-v2. 

Sistema 
No. de validación 

cruzada 
Mejor  mAP % de 

validación 
Mejor promedio de pérdida en 

entrenamiento 
mAP en resultados de 

prueba (IoU=0.5) 

YOLOv4 tiny 

1 76.47 1.2 62.78 

2 91.09 1.4 63.57 

3 69.02 1.7 70.60 

4 81.22 1.5 62.03 

5 73.33 1.4 72.05 

Promedio  78.22 1.44 66.21 

SSD-

MobileNet-v2 

1 58.95 3.51 62.88 

2 79.43 2.27 63.48 

3 58.69 2.83 63.94 

4 51.71 3.2 35.92 

5 70.46 2.76 61.25 

Promedio  63.84 2.91 57.49 

 

El modelo mejor evaluado con el proceso de validación cruzada es el número 5 del sistema 

YOLOv4, que tiene un valor de mAP más alto 72.05% (con IoU = 0.50) del conjunto de prueba. 

Además, se realizó una evaluación de los tres subconjuntos de prueba con iluminación baja, 

media y alta con diferentes valores de umbral de IoU de 0,75 a 0,05 con pasos de 0,05 (la Tabla 

4-2 muestra solo resultados para 0,25 y 0,50). 

Tabla 4-2. Resultados de las métricas de evaluación del conjunto y subconjunto de pruebas con el modelo 
YOLOv4. 

Métricas Prueba general Iluminación baja Iluminación media Iluminación alta 

IoU 0.25 0.50 0.25 0.50 0.25 0.50 0.25 0.50 

TP 466 445 187 180 159 152 120 113 

FP 53 74 15 22 22 29 16 23 

FN 266 287 120 127 76 83 72 79 

mAP % 79.15 72.05 78.40 71.41 78.18 71.86 80.72 72.22 

Precisión % 89.79 85.74 92.57 89.1 87.85 83.98 88.24 83.09 

Sensibilidad 

(Recall) % 
63.66 60.79 60.91 58.63 67.66 64.68 62.50 58.85 
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En negrita, los valores más altos que corresponden al valor de IoU =0.25 para cada subconjunto. 

El sistema YOLOv4 demostró durante las evaluaciones de validación y pruebas un tiempo de 

procesamiento, de 480 imágenes por 33.4 segundos en promedio, lo que resulta en 14.37 

imágenes por segundo. En el anexo 5 se muestran capturas de pantalla de los resultados para 

los 5 modelos obtenidos en la validación cruzada para el sistema YOLOv4. 

Algunos de los casos de FP obtenidos en la evaluación del equipo de prueba se muestran en la 

Figura 4-8; hay una detección de TP en cada subimagen; así como detecciones de 2 FN en las 

subimágenes (a), (b) y (c); y un caso de detección de FN en (d). Por otro lado, estas imágenes 

tienen un fondo marino semiduro (semi-rocoso) lo que representa un desafío para los sistemas 

de detección, debido a que las rocas y la vegetación marina pueden generar siluetas similares 

al pez león. 

 

Figura 4-8. Resultados de detección de FP y TP; 4 peces león identificados correctamente (TP) y 7 falsas 
identificaciones. 

Hay 266 FN en la evaluación de la prueba, que representan los casos en los que el sistema no 

detecta el pez león, como en los 12 casos en total de las subimágenes (a), (b) y (c) o no 

detectado adecuadamente como en la subimagen (d)  de la Figura 4-9. Es posible observar la 



69 

 

variedad de imágenes en el conjunto de prueba, como la resolución, la nitidez debido al agua, 

los sedimentos y / o la distancia, la iluminación y la oclusión de los peces como en (b) y (d). 

 

 
Figura 4-9. Resultados de detección de FN y TP; 7 peces león correctamente identificados (TP) y 12 faltantes 

para identificar (FN), incluido el pez león de la subimagen (d). 

La Figura 4-10 muestra múltiples detecciones correctas de pez león con más del 67% de 

confianza. En la subimagen 6(b) se puede observar un pez león que causa una pequeña 

oclusión en tres peces león en la parte superior derecha. Además, se pueden ver pequeñas 

superposiciones en los cuadros de detección incluso con una identificación correcta. 

Otro aspecto a considerar, además de que el complejo fondo marino puede confundirse con el 

pez león, es que el pez león puede confundirse con el fondo marino. En la Figura 4-11 se 

presentan dos ejemplos de mimetismo. 
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Figura 4-10. Múltiples identificaciones del pez león con altos valores de IoU y de confianza. 

 

Figura 4-11. Resultados de alto grado de mimetismo causados por la forma y el color del fondo marino; el 
sistema sólo identificó correctamente al pez en 7(b) 
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En la Figura 4-12 Se presentan dos imágenes de las cámaras de 180 ° que obtuvo el equipo de 

investigación, donde se pueden observar dos casos de baja iluminación detectados 

correctamente. 

 

Figura 4-12. Detección con baja iluminación en imágenes de 180° 

Se muestran en el anexo 6 más ejemplos de resultados de imágenes analizadas con el sistema 

YOLOv4. 

