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Resumen

Este trabajo ha sido realizado en el contexto de INTEGRA, proyecto financiado
por el CDTI dentro del programa CENIT. El Programa CENIT, cuyas siglas
corresponden a "Consorcios Estratégicos Nacionales en Investigacion Técnica",
contempla la financiacion de grandes proyectos integrados de investigacion
industrial de caracter estratégico, gran dimension y largo alcance cientifico-técnico
orientados a una investigacion planificada en areas tecnologicas de futuro y con
potencial proyeccion internacional.

El objetivo principal sera reducir las falsas alarmas que ocasionan las variaciones
de iluminacion en sistemas de videovigilancia basados en deteccion de
movimiento utilizados para la deteccion de intrusos, teniendo en cuenta que la
solucion que se proponga no puede afectar a dicha deteccion de intrusos u otras
situaciones consideradas como alarmas verdaderas. Ademas se debe tener en
cuenta la necesidad de encontrar soluciones de bajo coste computacional para
poder aplicarlas en tiempo real, ya que el fin Ultimo sera integrarlas en un sistema
con aplicaciones comerciales en el campo de la seguridad.

Con este fin, se han estudiado, implementado y evaluado diferentes algoritmos
aplicados a secuencias de imagenes provenientes de escenarios tanto interiores
(indoor) como exteriores (outdoor), y en diferentes condiciones de iluminacion.
Para ello se ha hecho uso de herramientas para el procesamiento y segmentacion
de video basadas en técnicas de sustraccion de fondo (Background Subtraction).

Los experimentos llevados a cabo, asi como las pruebas de validacion de
resultados han arrojado cifras muy favorables, habiéndose reducido la tasa de
falsos positivos en un 100% para secuencias capturadas en condiciones de
iluminacion alta o media y en un 70% para secuencias capturadas en condiciones
de baja iluminacion o en condiciones nocturnas, manteniendo la tasa de deteccidn
de verdaderos positivos en un 100%.

Algunos de los resultados obtenidos en este proyecto seran convenientemente
integrados en un sistema comercial. Con el fin de proteger la investigacion
realizada se ha solicitado una patente con el titulo “Método y dispositivo de
detccion de cambio de iluminacién para sistemas de vision” y numero de solicitud
EP 10382281.3.

Como resultado este proyecto ha contribuido a la mejora de los sistemas actuales
de videovigilancia basados en deteccion de movimiento.
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Abstract

This work was carried out in the context of INTEGRA (Research in technologies
for migration management), a project financed by the CDTI, which is part of the
CENIT program. The CENIT (National Strategic Consortiums for Technological
Research) program seeks to finance large-scale, broad-based strategic industrial
research projects in technological areas of the future with potential international
prominence.

The main objective of this Master Thesis (PFC) is to reduce false alarms caused
by lighting changes in motion detection based surveillance systems focused on
intrusion detection, considering that the proposed solution can not affect to the
above intrusion detection process. It is also necessary to find out low
computational cost methods for real-time applications, in order to be able to
integrate them into a commercial system for security applications.

For this purpose, we have studied, implemented and evaluated different
algorithms applied to images from both indoor and outdoor scenarios in different
lighting conditions. Background Subtraction techniques have been used for image
processing and video segmentation.

The experiments executed as well as the cross validation tests of the results
reported favorable results, having reduced the rate of false positives to 100% for
sequences captured in high or medium light conditions and to 70% for those
captured in low light/night conditions, maintaining a 100% of true positive rate
detection.

Some of achieved results in this project will be conveniently integrated in a
commercial system. In order to protect the executed research a patent, with
application number EP 10382281.3. and intitled: Method and device to detect
lighting changes for vision system, has been applied for.

As a result, this project has contributed to the improvement of existing video
surveillance systems based on motion detection.

II



III



Agradecimientos

Manuel Sanchez-Montanés: Gracias por darme la oportunidad de realizar este proyecto y
haber confiado en mi, por la ayuda y por el apoyo prestado durante estos meses. Luis
Fernando Lago: Gracias por toda tu colaboracion, tus propuestas y tu ayuda para que este
proyecto haya llegado a buen puerto. EPS: Gracias a todos los profesores, porque cada uno
me enseno algo y de algunos aprendi mucho (incluso de mi misma).

Eduardo Cermeiio: Gracias por darme la oportunidad de colaborar con vosotros de forma
tan cercana. Gracias por los consejos, las “lecciones magistrales”, por tratarme tan bien y por
ofrecerme tu amistad. También por las croquetas...Ana, Silvana, Alba y Lucia: Gracias por
esas tardes geniales de “transferencia de conocimientos varios”, incluido conocimientos de
MATLAB ; ) Rafi, Jorge, Rafa, Carlos y José: Gracias por hacerme reir tanto, por hacer mas
agradables las tardes y por recordarme “mis frases de coronacién”. Mil gracias a todos!!!

Ana,Yera, Rocio y Maria: Gracias por caminar a mi lado todos estos afos y por quererme
“defectuosa”, me he sentido muy afortunada a vuestro lado.

