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1. RESUMEN

En multitud de estudios en el ambito de las ciencias marinas es necesario
grabar en video los fondos marinos de la zona en estudio. Estas secuencias
se visionan después en el laboratorio para clasificar manualmente el tipo de
hébitat bentonico y marcar su extension.

En el transcurso de este trabajo se pretende explorar la robustez con la
que se pueden aplicar técnicas automaticas tanto para detectar visualmente
cambios entre fondos marinos a partir de estas secuencias de video, como
para clasificar algunos de estos fondos. Se pretende explorar este problema
para evaluar si, mediante el empleo de técnicas de visién por computador, es
posible resolver estas tareas mediante la inspeccién automatica de videos.

De tener éxito, podria suponer de gran ayuda en el ambito de las cien-
cias marinas, ya que podria simplificar sustancialmente parte del trabajo de
algunos estudios y serviria a su vez de ejemplo de transferencia tecnoldgica
en este ambito.

12
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2. INTRODUCCION

Existen numerosas aplicaciones en el ambito subacuatico donde la clasi-
ficacion visual de texturas y formas puede tener una gran importancia. Asi,
tareas de identificacién y recuento de ejemplares, de clasificacion de suelos
o sustratos o de evaluacién de héabitats requieren de esta capacidad. En la
inmensa mayoria de las ocasiones, estas tareas se realizan en la actualidad
mediante técnicas de conteo manual, bien in-situ con buceadores o bien sobre
iméagenes de videos, con elevado coste en términos de tiempo, capacidad de
muestreo y mano de obra.

En este Trabajo de Fin de Méster se aborda el problema de la clasificacion
automatica de fondos marinos en videos subacudticos con la intencién, a
medio plazo, de poder facilitar los trabajos de campo que requieren este tipo
de estudios.

Centrdndonos en el ambito bioldgico, las fanerdgamas marinas[21] son
plantas parecidas a los céspedes terrestres, con flores y semillas, adaptadas
a la vida bajo el mar sobre substrato arenoso o fangoso, con un complejo
sistema de anclaje al substrato y un mecanismo de polinizaciéon muy espe-
cializado. A diferencia de las algas, presentan tejidos diferenciados que forman
raices, tallos y hojas, los cuales desempenan diferentes funciones fisiolégicas.
Del mismo modo, su reproduccién se realiza mediante la formacién de flores,
frutos y semillas, que son dispersadas por las corrientes marinas. Debido a
la alta energia que existe en los ambientes donde viven, la mayoria de las
especies tienen hojas con forma acintada; los tallos son rizomatosos y, de
trecho en trecho, producen gran niimero de raices para garantizar un anclaje
seguro en el sedimento.[1] La Figura 1 muestra el aspecto de estas plantas.

Las praderas que forman estas plantas marinas son conocidas como se-
badales o manchones en Canarias y han evolucionado a partir de ancestros
terrestres en el periodo Cretécico, hace aproximadamente 100 millones de
anos; es decir, sus parientes mas cercanos son plantas terrestres de la familia
de las gramineas[22].

En la actualidad, se reconocen alrededor de 66 especies distribuidas por
todas las zonas costeras del mundo, excepto en las antarticas. Aunque la ma-
yoria de las praderas son monoespecificas, algunas pueden estar formadas por
12 especies distintas; la mayor riqueza de especies se encuentra en las zonas

13
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Figura 1: Aspecto de una fanerégama marina. (Gentileza de Dr. Fernando
Tuya)

tropicales, disminuyendo hacia las zonas templadas del planeta. La mayoria
de ellas crecen sobre substrato arenoso o fangoso, pero algunas pueden crecer
sobre substrato rocoso.

Los sebadales tienen una gran importancia ecolégica y econémica al pro-
porcionar, entre otros beneficios, habitats para numerosos organismos, gene-
rar biomasa, producir oxigeno, etc. Los sebadales son ricos en especies, que
pueden vivir en los diferentes estratos (raices, rizomas, entre las hojas o sobre
ellas, etc.), dando lugar a una rica comunidad biolégica. Asi, por ejemplo, se
han recolectado hasta 53 algas creciendo sobre las hojas (epifitas[23]) y cerca
de 70 especies de poliquetos[24] en un sebadal de la isla de Tenerife. Entre los
peces, las mojarras[25], caballitos de mar y pejepipas|[26] son algunas de las
especies tipicas de estos ambientes. En los sebadales canarios se concentra
una gran biomasa y tienen una alta producciéon primaria anual, superior a
750 g/m? (peso seco). Es decir, los sebadales son como oasis de vida marina,

14
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con una alta productividad, en los fondos arenosos costeros de Canarias.

De las especies de fanerdgamas marinas presentes en las islas Canarias,
la mas representativa, por su abundancia y papel ecolégico, es Cymodocea
nodosa[27]. Su nombre cientifico deriva del griego Ctmddoce —una de las
“ninfa del mar” en la mitologia griega— y nodosa —relativo a que pre-
senta nudos—. En Canarias, se denomina popularmente “seba”. Cymodocea
nodosa se distribuye ampliamente en el Mar Mediterraneo, sin llegar a pene-
trar en el Mar Negro. En el Atlantico, se encuentra en las costas del sur de la
Peninsula Ibérica (costas de Portugal, Bahia de Cadiz, etc.) y en las costas
del noroeste de Africa hasta Mauritania, alcanzando su limite meridional en
Senegal. Ademas, esta presente en Madeira y en Canarias.

Las praderas de C. nodosa se localizan, principalmente, en las bahias
protegidas de la zona este, sureste y sur de casi todas las islas. Sin embargo,
estos céspedes marinos son mas abundantes en las islas orientales y centrales,
por ser éstas las mas antiguas, mas erosionadas, con una plataforma insu-
lar sumergida de mayores dimensiones y mayor cantidad de sedimentos. Es-
tas caracteristicas geograficas hacen de las islas de La Graciosa, Lanzarote,
Fuerteventura, Gran Canaria y Tenerife, un emplazamiento mas favorable
para el asentamiento y desarrollo de estas praderas. En las islas occidentales,
los fondos son mas rocosos y abruptos, con menor plataforma insular y menor
cantidad de sedimentos. Por esta razén, el nimero y extension de praderas
disminuye en la isla de La Gomera, siendo su presencia puntual en la de El
Hierro y esta por confirmar la persistencia de praderas en La Palma.

Desde el punto de vista estructural, los sebadales canarios pueden desa-
rrollarse formando un mosaico de parches de dimensiones variables, o bien
formando praderas con una distribucién méas o menos continua en el espacio,
como se puede observar en la Figura 2.

Estos dos patrones basicos de estructura espacial de las praderas depen-
den de los factores abidticos de cada zona. También existen sebadales que
presentan una estructura mixta, con zonas de parches o “manchones” y zonas
de pradera continua. Con frecuencia se observa una distribuciéon en parches
en las zonas mas someras, entre los 5 y los 10 metros de profundidad; a mayor
profundidad se desarrolla la pradera continua, con una cobertura cercana al
100 %. A medida que aumenta la profundidad, la pradera se va haciendo més
laxa y C. nodosa es sustituida paulatinamente por las algas verdes Cauler-
pas[28][29] (Figura 3), existiendo una zona de transicion, a profundidad vari-
able, entre estas especies. La distribucién batimétrica[30] de las especies de

15
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Figura 2: Aspecto de los dos tipos estructurales mds importantes de las
praderas de Cymodocea nodosa en las islas Canarias. Izq. Praderas. Der.
Parches o manchones. (Gentileza de Dr. Fernando Tuya)

Caulerpa supera a la de la fanerdgama, ya que puede alcanzar més de 50 met-
ros de profundidad. En general, las praderas mas estructuradas, con mayor
densidad y cobertura, se sitian en bahias o ensenadas mas abrigadas, al res-
guardo del oleaje y de las corrientes. En zonas mas expuestas, las praderas
son mas irregulares y laxas. En el caso de la formacién de parches, éstos
pueden estar aislados o relativamente conectados. A las zonas intermedias,
donde no existe vegetacion y el substrato se hace visible, se les denomina,
popularmente, “calveros”.

Tanto la importancia ambiental, como el valor ecolégico de los sebadales,
ha sido puesta de manifiesto por numerosos autores. De igual forma, en Ca-
narias, los sebadales poseen un gran interés ecolégico y econémico, puesto que
son el soporte estructural de una biocenosis[31] importante, tanto a nivel de
organismos que crecen sobre sus hojas (epifitos como algas e hidrozoos[32])
como de aquellos otros que viven enterrados en el sedimento (infaunal33],
principalmente gusanos y caracolas) y a nivel de los que se entremezclan
entre las largas hojas (epibentos[34]: peces, chocos, etc.).

