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Abstract 

Due to remarkable progress in deep learning techniques, computer vision hasgained 

increasing attention in research. The maximum work of this area is foron-ground scenarios 

which are either human-specific or vehicle specific. Whilewater covers around 70 percent of 

the earth’s surface and Fishes are an inseparable part of water. In addition to that, Fish is a 

major food source forhumans, a living hood for many people belonging to the fishing 

industry, acontributor to the economy with fish farming, and an indicator of environmental 

change. Fish is of great importance for both the fish farming industry andmarine researchers. 

Sensor-based techniques and underwater acoustic information is used for underwater 

research. these methods are invasive, expensive,and difficult to deploy. However, underwater 

cameras are non-invasive, cost-effective, and can record continuous data. In view of this, I 

investigate in this thesis, computer vision for underwater videos focusing on fish. 

In the first approach, we propose a refined optical flow estimation method.Estimating motion 

in underwater videos is challenging due to low contrast,highly cluttered background, dynamic 

background, and illumination change.Central to our approach is exploiting contour 

information as most of the motion lies on the edges. Further, we have formulated it as sparse 

to dense motionestimation. The proposed method has been evaluated on challenging real-life 

image sequences of the Fish4Knowledge database. In the next approach, wesolved a highly 

challenging task of multiple fish tracking as fish movements arehighly erratic in nature. 

Trajectories of fishes convey critical information forthe analysis of fish behaviour. We have 

proposed DFTNet which incorporatesSiamese network for encoding the appearance 

similarity and attention-longshort term memory network to capture the motion similarity 

across subsequent frames. Finally, intersection over union matching score is computed 

toamalgamate spatial similarity cue in the final score. The proposed frameworkprovides a 

joint optimization score to maintain the tracklet information encoding appearance, motion, 

and spatial similarity cues. Motion detection andmultiple fish tracking are mid-level 

computer vision tasks, which can providethe basis for other high-level computer vision tasks 

like activity, intention, and behavior recognition of fish. Fishes often tend to show collective 

behavior. They prefer to move into a group. Identifying fish groups and their profilingis a 

major problem in underwater computer vision areas. In the existing literature, fish grouping 

behavior has been explained in many ways, but there isa lack of explanations supported by 

empirical research using video analyticsmethods. Analysis and comparison of work in this 

area is made difficult in the absence of data sets with ground truth of fish groupings. To 
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bridge thisgap, we have developed an Underwater Crowd Analysis Dataset UWCAD 

andgroup annotation tool GAT in chapter 5. We also propose a motion featureextraction 

method GGKLT and underwater temporal autoencoder for groupdetection UTAG by 

clustering the learned trajectory features by temporalautoencoder and global trajectory 

features. 
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सारांश 

गहन िशक्षण तकनीकɉ मɅ उãलेखनीय प्रगित के कारण, कंÜयटूर िवज़न ने अनुसधंान मɅ अिधक Úयान 

आकिषर्त िकया है। इस क्षेत्र का अिधकतम कायर् जमीनी पिरǺæयɉ पर है जो या तो मानव-िविशçट या 

वाहन-िविशçट हɇ। जबिक पानी पØृवी की सतह का लगभग 70 प्रितशत भाग कवर करता है और 

मछिलयाँ पानी का एक अिवभाÏय िहèसा हɇ। इसके अलावा, मछली मनçुयɉ के िलए एक प्रमखु खाɮय 

İोत है, मछली पकड़ने के उɮयोग से जुड़ ेकई लोगɉ के िलए आजीिवका है, मछली पालन के साथ 

अथर्åयवèथा मɅ योगदानकतार् है, और पयार्वरण पिरवतर्न का एक सकेंतक है। मछली पालन उɮयोग 

और समुद्री शोधकतार्ओ ंदोनɉ के िलए मछली का बहुत मह×व है। पानी के नीचे अनसुंधान के िलए 

सɅसर-आधािरत तकनीकɉ और पानी के नीचे Úविनक जानकारी का उपयोग िकया जाता है। ये िविधयां 

आक्रामक, महंगी और लागू करने मɅ किठन हɇ। हालाँिक, पानी के नीचे के कैमरे गैर-आक्रामक, लागत 

प्रभावी हɇ और िनरंतर डटेा िरकॉडर् कर सकते हɇ। इसे Úयान मɅ रखते हुए, मɇ इस थीिसस मɅ मछली पर 