Almu: Gracias por tu generosidad, por tu compafiia, por tu amistad y por tirar de mi en los
momentos malos. Ha sido genial encontrarte en el camino de la vida! Borja: Gracias por ser
un gran companero de clase, de practicas, de viajes, de salidas nocturnas, de erasmus, de
trabajo y sobre todo por ser un gran amigo. Ali : Gracias por las miles de horas que hemos
pasado juntas, por estar ahi y por seguir ahi. Alberto: Gracias por alegrar mis mananas café
en mano y por preocuparte por mi (aunque te metas con Rafa...). Bader: MUCHAS gracias
por MUCHAS cosas, sobre todo por ser asi. Isa: Gracias por esos momentos “Ya no hay
tortuga, ni caracola” que recuerdan lo genial que puede ser la vida. Julita: Gracias por
escucharme SIEMPRE (incluyendo mondlogos y tonterias). Alvaro: Gracias por todo lo que
nos hemos reido, lo que hemos “discutido”, lo que hemos hablado y lo que no. Sara: Gracias
por ver la pelicula de mi vida...y varias veces. David: Gracias por todos los examenes que
hemos pasado juntos, porque algunos provocaban la risa y otros el llanto, pero los recuerdo
todos. Edu: Gracias por todo lo que me has hecho reir (a pesar de nuestros comienzos...).
Clau: Gracias por las meriendas-cenas de biblioteca donde arregldbamos el mundo. Alex:
Gracias por...la tortilla de patata y la hamburguesa de “La Manga”... Silvia: Gracias por
contagiarme la risa hasta el dolor de tripa. Ramiro, Alfonso, Laura y Luisito: Gracias por
esas reuniones que a veces se convierten en el “oktoberfest de mayo”. Luis: Gracias por que
un dia decidiste estudiar teleco, llegar con tu violin y tu moto, y asi pasar por mi vida aunque
fuera poco tiempo. Muchas gracias a todos por acompafiarme hasta aqui con la mejor de las
sonrisas.

Laura, Tania y Alex: Gracias por estar ahi desde siempre y por conseguir que parezca que
nos vemos todos los dias.

Paola, Guada, Bea y Sara: Gracias por convertiros en mi familia y por todo lo que vivimos
durante ese gran afio. LUNGARNO GIRLS!!

Vito y Loly: Gracias por todo lo que me habéis dado, lo que me habéis ensefiado y lo que
hacéis por mi cada dia.

Familia: Gracias a mis abuelos por ser ABUELOS. Gracias a mis tios que me han dado
siempre buenos consejos y de los que he aprendido mucho. Gracias por vuestra generosidad.
Gracias a mis primos y mis PRIMAS, porque yo nunca he sido hija unica. Antonio: Gracias
por haber sido ese hermano mayor que toda familia quisiera tener. Antonio: Gracias Abuelito
por creer en mi mas que nadie. Manuel: Gracias por todas las conversaciones, por
preocuparte, por “los helados”, por cuidarme toda la vida...De todas las personas aqui citadas
sé que serias el mas contento al ver este proyecto. Gracias padrino.

v






indice de contenido

Palabras ClaVe..........coouiiiiiiiieie ettt sttt
RESUIMETL ..ottt ettt sttt e s
K@Y WOTAS. ...ttt ettt et st ettt e et e e e e II
ADSTIACT. ...ttt h e ettt ettt et b e et e e eanee II
AGIadECIMICTIEOS. ......eieniiieitieiie ettt ettt ettt e ettt e eate e bt eeateesbeesateeaseessseenseesseeenseensseennees v
I INEEOAUCCION. ...ttt ettt et e sttt e sbe e e bee st e ebee e
L1 MIOtIVACTON. ...ttt ettt ettt et et e et e st e et e st eenbeesaseeenbeeeennseeean 1
1.2 ODJOLIVOS...eeeeutieeeiieeeiieeeite et teeetee e et e e ettee e abee e ateeeaaeeesaeesnseesnsaeesnsseesnsaeaeeennnnsnees 2
1.3 Organizacion de 1a MEMOTIA..........eoiiriiriiriiieeieeee e 3
2 EStado del @rte......c.eiiiiiiiiiiieieee et
2.1 Analisis de los sistemas de videovigilancia...........ccceeeeeerieniienieniieeniiee e, 4
2.1.1 INtrOAUCCION ...t 4
2.1.2 Evolucion tecnoldgica de los sistemas de videovigilancia............cccceu.een. 5
2.1.3 Clasificacion funcional de los sistemas de videovigilancia....................... 7
2.2 Técnicas de analisis y segmentacion de VId€oS ........ccceeverveveenieeriieeniiieinieeenieeene 9
2.2.1 Segmentacion mediante técnicas de Background Subtraction .................. 9
2.2.2 Modelado de fondo..........ccceeieriiiiiiiiniice e 10
2.2.2.2 Modelos que estiman una distribucion de probabilidad........................ 13
2.2.3 Deteccion de frente..........c.eeruieriiiiiienieeieeeie et 15
2.3 Limitaciones de los sistemas de videovigilancia automaticos basados en deteccion
A€ MOVIMICTIEO. ...ttt st ettt e sate e sabe e st e saeeeeas 16
2.3.1 Tipologia de los problemas derivados de la etapa de segmentacion........ 16
2.3.2 Aproximaciones existentes al problema de la iluminacion...................... 18
2.3.3 Propuestas actuales para la reduccion de los problemas debidos a cambios de
TTUMINACTON. ...ttt ettt ettt et be e et e st e e e b e e e enneee 19
3 Deteccion de intrusos y problemas debidos a los cambios de iluminacion en sistemas de
VIAEOVIZIIANCIA. ...ttt ettt st 21
3.1 Aplicaciones en las que se enfocard este proyecto.........cceevvvveerciveeniieeenveeenveeennns 21
3.2 Sistemas de videovigilancia basados en deteccion de movimiento..................... 22
3.3 Generacion de alarmas en sistemas basados en deteccion de movimiento........... 23
3.4 Efectos de los cambios de iluminacion y falsas alarmas debidas a estos efectos
NIEEATIVOS. 1ot euvteeeiieeeiteeeiteeeteeeeteeeesteeessseeeasseeensseeensaeesnsseeanseeesnseeeasseeeassseeesesnsssseeeeennns 24
3.4.1 Efectos en escenarios INdOOT..........c.eevieiiiiiiiiiiieieeeee e 25
3.4.2 Efectos en escenarios OUtdOOT.........coc.eerieiiienieniiinieeiiee e 27
3.4.2.1 Grabaciones dIUINAS..........ccceeverueeruerieniienieeieneeie ettt e e eniee e 28
3.4.2.2 Grabaciones NOCTUINAS. .....ccueeruterueeriieeiienieeeteesiee et eseeesbeesieeeeeeseee e 30
3.5 CONCIUSIONES......euieniiiiiieiiiieeteeitee ettt ettt 35
4 DISETIO. ..ttt ettt ettt ettt et h et h e et h et e bt e bt e et e e bt e s bt e bt e et e e bt e eabe e bt e s 36
4.1 BEtapa Preliminar........coc.eoeerieeiinieieeiesieeteete sttt ettt ettt 36
4.1.1 Segmentacion de VIAEOS .......cecvveerruiieeiiieeiieeeiie et eriee e e e e e e 36
4.1.2 Eleccion del modelo de COlOr........ooiiiiiiiieniiiinicecceecceccec e 37
4.1.3 Eleccion de herramientas de desarrollo...........cooeevveeiiiniiniiniciniieeene 38
4.2 Estrategias de diSET0......cccouierieeiieiieeieeeiie ettt ettt et e 39
4.2.1 Medida de Dependencias: Correlacion..........c.ceecveeerveeenveeenieeenineeeeeeennnn 39
4.2.2 Arquitectura del SISTEMA.........cc.eeevueeriieiiieiie ettt 40
4.3 Disenlo de algoritmos DASE........c.eeeriieiriieeiieeiee et e e e e e e 42