4.3.2. Análisis y discusiones 

El promedio de resultados de mAP de los cinco modelos en la validación cruzada para el 

sistema YOLOv4 fue de 14.34% sobre el SSD-MobileNet-v2 (Tabla 4-1). Además, en la 

evaluación de los datos de retención de los cinco modelos, se observó una ventaja del sistema 

YOLOv4 con un 8,72% en el mAP promedio (cuando el valor de IoU es 0,50). Además, el mejor 

valor de 72,05% mAP se encontró en el modelo número cinco. De lo anterior, se muestra que el 

sistema YOLOv4 tuvo un mejor desempeño para la detección de pez león que SDD-MobileNet-

v2.  

En un análisis más detallado, YOLOv4 con una variación en IoU (Tabla 4-2) tiene un aumento 

en mAP de 7.1%, 4.04% en precisión y 2.87% en recuerdo. Lo anterior se obtiene con un valor 

de IoU = 0,25 en lugar del valor predefinido de IoU = 0,50. Esto significa que el umbral, que 

define si las identificaciones son positivas o no, se amplía y, por lo tanto, los cuadros de 

identificación de detección no necesitan ser precisos con los cuadros de etiquetado para ser 

considerados verdaderos positivos. 

En el subconjunto de prueba con las tres iluminaciones (Figura 4-6), se pueden distinguir 

diferentes características en el pez león. Por ejemplo, en la iluminación alta, las rayas y las 
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espinas se observan claramente, mientras que en la iluminación baja, las rayas ya no son 

perceptibles y, en algunos casos, solo se ven las espinas; por lo tanto, la forma del cuerpo del 

pez ya no es perceptible. La Tabla 4-2 muestra que un valor de IoU = 0.25 tiene el mejor 

desempeño de precisión (92.57%) en baja iluminación, aproximadamente un 5% más que los 

demás; esto significa que tiene más detecciones positivas que el número total de detecciones 

realizadas por el sistema para este subconjunto. En el caso de iluminación media, hay menos 

casos de detección en los que el pez león no está presente; este comportamiento se deduce del 

valor de recuperación ligeramente superior. El desempeño de los subconjuntos de prueba del 

sistema de detección no presentó diferencias notables en términos de valores de mAP para los 

tres tipos de iluminación, a pesar de tener diferentes cantidades de imágenes y peces (Tabla 4-

2); esto significa que el sistema es estable en la detección de las diferentes características 

presentes en el pez león en su entorno natural. 

En cuanto a las métricas obtenidas de la evaluación del conjunto de prueba (Tabla 4-2), se 

obtiene una precisión del 89,79% y una recuperación del 63,66%. Sin embargo, no es posible 

tener una comparación simple con el trabajo de Naddaf y su equipo [57], quienes evalúan su 

sistema en un videoclip presentando una precisión del 91% con una confianza en la detección 

del 85%. Primero, no presentan el valor de configuración de IoU, lo que no permite observar 

una evaluación precisa para definir TP, FP y FN; En las figuras 6, 12, 13, 15 y 18 del artículo 

mencionado se observan ejemplos de TP en los que podría asumirse un valor umbral de IoU 

por debajo de 0,25 en los recuadros de detección. En segundo lugar, los resultados 

presentados se basan en el análisis de un video, que no permite evaluar el rendimiento de su 

sistema para diferentes posiciones, fondos y presentaciones de iluminación sobre el pez león 

en su entorno natural. Por lo anterior, no se puede hacer una comparación más clara con los 

resultados de este trabajo. 

En la Figura 4-8, donde se muestran las detecciones de FP, también se observan ciertos 

elementos como peces, corales, algas, rocas y otros organismos. Esto está relacionado con la 

posición e iluminación de la captura de imagen, se generan formas similares al pez león, lo que 

hace un escenario complejo para el sistema de detección. Incluso con esta limitación del 

entorno, el número de 53 FP obtenidos en la evaluación de la prueba representan el 10,21% del 

total de predicciones realizadas por el sistema, lo que da un buen porcentaje complementario a 

la precisión del sistema (89,79%). Sin embargo, los casos de falsos negativos son elevados, 

estos son los casos de pez león no detectados que representan el 36,34%. Por ejemplo, en la 

Figura 4-9a, hay ocho casos de falta de identificación, probablemente debido a la baja 
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resolución de la imagen, la turbidez del agua o la poca iluminación. Un caso similar a los 3 FN 

es en la Figura 4-9c donde se suma el factor de distancia de estos tres peces. Las Figuras 4-9b 

y 4-9c muestran imágenes más nítidas, sin embargo, en el caso de la primera, el pez está 

ocluido y las espinas no son muy visibles. En la Figura 4-9d hay una detección que cubre solo 

parcialmente al pez león; en este caso, el umbral definido por IoU entre el cuadro de detección 

y el cuadro de etiqueta está por debajo del valor definido 0,25. 

4.4. CONCLUSIONES DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO 

En este trabajo, hemos comparado dos sistemas de reconocimiento de objetos recientes y 

destacados; elegimos el sistema YOLOv4 por tener el mejor rendimiento en la detección del pez 

león. 

