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Resumen

En los dltimos afios la concienciacion con el cuidado del medio ambiente ha incrementado de
manera exponencial llegando a convertirse en una de las prioridades en investigacion, innovacion
y desarrollo.

En este proyecto se presenta un nuevo algoritmo de deteccidn de basuras flotantes en rios con el
cual poder controlar, y en consecuencia reducir, la cantidad de deshechos que pasan arrastrados
por la corriente. El tratamiento de imagen ha consistido en escoger una linea del video la cual se
va a capturar de cada fotograma y se va a apilar formando una imagen en la que, si algin objeto
ha atravesado dicha linea a causa de la corriente, aparecera dicho objeto. A continuacién, se
analizaran estas pilas de lineas realizando un promediado vertical con el cual se modelara
estadisticamente el aspecto de los pixeles en cada posicion. Una vez obtenido dicho modelado, se
realizard un anélisis estadistico del tipo de objetos que son arrastrados por la corriente
habitualmente (formaciones de espuma generalmente), basdndonos en dos de sus caracteristicas
bésicas: posicién y tamafio, mediante el calculo de momentos. Con esto obtendremos una matriz
de probabilidad de aparicion de dicha espuma. A partir de este momento, cada vez que se inicie
el proceso de deteccion acudiremos a la matriz de probabilidades para comprobar si los objetos
que se han detectado son realmente objetos o son simplemente irregularidades en la superficie del
agua. Los resultados de los experimentos realizados demuestran el funcionamiento del algoritmo
realizado, incluso en rios en los que se ve el fondo del mismo siendo un entorno muy irregular.
Ademas, se comentan las limitaciones de la deteccion y las propuestas de mejora del algoritmo.

Resum

En els Gltms anys la concienciacié amb 1’atencio del medi ambient ha incrementat de manera
exponencial, arribant a convertir-se en una de les prioritats tant en investigacion, innovacio i
desenvolupament.

En aquest projecte es presenta un nou algoritme de deteccié de residus flotants en rius amb el qual
poder controlar, y en consequéncia reduir, la quantitat de desfets que passen arrossegats per la
corrent. El tractament d’imatge ha consistit en escollir una linea del video la qual es capturara de
cada fotograma del video i s’apilara formant una imatge en la qual, si algun objecte ha travessat
la linea a causa de la corrent, apareixera I’objecte. A continuacion, s’analitzaran aquestes piles de
linies realitzant un amitjanat vertical amb el qual es modelara estadisticament I’aspecte dels pixels
en cada posicié. Una vegada obtingut aquest modelat, es ralitzara una analisi estadistica del tipus
d’objectes que son arrossegats per la corrent habitualment (formacions de bromera generalment),
basant-nos en dos de les seues caracteristiques basiques: posicid i grandaria, mitjancant el calcul
de moments. Amb aquesta informacion obtindrem una matriu de de probabilitat d’aparicio de la
bromera. A partir d’aquest momento, cada vegada que s’inicie el procés de deteccio acudirem a
la matriu de probabilitats per comprobar si els objectes que s’han detectat son realment objectes
o0 sOn simplement irregularitats en la superficie de I’aigua. Els resultats dels experiments realitzats
demostren el funcionament de I’algoritme realitzat, inclos en rius en els que el nivell de 1’aigua
es baix i es veu el fons fent que siga un entorn molt irregular. A més, es comenten les limitacions
de la deteccio i les propostes de millora de 1’algoritme.



Abstract

During the last years, environment-friendly awareness has increased in a substantial way,
becoming one of the main priorities in research and development.

A floating waste detection algorithm focused on rivers is introduced in this project to control,
thus, reducing, the amount of waste that is dragged down by the river tides. Image processing has
been approached by choosing a video line which is to be captured frame by frame and stacked,
resulting in an image in which, if any object crosses such aforementioned line because of the
water streams, such item will appear. Moreover, this stacked-in-piles lines will be analysed
through a vertical mean average we’re going to use with to statistically model the pixel’s looking
in each position. Once modelling is obtained, a statistical analysis will be undertaken on the kind
of objects that are being usually pushed by the water stream (i.e., foam clusters, generally), basing
them on two of their main features: position and size, by momentum calculus. With such
procedure, we obtain the foam surging probability matrix. From now on, every time the detection
process is started, we’ll resort to such matrix to test if the detected objects are really objects or
simply inconsistencies of the water surface. The ending results of the experiments carried out
show the functionality of the algorithm used, even in rivers where the deep bottom can be easily
seen, being the latter fairly irregular as well. In addition, some limitations on detection are fully
fleshed-out and, also, improvement suggestions about the algorithm’s performance are
commented.
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Capitulo 1. Introduccion

El agua es posiblemente el bien méas preciado que tenemos actualmente en el planeta. Se trata de
un bien de primera necesidad e imprescindible para la vida. Ademas de esto, es un recurso
energético natural no renovable, con el que se abastece gran parte de la industria mundial, desde
la industria pesada hasta la industria textil, pasando por la metallrgica, la siderurgica, la
petroquimica y un sinfin de empresas, que la utilizan para procesos de calefaccion, enfriamiento
y limpieza entre otros. Es por esto que el agua es un bien tan necesario y que debemos cuidar con
gran prioridad para que el modelo de sociedad industrializada en el que vivimos pueda
mantenerse.

La forma de obtencidn del agua depende sobre todo de cuél va a ser el uso que se le va a dar.
Siendo esto asi, las principales maneras de obtencion de agua son: agua subterrdnea, agua
procedente de la superficie (rios y lagos), agua reciclada y agua desalinizada.

En este trabajo nos centraremos en el agua que obtenemos de los rios. Precisamente, al ser una de
las principales fuentes de agua que existen, es de crucial importancia que se mantengan en un
estado de limpieza muy alto, no solo para las necesidades humanas, sino también para preservar
todo el entorno natural que los rodea, es decir, la fauna y la flora que siempre esta presente en
cualquier cuenca hidrogréfica.