VI



L T N 5 7 T3 1o T UOUPPPPRRRRRRRRPIR 42

4.3.2 EN CUAATANTES......eeeiiieeiiieciieeeiie ettt e et e e e e eeeaaeeesaeeenneees 42
4.3.3 En bounding boxes cOmMPIetos..........ccveeiieriieiieeiiienieeieesee et 43
4.3.4 En labeling pixeles dentro del bounding boX...........cceccvevveiiiieeieninieenenn. 45
4.3.5 Adicion de un tiempo de guarda antes de la generacion de alarma.......... 46
4.4 Diseno de algoritmos mejorados para condiciones de baja iluminacién o nocturnidad
..................................................................................................................................... 47
4.4.1 Estudio de otras regiones de calculo...........cceevuvieiiiieeeiciiiiee e, 47
4.4.2 Eliminar gradiente de iluminacion (versionl)..........ccoceeeveerieecieeniieeennne 47
4.4.3 Eliminar gradiente de iluminacion (VErsion2).........cccecveeeveeenveeessnnvnnnn. 48
4.4.4 Eliminar gradiente de iluminacion en el bounding box (versionl).......... 48
4.4.5 Eliminar gradiente de iluminacion en el bounding box (version2).......... 49
4.4.6 Eliminacion de pixeles con valores saturados a blancos dentro del bounding
070 ). SRS 49
4.4.7 Cambios de €SCala......cc.eeviiriiriiiiiiieieeeee e 50
4.4.8 Calculo de intensidad media de los pixeles vecinos..........ccccveeevveeennenn.. 51
4.4.9 Estudio de otros factores.........cceevuerierierieriienieieeieeee et 51
5 Pruebas y resultados exXperimentales...........ccceevvveeeeiieiiiieeiiie e 53
S5.1CUIVAs ROC ...ttt 53
S5.1.1 INtrOAUCCION. ....ceeiiieeiiieciee et e e e e e snnaaeeeas 53
5.1.2 Clasificadores DINarios.........cceeovereerierienieniieiesieeeeseesiee et 53
5.1.3 E1espacio ROC.........uoiiiiieiieee ettt e 55
5.2 Disefio de pruebas experimentales.............c.eeevierieeiiienieeiiieniieeieeree e eree e 56

5.2.1 Procedimiento 1, clasificacion del evento en cada frame de la secuencia (P1).56
5.2.2 Procedimiento 2, clasificacion del evento en cada frame de la secuencia ,
analizando W frames sucesivos (P2).......ccceeviiieiiiieiiieciie e 57

5.2.3 Procedimiento 3, clasificacion del evento dada una secuencia completa (P3)..58
5.2.4 Procedimiento 4, clasificacion del evento dada una secuencia completa,

analizando W frames sucesivos (P4)......c.cccvieriieiieriieiieeieeeeceeeee e 59
5.3 Resultados caso INAOOT........cocuvvveiiiiiiiieeee e 60
5.3.1 Secuencias utilizadas para 1as pruebas...........cceceevveerieenieenrireenreee e 60
5.3.2CUIrVas ROC ...t aaaesaasasssasasassssssssssnsnnnnes 60
5.3.3 Curvas ROC COMPATAtiVAS........cccuerrvierieeiienieeieeneeeieesneesneeesenaeeeneneeas 65
5.3.4 Tabla de claSifiCaCION..........coovvviieiiiieee e 68
5.4 Resultados caso Outdoor dIUTNO............coocveeeeeiiiiieeeeeieee et eeeeee e 69
5.4.1 Secuencias utilizadas para las pruebas..........cccceeeveeeeiieeiieeeeeeiieee e, 69
542 CUIVas ROC ..ot 69
5.4.3 Curvas ROC compParativas..........cceeeeveeeriveeeieeeeiiieesieeesieeeessnnneeeesessnnnns 73
5.4.4 Tabla de clasifiCaCiON. .........ccccueiiiiiiiieeceieee e 76
5.5 Resultados caso OutdOOr NOCLUINIO. ......uvvvviieeiiiiiiiiiiiiiee e e 77
5.5.1 Secuencias utilizadas para 1as pruebas...........cceceevveerieenieeniieeenriee e 77