Este sistema de detección de pez león presenta un análisis más completo que en el artículo de 

Naddaf y su equipo [55] y el informe de Antaya y colaboradores [57]. En el primero, falta un 

análisis de IoU y en consecuencia de mAP. En el segundo informe, tienen su mejor rendimiento 

mAP del 31,5% para su modelo SSDlite-MobileNet-v2. Por otro lado, ahora hemos obtenido un 

mAP del 79,15%, una precisión del 89,79% y un valor de recuperación del 63,66%, con un valor 

de umbral de IoU de 0,25. 

El análisis del subconjunto de prueba relacionado con la iluminación presentada en el pez león 

mostró que el sistema es estable en cualquiera de los casos evaluados; esto significa que 

nuestro sistema propuesto es estable en las condiciones del entorno incontrolado del pez león. 

En cuanto a los resultados del sistema de reconocimiento en las tres diferentes condiciones de 

iluminación, podemos concluir que el sistema basado en CNNs ha demostrado ser muy 

eficiente en el aprendizaje de patrones complejos, es versátil y robusto en un entorno no 

controlado donde se encuentra el pez león, incluso si hay poca iluminación con variados tipos 

de fondo y diferentes perfiles o posturas del pez león. Para seguir trabajando, agregaremos a 

nuestra base de datos más ejemplos de mimetismo para mejorar la robustez de nuestro 

modelo. 

Existen pocos casos de evaluación de imágenes con mimetismo. Sería beneficioso evaluar más 

a fondo el comportamiento del sistema en estos casos. También se necesitan más conjuntos de 

datos con mimetismo para entrenar y evaluar. 
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Finalmente, se observó un buen desempeño en múltiples detecciones (Figuras 4-10) y también 

en lugares con poca iluminación (Figura 4-12), especialmente cuando la calidad de imagen es 

alta. 

CONCLUSIONES GENERALES 

Aun es complicado saber o clasificar el nivel actual de autonomía que pueden tener los AUV, no 

es comparable con los niveles de autonomía en vehículos sobre tierra definidos y publicados en 

2018 por SAE internacional (Society of Automotive Engineering) [141], debido al ambiente en el 

que se desenvuelven y las misiones que estén destinadas a hacer, sin embargo, sí se puede 

asegurar que se tendrá mayor autonomía en vehículos submarinos cuando hagan más uso de 

la inteligencia artificial para la navegación mediante el reconocimiento del fondo marino, la 

fusión de datos de distintos sensores, identificación de blancos, detección de errores y la auto-

reconfiguración, y así, limitar la participación del ser humano en un mínimo de intercambio de 

información. 

El diseño de este sistema de monitoreo está basado en el comportamiento del ser humano 

cuando busca algo en un sitio; visualiza el espacio, decide los sitios probables de búsqueda, 

asigna prioridades para ordenar y hacer eficiente la tarea, finalmente, se busca el objeto en los 

lugares seleccionados en el orden previsto. Si logra realizarse esto dentro de un vehículo 

autónomo, además del seguimiento de trayectorias, obtención de energía y almacenamiento, la 

comunicación inalámbrica y la capacidad de procesamiento que lo hacen un vehículo 

autónomo, se estaría aportando más autonomía con este modelo de monitoreo. Este tipo de 

monitoreo es enfocado a especies u objetos, de los cuales se debe conocer los lugares 

probables o su comportamiento, para diseñar previamente la localización automática de los 

puntos de interés. 

Esta propuesta de generación autónoma de trayectorias para el monitoreo del pez león, 

además de dar aumento en la autonomía de un AUV, reduce hasta un 54.27% las distancias de 

recorrido de las distancias generadas por la ruta preestablecida que actualmente es utilizada 

para aplicaciones de AUV en tareas de monitoreo de especies. Esto porcentaje de ahorro se 

puede representar también en un ahorro de energía que puede consumir el AUV durante su 

trayectoria. 

Al cambiar la situación con la pandemia de la enfermedad Covid-19 en todo el mundo, cambió 

también la manera de continuar con este trabajo de investigación. El ambiente simulado en 3D 
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en Gazebo y ROS con ayuda de Blender, han sido una herramienta fundamental para la 

realización de las pruebas, tomando en cuenta que no estaba planeado de este modo, se ha 

logrado completar los objetivos planteados en un inicio. Además, aún se puede seguir 

aprendiendo de las herramientas para hacer uso de su potencial como las simulaciones con 

movimiento y el uso de diversos sensores virtuales, para así, evaluar y demostrar propuestas 

como esta. 

En cuanto al sistema de reconocimiento del pez león, se encontraron algunas áreas de 

oportunidad para mejorar la implementación de nuestro algoritmo, son parte de los desafíos que 

se presentan donde no se controlan las condiciones de la configuración óptica y el objeto a 

reconocer; debemos contar con alternativas como el uso de cámaras con mayor resolución, una 

lámpara auxiliar, así como acortar distancias cuando el AUV busque de forma autónoma el pez 

león. De esta forma podríamos reducir la falta de identificación (FN) (que representa el 36,34% 

en nuestros resultados) para mitigar el alto grado de mimetismo al tiempo que reducimos el 

número de identificaciones falsas que representa el 10,21%. 