Segun [1], en los siguientes parrafos y el esquema 2 se encuentran las

principales funciones ecoldgicas que desempenan estas praderas de hierbas
marinas en Canarias:

= Amortiguan el efecto del oleaje y de las corrientes marinas sobre el fon-

16
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Figura 3: Caulerpal y Caulerpa prolifera. (Gentileza de Dr. Fernando Tuya)

do, estabilizando los sedimentos gracias a su sistema de raices y rizomas.
Estas dos caracteristicas tienen gran importancia para la estabilizacion
y conservacién de las playas, evitando la erosion costera.

= Mejoran la calidad del agua, aumentando la transparencia y consti-
tuyendo un indicador bioldgico del buen estado de conservacion del
litoral. Es decir, son un bioindicador de la calidad de las aguas de
bafio.

= Son un ecosistema con una alta productividad, que exporta materia
organica y enriquece a otros ecosistemas litorales.

= Contribuyen a la captacion de la materia organica e inorganica. Las
plantas producen y atrapan detritos[35] y secretan materia orgdnica
disuelta, contribuyendo a la circulaciéon de los elementos en el ecosis-
tema. Juegan un papel importante en el reciclaje de los nutrientes.
Las plantas son capaces de captar nutrientes de la columna de agua y
aportar nutrientes y oxigeno en el lecho marino a través de las raices.

= Aumentan la biodiversidad, ya que albergan mayor niimero de especies
biolégicas, tanto vegetales como animales, que los fondos desprovistos

17
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de vegetacion. Constituyen un soporte fisico para un nimero elevado de
especies de algas e invertebrados. Crean una diversidad de microhabi-
tats tanto en sus hojas, rizomas y raices, asi como en el sedimento.

= Suministran alimento a diversas especies: mediante consumo de las ho-
jas, de los epifitos y de los detritos.

= Son utilizadas como lugar de puesta y refugio para numerosas especies.
Constituyen zonas de reclutamiento, cria y refugio de alevines y ju-
veniles de muchas especies animales, algunos de los cuales tienen im-
portancia comercial y recreativa, como por ejemplo muchas especies
de peces. Es un ecosistema de suma importancia para las pesquerias
artesanales de Canarias.

Exportan materia organicay

Suministran alimento y 4—' Al ductividad I—)I enriguecen otros ecosistemas
refugio a muchas especies ta productivida I

litorales

| Funciones ‘ !
Aumentan y conservan o 1 Conservacion geomorfologica
la biodiversidad ! % I ec°|oglcas del litoral

del sebadal :

T =

Amortiguan el efecto del

-
oleaje y las corrientes
Lugar de puesta y Contribuyen 4
reclutamiento de muchas al reciclaje de los nutrientes Estabilizan los sedimentos

especies
P Conservan las playas

Evitan la erosién

Figura 4: Funciones ecélogicas de los sebadales. (Gentileza de Dr. Fernando
Tuya)

Las estimaciones realizadas sobre la productividad de las praderas de C.
nodosa indican que entre un 48 y un 67 % de la produccion total es expor-
tada fuera del sistema por las corrientes, un 9% es ingerido directamente
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por los herbivoros y el resto es procesado por los descomponedores. Estos
datos, derivados de estudios en el Mediterraneo Occidental, resaltan la im-
portancia de esta comunidad benténica[36] como soporte y enriquecedora de
otros litorales mas o menos proximos y, por ende, de las especies que habitan
en ellos. Sin embargo, en las costas canarias todavia desconocemos algunos
aspectos de este tipo de procesos.

Los sebadales son unos ecosistemas marinos muy importantes por su alta
capacidad productiva, por ser criaderos para muchas especies de peces e
invertebrados, por el mantenimiento de la biodiversidad marina, por su papel
en la regulacién de la calidad de las aguas costeras y por la proteccién del
borde costero. Ademas, son indicadores de una buena calidad ambiental del
ecosistema costero y, cuando comienzan a desaparecer, nos estan senalando
que algo va mal en ese tramo de costa.

Por su valor ambiental y econémico, estos ecosistemas han sido mundial-

mente considerados como prioritarios para la conservacion, siendo objeto de
regulaciéon y gestion en diversos paises.
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3. ESTADO DEL ARTE

En multitud de estudios en el ambito de las ciencias marinas es necesario
grabar en video los fondos marinos de la zona en estudio. Estas secuencias
se visionan después en el laboratorio para clasificar manualmente el tipo de
hébitat bentonico y marcar su extension.

A continuacién se citan una serie de documentos ilustrativos del estado
actual del tema.

1. Trabajos donde se exploran técnicas acusticas o de vision:

» En “Application of a digital pattern recognition system to Dinophy-
sis acuminata and D. sacculus complexes” [2] se desarrolla una
técnica de discriminacion de la imagen para mejorar la identifi-
cacién especifica de algunas células de Dinophysis[37] téxicas (di-
noflagelados marinos involucrados en la intoxicacion diarreica por
mariscos), en especial el acuminata y de los grupos sacculus, que
pueden estar presentes en diferentes proporciones en muestras na-
turales de agua de mar recogidas durante los episodios téxicos.

= En el articulo “Automatic indexing of underwater survey video: al-
gorithm and benchmarking method” [3] se centran en la deteccién
de cambios significativos en los videos benténicos para ayudar a
hacer frente a la avalancha de datos que se enfrentan las aplica-
ciones de reconocimiento en video.

s En el documento “Radiative Transfer Modeling and Analysis of
Spatially Variant and Coherent Illumination for Undersea Ob-
ject Detection” [4], los autores realizan una revisiéon breve de los
métodos disponibles de obtencién de imagenes y describen una
variacién de la técnica de interferometria espacial que se basa en
rejillas espaciales proyectadas con la posterior deteccion sobre una
senal de retorno coherente con el propésito de reducciéon de ruido
y mejora de la imagen.

» En “Comparison of Seafloor Roughness and Scattered Acoustic
Temporal Decorrelation” [5], los autores afirman que la conexién
de los cambios en la dispersién acustica desde el fondo del mar
con los cambios en la topografia del fondo marino es esencial para
el modelado de la dependencia del tiempo de la dispersion y el
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desarrollo de la actstica como una herramienta para la deteccion
remota de actividad bentonica, obteniendo una ecuacién que une
a la descorrelacion de potencia acustica difundida con la descorre-
laciéon de estimaciones espectrales de rugosidad del fondo marino

» En “An evaluation of acoustic seabed classification techniques for
marine biotope monitoring over broad-scales (> 1km?®) and meso-
scales (10m®—1km?)” [6] se centran en la evaluacién de la utilidad
de la clasificaciéon acustica en este contexto usando dos métodos:
mediante la descripcién de los cambios naturales en la distribu-
cion temporal de los biotopos marinos a través de la amplia escala
(4km?), y al tratar de detectar cambios especificos experimental-
mente inducidos a biotopos dominados por algas marinas en toda
la meso-escala (100m?).

s En “Comments on “Principal Component Analysis of Single-Beam
Echo-Sounder Signal Features for Seafloor Classification” by A. R.
Amiri-Simkooei, M. Snellen, and D. G. Simons” [7] se realiza un
estudio sobre algunas de las técnicas mas populares y las practicas
actuales, afirmando que la clasificacion actstica de los fondos mari-
nos con ecosondas de haz simple es a la vez un proceso establecido
y un tema de investigacion. Un articulo reciente ([8]) resume algu-
nas de las técnicas mas populares, lo que demuestra que pueden
generar mapas de sedimentos realistas. En la conclusion de ese
documento, se afirma que los algoritmos que se encuentran en el
mismo, pueden sustituir a un paquete de software comercial am-
pliamente usado. Esta afirmacién, segin los autores del articulo
citado, no es correcta. Entre otras cuestiones, las técnicas en papel
se quedan cortas de las practicas actuales en dos areas: compen-
sacién de las variaciones de profundidades de agua y la eleccion
del mejor niimero de grupos en la clasificacién no supervisada.

2. Trabajos que se centran en el seguimiento o reconocimiento de ciertos
organismos:

= En el documento “Segmentation methods for visual tracking of
deep-ocean jellyfish using a conventional camera” [9], los autores
realizan un examen de las cuestiones relacionadas con el seguimien-
to in situ de un pequeno organismo marino utilizando un vehiculo
operado por control remoto.