5.5.2 Curvas ROC de diferentes métodos probados para condiciones nocturnas77
5.5.3 Curvas ROC del método con resultados mas favorables.......................... 84
5.5.4 Tabla de ClasifiCaCION...........oovvvuriiiiiiee e 87
5.6 Validacion de Resultados...........oooeiveiiiiiiiiiee e 87
5.6.1 Métodos de validacion Cruzada.............ccooovvveuuveeieeeeiieiiieeee e 87
5.6.2 Diseno de pruebas para la validacion de resultados...........ccccvvveenveennee. 88
5.6.3 Validacion de resultados del caso INdOOT............ooovvvvvvevivveiiciiiieeeeeeeee, 90
5.6.4 Validacion de resultados del caso Outdoor diurno..............cceeeeevvvvnnnnee.. 91
5.6.5 Validacion de resultados del caso Outdoor nocturno.........cceeeveeeeeeeeinnnens 92

VII



6 Conclusiones y trabajo fUtUIO.........ccueeriieiiieiiieiiece ettt et s 93

6.1 CONCIUSIONES. ......veiiieiiiieeeciiee ettt eee e e e ettt e e e ettt e e e eetaeeeeeeasaeeeeeeeennnnnnes 93
6.2 Trabajo fULUIO......cviiiiiieiiecie ettt ettt et saaeesbeesaaeebeessneenseenes 95
RETCICICIAS. ... e e e et e e et e e e et e e e e e aaaeeeeearaeeeeeennnes I
ANEXO A: PIESUPUESLO ..eeeeuviieeiiiieiiieeiieeeriteeeitee et eeieeesteeesebeessibeessabeessseessaeesnssaeeesannnns v
ANEXO B: Pliego de COndiCIONES ........ccccvveervieeiiieeiieeeireeeieeeeteeesveeesseeeeserseeeessssnsseens VI
ANEXO C: Acreditacion de METIL0S. .......cccveeeuieiiiieeeieeecree ettt e eetreeeeteeeeereeeeveeeeveeeeareeeeas XI

indice de ilustraciones

Figura 1-1: Ejemplo de deteccion de intruso en un area videovigilada [1]............... 1
Figura 2-1: Sistema CCTV €ON VCR.......ouiiiiiiiii e 5
Figura 2-2: Sistema CCTV coN DVR.........oooiiii e 5
Figura 2-3: Sistema CCTV con DVR de red...........ooooiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee, 6
Figura 2-4: Sistemas de video IP con camaras analégicas..................cccceeeeeeeee, 6
Figura 2-5: Sistemas de video IP con camaras IP...........ccocceiiiiiiiiiiiiic e 6
Figure 2-6: Videowall controlado por operador.............cooevvviiiiiiiieeieeeeeeeieee e, 7
Figure 2-7: Videowall de sistema con deteccion de movimiento..............cccevvveennne. 8
Figura 2-8: Diagrama de bloques de la técnica de sustraccion de fondo. t: Tiempo.
N: Numero de imagenes. B: Imagen de fondo. I: Imagen actual [15].................... 10
Figura 2-9: Modelado de fondo mediante MoG...............ooovmiiiiiiiiiiiie e, 14
Figura 2-10: Detector de frente basado en diferencia...............ccccuvvieeiiiiiiiiiiiiinnnnns 16
Figura 2-11: Técnicas de post-procesado para la deteccion de sombras.............. 17
Figura 2-12: Ejemplo de cambio de iluminacién debido al paso de nubes............ 18
Figura 2-13: Deteccion de cambios de iluminacién utilizando dos vistas.............. 20
Figura 3-1: Arquitectura basica de un sistema de videovigilancia basado en
deteccion de MOVIMIENTO. ... ..o 22
Figura 3-2: Falsa alarma provocada por el movimiento de una telarafa situada
delante del objetivo de la camara.............ccooeiiiiiiiiiiiiiie e 23
Figura 3-3: Muestra de la falsas alarmas provocadas por insectos....................... 25
Figura 3-4: Respuesta del sistema ante cambio iluminacion leve......................... 26
Figura 3-5: Respuesta del sistema ante cambio iluminacién brusco..................... 27
Figura 3-6: Respuesta del sistema ante cambio iluminacién muy brusco............. 28
Figura 3-7: Respuesta del sistema ante un caso de alarma real........................... 28
Figura 3-8: Respuesta del sistema ante cambio iluminacidn natural..................... 29
Figura 3-9: Respuesta del sistema ante la desaparicion de una fuente luminosa.29
Figura 3-10: Respuesta del sistema ante un caso de alarmareal......................... 30
Figura 3-11: Escena grabada con una camara sin iluminacion infrarroja y con
iluminacion infrarrroja [6]...........cooovviiiiiiie e, 30
Figura 3-12: Ejemplo de camara IR utilizada en escenarios exteriores................. 31
Figura 3-13: Efectos sobre la escena de la iluminaciéon en movimiento................ 31
Figura 3-14: Cambio de la camara a modo diurno por culpa de un alumbrado
intenso. Generacion de alarma de tipo “obstruccion”.............cccoooeeeiiiieiiiee e, 33
Figura 3-15: Dificultades de deteccion de verdaderos positivos................eevveeneee. 34

Figura 3-16: Verdadero positivo con caracteristicas similares a un falso positivo