Úयान कɅ िद्रत करने वाले पानी के नीचे के वीिडयो के िलए कंÜयटूर िवज़न की जांच करता हंू 

पहले Ǻिçटकोण मɅ, हम एक पिरçकृत ऑिÜटकल प्रवाह अनमुान िविध का प्रèताव करते हɇ। कम 

कंट्राèट, अ×यिधक अåयविèथत पçृठभूिम, गितशील पçृठभूिम और रोशनी पिरवतर्न के कारण पानी 

के नीचे के वीिडयो मɅ गित का अनमुान लगाना चुनौतीपूणर् है। हमारे Ǻिçटकोण का कɅ द्र अिधकांश गित 

के Ǿप मɅ समोÍच जानकारी का दोहन करना है िकनारɉ पर पड़ा है. इसके अलावा, हमने इसे िवरल से 

सघन गित अनमुान के Ǿप मɅ तैयार िकया है। प्रèतािवत िविध का मãूयांकन चनुौतीपूणर् वाèतिवक 

जीवन पर िकया गया है 

िफश4नॉलेज डटेाबेस के छिव अनुक्रम। अगले Ǻिçटकोण मɅ, हमने एकािधक मछली टै्रिकंग के 

अ×यिधक चुनौतीपूणर् कायर् को हल िकया क्यɉिक मछली की गितिविधयाँ प्रकृित मɅ अ×यिधक 

अिनयिमत होती हɇ। मछिलयɉ के प्रके्षप पथ मछली के åयवहार के िवæलेषण के िलए मह×वपूणर् 

जानकारी देते हɇ। हमने डीएफटीनेट का प्रèताव िदया है िजसमɅ उपिèथित समानता को एÛकोड करने 
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के िलए िसयामी नेटवकर्  और बाद के ŉेमɉ मɅ गित समानता को पकड़ने के िलए Úयान-दीघर्कािलक 

मेमोरी नेटवकर्  शािमल है। अतं मɅ, सघं िमलान èकोर पर प्रितÍछेदन की गणना अंितम èकोर मɅ 

èथािनक समानता क्यू को समािहत करने के िलए की जाती है। प्रèतािवत ढांचा टै्रकलेट सूचना 

एÛकोिडगं उपिèथित, गित और èथािनक समानता सकेंतɉ को बनाए रखने के िलए एक सयंकु्त 

अनकूुलन èकोर प्रदान करता है। मोशन िडटेक्शन और मãटीपल िफश टै्रिकंग मÚय-èतरीय कंÜयटूर 

िवज़न कायर् हɇ, जो मछली की गितिविध, इरादे और åयवहार की पहचान जैसे अÛय उÍच-èतरीय 

कंÜयूटर िवज़न कायɟ के िलए आधार प्रदान कर सकते हɇ। 

मछिलयाँ अक्सर सामूिहक åयवहार िदखाती हɇ। वे समूह मɅ रहना पसदं करते हɇ। पानी के भीतर 

कंÜयूटर Ǻिçट क्षेत्रɉ मɅ मछली समूहɉ की पहचान करना और उनकी Ǿपरेखा बनाना एक बड़ी समèया 

है। मौजूदा सािह×य मɅ, मछली समूहन åयवहार को कई तरीकɉ से समझाया गया है, लेिकन वीिडयो 

िवæलेषण िविधयɉ का उपयोग करके अनुभवजÛय अनुसधंान ɮवारा समिथर्त èपçटीकरण की कमी है। 

मछली समूहɉ की जमीनी सÍचाई के साथ डटेा सेट के अभाव मɅ इस क्षेत्र मɅ काम का िवæलेषण और 

तुलना करना मिुæकल हो गया है। इस अतंर को पाटने के िलए, हमने अÚयाय 5 मɅ एक अंडरवाटर 

क्राउड एनािलिसस डटेासेट यडूÞãयसूीएडी और गु्रप एनोटेशन टूल जीएटी िवकिसत िकया है। हम 

टेàपोरलऑटोएनकोडर और वैिæवक प्रके्षपवक्र सिुवधाओं ɮवारा सीखे गए प्रक्षेपवक्र सिुवधाओं को 

क्लèटर करके गु्रपिडटेक्शन यटूीएजी के िलए एक मोशन फीचरएक्सटै्रक्शन िविध जीजीकेएलटी और 

अडंरवाटर टेàपोरल ऑटोएनकोडर का भी प्रèताव करते हɇ। 
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