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Resumen

La utilizacién de vehiculos submarinos auténomos (AUV) representa un avance significativo en el campo de la monitorizacién
del fondo marino. Sin embargo, el procesamiento de imagenes de datos adquiridos desde AUVs presenta un desafio tnico debido a
las propiedades inherentes del entorno submarino, como la atenuacién de la luz y la turbidez del agua. Este trabajo investiga técnicas
para mejorar la comprension automadtica del contenido de escenas submarinas a partir de imagenes monoculares. El sistema propuesto
aprovecha modelos de aprendizaje profundo existentes junto con algoritmos simples de procesamiento de imagenes, eliminando
la necesidad de entrenamiento supervisado adicional. El sistema estudia la combinacién de un modelo de aprendizaje profundo
pre-entrenado para la estimacion de profundidad a partir de imagenes monoculares, con el algoritmo propuesto para distinguir
regiones de agua del resto de elementos de la escena. El estudio presentado incluye una comparacion detallada de la influencia en
el resultado de varias alternativas y opciones de configuracion del sistema. La validacidon experimental muestra como el sistema
presentado obtiene resultados de segmentacién més ricos en comparacion con los algoritmos existentes utilizados como referencia.
En particular, el sistema propuesto facilita la segmentacion precisa de regiones de agua y facilita la deteccidn de otros objetos de
interés, incluyendo elementos suspendidos en el agua, que potencialmente pueden corresponder a peces u otros obstaculos méviles.

Palabras clave: Segmentacién Semantica, Comprension de escenas submarinas, Percepcion y sensores.

Visual scene understanding in underwater environments
Abstract

The utilization of Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) represents a significant advancement in the field of seabed
monitoring. However, image processing of data acquired from AUVs presents a unique challenge due to the inherent properties of
the underwater environment, such as light attenuation and water turbidity. This work investigates techniques to enhance underwater
scene understanding from monocular images. The proposed system leverages existing deep learning methods in conjunction with
simple image processing algorithms, eliminating the need for additional supervised training. The system studies the combinatio of a
pre-trained deep learning model, for depth estimation from monocular images, with the proposed algorithm to distinguish water
regions from the rest of the scene elements. The presented study includes comprehensive comparison of various system alternatives
and configuration options. The experimental validation shows how the presented system obtains richer segmentation results compared
to baseline algorithms. Notably, the proposed system facilitates the accurate segmentation of water regions and enables the detection
of other objects of interest, including suspended elements in the water, which can potentially correspond to fish or other mobile
obstacles.

Keywords: Semantic Segmentation, Underwater scene understanding, Perception and Sensing.
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1. Introduccion

La comprensién de los ecosistemas marinos, los procesos
geoldgicos y la biodiversidad marina son tareas esenciales en el
estudio y conservacion del medio ambiente, y la monitorizacién
de mares y océanos es una practica fundamental para facilitar
estas tareas. El uso de robots auténomos en tareas de monito-
rizacién del fondo submarino estd revolucionado la manera en
la que se llevan a cabo estos estudios, permitiendo la obtencién
de datos en tiempo real de manera automatizada y en areas de
dificil acceso. La Figura la muestra un ejemplo de vehiculo
auténomo submarino (AUYV, del inglés Autonomous Underwater
Vehicle) y de imdgenes de escenas submarinas.

Para conseguir que estos AUVs tengan mayor autonomia y
capacidad para realizar diferentes tareas, resulta esencial equi-
parlos con sensores como por ejemplo cdmaras o sensores de
ultrasonidos, que es permitan percibir mejor que hay a su alre-
dedor. En otras palabras, que les permitan entender su entorno.
Esta mejora en las capacidades de los AUVs puede facilitar
tareas como inspeccionar estructuras submarinas, explorar ya-
cimientos arqueoldgicos o mapear el fondo marino. Resulta de
gran interés automatizar parcial o completamente estas tareas,
y los desarrollos recientes de vision por computador muestran
grandes avances en, por ejemplo, sistemas de reconstruccién del
color en imdgenes submarinas Akkaynak and Treibitz (2019) o
sistemas de tracking para AUVs Kumar et al. (2018).