VIII



debido a un cambio de IIUMINACION........coee e 35

Figura 4-1: Modelo de fondo e imagen del instante actual.....................cccccceeol 36
Figura 4-2: Imagenes de salida del simulador.............cccooeiiiiiiiiiiiiiiicceeecceee e, 37
Figura 4-3: Grafico Matlab con imagen original y los tres planos de color............. 38
Figura 4-4: Arquitectura del sistema..............oiiiiiiiiiiii e 41
Figura 4-5: Imagen ejemplo del algoritmo base por cuadrantes.............ccc..ouueeeee. 43
Figura 4-6: Dependencias entre el elemento detectado y el modelo de fondo...... 45
Figura 4-7: Diferencias entre el efecto provocado por cambios de iluminacion y la
aparicion de iNtrUSOS €N ©SCENA...........cuuvuuieiee e e et eeeaaas 46
Figura 4-8: Autoregulacion de la camara tras un cambio brusco de iluminacion en
(TS {et =T F=T o I T Lo o] Fu PP PPPPPR 47
Figura 4-9: Imagen original e imagen tras la correccion del gradiente de

1187 411 =T o ] o 1P PPUTPPPPRRRR 48
Figura 4-10: Imagen representativa del efecto de la iluminacion de vehiculos

sobre el escenario y su hiStOgrama..........ccoooeviiiiiiiiiiiiiiee e 50
Figura 4-11: Escala logaritmica y escala exponencial (a=3)........ccccccccevervriirnnnnnnnns 51
Figura 4-12: Comparativa de masa, dimensiones y proporciones de un blob
causante de falsa alarma con uno de alarma verdadera..............cccccvvviiiiiinnnnnnnnn. 52
Figura 5-1: Ejemplos de curvas ROC..............ooooiiiiiiiiiesre e 55
Figura 5-2: Caso Indoor, curvas ROC P11, 62
Figura 5-3: Caso Indoor, curvas ROC P2............cc e, 62
Figura 5-4: Caso Indoor, curvas ROC P3..........o e, 63
Figura 5-5: Caso Indoor, curvas ROC P3............c e, 63
Figura 5-6: Caso Indoor, curvas ROC P4........... e, 64
Figura 5-7: Caso Indoor, curvas ROC P4............ci e, 64
Figura 5-8: Caso Indoor, curvas ROC comparativas P1y p2.........cccooeeeiiiinnnns 66
Figura 5-9: Caso Indoor, curvas ROC comparativas P3y p4........ccccevvevvveveveennnnnnns 67
Figura 5-10: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P1...........uiiee e 70
Figura 5-11: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P2........ccccooiiiiiiiiiiiieiieeeee e, 70
Figura 5-12: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P3............cooiiee e 71
Figura 5-13: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P3...........ccccoviiiiiiiiiiee e 71
Figura 5-14: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P4..............iiiiieee e 72
Figura 5-15: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P4..............cccovvimiiiiiiiiee e 72
Figura 5-16: Caso Outdoor diurno, curvas ROC comparativas P1y P2................ 74
Figura 5-17: Caso Indoor, curvas ROC comparativas P3y P4...........cccccceeeeeees 75
Figura 5-18: Caso Outdoor nocturno. Sin COIMMECCIONES.........ccevveeeeiiiiiiiiiiiiiiiiinanns 78
Figura 5-19: Caso Outdoor nocturno. Eliminacién del gradiente de iluminacién en
€l DOUNAING DOX.c e e e e e e e e e e 79
Figura 5-20: Caso Outdoor nocturno. Eliminacién de pixeles blancos.................. 80
Figura 5-21: Caso Outdoor nocturno. Cambio de escala logaritmico.................... 81
Figura 5-22: Caso Outdoor nocturno. Cambio de escala exponencial .................. 82
Figura 5-23: Caso Outdoor nocturno. Calculo de la intensidad media de los

PIXEIES VECINOS.... ..ottt e e e e e e et e e e e e e e e e e ae s e e eeaans 83
Figura 5-24: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P1...........eeiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeees 84
Figura 5-25: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P2............ccccevvveiiiiviininiiieeeeeens 85
Figura 5-26: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P3............iiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeees 85
Figura 5-27: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P4.............c.ccevvvevvivvveiiniiieeeeeens 86
Figura 5-28: Procedimiento para la validacion de resultados..............ccccccceeeeinnnnns 89
Figura 5-29: Validacion de resultados para caso INdOor.............ceeeeeevieiiiiiiieeeneens 90
Figura 5-30: Validacion de resultados para caso Outdoor Diurno...............ccc........ 91

IX



Figura 5-31: Validacion de resultados para caso Outdoor Nocturno...................... 92
F N = O O Xl
N AV = @ O Xl
Indice de tablas

Tabla 1: Clasificacion inicial de secuencias INdOOT...........cooeviveiiiiiiiieieeeeeeeen, 60
Tabla 2: Clasificacion final de secuencias INdOOT.............coovvviviiiiiiiiiiieeeece 68
Tabla 3: Clasificacion inicial de secuencias Outdoor diurnas............cccoeeeeevneeennnn.n. 69
Tabla 4: Clasificacion final de secuencias Outdoor diurnas............ceeeevvveivneeennnnen. 76
Tabla 5: Clasificacion inicial de secuencias Outdoor nocturnas...........cc.cccueeennn..e. 77
Tabla 6: Clasificacion final de secuencias Outdoor nocturnas..........c.ccceeeevvneeennnee. 87
Tabla 7: Validacion de las tasas de reduccion de falsos positivos en secuencias
[aTo[oTo) g aToTox (U] ¢ g =< 90
Tabla 8: Validacion de las tasas de reduccion de falsos positivos en secuencias
(@101 (o [oTo T o [ VT4 o = 1= T 91
Tabla 9: Validacion de las tasas de reduccion de falsos positivos en secuencias
(@0 (o [oTo Tl a T3 (1] 7= 92




1 Introduccion

1.1 Motivacion

En los ultimos afos ha habido un desarrollo creciente en el campo de los
sistemas inteligentes de videovigilancia. Estos logran detectar, reconocer y seguir
objetos de manera automatica a partir de secuencias de imagenes obtenidas por
una camara [1]. Este area tiene una amplia diversidad de potenciales aplicaciones
como la seguridad en edificios, vigilancia de trafico en ciudades y carreteras,
control de fronteras, etc [2,3,4 y 5].