El hecho de que el agua sea tan importante para la industria hace que los rios estén estrechamente
ligados a las grandes industrias y no siempre para bien, ya que muchas de ellas los utilizan como
vertederos de los residuos que producen. Existen varios tipos de contaminacion tales como
residuos quimicos, residuos metalicos y elementos derivados del petr6leo como plasticos y
sucedaneos, todos igual de preocupantes ya que no solo afectan a los rios, si no que acaban
desembocando y afectando a los mares, y cada uno de ellos se tratan y se gestionan de forma
distinta.

En el siguiente trabajo se propone la monitorizacion de un rio mediante vision artificial, y por
consiguiente un algoritmo de deteccion utilizando tratamiento digital de imagen, de forma que
podamos conocer la cantidad de residuos flotantes que pasan por el mismo con la finalidad de
poner una solucion, y conseguir que esta cantidad disminuya para poder mantener la salud de
nuestros rios en buen estado.




Capitulo 2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es la realizacion de un algoritmo capaz de detectar el paso de
objetos que flotan por la superficie de un rio arrastrados por la corriente del mismo. Para ello el
trabajo se divide en:

- Captacidn de iméagenes y simulacion del paso de objetos flotantes
- Disefio de un algoritmo para su deteccion.

El algoritmo de procesado debera ser capaz de detectar los elementos ajenos al rio que pasen
flotando por el mismo y diferenciarlos del resto de elementos de la escena como puede ser la
superficie del rio. Ademas, debera ser capaz de calcular datos objetivos tales como la velocidad
de la corriente del rio y el tamafio de los objetos detectados, asi como la cantidad de objetos
localizados.

Por tanto, de forma secuencial, los objetivos principales son:

- Busqueda de localizaciones en las que grabar y realizar los ensayos.

- Grabacion de los ensayos realizados.

- Realizacién de un algoritmo de tratamiento de imagen para la deteccion de objetos
flotantes. Se debe tener en cuenta que el programa no sabra de forma anticipada lo que
estd buscando, ya que no sabemos lo que puede pasar flotando por la superficie, de modo
gue debera ser capaz de diferenciar un objeto partiendo de la base de que éste va a ser
distinto de la superficie del rio.

Primero, se debera tener en cuenta que los ensayos se han realizado en distintas localizaciones,
cuya caracteristica mas determinante a la hora de realizarlos es la profundidad del rio, lo que hara
que se aprecie o0 no el fondo en la grabacion. Obviamente, el peor caso es en el que se ve el fondo,
ya que haré que la superficie por la que pasa el objeto sea muy irregular.



Capitulo 3. Recursos y software empleado

Todo el trabajo se ha desarrollado en el sistema operativo Linux, que cuenta con gran cantidad de
software de cddigo abierto lo que facilita mucho la tarea del desarrollador. Ademas, ofrece la
posibilidad de configurarlo y personalizarlo a gusto del usuario [1].

El lenguaje de programacion empleado ha sido ‘C++’ y como entorno de desarrollo se ha elegido
‘Eclipse’, entorno de codigo abierto y multiplataforma [2].

eclipse C++

Figura 1. Logos de izquierda a derecha: Linux — Eclipse — C++

Para el tratamiento de imagen se han empleado dos librerias de cddigo abierto: Clmg [3] y
OpenCV [4]. La primera de ellas se ha utilizado en el grueso del tratamiento de imagenes mientras
que la segunda se ha utilizado mayormente para la adquisicion de iméagenes a partir de videos. En
adicion, se ha hecho uso de librerias proporcionadas y utilizadas en la asignatura Tratamiento
Digital de Imagen del Grado de Tecnologias y Servicios de Telecomunicacion de la Universidad
Politécnica de Valencia. También se ha utilizado Matlab para graficar datos y visualizarlos [5].

: [ The Clmg Library ' .
= Tl C Template Tmage Processing Toolkit [P ¢ o
OpenCV
Figura 2. Librerias utilizadas: CImg y OpenCV.

Para la grabacion de video se ha utilizado un iPod 5G de la marca Apple con cadmara iSight de 5
Mpx y grabacion de video HD1080 y 30 fps. Para poder colocarla de forma que captara los rios
se ha utilizado un tripode Gorilla Pod con las patas modificables para adaptarse a cualquier
superficie, y un tripode rigido mediano para superficies planas.

La edicion de los videos de los ensayos se ha realizado con la herramienta Vegas Pro 12 de Sony,
software profesional de edicion de video y audio.

Figura 3. IPod 5G — Tripode Gorilla Pod — Logo de Sony Vegas Pro 12



Capitulo 4. Vision global.
4.1. Formacion de la pila.

El programa lee cada fotograma del video, del cual coge una Unica linea (siempre la misma)
elegida por el usuario.

Estas lineas se van apilando de forma ordenada (orden temporal) en lo que llamaremos “pila”,
gue sera una imagen cuyo eje Y (vertical) sera el eje del Tiempo y el eje X (horizontal) seré el
ancho del fotograma. De esta forma, se ira creando una imagen en la que, si algo se ha movido en
direccidn perpendicular a la linea elegida en el video y ha atravesado la misma, entonces aparecera
dicho objeto en la pila.

espacio (pixel)

v
tiempo (frames)

Figura 4. Formacion de la pila.



La Pila tiene un tamafio limitado, que viene definido por la velocidad de fotogramas del video
(fps) y el tiempo (t) en segundos que el usuario quiera que dure, por ejemplo 60 segundos.

Altura_Pila = fps xt

4.2. Enventanado de la Pila.

La forma de analizar la Pila sera la siguiente. Cada t fotogramas se cogeran un ndmero t de lineas
de la pila que formaran una imagen, de altura t y anchura el ancho del fotograma, a la que
Ilamaremos ventana. Estas ventanas son las que se le pasaran tanto al estimador de estadisticas
como al algoritmo de deteccidn de deteccion.