() (c)

Figura 1: Ejemplo de AUV ALICE Gutnik et al. (2022) (a) y de image-
nes de escenas submarinas cedidas por el Laboratorio VISEAON !
captadas desde un AUV (b), (¢).

Sin embargo, caracteristicas propias del medio subacuaético,
como la turbidez del agua o la atenuacién de la luz, complican el
estudio y procesado de estas imdgenes. Los métodos existentes,
el estado-del-arte de visién por computador, no funcionen con
la misma fiabilidad en estos entornos. En la Figura 1b y 1c se
muestran algunos ejemplos de imdgenes captadas desde AUVs.
En ellas se pueden observar estructuras y ruinas submarinas,
y se aprecia cémo las condiciones subacuadticas dificultan la
visibilidad en dichas escenas.

’https://github.com/cborjamoreno/undervater\_analysis.git

La contribucién principal de este trabajo es un sistema pa-
ra andlisis automatico del contenido de imagenes en entornos
submarinos. El sistema presentado combina modelos de deep
learning existentes con algoritmos sencillos de post-procesado
para obtener un sistema mejorado de andlisis de este tipo de
imagen 2.

Una version preliminar fue expuesta en las XLIV Jornadas
de Automdtica’23, por Borja and Murillo (2023). El presente
trabajo extiende dicha comunicacién con una descripcién mas
detallada del método e incluyendo modificaciones en el sistema
propuesto que mejoran sustancialmente la calidad de los resulta-
dos con respecto a lo publicado en dicho trabajo. Estas mejoras
afectan principalmente al sistema de post-procesado y al sistema
de estimacion de profundidad utilizado. Ademas, el presente
articulo incluye experimentos mucho mas exhaustivos respecto
al trabajo preliminar, ya que ahora se presentan resultados con
el benchmark SUIM-dataset completo, en lugar de solo unas
pocas imagenes, y un andlisis mas exhaustivo de los resultados.

El sistema presentado ayuda a sobrevenir algunas de las difi-
cultades especificas que se encuentran en el entorno submarino.
Por un lado, se han estudiado modelos capaces de estimar la
profundidad, respecto a la camara, a la que estdn los distintos
elementos de la imagen, tomada por una cdmara monocular. En
particular, se ha considerado el estado del arte para esta tarea,
con métodos existentes basados en redes neuronales profundas,
concretamente, monodepth2, de Godard et al. (2019), mono-
UWNet, de Amitai et al. (2023), y el reciente modelo Depth
Anything, de Yang et al. (2024). Estos modelos reciben como
entrada una imagen RGB y devuelven un valor de profundidad
para cada pixel de la imagen. Con esta informacion se puede
generar un modelo 3D sencillo (nube de puntos) de la escena.
Estos modelos para estimacion de profundidad en una imagen
monocular se describen en més detalle en la siguiente seccion.

Por otro lado, se han estudiado distintos métodos de segmen-
tacion de imagen para intentar separar las partes mas o menos
relevantes de la escena capturada en la imagen. El objetivo es
conseguir un sistema que no necesite entrenar nuevos algorit-
mos supervisados especificos. Se han estudiado métodos mas
tradicionales de visioén por computador, superpixeles, como el
trabajo presentado por Van den Bergh et al. (2012), y otros mas
recientes de segmentacion basada en redes neuronales profundas,
como el sistema de Kirillov et al. (2023).

Para evaluar el sistema propuesto, se ha propuesto un con-
junto heterogéneo de imagenes reales submarinas de distintas
fuentes, para observar qué informacién util sobre la escena se
puede conseguir sin necesidad de entrenar nuevos modelos.