Paralelamente a este trabajo, se han logrado avances importantes en investigaciones que 

forman parte del proyecto, como en el diseño y control de trayectorias de un vehículo marino de 

superficie [86], el diseño del AUV tipo torpedo con cuatro grados de libertad [142], un sistema 

de gestión de energía para una microrred de CC (panel fotovoltaico y baterías) resuelto 

mediante algoritmos genéticos y enjambre de partículas [143], así como un convertidor 

elevador-reductor para la regulación de tensión de salida [144]. 

Este trabajo representa un avance modular en el diseño del proyecto que busca realizar tareas 

de monitoreo del pez león a través de un AUV; mediante el reconocimiento del pez león y 

reduciendo el consumo de energía a través de la disminución de distancias de las trayectorias 

en comparación con la forma convencional de trayectorias predeterminadas utilizadas 

actualmente por vehículos autónomos. En este sentido, hemos publicado un trabajo en relación 

al reconocimiento del pez león [145] y trabajamos actualmente en el relacionado a la 

generación autónoma de trayectorias.  
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TRABAJO FUTURO 

Del sistema de generación de trayectorias 

 Agregar la altitud de los puntos de interés y la perturbación de la corriente en nuevas 

evaluaciones.  

 Agregar movimiento al AUV simulado en Gazebo-ROS  

 Se puede hacer una evaluación de los sesgos más completa en el espacio virtual de 

Gazebo-ROS, con la posibilidad de implementar SLAM. 

 Incluir un segundo vehículo Autónomo (vehículo de superficie) para el mapeo. 

 Probar la viabilidad del sistema de mapeo con visión estéreo en fondo marino real. 

 Probar distintos sistemas de mapeo marino; si se aumenta la zona de mapeo podría 

aumentarse el área de monitoreo en cada inmersión o búsqueda. 

 Probar la programación de algún método distinto de solución de ruta óptima. 

Del sistema de reconocimiento del pez león 

 Seguir aumentando la base de datos del pez león para reentrenar el sistema y mejorar 

los resultados de las métricas. 

 Probar el sistema de reconocimiento con la cámara virtual de resolución alta y la cámara 

real de alta resolución en el fondo marino real, así como, su velocidad de 

procesamiento. 

 Probar el sistema de reconocimiento del pez león en Gazebo-ROS con movimiento del 

AUV, cámara virtual y peces león simulados. 
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ANEXOS 

 

ANEXO 1 

Código para obtener la profundidad de las imágenes izquierda y derecha obtenidas de las 

cámaras virtuales. 

import numpy as np 

import cv2 

from matplotlib import pyplot as plt 

from PIL import Image 

 

left_image = cv2.imread('Imagenes/imagenR32.png', cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

right_image = cv2.imread('Imagenes/imagenL32.png', cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

 

stereo = cv2.StereoBM_create(numDisparities=144, blockSize=101)    # 144   171 

# For each pixel algorithm will find the best disparity from 0 

# Larger block size implies smoother, though less accurate disparity map 

depth = stereo.compute(left_image, right_image) 

   # Para guarder imágenes 

plt.imsave("ResImage32/DepthSense_Sp.png", depth, cmap='Spectral') 

plt.imsave("ResImage32/DepthSense.png", depth, cmap='Greys') 

   # Para visualizar imágenes 

#plt.imshow(depth) 

#plt.axis('off') 

#plt.show() 

#plt.close(2) 

 

ANEXO 2 

 

Código para la generación de los puntos de interés 

import numpy as np 

import cv2 

import math 

import csv 

 

Image = cv2.imread('ResImage9/DepthSense.png', cv2.IMREAD_GRAYSCALE)    

Image2 = cv2.imread('Imagenes/imagenL9.png')         

color = (255, 0, 0) 

thickness = 1 

#index = 5 

cont=contmño=contF=0 

cont2,listC,listF,PuntosC,PuntosF,Punt_pre,PuntosCF= [],[],[],[],[],[],[] 

TupIn,Tup1,TupS,TupN,TupF=[],[],[],[],[] 
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print (cont) 

lx1=ly1=lx2=ly2=lx3=ly3=lx4=ly4=lx5=ly5 = 3000 

Lim=250 

Dila1=38 

Dila2=48 

RadioD=260 

Tipo_Monit=1   # Si es 1, Monitoreo minucioso; si es otro, monitoreo libre  

Num_Lineas=35   # Sólo 3, 4  o 5   o 35 mezcla                                

 

                 #  Definir valores de las lineas 

if Num_Lineas==3:    

    Lin1= 604 

    Lin2= 1208 

    Lin3= 1812 

    Lin4= 1208 

    Lin5= 604 

    Data = [(Lin3,Lin3),(Lin2,Lin3),(Lin1,Lin3), 

           (Lin3,Lin2),(Lin2,Lin2),(Lin1,Lin2), 

           (Lin3,Lin1),(Lin2,Lin1),(Lin1,Lin1)] 

            

elif Num_Lineas==4: 

    Lin1= 490 

    Lin2= 980 

    Lin3= 1470 

    Lin4= 1960 

    Lin5= 490 

    Data = [(Lin4,Lin4),(Lin3,Lin4),(Lin2,Lin4),(Lin1,Lin4), 

           (Lin4,Lin3),(Lin3,Lin3),(Lin2,Lin3),(Lin1,Lin3), 

           (Lin4,Lin2),(Lin3,Lin2),(Lin2,Lin2),(Lin1,Lin2), 

           (Lin4,Lin1),(Lin3,Lin1),(Lin2,Lin1),(Lin1,Lin1)]             