Una de las aplicaciones mas importantes de estos sistemas es detectar intrusos
en zonas de seguridad. Para ello, dichos sistemas suelen utilizar estrategias
basadas en la deteccion de movimiento en la escena [6].

Figura 1-1: Ejemplo de técnicas de background subtraction para la
deteccion de intruso en un area videovigilada [1]

Dado que dichas estrategias se basan en detectar cambios en la imagen, estos
sistemas pueden generar falsos positivos en situaciones donde el cambio en la
imagen se debe a cambios de iluminaciéon y no a movimientos reales en la escena

[7].

En la literatura se han propuesto métodos que utilizan modelos adaptativos de
fondo [7,8] y otras técnicas de post-procesado de alto coste computacional [9,10],
para tener en cuenta estos cambios de iluminacién, pero en general fallan ante
variaciones muy bruscas de luz como las provocadas por el on/off de luces,
coches que pasan cerca de la escena con los faros encendidos, etc.

El problema que ocasionan los cambios de iluminacion en los sistemas de
videovigilancia, asi como el estudio de las aproximaciones existentes a dicho
problema ha sido lo que ha motivado la intencién de proponer una solucién
aplicable en tiempo real, innovadora y eficiente, que consiga reducir la tasa de
falsas alarmas que se generan en estos sistemas basados en deteccion de
movimiento.




1.2 Objetivos

El principal objetivo de este PFC es la reduccion de falsos positivos debidos a
cambios de iluminacion en los sistemas de videovigilancia automaticos basados
en deteccion de movimiento para la deteccidn de intrusos. Para ello se debe tener
en cuenta que esta reduccién no debe afectar a la deteccién de intrusos, siendo
una prioridad mantener la tasa de verdaderos positivos al 100%.

En este proyecto se realizara un analisis del comportamiento de dichos sistemas
frente a los cambios bruscos de iluminacién. Se compararan las caracteristicas de
dichos cambios en funcién del escenario, las condiciones externas de iluminacion
y el tipo de fuente de luz que los provoca.

En este PFC se usara como punto de partida algunas de las técnicas y algoritmos
implementados previamente en el sistema comercial de la compafia de visidn
artificial colaboradora. Estos métodos reducen sélo parte de las falsas alarmas
debidas a variaciones luminicas. El objetivo sera mejorar las técnicas iniciales, de
forma que se puedan eliminar o reducir considerablemente estos falsos positivos.

Para alcanzar los objetivos que se plantean en este proyecto, las tareas que se
llevaran a cabo son las siguientes:

» Estudio del estado del arte: En primer lugar, se hara un breve resumen
de la historia de los sistemas de videovigilancia, desde sus comienzos
hasta los sistemas actuales. Se realizara un estudio del estado del arte de
las diferentes técnicas de segmentacion basadas en modelado de fondo
que se utilizan en los sistemas de videovigilancia automaticos.
Centraremos nuestra atencion en la problematica derivada de esta etapa,
que provocara falsas alarmas. Se estudiara el enfoque actual de las
soluciones propuestas por diferentes autores para estos problemas; en
particular para el problema derivado de los cambios de iluminacion.

* Estudio de la casuistica: Una vez estudiado el funcionamiento de los
sistemas de videovigilancia inteligentes, pasaremos al estudio de diferentes
situaciones en las que los cambios de iluminacién generan falsas alarmas.
De esta forma se intentara realizar una clasificacion inicial de la casuistica
y se intentara comprender el funcionamiento del sistema ante estos casos.
Ya con una vision general del problema real, lo desglosaremos en
problemas de menor complejidad para poder abordarlo de forma sencilla y
eficiente.

« Extraccion de caracteristicas e implementacion de algoritmos : Una
vez conocida la problematica, intentaremos extraer caracteristicas
relevantes que nos permitan diferenciar las falsas alarmas de las
verdaderas. A partir de la informacion obtenida se pasara a la
implementacion de algoritmos que clasifiquen el mayor numero de falsas
alarmas como tales, reduciendo asi la tasa de falsos positivos.




» Adaptacion de algoritmos a la casuistica: Con el conocimiento de
ciertos resultados parciales, se intentara adaptar aquellos algoritmos que
funcionan relativamente bien a cada uno de los subproblemas. El objetivo
de esto sera alcanzar tasas de reduccion de falsos positivos mas
favorables.

* Analisis de resultados y conclusiones: Se analizaran los resultados
obtenidos por medio de curvas ROC. A partir de ellos compararemos las
diferentes propuestas. Se utilizara también el método de validacion cruzada
Leave one out para estimar el error de generalizacion en base a los
resultados de los experimentos anteriores. Con estos datos se extraeran
las conclusiones de las diferentes soluciones en las que se ha trabajado en
este proyecto. En funcion de la reduccion de la tasa de falsos positivos , asi
como en el comportamiento en tiempo real se decidira si convendria
integrar alguno de los métodos en un sistema comercial.