2. Trabajo relacionado

2.1. Modelos de estimacion de profundidad

Estimar la profundidad de una escena a partir de una sola
imagen es un problema de gran interés, por la gran cantidad
de aplicaciones posibles. Encontramos numerosas propuestas
en la literatura reciente, incluyendo HIMODE, de Junayed
et al. (2022), la propuesta de Godard et al. (2017), o DINOv2,
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(a) Original

(b) monodepth2

(c) monoUWNet

(d) Depth Anything

Figura 2: Comparacion cualitativa de los mapas de profundidad estimados con monodepth2, monoUWNet y Depth Anything para varias imdgenes
submarinas. Se observa como Depth Anything realiza una mejor estimacion.

de Oquab et al. (2023). Este tipo de modelos de estimacién de
profundidad reciben una imagen RGB monocular como entrada
y devuelven una matriz con las mismas dimensiones en la que
cada elemento (x,y) de la matriz contiene el valor de profun-
didad estimado del pixel (x,y) de la imagen. Esta estimacién
es un valor a escala, es decir, no se mide en unidades de distancia.

El modelo Monodepth2, de Godard et al. (2019), es uno
de los modelos pioneros para el uso del deep learning en esta
tarea, y por lo tanto esencial en nuestras comparativas. Consigue
resultados muy exitosos para estimar profundidad, a partir solo
de imagen monocular (ver Figura 2b). Siguiendo algunas ideas
de Monodepth2, pero adaptado especialmente para entornos
submarinos, encontramos el modelo monoUWNet, de Amitai
et al. (2023). La adaptacién especifica al entorno submarino
lo hacen un método esencial para incluir en nuestro estudio
(ver Figura 2c¢). Por dltimo, también resulta de especial interés,
el modelo Depth Anything, de Yang et al. (2024), un modelo
entrenado en una gran variedad de escenarios, tanto con datos
etiquetados como no etiquetados, y que esta presentando resulta-
dos muy prometedores en una multitud de escenarios diversos
(ver Figura 2d). Nuestro trabajo analiza si también resulta un
trabajo satisfactorio para algunas de nuestras tareas.

La estimacion de distancias a partir de imdgenes monocula-
res se realiza utilizando una red neuronal profunda entrenada a
partir de un conjunto de pares de imagenes. Las dos imagenes de
cada par se corresponden con la imagen sobre la que se quiere
sacar la estimacion y su ground-truth (GT) creado a partir de
mediciones reales con sensores de profundidad. Sin embargo,
dada la dificil adquisicion de distancias GT (especialmente en
entornos submarinos), tanto monodepth2 como monoUWNet
proponen utilizar frames consecutivos para llevar a cabo un
entrenamiento auto-supervisado. Utilizando estos frames se
obtienen diferentes poses de la misma escena, permitiendo sacar
una medida de profundidad teniendo en cuenta la estimacion
del movimiento entre frames. No obstante, pese a sus simili-

tudes, y tal y como se muestra en el trabajo de monoUWNet,
este incorpora una serie de mejoras y adaptaciones importantes
enfocadas a mejorar los resultados en escenas submarinas que se
demuestran en el trabajo original. En cuanto a Depth Anything,
se trata de un modelo centrado en la generalizacién zero-shot,
es decir, es capaz de producir estimaciones de profundidad en
tipos de escenarios para los que no ha sido entrenado. Esta
generalizacion ayuda a minimizar el problema de la adquisicién
de datos etiquetados como ground-truth en entornos submarinos.

En la Figura 2 se puede ver de manera cualitativa como
Depth Anything ofrece estimaciones de profundidad més cerca-
nas a la realidad que monodepth2 y monoUWNet. Realizando
esta comparacién, y basdndonos en los resultados del trabajo
original y de nuestros resultados preliminares con los otros mo-
delos, se ha decidido utilizar Depth Anything como modelo base
en el sistema final presentado en este trabajo.

2.2. Segmentacion de imagen

Existen muchisimos trabajos en la literatura sobre segmenta-
cién de imagen. En nuestro trabajo resultan de especial interés y
relevancia dos grandes grupos.