Ventana 1

Ventana 2

Ventana 3

Ventanan {

La Pila se sobrescribe a si misma cada vez que llega a su altura maxima. Del mismo modo, cuando
cojamos la Ultima ventana correspondiente a las t Gltimas filas volveremos a coger la ventana del
principio, es decir, desde la posicion 0 a la posicion t — 1.

Figura 5. Enventanado de la Pila.



4.3. Tipos de ventana.

A la hora de analizar la Pila, podremos encontrarnos con tres tipos de ventana.

1. Ventana vacia.
Seran ventanas en las que no aparece ningln objeto, simplemente captaremos la
superficie del rio. Este tipo de ventana sera seguramente el que mas nos encontremos ya
gue se supone que la frecuencia de paso de objetos no sera demasiado alta. Ademas, seran
un tipo de ventana imprescindible en cuanto a caracterizacion del entorno ya que nos
ayudara a conocer como es la superficie del rio y posteriormente a poder diferenciar los
objetos de ésta.

Figura 6. Ventana vacia.

2. Ventana con objeto entero.
Seran ventanas en las que ademas de la superficie del rio apareceran uno o varios objetos.

Estas seran las ventanas interesantes en cuanto a deteccion ya que son las que contienen
los objetos.

Figura 7. Ventana con objeto entero.

3. Ventana con objeto incompleto.
Puede ocurrir que un objeto aparezca partido por el hecho de coger ventanas de un tamafio

definido, de forma que nos aparezca la mitad en una ventana y la otra mitad en la
siguiente.

Figura 8. Ventana con objeto incompleto.



4.3.1. Solucion a los objetos incompletos.

La solucion que se ha planteado para resolver este problema es coger las ventanas con cierto
solapamiento, de forma que, si en la ventana actual sélo sale la mitad del objeto, en la siguiente
aparecera entero. En este caso, se ha cogido un solapamiento de la mitad, es decir, si cogemos
ventanas de tamafio t, el solapamiento entre ventanas sera de t/2.

V.1
V.2

V.3
V.4

V.6

Figura 9. Esquema del enventanado con solapamiento.

» tiempo
t t+t/2 2t (frames)
Figura 10. Esquema del solapamiento entre ventanas.

En la siguiente figura se puede observar un ejemplo de un objeto que aparece partido y como la
mitad inferior de la ventana anterior se corresponde con la mitad superior de la ventana actual.

v
tiempo
(ventanas)

Figura 11. Ejemplo de objeto partido.



4.4. Ventajas de procesar una sola linea de cada fotograma.

En primer lugar, la deteccion y seguimiento de objetos en movimiento suele ser un problema
planteado en 3 dimensiones: x, y y tiempo; ademas suele exigir un alto rendimiento de procesado
y un consumo de recursos bastante grande. La propuesta de elegir una linea del fotograma reduce
este problema a 2 dimensiones: x y tiempo, haciendo que la exigencia de recursos y rendimiento
sea menor y consiguiendo el mismo objetivo: detectar objetos en movimiento.

Un ejemplo del ahorro considerable de recursos es la cantidad de pixeles de cada fotograma que
se analizan. Por ejemplo, si el video tiene un tamafio de 1270x720, esto suman un total de 914.400
pixeles, mientras que una Unica linea esta formada por 1270 pixeles, lo que es un 0.1389% del
total, es decir, utilizamos un 99.8611% menos de informacion.

Ademas, coger una sola linea nos permite seleccionar la parte de la imagen que nos interese y sea
mas beneficiosa para la deteccion. Como se puede ver en la Figura 5, en el video no s6lo aparece
el agua del rio, sino que también se ve la orilla y otros elementos gque no nos interesan, por tanto,
escoger una linea nos da la posibilidad de elegir un entorno favorable para la deteccion.

Figura 12. Fotograma del video.
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Capitulo 5. Desarrollo.

5.1. Aprendizaje. Modelado estadistico de los pixeles.
5.1.1. Obtencién de la Media y la Desviacion Tipica.

Para poder detectar objetos diferentes de la superficie del rio se debe conocer primero cémo es
dicha superficie, es decir, caracterizarla. Para ello, se recopilan una serie de estadisticas que se
utilizaran posteriormente en el algoritmo de deteccion.

Esta primera fase se debe realizar con un video en el que estemos seguros de que no aparezcan
objetos de forma que no quede registrado ningln objeto en las estadisticas, sino que Unicamente
guedara la superficie del rio.

Para el calculo de dichas estadisticas se necesita calcular tanto la media vertical de los pixeles de
las ventanas como la desviacion tipica de los mismos.

Cada vez que se obtiene la ventana correspondiente de la Pila, que es una imagen RGB, es decir,
tiene 3 canales: Rojo (R), Verde (G) y Azul (B); se cogera Unicamente el canal G debido a que es
el que mas relacion tiene con la Luminancia (YY) como podemos ver en su respectiva formula.

Y =0.299%R+0.587+G +0.114 B 1)

Una vez se tiene el canal verde de la ventana, esto es, una imagen con un solo canal, se procedera
a realizar los pasos de obtencion de las estadisticas.

En primer lugar, se realiza un promediado vertical de cada columna de la ventana, de forma que
se obtendra un vector de tamafio el ancho de la ventana. A este vector lo llamaremos x(n), es
decir, sera el vector promedio de las columnas de cada ventana, donde n es la ventana que se esta
analizando.

Figura 13. En orden de arriba abajo: Ventana - Canal G de la ventana - Media vertical x(n)

t=T—1
fo = 220 TG0 @

Donde f(x, t) es cada uno de los pixeles de la ventana y T es la altura de la ventana.
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» x (columnas)

{1

§

ZAla

t (filas) Figura 14. Ejes de una ventana.