» En el articulo “Classification of coral reef images from underwater
video using neural networks” [10] se hace uso de una red neuronal
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de propagacion hacia atrds [38] para clasificar imagenes en primer
plano de los componentes de los arrecifes de coral en tres categorias
bentdnicas: coral vivo, coral muerto y arena. También se desarrolla
un clasificador drbol de decision[39] basado en reglas como los
cientificos marinos clasifican los corales por textura y color.

3. Trabajos donde se abordan los problemas fisicos inherentes a la ilu-
minacion y los problemas por backscattering y donde se centran en
describir aplicaciones, bien mediante sistemas fondeados o instalados a
bordos de vehiculos submarinos:

= En el trabajo “Design and Tests of an Adaptive Triggering Method
for Capturing Peak Samples in a Thin Phytoplankton Layer by
an Autonomous Underwater Vehicle” [11], los autores presentan
un método adaptativo de activacién para un AUV para capturar
muestras de agua en los picos de fluorescencia de clorofila, afirman-
do que las finas capas de fitoplancton[40] tienen un importante
impacto en la ecologia del océano costero y que la alta variabi-
lidad espacial y temporal de tales capas hace que los vehiculos
submarinos auténomos (AUV), sean ideales para su estudio.

» En el articulo “Stereovision imaging on submersible platforms for
3-D mapping of benthic habitats and sea-floor structures” [12] se
realiza una presentacién de simulaciones de un sistema de visién
estereoscopica para la asignacion y seguimiento de los habitats
bentoénicos.

La densidad de brotes, longitud foliar y biomasa de la fanerégama ma-
rina Cymodocea nodosa empez6 a disminuir severamente en los ultimos 17
anos en la isla ocednica de Gran Canaria. Cinco praderas submarinas fueron
muestreadas en el verano y el invierno de 1994-1995, y en el invierno y el
verano de 2011. La disminuciéon de C. nodosa estaba correlacionada con un
aumento de 3 veces de la biomasa de las algas verde rhizophytic Caulerpa
prolifera durante el mismo periodo de tiempo, aunque este aumento varia-
ba notablemente entre los prados. También se documentd una correlaciéon
negativa entre la biomasa de C. nodosa y C. prolifera en 2011. Las pruebas
experimentales demostraron que C. prolifera puede causar importantes im-
pactos negativos en C. nodosa. La interferencia de C. prolifera parece explicar
en parte la decadencia en la abundancia de las poblaciones de C. nodosa en
Gran Canaria. Este estudio, sin embargo, no identificé los posibles proce-
sos subyacentes y/o alteraciones ambientales que puede haber facilitado la
desaparicién de C. nodosa. [13]
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En febrero de 2009 se alertaba del problema de los bosques marinos de Ca-
narias: Las praderas submarinas de Canarias, auténticas selvas subacudaticas
del océano atlantico y uno de los principales puntos calientes de la biodiver-
sidad marina mundial, estdn en peligro. [41]

Una categorica afirmacién en la que estan completamente de acuerdo
tanto las principales organizaciones ecologistas del pais como la comunidad
cientifica, pero que rechaza de plano el Gobierno canario. Para la Adminis-
tracion regional la extension de los sebadales es el doble de lo que se pensaba
hace unos pocos anos. Y por eso ha decidido rebajar su rango de proteccion
de la segunda categoria, “sensible a la alteracion de su habitat”, a la cuarta
y ultima, “de interés especial”.

Detras de tan sorprendente desacuerdo subyacen las dificultades de politicos
y empresarios para desarrollar importantes proyectos de puertos comerciales
y deportivos en el Archipiélago, entorpecidos por la presencia de estas co-
munidades acuaticas férreamente protegidas por la legislacion espanola y
europea.

Como podemos ver en la referencia [42], el prestigioso botédnico Wolfredo
Wildpret y el mas de medio centenar de profesores de las dos universidades
canarias que firmaron un manifiesto por la proteccién de los sebadales. Un
informe donde se advierte que rebajarles la proteccion a estos fragiles eco-
sistemas es “condenarlos a la desaparicion”, pues su situacion es de “clara
regresion general”.

En el transcurso de este trabajo se pretende explorar la robustez con la
que se pueden clasificar visualmente diferentes tipos de fondos marinos a
partir de secuencias de video; se abordaria la clasificacion de fondos marinos.
Concretamente, se trataria de clasificarlos en tres grupos:

» Pradera Extensa. Figura 5. Esta categoria se amplié posteriormente
a:

e Pompas Rosadas (Cotoniella sp[43]).
e Abundancia de Caulerpas.

e Abundancia de Caulerpas con Pompas Rosadas.

= Pradera Escasa. Figura 6.
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N 27°50.0780
W015°24.6580

PRUEBA

N 27°50.0760
W015°24.6600

15:15:01 PRUEBRS 17-10-11

Figura 6: Pradera Escasa

= Arena. Figura 7.

En este trabajo se pretende explorar este problema para evaluar si, me-
diante el empleo de técnicas de visién por computador, es posible resolver
estas tareas mediante la inspeccion automatica de videos.

Asi pues, de tener éxito, este proyecto aportaria una ayuda a la supresion
del problema medioambiental que afecta a los sebadales ya que, como se
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123 19529
g5=2<l=l

Figura 7: Arena

ha comentado anteriormente, la tarea de identificacion y recuento de estos
ejemplares se realizan en la actualidad mediante técnicas de conteo manual,
bien in-situ con buceadores o bien sobre imédgenes de videos, con elevado
coste en términos de tiempo, capacidad de muestreo y mano de obra.

Este proyecto puede, a su vez, suponer un interesante avance, pues ademas

de simplificar el desarrollo de estas tareas, serviria de ejemplo de transferencia
tecnologica al ambito de las ciencias marinas.
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4. REQUISITOS

Para poder llevar a cabo los objetivos del proyecto se han usado, durante
el desarrollo de éste, una serie de recursos. Estos recursos se han desglosado
en tres grupos: hardware, software y otras herramientas.

4.1. Requisitos hardware

Para la realizacion de este proyecto no ha sido necesario disponer de una

magquina de cierto nivel de prestaciones. No obstante, se ha usado un portatil
con 4GB de RAM y una tarjeta grafica de 1 GB.

4.2. Requisitos software

Se ha utilizado el programa Matlab para las representaciones graficas y
comparacion de estadisticos.

También se ha usado en las siguientes fases de desarrollo un editor ligero
denominado Gedit para generar y utilizar los clasificadores. Para compilar
los programas escritos en el editor Gedit, se ha optado por el g++.

Para utilizar las herramientas necesarias para la generaciéon de los clasi-
ficadores se ha instalado la libreria OpenC'V, una libreria muy utilizada en

Vision por Computador.

Para la realizacién de la memoria se ha utilizado BETEX[44].

Sistema Operativo

Para las fases en las que se ha utilizado Matlab, se ha usado el sistema ope-
rativo Windows. Concretamente, se ha optado por la distribucién Windows
7 Professional.

Para las demas fases se ha utilizado el Sistema Operativo Linuz, siendo
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éste un poderoso y sumamente versatil Sistema Operativo de 32-64 bits,
multiusuario y multitarea. Fue creado en 1991 por Linus Torvalds, siendo
entonces un estudiante de la Universidad de Helsinki. Linus se basé sobre
Uniz.

Linuz y toda la comunidad que gira alrededor de él hacen que sea una
buena plataforma de desarrollo. Por un lado, se dispone de un sistema ope-
rativo estable, seguro y en constante evolucién. Por otro lado, existen las
herramientas gratuitas de todo tipo y que ademas son de alta calidad.

Las distribuciones utilizadas para la realizacion del proyecto han sido
Ubuntu 11.10 y Ubuntu 12.04.

4.3. Otras herramientas utilizadas

Coleccion de videos

Se ha utilizado una coleccién de videos de calidad media para la gene-
racion de los clasificadores y la puesta a prueba de éstos. Dichas secuencias de
videos proporcionadas, tienen una resolucion de 640x480 y sufren un fuerte
cabeceo de la camara. Teniendo en cuenta la poca calidad de dichos videos,
la dificultad para poder llevar a cabo este proyecto aumenta enormemente.

Conexion a Internet

Ha sido necesaria conexion a Internet para obtener cierta informacion
para la generacién de la memoria del proyecto y el aprendizaje necesario
para llevar a cabo este proyecto.
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5. ANALISIS

Este capitulo estd destinado al analisis, uno de los puntos ma&as impor-
tantes antes de comenzar con el desarrollo del software. Concretamente, se
identifican los objetivos y las dificultades inherentes para su consecucion.

