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Resumen

El uso de vehı́culos autónomos submarinos (AUV) supone una revolución para las tareas de monitorización del fondo marino.
Sin embargo, propiedades como la atenuación de la luz o la turbidez del agua, propias de estos entornos, complican el procesado
de las imágenes capturadas desde estos AUVs. Este trabajo estudia técnicas para mejorar la comprensión automática de imágenes
monoculares de escenas submarinas. El sistema desarrollado no utiliza supervisión o entrenamiento adicional, sino que se construye
a partir de técnicas existentes, aprendizaje zero-shot y algoritmos sencillos de procesamiento de imagen. El sistema combina una
estimación de profundidad para las imágenes (utilizando monoUWNet Amitai et al. (2022), una adaptación a entornos submarinos
del estado del arte en tareas de estimación de profundidad con imagen monocular) con la segmentación propuesta para separar
las zonas de agua del resto de elementos de la escena. Los resultados del sistema presentado muestran como se consigue una
interpretación más completa de la escena que con los algoritmos originales. El sistema propuesto permite segmentar con precisión
las zonas de agua, facilitando la identificación de otros objetos de interés, como elementos suspendidos en el agua, que corresponden
con peces u otros obstáculos móviles.

Palabras clave: Robótica inteligente, Percepción y sensores.

Visual scene understanding in underwater environments

Abstract

Using autonomous underwater vehicles (AUV) is a revolution for seabed monitoring. However, properties such as light attenua-
tion or water turbidity, typical of these environments, complicate the processing of images captured from these AUVs. This work
studies techniques to improve underwater scene understanding from monocular images. The developed system does not use additio-
nal supervised training, but builds on existing deep learning based techniques combined with simple image processing algorithms.
The system combines depth estimation (using the monoUWNet Amitai et al. (2022) model, an adaptation to underwater environ-
ments of the state of the art in depth estimation from monocular image) with the proposed segmentation to separate water regions
and the rest of the scene elements. The segmentation results obtained show that more complete scene information is achieved than
with the original algorithms. The proposed system allows to accurately segment the water regions and facilitates the detection of
other objects of interest, such as elements suspended in the water, corresponding with fish or other moving obstacles.

Keywords: Intelligent Robotics, Perception and Sensing.

1. Introducción

La monitorización de los mares y océanos es una práctica
fundamental para la comprensión de los ecosistemas marinos,
los procesos geológicos y la biodiversidad marina. El uso de
robots autónomos en tareas de monitorización del fondo sub-

marino está revolucionado la manera en la que se llevan a ca-
bo estos estudios, permitiendo la obtención de datos en tiempo
real de manera automatizada y en áreas de difı́cil acceso. La
Figura 1 muestra un ejemplo de vehı́culo autónomo submarino
(AUV, del inglés Autonomous Underwater Vehicle) y de imáge-
nes de escenas submarinas.

∗Autor para correspondencia: 800675@unizar.es
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La instalación en estos AUVs de cámaras u otros senso-
res, como ultrasonidos, permiten, entre otras tareas, inspeccio-
nar estructuras submarinas, explorar yacimientos arqueológicos
y mapear el fondo marino. Resulta de gran interés automatizar
parcial o completamente estas tareas, y los desarrollos recien-
tes de visión por computador muestran grandes avances en, por
ejemplo, sistemas de reconstrucción del color en imágenes sub-
marinas Akkaynak and Treibitz (2019) o sistemas de tracking
para AUVs Kumar et al. (2018).

Figura 1: Ejemplo de AUV ALICE Gutnik et al. (2022) y de imágenes de
escenas submarinas cedidas por el Laboratorio VISEAON (https://www.
viseaon.haifa.ac.il/) captadas por AUV.

Sin embargo, caracterı́sticas del medio subacuático como la
turbidez del agua o la atenuación de la luz complican el estudio
y procesado de estas imágenes, y hacen que métodos existentes
de visión por computador no funcionen con la misma fiabilidad
en estos entornos. En la Figura 1 se muestran algunos ejemplos
de imágenes captadas desde AUVs. En ellas se pueden observar
estructuras y ruinas submarinas, y se aprecia cómo las condicio-
nes subacuáticas dificultan la visibilidad en dichas escenas.