1.3 Organizacion de la memoria

La memoria consta de los siguientes capitulos:
*Capitulo 1: Introduccién, motivacion y objetivos del proyecto.

* Capitulo 2: Breve resumen de la evolucion de los sistemas de
videovigilancia. Estudio del estado del arte de los algoritmos de
segmentacion de video utilizados en sistemas de videovigilancia
automaticos, las limitaciones de estos sistemas, y las soluciones
propuestas en la literatura para los cambios de iluminacién.

» Capitulo 3: Analisis del comportamiento de un sistema comercial frente a
los cambios de iluminacidén, estudio de la casuistica y desglose del
problema.

» Capitulo 4: Disefio e implementacion de algoritmos que permitan reducir
la tasa de falsos positivos debidos a cambios de iluminacion. Adicion de
mejoras a los algoritmos anteriores para alcanzar tasas mas favorables.

» Capitulo 5: Pruebas, resultados experimentales y analisis comparativo
entre los diferentes métodos.

* Capitulo 6: Conclusiones y trabajo futuro.




2 Estado del arte

2.1 Analisis de los sistemas de videovigilancia
2.1.1 Introduccién

El término videovigilancia proviene de la traduccion del inglés de “video
surveillance”, y segun la Real Academia Espafola de la lengua se define como:
“Vigilancia a través de un sistema de camaras, fijas o médviles ”. Los sistemas de
vigilancia por video existen desde hace mas de tres décadas, pero en los ultimos
afos se ha avanzado mucho en este campo. Esto se debe a tres motivos
principales; el desarrollo tecnologico, la demanda de mayores niveles de
seguridad y el estudio de técnicas de analisis de video.

Se ha avanzado mucho desde la aparicion de las primeras camaras analdgicas
con tubo conectadas a VCR (video casette recorder) hasta los nuevos sistemas
semiautomaticos. Las nuevas tecnologias y los avances de las ultimas décadas
han permitido conseguir sistemas con elevadas prestaciones. Las camaras
actuales tienen grandes prestaciones como alta resolucion, zoom y una buena
cantidad de lentes que nos permite tener una amplia panoramica de lo que
estamos vigilando. Ademas, con suplementos como los infrarrojos, se puede tener
vision nocturna [6].

En un principio, las cintas de grabacion y los primeros DVR (digital video recorder)
limitaban la duracién de las grabaciones , o que obligaba a utilizar un frame rate
bajo. El enorme desarrollo de los sistemas de almacenamiento hace que
actualmente el espacio para la grabacion ya no suponga un problema. Otra de las
prestaciones que se ofrece es el acceso remoto por parte del usuario, haciendo
uso de la tecnologia IP (Internet Protocol).

Los avances citados han venido acompafiados de un importante abaratamiento de
los sistemas, lo que ha provocado una continua subida de la demanda en
seguridad [11]. Actualmente se instalan sistemas de videoseguridad en entornos
tradicionalmente protegidos como bases militares, edificios gubernamentales,
aeropuertos, estaciones, bancos, etc; pero también en otros entornos como vias
publicas, estadios, instalaciones industriales, oficinas, todo tipo de comercios y
establecimientos, hogares y otros recintos privados [12].

Este aumento de la variedad de escenarios ha generado la necesidad de mejorar
los sistemas y adaptarlos a las necesidades especificas de cada uno de ellos.
Esto ha motivado el estudio e investigacién de técnicas de analisis de video, visidon
artificial y automatizacion de sistemas para que sean capaces de detectar
situaciones relevantes de forma automatica. Las areas claves de estudio son la
deteccion y seguimiento de objetos, identificacion de personas, identificacion de
eventos y reconocimiento de patrones de comportamiento. El principal objetivo de
este campo de investigacion ha sido dotar de inteligencia a estos sistemas, de
forma que sean capaces de interpretar automaticamente las escenas [1].




2.1.2 Evolucion tecnolégica de los sistemas de videovigilancia

Como se ha comentado en el apartado anterior la evolucion tecnologica ha sido el
principal motor del desarrollo de los sistemas de videovigilancia, siendo las
aplicaciones de seguridad las de mayor expansion comercial.

Los primeros sistemas de CCTV (circuito cerrado de television) eran 100%
analdgicos, siendo en la actualidad completamente digitales. Sin embargo, entre
los sistemas completamente analdgicos y los completamente digitales existen
diversas soluciones parcialmente digitales [6].

2.1.2.1 Sistemas completamente analégicos

Sistemas de circuito cerrado de TV analégicos usando VCR

Se trata de sistemas CCTV con camaras analdgicas que se conectan mediante
cables coaxiales y utilizan un VCR (grabador de video casette). El video no se
comprime y por tanto la duracién de la grabacion sera muy limitada.

Se puede hacer uso de un multiplexor entre la camara y el VCR, que permite
grabar videos de diferentes camaras. La monitorizacion del video se hara en un
monitor analdgico.
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Figura 2-1: Sistema CCTV con VCR [6]

2.1.2.2 Sistemas parcialmente digitales

Sistemas de circuito cerrado de TV analégicos usando DVR

Se trata de un sistema analdgico con grabacion digital. Para la grabacién de video
en los discos duros es necesario que el video se digitalice y comprima para
almacenar la maxima cantidad de imagenes. El DVR, al tener varias entradas,
puede actuar a la vez de multiplexor.
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Figura 2-2: Sistema CCTV con DVR [6]




Sistemas de circuito cerrado de TV analdgicos usando DVR de red

En este caso ademas de todos los procesos citados en el apartado anterior, el
DVR IP tiene un puerto Ethernet para conectividad de red. Como el video se
digitaliza y comprime, se puede transmitir a través de una red y asi se puede
monitorizar en un PC remoto. En algunos sistemas de este tipo se puede
monitorizar tanto video grabado como en directo.
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Figura 2-3: Sistema CCTV con DVR de red [6]