El escenario en el que nos encontramos es el de un sistema embarcado en
un vehiculo que inspecciona una cierta area del fondo.

El material visual proporcionado, mediante la técnica de videoarrastre,
ha sido una camara submarina MARISCOPE. El aparato va insertado en
un bastidor de acero con estabilizador y lastre para el correcto equilibrado
(Figura 8, izquierda). La senial de la cAmara se transmite a un pequefio moni-
tor de televisién, mediante un cable coaxial de 5 mm, resistente a la traccion y
a la presion. Esta pantalla es como un aparato MP4, modelo ARCHOS AV500
Mobile DVR, de 60 GB de capacidad, para recopilar toda la informacién
grafica que se va obteniendo. Al sistema de television se le adapta un aparato
que incrusta los datos de posicionamiento (GEOSTAMP, Intuitive Circuits
Inc.) aportados por un GPS (Garmin 12) (Figura 8, derecha).

Figura 8: Izquierda: camara de video MARISCOPE. Derecha: monitor de
television, GEOSTAMP, GPS Garmin 12 y fuente de alimentacion de la
cdmara. (Gentileza de Dr. Fernando Tuya)

En este escenario nos encontramos las siguientes caracteristicas:

= Los cambios de fondos se realizan gradualmente. Esto ha llevado a
proponer un esquema donde exista un filtro de mediana.

» La disposicién de la camara supone la supresion de la zona superior de la
imagen, dada la cantidad de particulas en suspensién que se encuentran
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en el agua que imposibilita la visién en dicha zona. Asi pues, se toma
la zona central de la imagen para el estudio del fondo marino.

= La camara a menudo choca contra el fondo o se producen unos cortes,
lo que ha llevado a realizar detectores de estos eventos.

Para llevar a cabo la evaluacién de si, mediante el empleo de técnicas
de visién por computador, es posible resolver la tarea propuesta mediante la
inspeccion automatica de videos, se han utilizado varios detectores de bordes,
incluyéndose a continuacién una breve explicacion de cada uno de ellos y de
las herramientas OpenCV y MATLAB.

5.1. Fundamentos Teodricos

En este apartado se da una breve descripcién de cada uno de los métodos
utilizados para la realizacién de este proyecto.

5.1.1. Operador Sobel

El operador Sobel[45] es utilizado en procesamiento de imégenes, especial-
mente en algoritmos de deteccion de bordes. Técnicamente es un operador
diferencial discreto que calcula una aproximacion al gradiente de la funciéon
de intensidad de una imagen. Para cada punto de la imagen a procesar, el re-
sultado del operador Sobel es tanto el vector gradiente correspondiente como
la norma de éste vector.

El operador Sobel calcula el gradiente de la intensidad de una imagen
en cada punto (pixel). Asi, para cada punto, este operador da la magnitud
del mayor cambio posible, la direccion de éste y el sentido desde oscuro a
claro. El resultado muestra cuan abruptamente o suavemente cambia una
imagen en cada punto analizado y, en consecuencia, cuanto probable es que
éste represente un borde en la imagen y, también, la orientaciéon a la que
tiende ese borde. En la practica, el calculo de la magnitud -probabilidad de
un borde- es mas fiable y sencillo de interpretar que el célculo de la direccion
y sentido.
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Matemédticamente, el gradiente de una funcién de dos variables (en este
caso, la funcién de intensidad de la imagen) para cada punto es un vector
bidimensional cuyos componentes estan dados por las primeras derivadas de
las direcciones verticales y horizontales. Para cada punto de la imagen, el
vector gradiente apunta en direccion del incremento maximo posible de la
intensidad, y la magnitud del vector gradiente corresponde a la cantidad de
cambio de la intensidad en esa direccion.

Todo esto implica que el resultado de aplicar el operador Sobel sobre una
region con intensidad de imagen constante es un vector cero, y el resultado
de aplicarlo en un punto sobre un borde es un vector que cruza el borde
(perpendicular) cuyo sentido es de los puntos mas oscuros a los més claros.

Mateméticamente, el operador utiliza dos kernels[46] de 3x3 elementos
para aplicar convolucion a la imagen original para calcular aproximaciones
a las derivadas, un kernel para los cambios horizontales y otro para las ver-
ticales. Si definimos A como la imagen original, el resultado, que son las
dos imagenes Gy y Gy que representan para cada punto las aproximaciones
horizontal y vertical de las derivadas de intensidades, es calculado como|[14]:

-1 0 +1 +1 +2 +1
Gx=|-2 0 #2|*A y Gy=]0 0 0]=xA (1)
-1 0 +1 -1 -2 -1

En cada punto de la imagen, los resultados de las aproximaciones de
los gradientes horizontal y vertical pueden ser combinados para obtener la
magnitud del gradiente, mediante:

G =1/G>+ G’ 2)

Con esta informacién, podemos calcular también la direccion del gradien-
te:

S— .

X

donde, por ejemplo, © es 0 para bordes verticales con puntos mas oscuros
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al lado izquierdo.

Debido a que la funcién de intensidad de una imagen digital solo se conoce
mediante puntos discretos, las derivadas de estas funciones no pueden ser
definidas a menos que asumamos que existe una funcion continua que ha sido
muestreada en los puntos de la imagen. Con algunas suposiciones adicionales,
la derivada de la funcién continua de intensidad puede ser calculada como
una funcién de la funcién de intensidad muestreada, es decir, de la imagen
digital. De lo anterior resulta que las derivadas en cualquier punto particular
son funciones de los valores de intensidad, virtualmente, en todos los puntos
de la imagen. Sin embargo, aproximaciones a estas funciones diferenciales
pueden ser definidas con el nivel de precision requerido teniendo en cuenta
Unicamente una pequena regién de puntos alrededor del estudiado.

El operador Sobel representa una primera aproximacién imprecisa del
gradiente de la imagen, pero es de calidad suficiente para ser de uso practico
en muchas aplicaciones. Mas precisamente, este operador utiliza sélo valores
de intensidad en una region de 3x3 alrededor de cada punto analizado para
calcular el gradiente correspondiente, ademas de que utiliza s6lo nimeros
enteros para los coeficientes que indican la aproximacién del gradiente.

Como una consecencia de su definicién, el operador Sobel puede ser imple-
mentado mediante simples definiciones tanto en hardware como en software:
solo son utilizados ocho puntos de la imagen alrededor del punto a analizar
para calcular el punto correspondiente de la imagen resultante, ademas sélo
se requiere aritmética con nimeros enteros para calcular una aproximacion
del vector gradiente. Ademas, los dos filtros discretos descritos anteriormente
pueden ser separados:

-1 0 +1 1 +1 42 +1 +1
-2 0 42| =[2{x[-1 0 +1] [0 0 O0|=]0]|x[1 2 1]
-1 0 +1 1 -1 -2 -1 ~1

y las dos derivadas Gy y Gy pueden ser calculadas con:
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1 +1
Gx=[2| x[-1 0 +1]*A y Gy=|0|x[l 2 1]*xA (5
1 -1

En ciertas implementaciones, estos calculos separados dan buena ventaja
ya que implican menos operaciones aritméticas para cada punto.

Ya que el resultado del operador Sobel es un mapeo de dos dimensiones
del gradiente de cada punto, éste puede ser procesado y ser visto como una
imagen, con las 4reas de gradiente elevado (equivalentes a bordes) en negro y
con los demds como blanco (el fondo de la imagen generada). Las Figuras 9,
10, 11 y 12 ilustran lo anterior, se muestra el calculo del operador Sobel sobre
una imagen. Obsérvese las diferencias de gradiente (zonas negras) dadas al
aplicar inicamente un gradiente.

Figura 10: Calculo del gradiente X con el operador Sobel.

5.1.2. Operador Scharr

El operador Scharr[15] es una alternativa al operador Sobel.

32



Estudio de técnicas de visién por computador para la

clasificacién automatica de videos de fondos marinos. 5 ANALISIS

Figura 12: Imagen resultante del gradiente calculado por el operador Sobel
sobre la imagen original.

H. Scharr optimizé los kernels con el fin de minimizar el error cuadratico
medio ponderado angular en dominio de Fourier[16].