La contribución principal de este trabajo es un sistema para
el análisis automático del contenido de imágenes en entornos
submarinos. El sistema propuesto combina modelos de deep
learning existentes con algoritmos sencillos de post-procesado
para obtener un sistema mejorado 1 que salva algunas de las di-
ficultades especı́ficas que se encuentran en este entorno. Por un
lado, se han estudiado modelos capaces de estimar la profundi-
dad, respecto a la cámara, a la que están los distintos elementos
de una imagen submarina, tomada por una cámara monocular.
En particular, se ha considerado el estado del arte para esta ta-
rea, con métodos existentes basados en redes neuronales pro-
fundas, concretamente monodepth2 Godard et al. (2019) y mo-
noUWNet Amitai et al. (2022). Este tipo de modelos, que serán
explicados en detalle en la siguiente sección, reciben como en-
trada una imagen RGB y devuelven un valor de profundidad
para cada pı́xel de la imagen. Con esta información se puede
generar un modelo sencillo (nube de puntos) 3D de la escena.
Por otro lado, se han estudiado distintos métodos de segmen-
tación de imagen para intentar separar las partes más o menos
relevantes de la imagen, sin necesidad de entrenar nuevos algo-
ritmos supervisados especı́ficos. Se han estudiado métodos más
tradicionales de visión por computador, superpı́xeles Van den
Bergh et al. (2012), y otros más recientes de segmentación ba-
sada en redes neuronales profundas Kirillov et al. (2023).

El sistema propuesto se ha evaluado con un conjunto hete-
rogéneo de imágenes reales submarinas de distintas fuentes, pa-
ra observar que información útil sobre la escena se puede con-
seguir sin necesidad de entrenar nuevos modelos.

2. Trabajo relacionado

Modelos de estimación de profundidad. En la literatura encon-
tramos numerosos trabajos para estimar la profundidad de la
escena representada en una imagen como HiMODE Junayed
et al. (2022), Godard et al. (2017) o DINOv2 Oquab et al.
(2023). Uno de los modelos pioneros con resultados exitosos
para la tarea de estimación de profundidad a partir de una ima-
gen monocular mediante técnicas de deep learning es mono-
depth2 Godard et al. (2019). Siguiendo algunas de sus ideas,
pero adaptado especialmente para entornos submarinos, y por
tanto de especial interés para este trabajo, encontramos el mo-
delo monoUWNet. Los dos modelos reciben una imagen RGB
monocular como entrada y devuelven una matriz de la misma
dimensión en la que cada elemento (x, y) de la matriz contiene
el valor de profundidad estimado del pı́xel (x, y) de la imagen.
Esta estimación es un valor a escala, es decir, no se mide en
unidades de distancia reales.

La estimación de distancias a partir de imágenes monocu-
lares se realiza utilizando una red neuronal profunda entrenada
a partir de un conjunto de pares de imágenes (modelo super-
visado). Las dos imágenes de cada par se corresponden con la
imagen sobre la que se quiere sacar la estimación y su ground-
truth (GT) creado a partir de mediciones reales con sensores de
profundidad. Dada la difı́cil adquisición de distancias GT (es-
pecialmente en entornos submarinos), tanto monodepth2 como
monoUWNet proponen utilizar frames consecutivos para lle-
var a cabo un entrenamiento auto-supervisado. Utilizando estos
frames se obtienen diferentes poses de la misma escena, permi-
tiendo sacar una medida de profundidad teniendo en cuenta la
estimación del movimiento entre frames. No obstante, pese a
sus similitudes, monoUWNet incorpora una serie de mejoras y
adaptaciones importantes enfocadas a mejorar los resultados en
escenas submarinas: MonoUWNet está basado en DiffNet Zhou
et al. (2021), estado del arte en estimación de profundidad mo-
nocular auto-supervisada, pero implementa una solución para
disminuir los errores de estimación de profundidad que DiffNet
produce en secciones de la imagen de color plano, como el cielo
o el mar. Además, para mejorar el rendimiento de la estimación
en imágenes con variaciones de iluminación, monoUWNet uti-
liza data augmentation aplicando filtrado homomórfico Adel-
mann (1998) en el conjunto de imágenes de entrenamiento. Co-
mo se demuestra en el trabajo original de monoUWNet, sus re-
sultados son mucho más precisos en imágenes submarinas, por
lo tanto es el modelo que se utilizará como base en el sistema
diseñado en este trabajo.

Segmentación de imagen. Por un lado, para este trabajo re-
sultan relevantes los métodos de segmentación no supervisa-
da que agrupan las zonas similares de la imagen en segmen-
tos o superpı́xeles. Alguno de los métodos más conocidos son
SLIC Achanta et al. (2010) o SEEDS Van den Bergh et al.
(2012). En nuestro sistema se va a trabajar con SEEDS (Super-
pixels Extracted via Energy-Driven Sampling), por presentar un
buen compromiso entre precisión, facilidad de uso y rapidez.
Este método comienza creando una malla cuadricular sobre to-
da la imagen, siendo cada uno de los cuadrados un superpı́xel.