Al mismo tiempo, obtendremos la media al cuadrado, que serd utilizada posteriormente para
calcular la desviacién tipica de la distribucion.

N = (%
fr0 = =——— (3)
Una vez se ha calculado la media de cada columna de cada ventana, se realiza un promediado de

las distintas ventanas para obtener la Media Total (1) y la Media Cuadratica Total (u,). ES
en este momento cuando se calcula la Varianza y a continuacion la Desviacion Tipica.

[y = Zg:g_[lvf(x, t) ()
1y = %f_z(m )

o= Var = Ju, — u? (6)

Donde N es el nimero total de ventanas que se han analizado.

Obteniendo estos datos se acaba de caracterizar el sistema como una distribucion normal, es decir,
cada columna de la ventana tendra su media y su desviacion tipica.

Distribucion de la media vertical (Columna 20)

45

0
195 196 197 198 199 200 201 202 203 204
Valor de la media vertical

Figura 15. Ejemplo de distribucion de una de las columnas.

Una vez obtenidos los vectores Media vertical (u) y Desviacion tipica (o), el siguiente paso es
obtener la estadistica de objetos que aparecen en las ventanas.

12



5.1.2. Obtencion de la matriz de probabilidades.

En primer lugar, obtendremos el canal G de la ventana al igual que se ha explicado anteriormente.
A cada fila de la ventana le restaremos la Media () y la dividiremos entre la Desviacion Tipica
(o). Haciendo esto, se convierte la distribucién normal de media u y desviacion tipica o, en una
distribucion normal con media 0 y desviacion tipica 1, de modo que aquellos pixeles cuyos valores
gue no sean muy diferentes de la media estaran cercanos a 0.

Restar uy
dividir entre o

v

0 —no 1l— u ,th né +u -n 0 n
Figura 16. Representacion del desplazamiento y normalizacion de la funcion de distribuciéon.

Para hacer mas sencillo el andlisis se calcula el valor absoluto de los valores haciendo que
Unicamente se tengan valores en la parte positiva del eje x.

—n 0 n

Figura 17. Valor absoluto de la distribucion normal.

Al aplicar este procedimiento a las ventanas se obtienen las imagenes que aparecen a
continuacion.

W E o B S aN & =3
) D #f 33T ) v Ay
e e 2 1 =

ﬁ'i?_“-g““‘ ¥

3 $E Ay

= SR eyt :

- AP} { ;2

==

Figura 18. Aplicacién de la normalizacion a una ventana.
En orden descendente: Canal G — Diferencia — Diferencia Normalizada — Valor absoluto de la Diferencia Normalizada



Como se puede observar, en la Gltima imagen aparecen los pixeles que mas se parecen a la media
en un tono mas oscuro, mientras que aquellos que son muy diferentes aparecen mucho mas
brillantes. Esto es porque son objetos que pasan flotando por el rio y que no pertenecen al fondo.
Sin embargo, tampoco son objetos que nos interese diferenciar del fondo ya que no son botellas,
bolsas, envases o cualquier otro objeto de este tipo que son los que realmente queremos detectar.
Estos puntos brillantes suelen ser espuma que se forma debido principalmente a la corriente del
rio, como también pueden ser cualquier otro tipo de elemento flotante propio del rio pero que no
forma parte del fondo estéatico del rio.

El siguiente paso es recopilar informacion sobre todos estos pixeles mas brillantes. Para ello, se
binariza la imagen “Valor absoluto de la Diferencia Normalizada ™.

Para binarizar la imagen se necesita un umbral. Dicho umbral se ha elegido en base a la Funcion
Error, que permite conocer cuél es el porcentaje de valores de la distribucion normal est4 a una
distancia, multiplo de la desviacion tipica, de la media. Concretamente, el area bajo la curva
campana viene dada por la siguiente expresion:

@, 2(u+no) — P, 2(u—no) = ®(n) —d(n) =20(n) - 1= erf(%) @)

Si se da valores a n se obtendra el porcentaje de valores que habréa debajo de la curva a una
distancia no de la media. Gracias a que se ha realizado el procedimiento de normalizacion de la
distribucion, como se ha explicado anteriormente, el valor n es directamente la distancia a la que
se encuentran los valores de la distribucion del 0. En la siguiente tabla se encuentran algunos
valores de n y sus respectivos porcentajes [6].

n erf(n/v2)

1 0,682689492137
2 0,954499736104
3 0,997300203937
4 0,999936657516
5 0,999999426697

Tabla 1. Valores de la Funcion Error.

Para este caso se ha elegido el un umbral de n = 2, es decir, el 95,45% de los valores se
considerara que no estan muy lejos de la mediay el 4,55% restante se consideraran objeto. Dicho
de otra manera, los pixeles de la imagen “Valor absoluto de la Diferencia Normalizada” cuyo
valor sea superior a 2 se considerara que no forman parte del fondo estatico del rio.

La imagen resultante después de la binarizacién se ve en la Figura 13.

Figura 19. Ventana binarizada.
Como se puede observar, unicamente quedan aquellos pixeles con valor por encima de 2.

Llegados a este punto, el siguiente paso es clasificar los objetos que aparecen en las ventanas
binarizadas. Para ello se han caracterizado dichos objetos mediante dos propiedades: posicion y
area.

La posicion de un objeto se corresponderd a las coordenadas del pixel que se considere centro de
dicho objeto mientras que el &rea serd el nimero de pixeles que conforman el mismo.
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Una vez se conocen estos dos descriptores de cada objeto se procede a clasificarlos dentro de un
histograma tridimensional cuyo eje vertical se correspondera con el eje de las areas y el horizontal
con el eje de posiciones, y cuya tercera dimension sera la cantidad de obejtos que tienen misma
area y misma posicion.