Estos kernels son realmente derivados en lugar de simplemente mantener
las restricciones de simetria. Los gradientes unidimensionales corresponden
a las derivadas parciales de las coordenadas X e Y de la imagen. Los kernels
resultantes son los siguientes:

-3 0 3 —3 —10 -3
Ky=|—10 0 10| y Ky=|0 0 0 (6)
3 0 3 3 10 3

5.1.3. Operador Laplaciano

Anteriormente se explico el operador Sobel. Se basa en el hecho de que en
la zona del borde, la intensidad de los pixeles muestra un “salto” o una alta
variacién de intensidad. Obteniendo la primera derivada de la intensidad, un
borde se caracteriza por un maximo, como se puede ver en la Figura 13.
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Figura 13: Primera derivada de la intensidad de los pixeles en la zona del
borde.

Si se obtiene la segunda derivada el resultado es el que muestra la Figura
14

Figura 14: Segunda derivada de la intensidad de los pixeles en la zona del
borde.

Se puede observar que la segunda derivada es cero. Por lo tanto, también
se puede utilizar este criterio para tratar de detectar los bordes de una ima-
gen. Sin embargo, nétese que los ceros no solamente apareceran en los bordes
(que de hecho pueden aparecer en otros lugares sin sentido); esto puede ser
resuelto mediante la aplicacion de un filtro cuando sea necesario.

El operador Laplaciano [47] [48] se define como:

0? 0?
Laplace(f) = 8—;; + 6_y]; (7)

El operador Laplaciano es computado filtrando la imagen con el siguiente
kernel de 3x3 elementos:
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0 1 0

K=|1 -4 1 (8)
0 1 0

5.1.4. Filtro de mediana

En el procesamiento de senales, a menudo es deseable ser capaz de re-
alizar algin tipo de reduccion de ruido en una imagen o senal. El filtro de
mediana[49] es una técnica de filtrado digital no lineal, a menudo utilizada
para eliminar el ruido. Tal reduccién de ruido es un tipico tratamiento previo
paso para mejorar los resultados del procesamiento posterior (por ejemplo,
deteccién de bordes en una imagen). El filtro de mediana es muy ampliamente
utilizado en el procesamiento digital de la imagen, ya que, en determinadas
condiciones, conserva los bordes mientras se elimina ruido.

La idea principal del filtro de mediana es, a través de la senal de entrada,
para cada entrada, sustituirla con la mediana[50] de las entradas vecinas. El
patron de vecinos se llama la “ventana”, que se desliza, para cada entrada, a
través de toda la senal. Para senales 1D, la ventana mas obvia es simplemente
las entradas precedentes y siguientes, mientras que para 2D (o més dimen-
siones) senales, tales como imégenes, patrones de ventana més complejas son
posibles (tales como “caja” o patrones de “cruz”). Hay que tener en cuenta
que si la ventana tiene un nimero impar de entradas, la mediana es facil de
definir: es sélo el valor medio después de que todas las entradas de la ventana
estan ordenadas numéricamente. Para un nimero par de entradas, hay mas
de una mediana posible.

Como ejemplo, usando un tamano de ventana de tres con una entrada
inmediatamente anterior y posterior a cada entrada, un filtro de la mediana
se aplica a la senal 1D simple siguiente:

x=1[2 80 6 3] (9)

La mediana y la senal filtrada de salida sera:

y[1] = Mediana de [2 2 80] =2 (10)
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y[2] = Mediana de [2 80 6] = Mediana de[2 6 80] =6  (11)

y[3] = Mediana de [80 6 3] = Medianade [3 6 80] =6 (12

y[4] = Mediana de [6 3 3] = Mediana de[3 3 6] =3 (13)

es decir,
y=[2 6 6 3] (14)

Notese que, en el ejemplo anterior, dado que no hay ninguna entrada an-
terior al primer valor, el primer valor se repite, como con el ultimo valor, para
obtener entradas suficientes para llenar la ventana. Esta es una manera de
manejar las entradas que faltan en los limites de la ventana de la senal, pero
hay otros sistemas que tienen propiedades diferentes que podrian preferirse
en determinadas circunstancias:

= Evitar el procesamiento de los limites.
= Obtencién de las entradas de otros lugares de la senal.

= Disminucién de la ventana, cerca de los limites, para que cada ventana
esté llena.

Dado que, como se comenté anteriormente, los cambios de fondos se re-
alizan gradualmente, se justifica el uso del filtro de mediana para hacer que
la clasificacion re realice en base a varias muestras y no sélo con una. Asi,
el clasificador etiquetard el fondo que se encuentra en cada momento y el
filtro de mediana se encargara de validarlo con las anteriores clasificaciones,
generando el etiquetado final de dicho fondo.

5.1.5. Local Binary Patterns

El operador de textura Local Binary Patterns (LBP) [17] [18] [19] [20]
fue introducido por primera vez como una medida complementaria para el
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contraste de la imagen local. La primera versién operaba con los ocho vecinos
de un pixel, utilizando el valor del pixel central como umbral. Un cédigo LBP
para un “vecindario” se genera multiplicando los valores limite con las pon-
deraciones asignadas a los pixeles correspondientes y sumando el resultado.

Threshold Multiply
50432 P L| 2|4 1| 2|4
403 |1 1 . 0 g . I 8 . o
2|03 oo 32|64 128 | 0| 0 |128

LBP = 1+2+4+8+128 = 143
C= (5+4+3+44+3W5 - (142403 = 2.8

Figura 15: Como calcular el codigo LBP original y una medida de contraste.

Dado que el LBP es, por definicion, invariante a los cambios monoténicos
en escala de grises, se complemento con una medida independiente de con-
traste local. La figura 15 muestra como se obtiene la medida de contraste
(C). El promedio de los niveles de gris por debajo del pixel central se resta
del de los niveles de gris igual o por encima que el pixel central.

En la forma actual del operador LBP de la versién basica, la definicion
original se extiende a “vecindarios” circulares arbitrarios. Se han desarrollado
varias variantes de esta idea bésica. Esta es, sin embargo, la misma: un codigo
binario que describe el patron de la textura local es construido mediante el
umbral de un “vecindario” por el valor de gris de su centro. El operador
esta relacionado con muchos métodos de analisis de texturas conocidos. Estas
relaciones se resumen en la figura 16.
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Figura 16: LBP en el campo de los operadores de andlisis de texturas.

5.2. OpenCV

OpenC'V es una libreria de vision por computador de codigo abierto
disponible en http://SourceForge.net/projects/opencvlibrary. Esté es-
crito en C'y C++ y corre bajo Linux, Windows y Mac OS X. Hay un desa-
rrollo activo de las interfaces para Python, Ruby, Matlab y otros lenguajes.

OpenC'V ha sido disenado para la eficiencia computacional y con un fuerte
enfoque en aplicaciones de tiempo real. Esta escrito en C optimizado y puede
aprovechar los procesadores multintcleo.

Uno de los objetivos de OpenCV es proporcionar una infraestructura
de vision por computador facil de utilizar, que ayuda a crear rapidamente
aplicaciones de vision bastante sofisticadas. La libreria OpenCV contiene
mas de 500 funciones que abarcan muchas areas de la vision, incluyendo el
reconocimiento de productos de fabricas, imagenes médicas, seguridad, in-
terfaz de usuario, calibracion de camara, visién estéreo y robética. Debido a
que la vision por computador y el aprendizaje automatico aparecen a menudo
juntos, OpenC'V contiene también una completa Libreria de Aprendizaje Au-
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tomdtico o, en inglés, Machine Learning Library (MLL). Esta librerfa se cen-
tra en el reconocimiento de patrones estadisticos y de agrupamiento. La MLL
es de gran utilidad para las tareas de visiéon que se encuentran en el nicleo
de la mision de OpenC'V, pero es lo suficientemente general como para ser
utilizada para cualquier problema de aprendizaje automatico.

5.3. MATLAB

MATLAB (abreviatura de MAtrix Laboratory) es un software matemético
que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de pro-
gramacién propio (lenguaje M). Esté disponible para las plataformas Uniz,
Windows y Apple Mac OS X.

Entre sus prestaciones basicas se hallan:

Manipulacién de matrices.

Representacion de datos y funciones.

Implementacién de algoritmos.

Creacién de interfaces de usuario (GUI).

Comunicacion con programas en otros lenguajes y con otros dispositivos
hardware.

El paquete MATLAB dispone de dos herramientas adicionales que ex-
panden sus prestaciones, a saber, Simulink (plataforma de simulacién mul-
tidominio) y GUIDE (editor de interfaces de usuario). Ademds, se pueden
ampliar las capacidades de MATLAB con los toolbozes; y las de Simulink
con los blocksets.