  

elif Num_Lineas==5: 

    Lin1= 410 

    Lin2= 820 

    Lin3= 1230 

    Lin4= 1640 

    Lin5= 2050 

    Data = [(Lin5,Lin5),(Lin4,Lin5),(Lin3,Lin5),(Lin2,Lin5),(Lin1,Lin5), 

           (Lin5,Lin4),(Lin4,Lin4),(Lin3,Lin4),(Lin2,Lin4),(Lin1,Lin4), 

           (Lin5,Lin3),(Lin4,Lin3),(Lin3,Lin3),(Lin2,Lin3),(Lin1,Lin3), 

           (Lin5,Lin2),(Lin4,Lin2),(Lin3,Lin2),(Lin2,Lin2),(Lin1,Lin2), 

           (Lin5,Lin1),(Lin4,Lin1),(Lin3,Lin1),(Lin2,Lin1),(Lin1,Lin1)]                 

elif Num_Lineas==35: 

    Lin1= 410 
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    Lin2= 820 

    Lin3= 1230 

    Lin4= 1640 

    Lin5= 2050 

    Data = [(1912,1912),(1208,1912),(504,1912), 

           (1912,1208),(1208,1208),(504,1208), 

           (1912,504),(1208,504),(504,504)]         

   # Quitar los lados blancos que no se usarán 

img = cv2.rectangle(Image, (47,28), (153,2436), (0,0,0), 110) 

img = cv2.rectangle(Image, (2429,8), (2447,2455), (120,0,0), 35) 

img = cv2.rectangle(Image, (206,14), (2410,36), (90,0,0), 30) 

img = cv2.rectangle(Image, (206,2413), (2410,2448), (50,0,0), 34) 

   # Dilatar la imagen 

kernel = np.ones((5,5),np.uint8) 

Dilata1 = cv2.dilate(img,kernel,iterations = Dila1) 

Dilata2 = cv2.dilate(img,kernel,iterations = Dila2) 

   #Binarización 

ret,thresh1 = cv2.threshold(Dilata1,127,255,cv2.THRESH_BINARY) 

ret,thresh2 = cv2.threshold(Dilata2,127,255,cv2.THRESH_BINARY) 

ImNueva=np.zeros((2464,2464)) 

ImNegra = ImNueva.astype(np.uint8) 

ImLinea = ImNueva.astype(np.uint8) 

   #Obtención de contornos 

contoursU, hierarchy = cv2.findContours(thresh1, cv2.RETR_TREE, 

cv2.CHAIN_APPROX_NONE) 

contours, hierarchy = cv2.findContours(thresh2, cv2.RETR_TREE, 

cv2.CHAIN_APPROX_NONE) 

   #Procesamiento para encontrar puntos 

cont = 0 

listC=[] 

for c in contours: 

    area = cv2.contourArea(c) 

    M = cv2.moments(c) 

    cx=-1 

    cy=-1 

    if (M['m00']!=0): 

        cx= int(M['m10']/M['m00']) 

        cy= int(M['m01']/M['m00']) 

        co_centro = (cx,cy) 

    if area <= 50000: 

        listC.append(c) 

        PuntosC.append(co_centro) 

        PuntosCF.append(co_centro) 

    else : 



96 

 

        listF.append(c) 

    cont = cont+1     

cont = 0 

 

for c in listF: 

    tamaño=len(c) 

    for t in range(tamaño): 

        c2=c[t,0] 

        c3=c2[0] 

        c4=c2[1] 

        if  c3 == Lin1 or c4 == Lin1 :   

            if c3 == Lin1 and math.sqrt((ly1 - c4)**2) <=Lim:  

                contmño= contmño + 1              

            elif c4 == Lin1 and math.sqrt((lx1 - c3)**2) <=Lim: 

                contmño= contmño + 1 

            else: 

                p=(c3,c4)      

                PuntosF.append(p) 

                PuntosCF.append(p)  

                cont2.append(cont) 

                lx1= c3   

                ly1= c4                   

        elif c3 == Lin2 or c4 == Lin2: 

            if c3 == Lin2 and math.sqrt((ly2 - c4)**2) <=Lim:  

                contmño= contmño + 1              

            elif c4 == Lin2 and math.sqrt((lx2 - c3)**2) <=Lim: 

                contmño= contmño + 1 

            else: 

                p=(c3,c4)      

                PuntosF.append(p)  

                PuntosCF.append(p) 

                cont2.append(cont) 

                lx2= c3   

                ly2= c4                

        elif c3 == Lin3 or c4 == Lin3: 

            if c3 == Lin3 and math.sqrt((ly3 - c4)**2) <=Lim:  

                contmño= contmño + 1              

            elif c4 == Lin3 and math.sqrt((lx3 - c3)**2) <=Lim: 

                contmño= contmño + 1 

            else: 

                p=(c3,c4)      

                PuntosF.append(p)  