Segmentacion en superpixels. Por un lado, existen numerosos
métodos de segmentacion no supervisada que agrupan zonas
cercanas en la imagen, y similares en apariencia, para formar seg-
mentos o superpixeles. Alguno de los métodos mas conocidos
son SLIC, de Achanta et al. (2012), o SEEDS, de Van den Bergh
et al. (2012). En nuestro sistema se va a trabajar con SEEDS (Su-
perpixels Extracted via Energy-Driven Sampling), por presentar
un buen compromiso entre precision, facilidad de uso y rapidez.
Este método comienza creando una malla cuadricular sobre toda
la imagen, siendo cada uno de los cuadrados un superpixel. Tras
esto el algoritmo hace una optimizacién donde se favorece la
homogeneidad de la distribucién del color dentro de cada uno de
los superpixeles. Como resultado, cada superpixel intercambia
pixeles con sus vecinos cambiando la forma del borde de cada
superpixel hasta alcanzar la segmentacion final.



Borja, C. et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 21 (2024) 374-382 377

)

(a) v (b)

Ll
Médulo 3D

Médulo Segmentacion

Entrada

Submddulo Nubes de puntos

Imagen monocular

Rotacion

Submédulo Estimacién de
profundidad

Binaria basada
en profundidad (Depth)

Salidas

(c)

Nube de puntos resaltando

Segmentacion final
objetos flotantes

Médulo Final

Objetos flotantes

Elementos de interés (SAM)

Figura 3: Diagrama del sistema desarrollado.

Segmentacion con redes neuronales profundas. Por otro lado,
resultan de gran interés los modelos mas recientes de segmen-
tacién semantica basados en deep learning, ya que representan
los resultados del estado del arte y presentan gran capacidad de
generalizacion, como se viene demostrando en los dltimos afios
con ejemplos como los trabajos de Feng et al. (2020), Yang and
Yu (2021) o Girshick et al. (2014).

En particular, en este trabajo se hace uso del modelo Segment
Anything Model (SAM), de Kirillov et al. (2023), ya que es capaz
de obtener una segmentacion genérica de los posibles objetos de
la imagen, sin necesidad de conocer clases concretas de objetos.
Este modelo funciona de manera muy eficaz sin ningtin tipo de
entrenamiento adicional, con lo cual resulta muy interesante para
nuestro sistema. Sin embargo, este tipo de modelos conllevan un
fuerte gasto computacional, que debe ser tenido en cuenta en los
estudios para su uso en ciertas aplicaciones.

3. Sistema propuesto para analisis de la escena submarina

El sistema desarrollado en este trabajo consta de tres médu-
los principales, descritos a continuacién. La entrada del sistema
es una imagen monocular, mientras que la salida proporcionada
tiene dos componentes: una imagen segmentada en la que se
resaltan elementos de interés de la escena y un modelo 3D (en
formato nube de puntos), que se post-procesa para incorporar
anotaciones e informacion de interés. La Figura 3 muestra un
diagrama donde se muestra el pipeline completo del sistema, a
través de los tres mddulos, con ejemplos de los pasos interme-
dios realizados en cada uno de ellos.

Moédulo 3D. Este médulo obtiene la estimacion de profundi-
dad a partir de imagenes monoculares, utilizando el modelo
pre-entrenado, descrito en la seccién anterior, Depth Anything, y

genera y maneja nubes de puntos 3D a partir de dicha informa-
cion (ver Figura 3a).

Modulo de segmentacion. Este médulo aplica diferentes méto-
dos de segmentacion, sin ningtn tipo de entrenamiento adicional,
para separar ciertas zonas de interés de la escena (ver Figura 3b).
Principalmente, nos centramos en las zonas que corresponden
con el agua, ya que generan ruido al resto de algoritmos de
procesado, por ejemplo en las reconstrucciones 3D obtenidas en
el modulo anterior, ya que son pixeles que no queremos recu-
perar ni incluir en el modelo 3D (al igual que en point-clouds
en escenas convencionales no queremos recuperar los pixeles
correspondientes al aire), y realmente corresponden con zonas
sin interés para la deteccion de objetos y obstaculos.