A la hora de colocar un objeto en el histograma se ha dividido la ventana en un numero de
intervalos Nyt ervalos: €N €Ste caso se ha elegido Ny, tervaios = 254, de forma que para la posicion
diremos que un objeto cuyo centro estd , por ejemplo, en la columna 20 y otro que esté en la
columna 22, se considerara que esta dentro de la franja x = 4, suponiendo que el ancho de ventana
es 1270. Por tanto, la posicion dentro del histograma se calculard mediante la siguiente férmula:

columna ®)

* N
ancho ventana = tervatos

Por otro lado, el eje de las areas es un eje logaritmico. Esto es debido a que no es igual de
significativa la diferencia de tamafio entre un objeto de area 2 y un objeto de area 3; y un objeto
de area 200 y otro de area 201, es mucho mas significativa entre objetos pequefios de areas
pequerias.

Se establece un area minima (A,,;») Y un area maxima (As,) del eje del histograma para
delimitarlo. El d&rea minima sera 1 ya que el objeto méas pequefio que nos podemos encontrar tiene
tamafio 1 pixel. El drea maxima se ha delimitado en 600 pixeles.

Para conocer la posicién en el eje de areas se utiliza la siguiente expresion (9).

_ log(éreaobjeto) — log(areammima)
log(éreaméxima) - log(éreaminima)

* Nintervalos de 4rea (9)

Por tanto, cada vez que aparezca un objeto y conozcamos su centro y su area, sumaremos una
unidad en la posicién (x, A) correspondiente del histograma.

Figura 20. Histograma.

Si aparece un objeto cuya area es mayor que el area maxima definida, se supondra que el area de
dicho objeto sera igual al area méxima.

area = min(area,p jetor Amax) (10)
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Una vez se tiene completo el histograma, se procede a realizar un suavizado del mismo con el
objetivo de aproximar la Funcion Densidad de Probabilidad (FDP). Para ello se ha seguido el
método de estimacion de la FDP propuesta por Emanuel Parzen en 1962, que consistia en aplicar
un filtrado gaussiano sobre cada una de las muestras de una variable aleatoria, de forma que la
suma de la contribucidn de cada gaussiana en cada muestra resultara en la funcion densidad de
probabilidad de la distribucion. Cuantas mas muestras tuviera la distribucién mas correcta seria
la aproximacién de la FDP [7].

raapeie

wanas b
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-
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Figura 21. Aproximacion de la FDP mediante ventana de Parzen.
En orden de izquierda a derecha y de arriba abajo: 1 muestra - 10 muestras — 100 muestras — 1000
muestras. [8]

Para conseguirlo, se realizara un suavizado gaussiano tanto en el eje de las posiciones como en el
eje de las areas, eso si, en cada eje la méscara tendra su respectiva desviacion tipica (a4 y gy).

Para calcular o, tendremos en cuenta la influencia que queremos que tengan los objetos que
hayamos encontrado en sus vecindarios, es decir, si se ha encontrado un objeto O en x,
consideraremos que en x + A y x — A probablemente también aparezcan objetos del mismo
tamafio que el de 0. Esta influencia que queremos que tenga en los pixeles de alrededor seré o,.
Sabiendo que la anchura de la méascara es aproximadamente 6 tendremos que igualarlo a su
equivalente en pixeles, como observamos en (10).

60 = Npixeles (11)

donde 7npixeres €S €l nUmero de pixeles vecinos de x sobre los cuales queremos que tenga
influencia.

Teniendo en cuenta que las x en el histograma corresponden al ancho de franja (ancho,) de la
ventana original, un pixel del histograma representa a ancho, pixeles de la imagen original, por
tanto, la sigma calculada resulta

Ox = npl’xeles/6 (12)
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De este modo, el filtrado afectara a los pixeles situados en el intervalo [x — ancho, , x + ancho,].

Para el célculo de g, se sigue el mismo razonamiento que para o, teniendo en cuenta que el eje
de las areas es logaritmico, lo que resulta la siguiente expresion.

1 A Nintervalos (13)

04 =—*log—+*
4 6 B log(Améxima) - log(Aminima)

Donde el cociente A/B representa el vecindario sobre el que queremos que tenga influencia la
mascara.

El resultado de aplicar el suavizado al hisotgrama se puede observar en la Figura 15.

Figura 22. Histograma suavizado.

Una vez hemos estimado la FDP y la normalizamos dividiendo por la suma total de la matriz,
obtenemos la probabilidad de aparicién de un objeto con un area y una posicion condicionada a
que es fondo, y no objeto. A esta matriz la llamaremos P(4, x | F).

Sin embargo, la probabilidad que nos interesa es justamente la contraria, es decir, la probabilidad
de ser fondo condicionada a un area y una posicion (P(F | A, x)). Si acudimos al teorema de Bayes
[9], la expresidn para obtener dicha probabilidad seria,

P(A,x | F) x P(F)

PFEIAX) =57 F)«P(F) + P(4,x | F) = P(F)

(14)

Como no conocemos cual es la probabilidad de ser fondo P(F) ni la de que no serlo P(F),
suponemos que son iguales. De este modo podemos simplificar (13) obteniendo la expresion,

P(A x| F)

PEIAY) = 5o T + PAX D)

(15)

Al no conocer P(4, x | F) la supondremos uniforme, de modo que si P(4,x | F) >» P(A,x | F)
entonces P(F | 4,x) ~ 0, mientras que si P(4,x | F < P(A,x | F) entonces P(F | 4,x) =~ 1.
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Por tanto, al conocer la probabilidad de que sea fondo P(F | 4, x) también podremos conocer la
probabilidad de objeto que simplemente seré

P(O|Ax)=1—-P(F|Ax) (16)

Llegados a este punto ya hemos obtenido los tres datos que necesitamos para proceder a la
deteccion: la Media (1), la Desviacion Tipica (o) y la matriz de probabilidades P(O | 4, x).