                PuntosCF.append(p) 

                cont2.append(cont) 
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                lx3= c3   

                ly3= c4                 

        elif c3 == Lin4 or c4 == Lin4: 

            if c3 == Lin4 and math.sqrt((ly4 - c4)**2) <=Lim:  

                contmño= contmño + 1              

            elif c4 == Lin4 and math.sqrt((lx4 - c3)**2) <=Lim: 

                contmño= contmño + 1 

            else: 

                p=(c3,c4)      

                PuntosF.append(p)  

                PuntosCF.append(p) 

                cont2.append(cont) 

                lx4= c3   

                ly4= c4 

        elif c3 == Lin5 or c4 == Lin5: 

            if c3 == Lin5 and math.sqrt((ly5 - c4)**2) <=Lim:  

                contmño= contmño + 1              

            elif c4 == Lin5 and math.sqrt((lx5 - c3)**2) <=Lim: 

                contmño= contmño + 1 

            else: 

                p=(c3,c4)      

                PuntosF.append(p)  

                PuntosCF.append(p) 

                cont2.append(cont) 

                lx5= c3   

                ly5= c4         

    cont=cont+1 

            #Procesando puntos predefinidos. Si el punto está en pixel negro, se toma. 

cont=0 

contS=0 

if Tipo_Monit == 1: 

    for n in Data: 

        i=n[1] 

        j=n[0] 

        if thresh1[i,j] == 0: 

            Punt_pre.append(n) 

            PuntosCF.append(n) 

for c in contoursU: 

    area = cv2.contourArea(c) 

    M = cv2.moments(c) 

    cx=-1 

    cy=-1 

    if (M['m00']!=0): 

        cx= int(M['m10']/M['m00']) 
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        cy= int(M['m01']/M['m00']) 

        co_centro = (cx,cy) 

    if area <= 50000: 

        PuntosCF.append(co_centro) 

    cont = cont+1     

#print (PuntosC) 

cont = 0 

 

e = len(PuntosCF) 

while e != 0: 

    for x in PuntosCF: 

        TupIn.append(x) 

        for t in TupIn: 

            if x == t or contS in TupS: 

                if cont not in Tup1: 

                    Tup1.append(cont) 

            else:                     

                a = x[0]-t[0] 

                b = x[1]-t[1] 

                r = math.sqrt(b**2 + a**2) 

                if r <= RadioD: 

                    a=t[0]+(a/2) 

                    b=t[1]+(b/2) 

                    pp=(a,b) 

                    TupN.append(pp) 

                    TupS.append(cont) 

                    TupS.append(contS) 

                     

                else:  

                    if cont not in Tup1: 

                        Tup1.append(cont)                      

            contS=contS+1 

        contS=0 

        cont=cont+1  

    #print(len(PuntosCF)) 

    #print(len(TupIn)) 

     

 

    s= len(TupS) 

    if s == 0: 

        break 

    PuntosCF=[] 

    for g in Tup1: 

        if g not in TupS: 



99 

 

            k=TupIn[g] 

            PuntosCF.append(k) 

    for c in TupN: 

         PuntosCF.append(c)    

    TupIn,TupN,Tup1,TupS=[],[],[],[] 

    cont=0 

  # Guardado de las coordenadas de los puntos de interés en archivo .csv 

#myFile = open('ResImage/Archivo_ML3L.csv', 'w') 

myFile = open('ResImage9/Archivo35L.csv', 'w')    # 

with myFile: 

    writer = csv.writer(myFile) 

    writer.writerow(PuntosCF) 

    print("Writing complete") 

                       # Para visualizar imágenes resultantes 

cv2.drawContours(ImNegra, listF, -1, color, thickness) 

cv2.drawContours(ImNegra, listC, -1, color, thickness) 

for np in PuntosCF: 

    npj=int(np[1]) 

    npi=int(np[0]) 

    cv2.circle(ImLinea, (npi,npj), 6, (255,0,0), 6) 

    cv2.circle(Image2, ((npi-100),(npj)), 8, (255,0,0), 8) 

   # Guardado de imágenes 

cv2.imwrite('ResImage9/FormasPuntosFin35L.png',ImLinea)    

cv2.imwrite('ResImage9/ImgFin35L.png',Image2)     

#cv2.imwrite('ResImage32/ML_FormasPuntosFin3L.png',ImNegra)                 

#cv2.imwrite('ResImage32/Monit_Libre3L.png',Image2) 

 

ANEXO 3 

Programación para la solución de rutas óptimas por medio de método TSP de la librería 

Cplex de IBM. 

 

# TSP Final 

#Comenzaremos importanto las librerias necesarias. 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from docplex.mp.model import Model 

import docplex.mp.solution as Solucion 

import csv 

import math 

 

conta=0 

inicio= 7 

fin=7 

Data, Distan, Distan2 = [],[],[] 
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coordex,coordey,coordex2,coordey2,arcosT = [],[],[],[],[] 

Titulo="Camino óptimo y distancia - TSP - Im24_Mm_5L" 

Titulo2="Im24_Mm_5L.png" 

with open('CSVs24/Archivo5L.csv') as File: 

    reader = csv.reader(File, skipinitialspace=True)#, delimiter=',', 

quoting=csv.QUOTE_MINIMAL)#quotechar=',', 

    for row in reader: 