Se propone cémo identificar la zona de la imagen que corres-
ponde con el agua mediante los siguientes pasos:

1. Binarizacién en imagen de profundidad. Se estiman pri-

mero los valores de profundidad de la imagen y después
se binariza el resultado con un threshold. Asi, se clasifica
cada pixel como “agua” si su valor de profundidad supera
el valor del threshold o como “escena” en caso contrario.
Este umbral no es un valor fijo, sino que es relativo a la
profundidad maxima en cada escena. El criterio se esta-
blecié como el 90 % de la profundidad maxima ya que se
observé que los valores de profundidad en las zonas de
agua (las mas profundas) eran muy significativos respecto
al resto de la escena.
Pese a que este método obtiene resultados prometedores
por si mismo, como se observard en los resultados, esta
segmentacion binaria presenta algunos problemas de pre-
cisién, especialmente en imdgenes con destellos sobre la
superficie del agua, segmentando estas zonas como escena
(ver Figura 6).
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Figura 4: Ejemplos del modelo anotado final obtenido por el sistema propuesto dada una imagen original (a)(e). Puntos coloreados segtn el valor de
profundidad estimados con monoUWNet (b)(f). Segmentacidn final 2D (c)(g). Se distinguen puntos pertenecientes a la masa de agua y objetos
flotantes. Puntos con el color original en la imagen, salvo los objetos flotantes identificados, que se remarcan en rojo (d)(h).

2. Segmentacién combinada con modelo SAM. Para conse-
guir una segmentacioén agua/escena mds fiel a la realidad,
se ha utilizado la segmentacion del paso anterior en com-
binacién con SAM. El objetivo en este paso es identificar
qué segmento proporcionado por SAM corresponde con
la masa de agua de la imagen. Para ello se calcula la Inter-
section over Union (IoU) de cada segmento de SAM con
la zona de agua segmentada en el paso anterior (con la
maéscara binaria basada en profundidad) y se elige aquel
que tenga mayor loU. Si el segmento elegido supera un
valor de IoU minimo, se genera una nueva mascara bina-
ria utilizando el segmento como zona de agua. En caso
contrario se mantiene la segmentacién basada inicamente
en los valores de profundidad. Este valor de IoU minimo
se ha ajustado manualmente para requerir una intersec-
cién grande entre un segmento de SAM con la regién
de agua seguin la segmentacién por profundidad, ya que
el objetivo es que SAM refine los contornos de la zona
identificada en el paso anterior. Para elegir un valor ade-
cuado, se hicieron algunas pruebas considerando valores
entre 0.6 y 0.9, y realizando una comparacién cualitativa
de los resultados en tres imagenes del VISEAON-dataset
(sin ground-truth de segmentacion seméantica), y dos del
SUIM-dataset (Seccién 4.1). En la Figura 6 se muestran
varios ejemplos de segmentacion binaria utilizando las
tres alternativas descritas en mas detalle en la Seccién 4.

3. Segmentacion de elementos suspendidos en el agua.
Ademds, se propone un algoritmo sencillo para identificar
elementos que se encuentran flotando, suspendidos, en el
agua, que resultan muy relevantes para el andlisis de la
escena. Este algoritmo se aplica sobre la segmentacion
agua/escena obtenida con los pasos anteriores, y consiste
en la localizacién de componentes conexas en dicha ima-
gen. La Figura 7 muestra varios ejemplos de los resultados
de la segmentacion de objetos flotantes.

3https://www.viseaon.haifa.ac.il/

Moédulo Final. Este médulo combina los mddulos anteriores
para obtener la segmentacion final (ver Figura 3c). Esta segmen-
tacién consiste en una imagen 2D y una nube de puntos 3D. La
imagen 2D muestra la segmentacion de la masa de agua y obje-
tos suspendidos en el agua o “flotantes”. El resto de elementos
de la escena mantienen la segmentacion realizada por SAM.

En cuanto a la nube de puntos, se post-procesan los puntos
no relevantes, como por ejemplo los identificados como agua,
que se eliminan del resultado final dado como modelo. Ademas,
se anotan posibles elementos de interés, mediante los objetos
flotantes, que representan posibles obstaculos o elementos intere-
santes para tareas de monitorizacién de, por ejemplo, animales
u otros obstaculos mdviles. La Figura 4 muestra dos ejemplos
de la segmentacion final devuelta por el sistema.

4. Experimentos

Esta seccidn describe los experimentos realizados para ana-
lizar y evaluar el sistema desarrollado.