Figura 23. Matriz de Probabilidades.
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5.2. Proceso de deteccion.

Una vez tenemos la matriz de probabilidades (p) se puede empezar a procesar imagenes en las
que si aparezcan objetos. Para ello, primero se deben tener a mano los vectores Media (u) y
Desviacion Tipica (a) que se han obtenido en el proceso de caracterizacion del entorno.

El proceso de deteccion comienza del mismo modo que el de obtencion de la matriz de
probabilidades. En primer lugar se obtiene el canal G de la ventana y se calcula la imagen Valor
absoluto de la diferencia normalizada utilizando p y ¢. A continuacion, se binariza la imagen
utilizando el mismo umbral que se habia utilizado anteriormente, en este caso umbral = 2. A
partir de aqui es donde comienza el proceso real de deteccion.

El primer paso es localizar todos los objetos que aparecen en la imagen binaria y conocer de cada

4
Wi

Binarizacion

*
®

Figura 24. Proceso hasta el binarizado y detalle de los objetos.

Sabiendo el centro y el &rea de un objeto se acude a la matriz de probabilidades para conocer cual
es la probabilidad de que dicho objeto sea o0 no un objeto definitivamente. De modo que se crea
una nueva imagen igual que la binaria con la Unica diferencia de que los pixeles de los objetos no
valdran 1 sino que tomaran el valor de la probabilidad de que dicho objeto sea un objeto. Esto se
puede apreciar en la Figura 22.
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Figura 25. Detalle de la probabilidad de cada objeto.

Llegados a este punto, es el momento de elegir un umbral para filtrar aquellos objetos que son
espuma u otros elementos que no son objetos y quedarnos Unicamente con los objetos. Este
umbral se ha decidido mediante ensayo y error, viendo qué valores de probabilidad han ido
teniendo los distintos objetos que han pasado flotando. Se ha concluido, en base a los ensayos
realizados y al tiempo de aprendizaje que ha tenido el programa, que el umbral de probabilidad
Optimo para este caso es Umbralp = 0,96.

Hay que tener en cuenta que este umbral se ajusta mejor cuando mayor es el tiempo de aprendizaje
ya que se caracteriza mucho mejor el sistema debido a que la cantidad de datos recogidos es mayor
y por tanto la FDP se estima mucho mejor.

®

Figura 26. Resultado de aplicar el umbral de probabilidad.

Como se puede observar, la imagen resultado es una imagen binaria en la que todos aquellos
pixeles que hayan superado el umbral de probabilidad valen 1 y aquellos que no lo han superado
pasan a formar parte del fondo tomando el valor 0.

Por ultimo, una vez tenemos una imagen binaria en la que sabemos con seguridad que los
elementos que aparecen son objetos, se actualiza el contador de objetos detectados sumandole el
namero de objetos que aparecen en la ventana.
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5.3. Tipos de algoritmo.
5.3.1. Algoritmo offline.

El algoritmo offline se utiliza para analizar videos ya grabados. Para poder hacer funcionar este
algoritmo correctamente necesitaremos un video en el que Unicamente se vea el rio, es decir, que
no pasen objetos; con el cual estimar las estadisticas y obtener la matriz de probabilidades. Para
esto habra que realizar un primer analisis del video con el que obtendremos os vectores u y o, y
posteriormente un segundo andlisis del mismo video para sacar la matriz de probabilidades.

Una vez obtenidas las matrices, se aplica el algoritmo de deteccion al video en el que aparecen
objetos.

Este es el algoritmo que se ha seguido en este proyecto, debido a que no ha sido viable la
realizacion de experimentos en tiempo real ni la instalacion de ningan dispositivo en los rios.

5.3.2. Algoritmo online.

También podriamos referirnos a este algoritmo como algoritmo en tiempo real ya que, a diferencia
del online, en este no utilizamos videos grabados, sino que tomamos las imagenes en tiempo real
y se van analizando los fotogramas conforme se van capturando.

El proceso de enventanado de la Pila es el mismo, la principal diferencia entre algoritmos es la
obtencién de las matrices i, o y p.

En el caso online, desde el momento en que se pone en marcha la captura de video, hay un primer
periodo de tiempo que se emplea para la caracterizacion del entorno obteniendo las matrices
Media y Desviacion Tipica. A continuacién, sucede un segundo periodo empleado para calcular
la matriz de Probabilidades. Una vez obtenidos los datos necesarios se procede a la deteccion y
aqui es donde aparece la diferencia con el algoritmo offline.

Como el objetivo final de este algoritmo es el trabajo en tiempo real, llegara un momento en el
gue las estadisticas obtenidas en un primer instante quedaran inservibles ya que ha pasado mucho
tiempo desde su obtencion.

Para solucionar este problema, lo que se hace es refrescar las estadisticas con cada ventana que
analicemos y recalcular la matriz de probabilidades cada vez. Este refresco lo haremos aplicando
un factor de olvido pequefio, de forma que las nuevas medias que obtengamos influyan en la
media total menos que todas las medias obtenidas anteriormente.

:unza*f(x)‘l'(l_a)*:un—l (17)
Donde « es el factor de olvido.

Esta formula se aplica del mismo modo a la media cuadrética, de forma que cada vez que
actualicemos las medias recalcularemos la Desviacion Tipica y la matriz de Probabilidades.

»
»

Inicio captura tiempo
de video uw o Matriz de Probabilidades

Figura 27. Diagrama temporal del algoritmo online
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Capitulo 6. Resultados.
6.1. Grabacidn de video.

Para probar el algoritmo realizado se han hecho varias grabaciones de video en distintas
localizaciones y desde diferentes posiciones. Los rios elegidos para ello han sido el Taria y el
Jucar ya que ofrecian la posibilidad de realizar los experimentos permitiendo recoger los objetos
lanzados, ademas de ser rios accesibles y dentro de la provincia en la que se ha realizado el
estudio.