1https://github.com/cborjamoreno/underwater_analysis.git
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Tras esto el algoritmo hace una optimización donde se favore-
ce la homogeneidad de la distribución del color dentro de cada
uno de los superpı́xeles. Como resultado, cada superpı́xel inter-
cambia pı́xeles con sus vecinos cambiando la forma del borde
de cada superpı́xel hasta alcanzar la segmentación final.

Por otro lado, también resultan de gran interés los modelos
de segmentación semántica basados en deep learning, con re-
sultados del estado del arte y gran capacidad de generalización
demostrados en los últimos años Feng et al. (2020), Yang and
Yu (2021), Girshick et al. (2014). En este trabajo se hace uso del
reciente modelo Segment Anything Model (SAM) Kirillov et al.
(2023), ya que es capaz de obtener una segmentación genérica
de los posibles objetos de la imagen, sin necesidad de conocer
clases concretas de objetos, que funciona de manera muy eficaz
sin ningún tipo de entrenamiento adicional.

3. Sistema propuesto para análisis de la escena submarina

El sistema desarrollado en este trabajo consta de tres módu-
los principales descritos a continuación. Recibe como entrada
una imagen monocular, y devuelve un modelo sencillo en 3D
(nube de puntos) filtrado y con anotaciones de cierta informa-
ción de interés sobre la escena.

Módulo 3D. Este módulo obtiene la estimación de profundi-
dad a partir de imágenes monoculares, utilizando monoUWNet,
y genera y maneja nubes de puntos 3D a partir de dicha infor-
mación.

Módulo de segmentación. Este módulo aplica diferentes
métodos de segmentación, sin ningún tipo de entrenamiento
adicional, para separar ciertas zonas de interés de la escena.

Principalmente, se propone cómo identificar la zona de la
imagen que corresponde con el agua, ya que genera ruido, por
ejemplo en las reconstrucciones 3D obtenidas en el modulo an-
terior. Esto se consigue estimando primero los valores de pro-
fundidad de la imagen y después binarizando el resultado con
un threshold, fijo para todos los experimentos. Ası́ se clasifica
cada pı́xel como “agua” si su valor de profundidad supera el
valor del threshold o como “escena” en caso contrario.

Además, se propone un algoritmo sencillo para identificar
elementos que se encuentran flotando, suspendidos, en el agua,
que resultan muy relevantes para el análisis de la escena. Este
algoritmo se aplica sobre la segmentación binaria (agua/escena)
de la imagen como la explicada en el párrafo anterior y consiste
en la localización de contornos cerrados en dicha imagen. En
las Figuras 4 y 5 se muestran varios ejemplos de los resultados
la segmentación binaria y de objetos flotantes.

Módulo Final. Este módulo combina los módulos anteriores
para obtener la segmentación final. Esta segmentación consis-
te en una nube de puntos limpia de puntos no relevantes, i.e.,
los identificados como agua. Además, se marcan posibles ele-
mentos de interés, mediante los objetos en suspensión, que son
posibles obstáculos o elementos interesantes para tareas de mo-
nitorización, por ejemplo animales u otros obstáculos móviles.

La Figura 3 muestra un ejemplo de la segmentación final de la
nube de puntos 3D estimada.

(a) Imagen original (b) Posibles Objetos

(c) Profundidad estimada (d) Segmentación final

Figura 3: Ejemplo del modelo 3D anotado final obtenido por el sistema pro-
puesto dada la imagen original (a). (b) posible segmentación de objetos de mo-
delo SAM. (c) puntos coloreados según el valor de profundidad estimados con
monoUWNet. (d) puntos con el color original en la imagen, salvo los objetos
flotantes identificados, que se remarcan en rojo.

4. Experimentos

Este capı́tulo describe los experimentos realizados para ana-
lizar y evaluar el sistema desarrollado.