Es un software muy utilizado en universidades y centros de investigacion
y desarrollo. En los tltimos anos, ha aumentado el nimero de prestaciones,
como la de programar directamente procesadores digitales de senal o crear
codigo VHDL (lenguaje utilizado para describir circuitos digitales).

MATLAB es un programa de cdlculo numérico orientado a matrices. Por

lo tanto, sera mas eficiente si se disenan los algoritmos en términos de ma-
trices y vectores.
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6. DESARROLLO

Tras la realizacién del analisis de necesidades, asi como de los requisitos
hardware y software, se comienza con el desarrollo del software. Para ello, se
realiza el diseno y planteamiento del sistema de deteccion y se contintia con
la implementacién de dicho planteamiento.

6.1. Diseno

Como se ha explicado anteriormente, se ha utilizado un esquema donde
existe un filtro de mediana junto con los detectores de choque y corte de
camara. El sistema en cuestion se comportaria de la siguiente manera:

1. Se utiliza el detector de corte. Si hay corte ésta es la etiqueta que se
asigna, si no hay corte se pasa al siguiente paso.

2. Se hace uso del detector de choque. Si hay choque se notifica, si no hay
choque se pasa al siguiente paso.

3. Se pone en funcionamiento el clasificador de fondos marinos.

4. El filtro de mediana hace uso del resultado de la clasificacion dada en
el paso anterior junto con las anteriores correspondientes (dependiendo
del tamano de la ventana). El resultado de éste sera la etiqueta asignada
finalmente.

Dado que el etiquetado no se realizdé por un experto, se ensenaron los
resultados a un experto, tomando nota de su evaluacion y posterior-
mente se ajusté el detector, asi como se amplié la deteccién de la clase
“Pradera Extensa” para que abarcara las subclasificaciones siguientes:

» Pompas Rosadas (Cotoniella sp).
= Abundancia de Caulerpas.

» Abundancia de Caulerpas con Pompas Rosadas.

La figura 17 muestra la relacién existente entre los distintos clasificadores,
sirviendo como resumen de lo expuesto anteriormente.
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. mmp- Cote = . P Eiqueta

. * Choque » . » Etiqueta
* Pradera Extensa

. » * Pradera Escasa » . » Etiqueta
* Arena

Figura 17: Esquema del sistema.

Video

-

6.2. Implementacion

En este apartado se explica como se ha implementado cada una de las
funciones y los clasificadores. Las funciones correspondientes a la obtencion
de datos posiblemente discriminativos, asi como los clasificadores se han im-
plementado en C++, haciendo uso de las herramientas de OpenC'V. Las fun-

ciones que utilizan los datos obtenidos para su estudio se han implementado
en MATLAB.

Num_Bordes

Este programa esta escrito en C++. Toma un video y crea un fichero
donde guarda el nimero de bordes detectado y el tamano del borde mayor
para cada frame.

Tam_Bordes

Este programa esta escrito en C++. Toma un video y crea un fichero
donde guarda el tamano de cada borde detectado para cada frame.
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Bordes.m

Este programa se ha implementado en MATLAB. Se muestran los resul-
tados de Bordes_cuenta_Escribe.

Num _Bordes.m

Este programa se ha implementado en MATLAB. Se dibujan los resulta-
dos de Bordes_cuenta_Escribe en diferentes ventanas (Algas y Arena).

Tam_Bordes.m

Este programa se ha implementado en MATLAB. Se muestran los resul-
tados de Tam_Bordes_Escribe.

Tam_Bordes_Frames.m

Este programa se ha implementado en MATLAB. Se muestran los resul-
tados de Tam_Bordes_Escribe para un frame concreto.

Num_Bordes_Final

Este programa esta escrito en C++. Toma un video y crea un fichero
donde guarda el nimero de bordes detectado para cada frame, omitiendo los
que sean menor que un cierto umbral.

Etiqueta_Video

Este programa estd escrito en C++. Toma un video y guarda los frames
con las detecciones del fondo marino. Ademas, crea un fichero donde guarda
el numero de bordes detectado, la media de los bordes y la etiqueta asignada
para cada frame.
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Dentro de este programa encontramos los siguientes médulos:

s Deteccion de “Corte”. Toma el frame y calcula el drea negra y el area
blanca; si alguna de estas areas es mayor o igual que la mitad del area
de la imagen se considera “Corte”.

» Deteccién de “Choque”. Si la imagen no tiene detalles (contornos) y al
menos un 50 % del drea de ésta es roja se considera “Choque”.

= Deteccion de “Pradera Extensa”, “Pradera Escasa” y “Arena”. Se de-
tectan los contornos de la imagen y se filtran los méas pequenos que
un cierto umbral, que dependerd del tipo de detector de bordes que
se esté utilizando. Posteriormente, se cuenta el nimero de bordes que
han superado dicho umbral y dependiendo de dicho ntimero se etiqueta
como una de las tres clases, considerando la “Pradera Extensa” como
la que mayor nimero de bordes tiene y la “Arena” la clase con menor
nimero de bordes. Si se considera “Pradera Extensa”, se pasa a los
siguientes modulos:

e Deteccion de Caulerpas. Se realiza un clister en base al color de la
imagen y se buscan las zonas oscuras. Posteriormente, se analiza
su estructura, haciendo una prueba de “circularidad” (forma de
raqueta) tomando los momentos de cada contorno y comprobando
la relacién que existe entre el perimetro de dicho contorno y su
area.

e Deteccion de Cotoniella. Se calcula el histograma[51] de la imagen
LBP y se compara, mediante alguno de los métodos disponibles
(correlacién [52], chi-cuadrado [53] y distancia de Bhattacharyya
[54]) con el histograma LBP de una imagen con abundancia de
Cotoniella tomada como referencia.

Contabiliza_Aciertos

Este programa esta escrito en C++. Compara cada etiqueta asignada por
el clasificador con la etiqueta que se le di6 originalmente (manualmente) al
video.
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7. RESULTADOS

En este capitulo se expone un resumen de los resultados obtenidos.

7.1. Deteccion de bordes

Se muestran, a nivel ilustrativo, algunos de los resultados obtenidos en
imagenes en la deteccion de bordes.

Sobel

10H35:119
g5=2e=iL il

- f

Figura 18: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Sobel)
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N 27°50.0780
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Figura 19: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Sobel)
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N 27°50.0760
W015°24.6600

15:15:01 PRUEBRS 17-10-11

Figura 20: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Sobel)
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N 27°50.0760
W015°24.6610

15:15:03 17-10-11

Figura 21: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Sobel)
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Figura 22: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Sobel)
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Scharr

105354119
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Figura 23: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Scharr)
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N 27°50.0780
W015°24.6580
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Figura 24: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Scharr)
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N 27°50.0760
W015°24.6600

15:15:01 PRUEBR 17-10-11

Figura 25: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Scharr)
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N 27°50.0760
W015°24.6610

15:15:03 PRUEBRS 17-10-11
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Figura 26: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Scharr)
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Figura 27: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Scharr)
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Laplace

Figura 28: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Laplace)
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N 27°50.0780
W015°24.6580

17-10-11

Figura 29: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Laplace)
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N 27°50.0760
W015°24.6600

15:15:01 PRUEBRSA 17-10-11

Figura 30: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Laplace)
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N 27°50.0760
W015°24.6610

15:15:03 17-10-11

Figura 31: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Laplace)
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Figura 32: Arriba: Imagen Original. Abajo: Deteccién de bordes. (Laplace)

7.2. Tamano de bordes

Se muestran, las graficas obtenidas en MATLAB a la hora de comparar
el tamano de bordes en los distintos escenarios, entendiendo como tamano

de bordes la longitud en pixeles.
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Sobel
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Figura 33: Tamano de Bordes en Secuencia con Algas. (Sobel)

Tam bordes Arena (SOBEL)
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o
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Figura 34: Tamano de Bordes en Secuencia con Arena. (Sobel)
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Scharr

Tam bordes Algas (SCHARR)
1500

1000

25
10"

Figura 35: Tamano de Bordes en Secuencia con Algas. (Scharr)

Tam bordes Arena (SCHARR)
T T T

i} 200 400 500 g00 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 36: Tamano de Bordes en Secuencia con Arena. (Scharr)
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Laplace

350
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Figura 37: Tamano de

Bordes en Secuencia

Tam bordes Arena (LAPLACE)

con Algas. (Laplace)
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Figura 38: Tamano de Bordes en Secuencia con Arena. (Laplace)

Como se puede ver en las graficas 33, 34, 35, 36, 37 y 38, se puede realizar
una distincion en base a esta variable entre “Algas” y “Arena”, si bien para
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cada uno de los operadores habrd que tomar distintas medidas. El valor
tomado para el filtrado de los bordes, en cada uno de los casos, es el maximo
de los correspondientes a “Arena”.