Los ensayos consistieron en lanzar diferentes tipos de objetos que flotaran en el agua de forma
que fueran arrastrados por la corriente y fuesen captados por la camara.




Figura 28. Fotogramas con objeto.

Los videos de los ensayos realizados estan accesibles en YouTube a través de los siguientes links:
Ribaroja 1 Ribaroja 3 Albalat - Orilla Albalat - Puente

https://lyoutu.be/WrF809ECp4k  https://youtu.be/ r7BEykjhfg https://youtu.be/SkuMEQ4uClIl  https://youtu.be/O HddA70sxo0z

23


https://youtu.be/WrF8o9ECp4k
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6.2. Colocacién de la camara.

Se probaron dos posiciones en las que colocar la camara a la hora de grabar:

- Encima del rio desde un puente, de forma que la camara capture toda la anchura del rio
desde arriba y la corriente avance en sentido vertical.

Figura 29. Vista del rio desde arriba.

- Enunaorilladel rio, viéndolo de lado y con la corriente avanzando de izquierda a derecha
0 viceversa.

4 < Y.‘V‘f’f‘ LSS A
N / ""'}lﬁ& 2 ’.’

Figura 30. Vista del rio desde la o\rilla. »

I

Al colocar la cdmara a un lado del rio, en lugar de coger lineas horizontales como hemos
hecho hasta ahora, se deben coger lineas verticales por el hecho de que la corriente va en
direccion horizontal. EI problema de formar la pila a partir de lineas verticales situando
la cdmara en la orilla es que la porcion de superficie del rio que aparece en la linea
disminuye considerablemente con respecto a la vista desde arriba (Figura 31). Por tanto,
aparecen en la Pila partes que no son interesantes para la deteccion, como puede ser
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vegetacion, parte del cielo, la otra orilla, o cualquier otro elemento que no es el agua del
rio. Ademas, las orillas suelen ser bastante inaccesibles por tanto es mucho mas dificil
colocar un tripode o cualquier estructura para sujetar la camara.

} Zona desaprovechada

Linea escogida
para la deteccidon

Figura 31. Comparativa de colocacion de la camara.
Arriba: Vista desde la orilla. Abajo: Vista desde arriba.

En resumen, se ha decidido como mejor opcidn grabar desde arriba del rio por tres razones:

- Vista completa del ancho del rio.
- Se evita la superposicidn de unos objetos con otros.
- Facilidad de colocacion del equipo de grabacion.
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6.3. Deteccidn de objetos.

A continuacidn, se muestran los resultados obtenidos de aplicar nuestro algoritmo de deteccion a
una serie de videos por el que pasan diferentes objetos.

Figura 32. Pelota.

Figura 33. Bote de plastico opaco.

Figura 34. Botella de plastico transparente.

" Figura 35. Botellas de pléstico transparente.

¢

igura 36. Bote de plastico opaco y botella de plastico transparente.
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Figura 37. Bote de pléstico opaco y botella de plastico transparente.

N

Figura 38. Palos de madera.
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6.4. Fiabilidad del algoritmo.

En algunas de las imagenes (Figuras 32 a 38) podemos ver que aparecen elementos que no son
objetos pero que se diferencian lo suficiente del fondo como para ser detectados. Esto se puede
deber a tres razones:

- Se necesita mas tiempo de caracterizacion del entorno para que puedan aparecer
elementos como espuma, hojas, reflejos del agua, etc., y queden registrados en las
estadisticas, de forma que cuando aparezcan luego tengamos unas estadisticas solidas y
obtenidas a partir de muchas muestras.

- Al realizar los ensayos lo que se ha hecho ha sido lanzar los objetos desde una altura
considerable, lo que puede provocar que al caer el objeto sobre el agua genere espuma de
forma que esta espuma cruce la linea al mismo tiempo que los objetos y sea detectada
como uno mas, o también que se creen reflejos artificiales en el agua debido a las ondas
producidas por el objeto al impactar en el agua. Si vemos ventanas en las que no aparecen
objetos podemos observar que no encontraremos conjuntos tan grandes de espuma.

Figura 39. Ventanas estandar sin objetos.

En un caso real esto no ocurriria ya que los objetos no serian lanzados, sino que llegarian
flotando y por tanto no provocarian ningun tipo de distorsion sobre la superficie del agua.

- Que aparezca espontdneamente alguna irregularidad del tipo espuma o reflejo del agua
que no habia aparecido nunca y por tanto no podamos prever.

Figura 40. Formacion de espuma espontanea.
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6.5. Situaciones a tener en cuenta.
6.5.1. Problematica de los objetos transparentes.

Gran parte de los residuos flotantes de los torrentes de agua suelen ser plésticos, y muchos de
ellos pueden ser transparentes. Si nos encontramos este tipo de objetos arrastrados por la corriente
puede dar lugar a dos situaciones:

- Que de la casualidad que al atravesar el objeto la linea del fotograma refleje la luz que le
incide y se queme la imagen, es decir, que el objeto en lugar de ser transparente sea total
o parcialmente blanco. Si esto ocurre el objeto se detectard correctamente ya que no
tendra el color de la superficie del agua.

- Que al cruzar la linea no refleje la luz y por tanto sea transparente y se vea la superficie
del agua impidiendo que se detecte dicho objeto. Es muy dificil que todo el objeto
aparezca totalmente transparente en la imagen, normalmente siempre habra parte de €él o
partes que reflejen la luz y aparezcan blancas, de modo que se detecte el objeto de forma
incompleta.

Zona que ha reflejado la
luz y ha quedado blanca.

N\

Zonas que no han reflejado la luz y
tienen el color de la superficie del agua.

Figura 41. Arriba: Ventana con objeto transparente y detalle de las zonas transparentes.
Abajo: Resultado de la deteccion.
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6.5.2. Profundidad del rio.