4.1. Configuración de los experimentos

Datasets. Para conseguir un conjunto de evaluación hete-
rogéneo, se han utilizado imágenes de varias fuentes para con-
seguir un conjunto de 32 imágenes variadas. Como datos más
relevantes, se han utilizado varias imágenes (12) captadas por
un AUV (VISEAON-dataset), que son imágenes cedidas por
el laboratorio de investigación VISEAON 2. Para tener algu-
nas imágenes con ground truth para las zonas de agua, se han
incluido 20 imágenes3 diversas del SUIM-dataset, Semantic
Segmentation of Underwater Imagery Islam et al. (2020).Estos
datos incluyen tienen etiquetas para 8 categorı́as, entre ellas, la
etiqueta de “agua”, que es la que se utilizará para evaluar algu-
nos de nuestros experimentos. Se ha elegido este dataset por su
variedad de escenas subacuáticas, tanto en los propios objetos
(buzos, gran variedad de fauna, embarcaciones hundidas, etc)
como en la perspectiva de la cámara y el tono de color.

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

2https://www.viseaon.haifa.ac.il/
3Imágenes usadas del SUIM-dataset: d r 47, d r 58, d r 84, d r 166, d r 182, d r 233, d r 465, f r 209, f r 1059, f r 1229, f r 1276, f r 1892, f r 1920,

f r 1992, n l 0, w r 4, w r 10, w r 22, w r 84, w r 111.
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Imagen SPX Depth Depth+SAM
Prec. Recall t(s) Prec. Recall t(s) Prec. Recall t(s)

Media 0.81 0.69 1.11 0.86 0.86 8.31 0.91 0.93 76.30
Mediana 0.89 0.84 - 0.92 0.86 - 0.98 0.95 -

Tabla 1: Comparación de precisión, recall (exhaustividad) y tiempo de ejecución de los tres métodos para segmentación del agua. Se muestra la media para las 20
imágenes utilizadas del SUIM-dataset.

4.2. Evaluación cuantitativa de segmentación binaria (agua)

Este experimento evalúa los resultados de los diferentes
métodos implementados para la tarea de segmentación binaria
de imágenes submarinas. En particular, comparamos los resul-
tados obtenidos de usar distintas alternativas:

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

Depth: Segmentación mediante threshold binario sobre
los datos la estimación de profundidad (más detalles en
el módulo de segmentación de la Sección 3.

Depth+SAM: Combina la estimación de profundidad de
la imagen con el resultado de la segmentación de objetos
obtenida del modelo SAM. Este método corresponde con
el método del Módulo final descrito en la sección 3, co-
loreando todos los segmentos que no pertenecen al agua
de la misma forma.

Para hacer una evaluación cuantitativa, se utilizarán 20
imágenes del conjunto de test del SUIM-dataset, ya que el
etiquetado que ofrece permite calcular medidas de precisión
(Prec.) y exhaustividad (Recall) de la segmentación de la
masa de agua. En la tabla 1 se muestran estos resultados.
Depth+SAM obtiene los resultados más precisos, por encima
de 0.9. La mitad de imágenes tienen una precisión mayor o igual
que 0.98 y una exhaustividad mayor o igual que 0.95. El método
SPX tiene una media de exhaustividad más de 0.1 más baja que
los otros dos métodos. Esto se debe a lo sensible que es el méto-
do a ligeros cambios en el tono de los colores de las imágenes.
Depth ofrece buenos resultados, con pocos valores espurios. Si
tenemos en cuanta el tiempo de ejecución, SPX es el más rápido
con una media de 1.11 segundos, seguido de Depth con 8.31 y
dejando como último a Depth+SAM con más de un minuto de
media. Aunque ninguna de las implementaciones esta especial-
mente optimizada, considerando los 8.31 segundos de media de
tiempo de ejecución de la opción Depth, se puede considerar el
más adecuado para aplicaciones con restricciones computacio-
nales.

En la Figura 4 se muestran ejemplos de los resultados ob-
tenidos con los tres métodos de segmentación binaria. Cualita-
tivamente, tambein se ve que Depth+SAM ofrece una segmen-
tación mucho más fiel a la realidad que Depth y SPX. Entre
SPX y Depth, se puede observar como SPX, pese a segmentar
bastante bien en algunos casos, tiene problemas con la turbi-
dez del agua y con algunos tipos de iluminación en los que el

agua adopta colores más verdosos. En cambio Depth segmenta
de manera más robusta la escena, aunque tiene poca precisión
en el borde entre la masa de agua y la escena y puede pasar por
alto objetos lejanos.

Original SPX Depth Depth+SAM

Figura 4: Comparación de los resultados de segmentación binaria utilizando
SPX, Depth y Depth+SAM. Se puede apreciar como Depth+SAM consigue
segmentar la escena y el agua considerablemente mejor que SPX y Depth.