7.3. Etiquetado del video

A continuacién se muestran algunos frames resultantes del etiquetado en
secuencias de video.
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Sobel
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Figura 39: Etiquetado en Secuencia con Pradera Extensa. (Sobel) (1)
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Figura 40: Etiquetado en Secuencia con Pradera Extensa. (Sobel) (2)
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Figura 41: Etiquetado en Secuencia con Pradera Escasa. (Sobel) (1)



Estudio de técnicas de visién por computador para la

clasificacién automatica de videos de fondos marinos. 7 RES ULTAD OS

Figura 42: Etiquetado en Secuencia con Pradera Escasa. (Sobel) (2)
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Figura 43: Etiquetado en Secuencia con Arena. (Sobel) (1)
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Figura 44: Etiquetado en Secuencia con Arena. (Sobel) (2)
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Figura 45: Etiquetado en Secuencia con Corte. (Sobel) (2)
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Figura 46: Etiquetado en Secuencia con Choque. (Sobel) (1)
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Figura 47: Etiquetado en Secuencia con Choque. (Sobel) (2)

\]

1



Estudio de técnicas de visién por computador para la

clasificacién automatica de videos de fondos marinos. 7 RES ULTAD OS

Scharr

Figura 48: Etiquetado en Secuencia con Pradera Extensa. (Scharr) (1)
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Figura 49: Etiquetado en Secuencia con Pradera Extensa. (Scharr) (2)
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Figura 50: Etiquetado en Secuencia con Pradera Escasa. (Scharr) (1)
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Figura 51: Etiquetado en Secuencia con Pradera Escasa. (Scharr) (2)
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Figura 52: Etiquetado en Secuencia con Arena. (Scharr) (1)
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Figura 53: Etiquetado en Secuencia con Arena. (Scharr) (2)
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Figura 54: Etiquetado en Secuencia con Corte. (Scharr) (2)
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Figura 55: Etiquetado en Secuencia con Choque. (Scharr) (1)
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Figura 56: Etiquetado en Secuencia con Choque. (Scharr) (2)
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Laplace

Figura 57: Etiquetado en Secuencia con Pradera Extensa. (Laplace) (1)
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Figura 58: Etiquetado en Secuencia con Pradera Extensa. (Laplace) (2)
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Figura 59: Etiquetado en Secuencia con Pradera Escasa. (Laplace) (1)
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Figura 60: Etiquetado en Secuencia con Pradera Escasa. (Laplace) (2)
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Figura 61: Etiquetado en Secuencia con Arena. (Laplace) (1)
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Figura 62: Etiquetado en Secuencia con Arena. (Laplace) (2)
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Figura 63: Etiquetado en Secuencia con Corte. (Laplace) (2)
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Figura 64: Etiquetado en Secuencia con Choque. (Laplace) (1)
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Figura 65: Etiquetado en Secuencia con Choque. (Laplace) (2)

7.4. Estadisticos

A continuacién se muestran unas tablas y graficas resumen de los primeros
resultados obtenidos para cada una de las detecciones. Los resultados se han
obtenido al comparar la etiqueta que ha asignado el detector a cada frame
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con el etiquetado original, comprendiendo éste las clases “Alga”, “Arena’”,
“Corte” y “Choque”.

En este apartado se introducen algunos términos que se explican a con-
tinuacion.

Dado un estimador para una variable estadistica discreta binaria se de-
finen los siguientes valores asociados importantes:

» Sensibilidad[55]: Indica la capacidad del estimador para dar como
casos positivos los casos realmente positivos. Se define como:

Sensibilidad = E rre

SR — 1
P TP+FN (1)

Donde TP es Verdaderos Positivos (True Positives) y FN es Falsos
Negativos (False Negatives).

» Tasa de Falsos Positivos[56]: Indica los casos que el estimador da
como positivos cuando realmente son casos negativos. Se define como:

P P

FPR="— =
h==Fpr7Tn

(16)

Donde FP es Falsos Positivos (False Positives) y TN es Verdaderos
Negativos (True Negatives).

» Accuracy[57]: Indica la proporcién de los buenos resultados. Se define
como:

TP+TN
ACC = 1
CC="piwN (a7)

» Especificidad[55]: Indica la capacidad del estimador para dar como
casos negativos los casos realmente negativos. Se define como:

TN TN
N ~ FP+TN

Especi ficidad = =1-FPR (18)

» Precisién[57]: Indica la proporcién de los verdaderos positivos frente
a todos los resultados positivos. Se define como:
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TP

Precision = TP+—FP (19)

» Negative Predictive Value[58]: Indica la proporcién de los negativos
clasificados correctamente. Se define como:

TN
NPV = ——— 2
v TN+ FN (20)

Seguidamente se muestran las graficas mencionadas anteriormente. En
éstas se representa la razon de verdaderos positivos frente a la razén de
falsos positivos, variando el tamano de la ventana del filtro de mediana.
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0,5065 ¥ 2 Frames 0,99996 10 Frame:
i og00ne | $#—w.5 Frames
0,506 = FrV . |15 v 20Frames
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09999
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10 Frames 0,99588
0,5045

rlS Frames 099986
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¥
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Algas (Laplace)
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0,4655

0,465 = Fr?:/
0,4645

A Gorrames
0,464

2365 j’ 15 Frames

0,463
20 Frames

0,4625
0,165 017 0175 018 0,185

Figura 66: Resultados Algas. (Video 1)

Como se puede observar en la figura 66, el detector de Scharr muestra
un comportamiento “inverso” al de los otros detectores, asi como se detecta
también en el resto de las figuras una variabilidad de los resultados en funcion
del detector utilizado.
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Figura 67: Resultados Arena. (Video 1)
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Figura 68: Resultados Corte. (Video 1)
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Figura 69: Resultados Choque. (Video 1)
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Figura 70: Resultados Algas. (Video 2)
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Figura 71: Resultados Arena. (Video 2)
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Figura 72: Resultados Corte. (Video 2)
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Figura 73: Resultados Choque. (Video 2)

En las figuras 66 y 67 se observa que el detector Scharr da mejores re-
sultados que los otros detectores para el primer video, dada su alta tasa de
acierto y su baja tasa de falsos positivos.

Sin embargo, las figuras 70 y 71 muestran que el detector Sobel obtiene
mejores resultados, ya que el detector Scharr da una tasa de falsos positivos
bastante alta en el caso de las “Algas”.

Los resultados muestran también que es mas facil clasificar los escena-
rios “Arena” y “Pradera Extensa”, si bien éste tultimo es mas complicado
a medida que la camara se aleja, debido a que la imagen no tiene apenas
detalles. La “Pradera Escasa” es mas complicada de detectar, debido a que
es un escenario intermedio entre los dos mencionados anteriormente.

Los cortes y los choques no tienen muy buena tasa de acierto, si bien los
choques se logran detectar muchas veces en el momento en el que suceden,

fallando en los frames posteriores.

A continuacién, las tablas 1 y 2 muestran algunos de los mejores resulta-
dos obtenidos.
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Video 1 (Scharr Ventana 20 Frames)

Etiqueta | TPR FPR ACC | TNR | PPV | NPV
Algas | 99,99% | 28,69% | 88,64% | 71,31 % | 84,19% | 100 %
Arena | 71,30% 0% 88,64 % | 100 % 100% | 84,19%
Corte [4381% | 0,00% | 84,60% | 99,99% | 97,52 % | 99,58 %

Choque | 3,33% | 0.03% | 84,60% | 99,97 % | 83,23 % | 95,80 %

Tabla 1: Resultados Video 1.

Video 2 (Sobel Ventana 15 Frames)

Etiqueta | TPR FPR ACC | TNR | PPV | NPV
Algas | 93,60% | 45,44 % | 89,55 % | 54,56 % | 94,68 % | 50,45 %
Arena |54,56% | 6,20% | 89,55% | 93,79 % | 50,45 % | 94,68 %
Corte | 2348% | 0,16% | 79,21% | 99,84 % | 80,52 % | 97,86 %

Choque | 10,42% | 0,06% | 79,21 % | 99,94 % | 95,22 % | 90,26 %

Tabla 2: Resultados Video 2.