A la hora de buscar una localizacién en la que realizar la deteccion y aplicar el algoritmo se debera
tener en consideracién la profundidad del rio. Podemos encontrarnos en dos situaciones.

Profundidad alta. Este es el caso méas favorable, debido a que el fondo no se veria,
haciendo que la superficie del agua sea muy regular y facilitaria la deteccion.

Profundidad baja. En este caso, se apreciaria el fondo del rio haciendo que se captara todo
lo que hubiese en él como piedras o diferentes elementos de forma que haria que la
superficie captada por la cdmara fuese irregular. Sin embargo, este no es el peor de los
problemas de una profundidad baja. Cuando un objeto viaja sobre el agua en una zona de
baja profundidad se proyecta la sombra del objeto sobre el fondo del rio y es captada por
la cdmara (Figura 42). Si la sombra es leve no deberia suponer un gran problema, sin
embargo, si es muy pronunciada y con una luminancia muy diferente a la superficie
podria llegar a detectarse como un objeto.

TR r =

=

Figura 42. Detalle de las sombras proyectadas por los objetos sobre el fondo.

30



6.6. Aumentar la robustez del algoritmo.

Observando las grabaciones y los resultados nos podemos dar cuenta de que las formaciones de
espuma o reflejos del agua, son aleatorios, pudiendo aparecer y desaparecer antes o después de la
linea gque hayamos escogido.

Teniendo esto en cuenta, para hacer mas robusto el algoritmo se propone, en lugar de utilizar una
sola linea de cada fotograma, utilizar dos lineas. De esta forma si aparece un objeto en la Pila de
la linea 1 y también aparece en la Pila de la linea 2, aseguraremos que se trata de un objeto y no
cualquier formacidon de espuma o reflejo del agua cuya formacion varie aleatoriamente.

Linea 1

Linea \ )

Y

B

Figura 43. Fotograma con las lineas escogidas indicadas.

Figura 44. Comparatia de las pilas de cada linea.
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Ademas, utilizar dos lineas nos va a permitir calcular caracteristicas del rio como por ejemplo la
velocidad de la corriente. Si conocemos la distancia (en pixeles) entre las dos lineas elegidas y
ademas sabemos que la duracion en segundos de una linea (1/30 s), cuando aparezca un objeto
simplemente tendremos que dividir la diferencia de altura que hay de linea a linea entre la
diferencia de altura en la pila del punto en el que aparece (o termina) un objeto detectado.

i

Figura 45. Incrementos de posicion y tiempo.
De la Figura 44 podemos deducir la expresion de la velocidad de la corriente en pixeles/segundos.

_ Ay
VS
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Capitulo 7. Conclusiones y propuestas de trabajo futuro.
7.1. Conclusiones.
Los objetivos marcados para este proyecto eran los siguientes:
- Conseguir un algoritmo innovador para la deteccion de objetos flotantes en rios.

- Busqueda de localizaciones y grabacion de ensayos para la puesta a prueba del
algoritmo.

Con el algoritmo realizado se ha conseguido modelar estadisticamente los pixeles de una de las
lineas de los videos grabados, logrando de este modo detectar cuando un objeto ha sido captado
por la camara, utilizando Unicamente una Unica linea del fotograma, y consiguiéndolo con un
coste computacional mucho mas bajo que los algoritmos de deteccion de movimiento
convencionales.

Ademas, se ha conseguido estudiar y encontrar una colocacién de la infraestructura de grabacion
para una toma de imagenes favorable a su posterior analisis.

Otra conclusion importante a destacar es el conocimiento de las limitaciones del algoritmo y
cuéles pueden ser soluciones a las mismas. Si un objeto es transparente y tenemos la mala suerte
de que justo al pasar por la linea no refleja la luz, este objeto tendréa el color del fondo por tanto
no serd detectado, o no al menos totalmente. Por otra parte, la aparicion espontanea de
irregularidades como formaciones grandes de espuma o reflejos en el agua algunas veces seran
eventos que no podremos predecir y puede que sean detectados como objetos. Aun asi, se pueden
prevenir estos sucesos aumentando el tiempo de aprendizaje del algoritmo para que las
estadisticas recopiladas tengan una base mas robusta

Asi pues, se ha logrado desarrollar un algoritmo basado en la estadistica y la probabilidad, con el
que se ha conseguido modelar estadisticamente los pixeles de una grabacién de la superficie de
un rio. También se ha reducido el coste de procesado de los algoritmos de detecciéon de
movimiento, favoreciendo la posible implementacion del algoritmo en un dispositivo auténomo.
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7.2. Trabajo futuro.

Hay varios aspectos en los que se podria trabajar para la mejora o extension del algoritmo, con el
objetivo de hacerlo aplicable a una situacion real.

- En primer lugar y el paso méas obvio seria la implementacion del algoritmo en un
dispositivo auténomo, como pudiera ser una Raspberry Pi, de forma que se pudiese
instalar en un puente o cualquier otra infraestructura habilitada, y que estuviese conectada
a un servidor en el que se almacenaran los datos de los objetos detectados. Habria que
estudiar cudl seria la calidad minima que necesitaria la cAmara de la Raspberry Pi para
que detectara objetos lo suficientemente pequefios. Ademas, se deberia realizar un estudio
de cual seria el impacto visual que tendria la instalacién de dicho dispositivo.

- Encuanto a la mejora del algoritmo, se podria aumentar el nimero de camaras utilizadas
y por tanto la cantidad de puntos de vista, de forma que tendriamos una mejor visién y la
deteccidén mejoraria notablemente.

- Por ultimo, para la colocacion de los dispositivos, se deberia realizar un estudio de las

mejores localizaciones a lo largo del rio en las que las condiciones de grabacion y
deteccidn fueran las mas favorables.
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