4.3. Evaluaciones cualitativas del sistema final

En este apartado se muestran resultados cualitativos del
método de segmentación de objetos flotantes y del sistema com-
pleto.

Segmentación de objetos flotantes. En la Figura 5 se muestran
ejemplos de los resultados obtenidos con el método de segmen-
tación de objetos flotantes. Esta alternativa sencilla para seg-
mentar objetos en suspensión consigue resultados prometedo-
res. Generalmente detecta correctamente los objetos flotando
en el agua, aunque existen situaciones concretas en las que se
suelen producir falsos positivos y falsos negativos. Los falsos
positivos suelen darse por brillos en el agua o cambios de tona-
lidad en el color del agua. Los falsos negativos suelen deberse
a que el objeto flotante se encuentra contiguo en la imagen al
fondo marino (y por tanto no existe contorno para poder dife-
renciarlo), o el objeto se encuentra en mitad de alguno de los
bordes de la imagen, haciendo que no sea un contorno cerrado.
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La perspectiva de la cámara es una limitación por lo tnato, ya
que si la imagen es sacada apuntando hacia abajo, los objetos
no se verán rodeados de agua.

Evaluación del sistema completo. Estos resultados ilustran las
mejoras conseguidas respecto a la comprensión del contenido
de la escena con los algoritmos básicos frente al sistema com-
pleto. En la Figura 6 se puede observar un mosaico con los dis-
tintos resultados intermedios que obtiene el sistema para dife-
rentes imágenes. Primero se hace una estimación de profundi-
dad, añadiendo una tercera dimensión a los datos. Sin embargo,
estas nubes de puntos 3D contienen puntos de la masa de agua
del mar que no son de interés y dificultan el análisis. Se hace
una segmentación de la imagen separando el agua del resto de
elementos de la escena, y se combina el resultado con la nube
de puntos, eliminando los puntos de agua. Además, se puede
aplicar el método de segmentación de objetos flotantes para re-
saltar objetos de interés en la nube de puntos, como estos posi-
bles obstáculos o elementos móviles a monitorizar.

Tras esta evaluación, se verifica que los resultados del siste-
ma favorecen considerablemente la comprensión automatizada
de las escenas submarinas, consiguiendo de manera automáti-
ca información relevante para monitorización o para sistemas
autónomos que por ejemplo vayan a navegar o realizar tareas
de seguimiento en estos entornos.

También se han observado algunas limitaciones del modelo
de estimación de profundidad para cierto tipo de escenas. Pese a
que el modelo utilizado está optimizado para imágenes subma-
rinas, a menudo presenta problemas en la estimación de escenas
que contengan elementos flotantes, estimando incorrectamente
la profundidad de los elementos flotantes en comparación con
la profundidad del suelo. Esto puede ser debido a que estos mo-
delos no han sido entrenados con datos similares, y no esperan
encontrar nada “suspendido” en el agua. Con lo cual, el mode-
lo no es capaz de estimar bien la profundidad relativa de estos
elementos que no “tocan” el suelo.

5. Conclusiones

Este trabajo presenta un sistema desarrollado para mejorar
la comprensión automática de escenas submarinas, combinando
información de profundidad con información semántica. Esta
información se ha obtenido sin necesidad de re-entrenar ningún
modelo adicional, con algoritmos sencillos de post procesado
combinados con modelos del estado del arte basados en deep
learning.

Como pasos futuros, se plantean mejoras para segmentar
objetos concretos que pudieran ser de interés, como corales o
especies concretas de peces, combinando el trabajo realizado
con otros trabajos más especı́ficos. Por otro lado, se podrı́a in-
tegrar en un sistema robótico en tareas de navegación, aprove-
chando la información de profundidad de la nube de puntos y
detectando posibles obstáculos como los elementos flotantes.
Tal y como se ha comentado en la sección anterior, para esto
último serı́a interesante utilizar el método de segmentación ba-
sado en profundidad, teniendo en cuenta su mejor rendimiento
en tiempo de ejecución.

Figura 5: Ejemplos de segmentación de objetos flotantes obtenidos. Para cada
par de imágenes, se muestra la imagen original y la segmentación. En los dos
ejemplos de la última fila, se pueden ver marcados casos particulares de esta
segmentación. Con un cuadrado verde, se resaltan falsos negativos en la seg-
mentación. Esto se debe a que el contorno de los peces se junta con el contorno
del coral, evitando por tanto que se forme un contorno cerrado. Por otro lado,
un cuadrado rojo resalta como los brillos del agua producen falsos positivos.
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