        Data.append(row) 

coords = Data[0] 

coordey.append(0) 

coordex.append(inicio) 

if len(coords) <=21: 

    ciclos=1 

else: ciclos=2 

gP = 80/2464 

Prof = 8 # (metros) 

 # Corrección de coordenadas de pixeles a distancia en metros 

for e in coords: 

    e=eval(e) 

    Apx = e[0] - 1232 

    Apy = e[1] - 1232 

    if ciclos==1: 

        Dx=math.tan((gP*Apx)*math.pi/180) * Prof 

        Dx= 7 + Dx 

        coordex.append(Dx) 

        Dy=math.tan((gP*Apy)*math.pi/180) * Prof 

        Dy= 7 - Dy 

        coordey.append(Dy) 

    elif ciclos==2:     

        if Apy >= 0: 

            Dx=math.tan((gP*Apx)*math.pi/180) * Prof 

            Dx= 7 + Dx 

            coordex.append(Dx) 

            Dy=math.tan((gP*Apy)*math.pi/180) * Prof 

            Dy= 7 - Dy 

            coordey.append(Dy) 

        else:  

            Dx=math.tan((gP*Apx)*math.pi/180) * Prof 

            Dx= 7 + Dx 

            coordex2.append(Dx) 

            Dy=math.tan((gP*Apy)*math.pi/180) * Prof 

            Dy= 7 - Dy 

            coordey2.append(Dy) 
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# Los ciclos for están dentro de [ ], para crear listas con esa cantidad de datos. 

Guardax=coordex + coordex2 

Guarday=coordey + coordey2 

while ciclos != 0: 

    coordey.append(14) 

    coordex.append(7) 

    n=len(coordex) 

    puntos=[i for i in range(n)] # Creamos puntos de la 0 a la n   

    arcos =[(i,j) for i in puntos for j in puntos if i!=j if j!=0 if i!=n-1] 

    x=coordex 

    y=coordey 

    plt.figure(figsize=(14,14)) 

    plt.scatter(x,y,color='blue') 

    s=[] 

    for m in range(len(coordex)): 

        s_temp=[] 

        s_temp.append("%.1f" %coordex[m]) 

        s_temp.append("%.1f" %coordey[m]) 

        s.append(s_temp) 

 

    plt.xlabel("Distancia X") 

    plt.ylabel("Distancia Y") 

    plt.title("Ubicación de los puntos - Im3_Mm_5L") 

 

    for m in range(len(coordex)): 

        plt.annotate(str(s[m]), xy=(coordex[m],coordey[m] ), xytext=(coordex[m]-0.5,coordey[m]-

0.5),  

                 color='purple') 

    for m in range(len(coordex)): 

        plt.annotate(str(m), xy=(coordex[m],coordey[m] ), xytext=(coordex[m]+0.3,coordey[m]+0.3), 

                 color='red') 

    plt.xlim((0,14)) 

    plt.ylim((-1,15)) 

   # plt.show() 

#Ahora debemos crear un link entre los puntos, sus coordenadas y la distancia entre ellas. 

#Los parentesis de llave significan que es un diccionario { }. De esta manera creamos un link 

# entre los arcos y la distancia. 

    distancia={(i, j): np.hypot(coordex[i] - coordex[j], coordey[i] - coordey[j]) for i,j in arcos} 

# Creando el modelo en Cplex 

    mdl=Model('TSP') 

#Declaramos las variables a utilizar 

#los nombre y forma de llamar las variables es propia de CPLEX. 
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    x=mdl.binary_var_dict(arcos,name='x') 

    d=mdl.continuous_var_dict(puntos,name='d') 

# Funcion objetivo 

    mdl.minimize(mdl.sum(distancia[i]*x[i] for i in arcos)) 

# Primero restricción sumatoria para todo i 

    for c in puntos: 

        if c!=n-1: 

            mdl.add_constraint(mdl.sum(x[(i,j)] for i,j in arcos if i==c)==1,  

                       ctname='out_%d'%c) 

# Segundo restricción sumatoria para todo j 

    for c in puntos: 

        if c!=0: 

            mdl.add_constraint(mdl.sum(x[(i,j)] for i,j in arcos if j==c)==1,  

                       ctname='in_%d'%c) 

#print(mdl.export_to_string()) 

# Por último restricción lógica 

    for i,j in arcos: 

        if j!=0: 

            mdl.add_indicator(x[(i,j)],d[i]+1==d[j],  

                          name='order_(%d,_%d)'%(i, j)) 

        if i!=n-1: 

            mdl.add_indicator(x[(i,j)],d[i]+1==d[j],  

                          name='order_(%d,_%d)'%(i, j)) 

    mdl.parameters.timelimit=240 

    mdl.parameters.mip.strategy.branch=1 

    mdl.parameters.mip.tolerances.mipgap=0.15 

    solucion = mdl.solve(log_output=True) 

    mdl.get_solve_status() 

    solucion.display() 

#Imprimiento la solución óptima. 