4.1. Configuracion de los experimentos

Datasets. Para conseguir un conjunto de evaluacién hete-
rogéneo, se han utilizado imagenes de varias fuentes.

VISEAON-dataset. Como datos muy relevantes, ya que
son directamente capturados por un robot submarino, se han
utilizado varias imagenes (12) capturadas desde un AUV por el
laboratorio de investigacion VISEAON 3.

SUIM-dataset. Para poder realizar un anélisis cuantitativo
mas exhaustivo, y tener imagenes con ground truth para las lo-
calizacién de las zonas de agua de la imagen, se han incluido
todas las imédgenes de test (110 imagenes) del SUIM-dataset:
Semantic Segmentation of Underwater Imagery, de Islam et al.
(2020). Estos datos incluyen etiquetas para 8 categorias, entre
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SPX Depth Depth+SAM
Prec. | Recall | t(s) Prec. | Recall | t(s) Prec. | Recall | t(s)
Media 0.58 | 047 1.21 || 0.7 0.81 3,53 1] 0.73 | 0.8 18.19
Mediana || 0.78 | 0.46 1.06 || 0.81 0.99 347 || 096 | 0.96 17.75

Tabla 1: Comparacion de precision, recall (exhaustividad) y tiempo de ejecucion en segundos de los tres métodos para segmentacion del agua. Se
muestra la media y mediana para las 110 imdgenes utilizadas del SUIM-dataset.

ellas, la etiqueta de “agua”, que es la que se utilizara para evaluar
algunos de nuestros experimentos. Se ha elegido este dataset por
su variedad de escenas subacudticas, tanto en los propios objetos
(buzos, gran variedad de fauna, embarcaciones hundidas, etc)
como en la perspectiva de la cimara y el tono de color. Ademas,
muchas de sus imdgenes contienen elementos en suspension
con las que evaluar el algoritmo de segmentacion de objetos
flotantes.

Entorno de experimentacion. Todos los experimentos se han
ejecutado en un equipo con un microprocesador AMD Ryzen 5
5600X, 32GB de memoria RAM y una tarjeta grafica NVIDIA
GeForce RTX 3060.

4.2.  Evaluacion cuantitativa de segmentacion binaria (agua)

Este experimento evalda los resultados de los diferentes
métodos implementados para la tarea de segmentacién binaria
de im4genes submarinas. En particular, comparamos los resulta-
dos obtenidos de usar las siguientes alternativas:

= SPX: Segmentacién binaria utilizando superpixeles obte-
nida de la siguiente manera. Se generan los superpixeles
en la imagen usando SEEDS, y se establece un rango de
color en HSV que englobe los colores del agua. Para cada
superpixel se calcula su color medio, y se identifica como
agua o no, dependiendo de si su color medio cae en el
rango HSV establecido.

= Depth: Segmentacién mediante threshold binario sobre
los datos la estimacion de profundidad, utilizando el mo-
delo Depth-Anything (més detalles en el modulo de seg-
mentacion de la Seccién 3).

= Depth+SAM: Combina la estimacién de profundidad de
la imagen con el resultado de la segmentacion de objetos
obtenida del modelo SAM. Este método corresponde con
el método del mddulo final descrito en la secciéon 3, colo-
reando todos los segmentos que no pertenecen al agua de
la misma forma.

Para hacer una evaluacion cuantitativa, se utilizaran las 110
imégenes del conjunto de test del SUIM-dataset, ya que el etique-
tado semadntico que ofrece permite calcular medidas de precision
(Prec.) y exhaustividad (Recall) de la segmentacién de la ma-
sa de agua. La Tabla 1 muestra un resumen de los resultados
obtenidos en este experimento. En general, podemos ver cdmo
los valores medios de precision y recall son mas bajos que los
valores de sus medianas. Esto es debido a que para unas pocas
imégenes, los valores de precision y recall son muy bajos. En la
Figura 5 vemos varios ejemplos de estos casos donde el sistema
tiene mas dificultades.

El sistema siempre intenta segmentar una zona de agua, por
tanto, aquellas imagenes en las que no se muestre la separacion

entre el fondo marino y la masa de agua (como en imagenes
con la cdmara orientada hacia el suelo) solo generaran falsos
positivos.