Las tablas anteriores muestran que los resultados son en algunos casos
bastante buenos, si bien son solamente datos orientativos, ya que se le da
mayor importancia a la valoracién de los expertos.

7.5. Experimentos

A continuacién se muestran algunos frames resultantes del etiquetado fi-
nal, con las subclasificaciones de la categoria “Pradera Extensa” en secuencias
de video.
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Figura 74: Etiquetado en Secuencia con Cotoniellas. (1)
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Figura 75: Etiquetado en Secuencia con Cotoniellas. (2)
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Figura 76: Etiquetado en Secuencia con Caulerpas. (1)
99



Estudio de técnicas de visién por computador para la

clasificacién automatica de videos de fondos marinos. 7 RES ULTAD OS

jatoasiae ; B
052810 15 95.455" s 2okt i

N 27 @8, $29 18409598 SHS L 119509550
HOLSHSERS6 0928510 3 s 08=28=10

=
W

14204350 T 48, S L3014 5512
05=23=10) S ¥SbS BS=28=110

14304552
09=23=110)

IGHI1IBESS
0S52854(0

Figura 77: Etiquetado en Secuencia con Caulerpas. (2)
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Figura 78: Etiquetado en Secuencia con Caulerpas y Cotoniellas. (1)
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Figura 79: Etiquetado en Secuencia con Caulerpas y Cotoniellas. (2)
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Los resultados obtenidos se mostraron a expertos y se les pidi6 que valo-
rasen el etiquetado, obteniéndose la tabla 3.

Etiquetado Valoracién de 1 (mala) a 5 (excelente)
Caulerpas 4-5-5
Pompas Rosadas 4-4-5
Caulerpas con Pompas Rosadas 4-5-5
Arena 9-5-5
Pradera Escasa 3-5-5
Choque -5-5

Tabla 3: Valoracion realizada por expertos.
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8. CONCLUSIONES

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Maéster ha llevado a diversas
conclusiones como:

= Los métodos de clasificacion pueden ser ttiles en el campo de estudio,
si bien tiene como limitacién la no disponibilidad de un conjunto de
muestras de aprendizaje mas amplio y representativo.

= En cuanto a los resultados obtenidos por cada detector se observa que
los detectores Sobel y Scharr dan mejores resultados que el detector
Laplace, si bien el detector Scharr da una tasa de falsos positivos bas-
tante alta para algunos escenarios.

= Se observa que es mas facil clasificar los escenarios “Arena” y “Pradera
Extensa’”, si bien éste ltimo es mas complicado a medida que la camara
se aleja, debido a que la imagen no tiene apenas detalles. La “Pradera
Escasa” es mas complicada de detectar, debido a que es un escenario
intermedio entre los dos mencionados anteriormente.

= La valoracion de los expertos ha sido muy favorable, por lo que se
considera que se ha logrado un éxito notable.

= Se ha descubierto que las condiciones épticas de operacion a larga dis-
tancia dificultan de forma importante la deteccion. Por ello, seria intere-
sante tener algiin método para saber la distancia a la que se encuentra
la cdmara del fondo como, por ejemplo, un altimetro.

= Facilita el trabajo en estudios que requieren un esfuerzo adicional por
el uso de buceadores.

= Puede abrir las puertas a otro tipo de estudios o facilitarlos si contribuye
a eliminar la necesidad de la anotaciéon manual de los videos.

= Se percibe la dificultad que presenta el cabeceo de la cdmara. Esto se
podria mejorar equilibrando el trineo que lleva dicha camara, logrando
un trineo “estable” en pose y en altura sobre el fondo.

= También se podrian conseguir mejores resultados con unas secuencias
de videos de mejor calidad en cuanto a imagen, por lo que podria ser
interesante también una camara de mejor calidad.
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9. PROPUESTAS FUTURAS

Como posibles ideas futuras se proponen:

= Intentar mejorar los detectores empleando un conjunto de entrenamien-
to y test mas amplio y de mejor calidad.

s Posibilidad de detectar también otro tipo de algas marinas, como por
ejemplo, las sebas, o animales marinos que puedan resultar de interés
en estudios de relacién o asociacién entre especies.

= Estudio de otras técnicas de visién por computador y posible combi-
nacién con las estudiadas en este trabajo.

» Reconocer, mediante técnicas de OCR [59], los caracteres de latitud /longitud
sobreimpuestos por el OSD [60] en el video para poder producir la
trayectoria del trineo.
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A. INSTALACION DE OPENCV

El sitio principal de OpenCV se encuentra en SourceForge en http://
sourceforge.net/projects/opencvlibrary/ y la pagina de Wiki de OpenCV
estd en http://opencvlibrary.sourceforge.net/. Para Linuz, la ultima
distribucién que se usé fue la 2.4.2; de la pagina http://sourceforge.net/
projects/opencvlibrary/files/opencv-unix/2.4.2/. Seleccionando el archi-
vo OpenCV-2.4.2.tar.bz2. Sin embargo, la versién mas actualizada esta siem-
pre en el servidor CVS[61] (Concurrent Versions System) en SourceForge.

Una vez descargadas las librerias, se deben instalar. Para obtener in-
strucciones detalladas de instalacién en Linuz o Mac OS, se puede consultar
el archivo de texto llamado INSTALL que se encuentra en el directorio
.../opencv/. Este archivo también describe cémo compilar y ejecutar las
rutinas de prueba de OpenC'V. El fichero enumera los programas adicionales
que se necesitan para convertirse en un desarrollador de OpenC'V, como au-
toconf, automake, libtool y swig.

En la versiéon de OpenCV para Linur no estan incluidos los binarios
precompilados, debido a la gran variedad de versiones de gcc y glibc en las
diferentes distribuciones (SuSE, Debian, Ubuntu, etc.) Si la distribucién
que se utiliza no ofrece OpenC'V, serd necesario compilarlo a partir de los
fuentes, como se detalla en el archivo .../opencv/INSTALL.

Para compilar las librerias y las demos, se necesita GTK+2.x o superior,
incluyendo las cabeceras. También son necesarios pkgconfig, libpng, zlib,
libjpeg, libtiff y libjasper. También son necesarias libavcodec y las demas
librerias libav (incluidas las cabeceras) de ffmpeg.

ffmpeg se puede descargar de http://ffmpeg.mplayerhq.hu/download.
html. El programa ffmpeg tiene una licencia LGPL[62] (Lesser General Pub-
lic License). Para usarla con software de tipo no GPL[63] (como OpenCV),
hay que compilarlo y usar una libreria de ffmpeg compartida:

./configure —enable-shared
make

sudo make install

Para compilar OpenC'V una vez descargado:
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./configure

make

sudo make install
sudo ldconfig

Una vez completa la instalacion, la ruta de instalacion por defecto es
/usr/local/lib/ y /usr/local/include/opencv/. Por lo tanto, es nece-
sario anadir /usr/local/lib a /etc/ld.so.conf (y ejecutar ldconfig de-
spués) o anadirla a la variable de entorno LD_LIBRARY _PATH; después

ya se ha terminado.

Alternativamente, se puede anadir <ruta_de_instalacién>/bin y
<ruta_de_instalacién>/bin/linux32, uno por linea a /etc/ld.so.conf y
luego ejecutar ldconfig como root (o usando el comando sudo).

Eso es todo, si se quieren més detalles, se puede ver .../opencv/INSTALL.

Obtener el dltimo OpenCV mediante CVS

OpenC'V esta en constante desarrollo y los errores se arreglan a menudo
rapidamente cuando los informes de errores contienen descripciones precisas y
el codigo que muestra el error. Sin embargo, las versiones oficiales de OpenC'V
se lanzan s6lo una o dos veces al ano. Si se esta desarrollando seriamente un
proyecto o producto, es probable que se deseen correcciones de codigo y ac-
tualizaciones tan pronto como estén disponibles. Para ello, se tendra que
acceder al Sistema de Versiones Concurrentes de OpenCV (Concurrent Ver-
sions System o CVS) en SourceForge.

En Linux se pueden usar los siguientes comandos:

cvs -d:pserver:anonymous@opencvlibrary.cvs.sourceforge.net: /cvsroot /opencvlibrary
login

Cuando se pregunte por una clave, se presiona la tecla ENTER. A con-
tinuacion se usa:

cvs -z3 -d:pserver:anonymous@opencvlibrary.cvs.sourceforge.net: /cvsroot /opencvlibrary
co -P opencv
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