    plt.figure(figsize=(14,14)) 

    plt.xlabel("Distancia X") 

    plt.ylabel("Distancia Y") 

    plt.title("Camino óptimo - TSP - Im3_Mm_5L") 

    arcos_activos = [i for i in arcos if x[i].solution_value > 0.9] 

    for i,j in arcos_activos: 

        plt.plot([coordex[i],coordex[j]],[coordey[i],coordey[j]], 

              color='b', alpha=0.4, zorder=0) 

    plt.scatter(x=coordex, y=coordey, color='blue', zorder=1) 

     

    for m in range(len(coordex)): 

        plt.annotate(str(s[m]), xy=(coordex[m],coordey[m] ),  

                 xytext=(coordex[m]-0.5,coordey[m]-0.5), color='purple') 

    for m in range(len(coordex)): 
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        plt.annotate(str(m), xy=(coordex[m],coordey[m] ),  

                 xytext=(coordex[m]+0.3,coordey[m]+0.3),color='red') 

    plt.xlim((0,14)) 

    plt.ylim((-1,15)) 

  #  plt.show() 

    tam = len(arcos_activos) 

    for rev in arcos_activos: 

        if tam in rev: 

            r=rev[0] 

            rx=coordex[r] 

            ry=coordey[r] 

            coordex2.insert(0,rx) 

            coordey2.insert(0,ry) 

            c=conta 

        conta=conta + 1 

    if ciclos == 2:  

        tam1=tam 

        r2=r 

        arcos_activos.pop(c) 

    if len(arcosT) != 0: 

        for ch in arcos_activos: 

            cx=ch[0] + (tam1-1) 

            cy=ch[1] + (tam1-1) 

            cxy=(cx,cy) 

            arcosT.append(cxy) 

        s1=arcosT[tam1-1]        

        arcosT[tam1-1]=(r2,s1[1]) 

    else: arcosT= arcosT + (arcos_activos)    

    ciclos = ciclos - 1 

    coordex=coordex2 

    coordey=coordey2   

Guardax.append(7) 

Guarday.append(14) 

for i,j in arcosT: 

    Dist=np.hypot(Guardax[i] - Guardax[j], Guarday[i] - Guarday[j]) 

    Distan.append(Dist) 

plt.figure(figsize=(22,16)) 

plt.xlabel("Distancia X (m)",fontsize=16) 

plt.ylabel("Distancia Y (m)",fontsize=16) 

plt.title(Titulo, fontsize=20) 

for i,j in arcosT: 

    plt.plot([Guardax[i],Guardax[j]],[Guarday[i],Guarday[j]], 

              color='b', alpha=0.6, zorder=0) 

plt.scatter(x=Guardax, y=Guarday, color='blue', zorder=1) 
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for m in range(len(Distan)): 

    plt.annotate("%.2f"%Distan[m], xy=(Guardax[m],Guarday[m] ),  

                 xytext=(Guardax[m]-0.8,Guarday[m]-0.8), color='purple',fontsize=16) 

for m in range(len(Guardax)): 

    plt.annotate(str(m), xy=(Guardax[m],Guarday[m] ),  

                 xytext=(Guardax[m]+0.2,Guarday[m]+0.2),color='red', fontsize=16) 

lenD=len(Distan) 

Distan2=Distan 

Distan2.pop(0) 

Distan2.pop(lenD-2) 

DistanT= sum(Distan2) 

print(DistanT) 

plt.annotate("Distancia Total: %.2f m"%DistanT, xy=(Guardax[m],Guarday[m] ),  

                 xytext=(9,-0.8), color='green', fontsize=18) 

plt.xlim((0,14)) 

plt.ylim((-1,15)) 

plt.savefig(Titulo2, dpi=300) 

#plt.show() 

 

ANEXO 4 

Resultados de las rutas óptimas de los 42 escenarios simulados para el monitoreo libre 

(Mol-AUV) 

 

 
Ilustración 1. Impresión de ruta sobre escenario (1 a 6). 
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Ilustración 2. Impresión de ruta sobre escenario (7 a 12). 

 
Ilustración 3. Impresión de ruta sobre escenario (13 a 18). 
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Ilustración 4. Impresión de ruta sobre escenario (19 a 24). 

 
Ilustración 5. Impresión de ruta sobre escenario (25 a 30). 
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Ilustración 6. Impresión de ruta sobre escenario (31 a 36). 

 

 
Ilustración 7. Impresión de ruta sobre escenario (37 a 42). 
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ANEXO 5 

Resultados de validación de los 5 modelos entrenados para el sistema de reconocimiento 

del pez león con YOLOv4. 

 

 
Ilustración 8. Captura de gráfica de resultados de validación para el modelo 1,  y resultado de validación en 

terminal del mejor desempeño del modelo. 
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Ilustración 9. Captura de gráfica de resultados de validación para el modelo 2,  y resultado de validación en 
terminal del mejor desempeño del modelo. 

 

Ilustración 10. Captura de gráfica de resultados de validación para el modelo 3,  y resultado de validación en 
terminal del mejor desempeño del modelo. 
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Ilustración 11. Captura de gráfica de resultados de validación para el modelo 4,  y resultado de validación en 
terminal del mejor desempeño del modelo. 

 

Ilustración 12. Captura de gráfica de resultados de validación para el modelo 5,  y resultado de validación en 
terminal del mejor desempeño del modelo. 
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ANEXO 6 

Resultados del sistema de reconocimiento del pez león con YOLOv4 
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