Centrandonos en el andlisis de los resultados de cada uno de
las tres alternativas estudiadas, Depth+SAM obtiene los resulta-
dos mas precisos. La mitad de imédgenes tienen una precision y
recall mayor o igual que 0.96.

El método SPX tiene una media de exhaustividad més de
dos décimas mas baja que los otros dos métodos. Esto se debe a
lo sensible que es el método a ligeros cambios en el tono de los
colores de las imagenes.

Por ultimo, Depth ofrece los resultados quizds mds sorpren-
dentes, obteniendo valores medios muy cercanos a Depth+SAM,
y por lo tanto presentando el mejor compromiso entre calidad y
coste de los resultados. En cuanto a las medianas, vemos como
la precision es notablemente mds baja. Esta diferencia puede de-
berse a zonas de “escena” muy alejadas que el método clasifica
incorrectamente como agua en algunos ejemplos. En la Figura 5
se muestra un ejemplo en la que el suelo del fondo marino, de
arena, tras la formacién rocosa, no es detectado correctamente
por el modelo.

"ﬁ“
all o

Depth Depth+SAM

Original

Figura 5: Ejemplos de imdgenes para los cuales el sistema presen-
ta dificultades en la segmentacion binaria utilizando SPX, Depth y
Depth+SAM. Las imdgenes pertenecen al SUIM-dataset. Se puede
apreciar como en las dos primeras la imagen original no contiene una
zona clara de solo “agua” (porque la cdmara apunta al suelo del fondo
marino) y sin embargo Depth y Depth+SAM generan una zona cla-
sificada como tal. El ejemplo de la tercera fila muestra una imagen
de ejemplo de situaciones en que el modelo tiene problemas con los
objetos que estdn a distancias muy largas.

Si tenemos en cuenta el tiempo de ejecucioén, SPX es el mas
rapido con una media de 1.21 segundos, seguido de Depth con
3.53 y la opcién més costosa, Depth+SAM, con 18.19. Aunque
ninguna de las implementaciones est4 especialmente optimizada,
considerando los 3.53 segundos de media de tiempo de ejecucién
de la opcién Depth (y teniendo en cuanta su buen rendimiento
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en la segmentacion), se puede considerar el mas adecuado para
aplicaciones con algiin tipo de restriccién computacional.

La Figura 6 muestra ejemplos representativos de los resulta-
dos obtenidos, para imdgenes de ambos conjuntos de datos, con
los tres métodos de segmentacion binaria. Cualitativamente, se
puede ver que Depth+SAM ofrece la segmentacion més fiel a la
realidad. Entre SPX y Depth, se puede observar como SPX, no
obtiene resultados consistentes, segmentar bastante bien algu-
nos casos, pero tiene problemas con la turbidez del agua y con
algunos tipos de iluminacion en los que el agua adopta colores
mads verdosos. En cambio Depth segmenta con més precision
la separacion del agua y la escena, aunque tiende a segmentar
como escena zonas de agua cercanas a la superficie.

Original Depth+SAM
Figura 6: Comparacién de los resultados de segmentacién binaria
utilizando SPX, Depth y Depth+SAM. Se puede apreciar como
Depth+SAM consigue segmentar la escena y el agua mejor que SPX 'y
Depth. Las 5 primeras imdgenes pertenecen al SUIM-dataset mientras
que las 3 dltimas pertenecen al VISEAON-dataset.

4.3.  Evaluaciones cualitativas del sistema final

En este apartado se muestran resultados cualitativos del méto-
do de segmentacion de objetos flotantes y del sistema completo.

Segmentacion de objetos flotantes. La Figura 7 muestra ejem-
plos de los resultados obtenidos con el método de segmentacion
de objetos flotantes para imdgenes del SUIM-dataset. Esta alter-
nativa sencilla para segmentar objetos en suspensién consigue

resultados prometedores. Generalmente detecta correctamen-
te los objetos flotando en el agua, aunque existen situaciones
concretas en las que se suelen producir falsos positivos y falsos
negativos. Los falsos positivos suelen darse por brillos en el agua
o cambios de tonalidad en el color del agua. Los falsos negativos
suelen deberse a que el objeto flotante se encuentra contiguo
en la imagen al fondo marino (y por tanto no existe contorno
para poder diferenciarlo). La perspectiva de la cAmara es una
limitacién por tanto, ya que si la imagen es sacada apuntando
hacia abajo, los objetos no se verdn rodeados de agua.

Figura 7: Ejemplos de segmentacion de objetos flotantes en imdgenes
del SUIM-dataset. Para cada par de imédgenes, se muestra la imagen
original y la segmentacion. En los dos ejemplos de la dltima fila, se ven
marcados casos particulares de esta segmentacién. Con un cuadrado
verde, se resaltan falsos negativos en la segmentacion. Esto se debe a
que el contorno de los peces se junta con el contorno del coral, evitando
por tanto que se forme un contorno cerrado. Por otro lado, un cuadrado
rojo resalta como los brillos del agua producen falsos positivos.

Evaluacion del sistema completo. Estos resultados ilustran las
mejoras conseguidas respecto a la comprension del contenido de
la escena con los algoritmos bdsicos frente al sistema completo.
En la Figura 8 se puede observar un mosaico con algunos resul-
tados adicionales para diferentes imdgenes. Primero se hace una
estimacion de profundidad, afiadiendo una tercera dimensién a
los datos. Sin embargo, estas nubes de puntos 3D contienen pun-
tos de la masa de agua del mar que no son de interés y dificultan
el andlisis. Se hace una segmentacién de la imagen separando
el agua del resto de elementos de la escena, y se combina el
resultado con la nube de puntos, eliminando los puntos de agua.
Ademas, se puede aplicar la segmentacion de objetos flotan-
tes para resaltar objetos de interés en la nube de puntos, como
posibles obstaculos o elementos méviles a monitorizar.

Esta evaluaciéon muestra como los resultados del sistema
favorecen considerablemente la comprensién automatizada de
las escenas submarinas, detectando informacién relevante para
monitorizacion o para sistemas auténomos de navegacion o para
realizar tareas de seguimiento en estos entornos.
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Figura 8: Resultados adicionales del sistema de andlisis de escenas presentado. Se muestra la salida de varios pasos intermedios, similares a los
mostrados en la Figura 4, obtenidos con imdgenes de ambos conjuntos de datos utilizados. Cada columna (de izquierda a derecha) corresponde con:
foto original, segmentacién final (en verde objetos flotantes y morado el agua), estimacion de profundidad, nube de puntos en 3D y nube de puntos
limpia de agua destacando objetos flotantes (puntos en rojo) y con colores de la imagen original.
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5. Conclusiones

Este trabajo presenta un sistema desarrollado para mejorar
la comprension automadtica de escenas submarinas, combinando
informacién de profundidad con informacién semantica. Esta
informacién se ha obtenido sin necesidad de re-entrenar ningin
modelo adicional, con algoritmos sencillos de post procesado
combinados con modelos del estado del arte basados en Deep
Learning, mostrando el gran potencial de los modelos genéri-
cos publicados recientemente, en particular los de estimacién
de profundidad (Depth-Anything) y segmentacién de objetos
(SAM).

El sistema propuesto es especifico para imagenes subacuati-
cas, adaptando modelos generales, sin ningtin re-entrenamiento,
a problemadticas especificas de este entorno. Sin e mbargo, se
podrian adaptar las ideas evaluadas para otros entornos.

Como pasos futuros, se plantean mejoras para segmentar
objetos concretos que pudieran ser de interés, como corales o
especies concretas de peces, combinando el trabajo realizado
en sistemas de reconocimiento mas especificos. Por otro lado,
se podria integrar en un sistema robético en tareas de navega-
cién, aprovechando la informacién de profundidad de la nube de
puntos y detectando posibles obstaculos como los elementos flo-
tantes. Tal y como se ha comentado en la seccién anterior, para
esto dltimo seria interesante utilizar el método de segmentacion
basado solo en el andlisis de la imagen de profundidad, teniendo
en cuenta su mejor rendimiento en tiempo de ejecucion.
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