2.1.2.3 Sistemas completamente digitales

Sistemas de video IP que utilizan servidores de video

En este caso se utiliza un servidor de video, un conmutador de red y un PC con
software de gestion de video. El video se digitaliza y se transmite a través de un
conmutador de red a un PC, donde se almacena. Se trata de un sistema
escalable y que puede ampliarse con facilidad.
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Figura 2-4: Sistemas de video IP con camaras analégicas [6]

Sistemas de video IP que utilizan camaras IP

Una camara IP combina una camara y un ordenador en una unidad, lo que incluye
la digitalizacién y la compresion del video asi como un conector de red. El video
se transmite a través de una red IP, mediante los conmutadores de red. Este tipo
de sistema tiene numerosas ventajas como alta resolucion y calidad de imagen,
funcionalidad inaldmbrica, funciones de movimiento de la camara PTZ (pan- tilt-
zoom), etc.
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Figura 2-5: Sistemas de video IP con camaras IP [6]




2.1.3 Clasificacion funcional de los sistemas de videovigilancia

Dentro de los sistemas de videovigilancia utilizados actualmente en seguridad se
distinguen dos formas claras de llevar a cabo el control de los recintos
videovigilados; una de caracter tradicional y otra basada en técnicas de vision
artificial. La principal diferencia es el uso de sistemas dotados de inteligencia y
autonomia que analizan los video capturados en tiempo real, frente a sistemas
donde toda la labor recae en el operador [12].

2.1.3.1 Sistemas controlados por operadores

En los sistemas basicos de CCTV las camaras cubren una o varias zonas de
interés. Las imagenes captadas se graban y se monitorizan en un mural
“videowall” del centro de control.

Es un operador el que supervisa los videos en los monitores. Cada controlador
puede atender a varias decenas de camaras, y el tiempo dedicado a cada escena
sera de 1-3 segundos cada 1-2 minutos; poco tiempo para detectar una situacién
de riesgo. Ademas, si el numero de camaras es elevado, se monitorizaran las
escenas en turno rotatorio, lo que puede provocar desorientacion [11].

En estos sistemas existen numerosas limitaciones derivadas de la intervencion
humana. Ademas resulta ineficiente e inadecuado cuando se quiere cubrir
grandes areas.

Figure 2-6: Videowall controlado por operdor




2.1.3.2 Sistemas de videovigilancia automaticos

El objetivo de estos sistemas automaticos de videovigilancia no es sélo “vigilar”,
sino también extraer de forma automatica y en tiempo real la informacion
relevante, facilitando con ello la labor posterior del operador.

En estos sistemas se intenta evitar la subjetividad del ojo humano; de forma que
la secuencia que visualiza el operador contiene algun elemento detectado
considerado motivo de alarma [11].

Con esta informacion detallada y en tiempo real, el operador puede actuar de
forma eficiente. Dentro de estos sucesos u objetos en movimiento detectados por
el sistema, algunos seran falsas alarmas que el operador descartara.

Sin embargo, la evolucion de estos sistemas ha permitido que no sélo se eliminen
algunas falsas alarmas de forma automatica, sino también clasificar, seguir o
reconocer la actividad del objeto en movimiento detectado [1].

Figure 2-7: Videowall de un sistema con deteccién de movimiento

También es muy comun el uso de estos sistemas automaticos sin la supervision
de un operador en tiempo real. En esta situacion sélo se almacenaran aquellas
secuencias donde se detectdé algun elemento, evitando asi la posterior
supervision de largas horas de grabacion [11,5].




2.2 Técnicas de analisis y segmentacion de videos

El analisis de video en videovigilancia es un area en continuo desarrollo vy
evolucion. Es precisamente este punto el que dota de inteligencia y automatismo
a los sistemas de seguridad mas utilizados en la actualidad.

La investigacion en el campo de videovigilancia se centra fundamentalmente en
tres etapas: deteccion de objetos en movimiento, su seguimiento (tracking), y
analisis de parametros y de comportamiento del elemento detectado [1]. Los
préximos apartados se centraran en esta primera etapa de deteccion, ya que es
ahi donde comienzan a verse afectados los sistemas de videovigilancia
automaticos por los efectos negativos de los cambios de iluminacién.

En muchos de los sistemas de seguridad actuales, las técnicas para la deteccion
de elementos mdviles mas utilizadas son las basadas en el modelado y posterior
sustraccion de fondo [1,13]. Esta es la técnica de segmentacion de video que se
utilizara en este proyecto, para simular el comportamiento de un sistema real de
videovigilancia.

2.2.1 Segmentaciéon mediante técnicas de Background Subtraction

Segun lo anterior, el primer paso en el analisis de secuencias de videovigilancia
es diferenciar los elementos en movimiento (aunque en algunos casos pueden ser
de interés objetos estaticos) de lo que serian regiones u objetos que permanecen
estaticos en la escena, como por ejemplo el suelo o las paredes del area
videovigilada. La extraccion de estos objetos en movimiento o regiones de interés
de la secuencia analizada se conoce comunmente como segmentacion.

La técnica de segmentacion de video basada en la sustraccion de fondo también
es conocida comunmente por el término inglés “Background subtraction” . Debe
su nombre al procedimiento de aplicar una sustraccion pixel a pixel entre la
imagen actual observada y la imagen estimada como fondo, y la umbralizacion del
resultado para obtener los objetos de interés [13] tal que:

| Image ; - Background:| > Threshold

En este tipo de propuestas de segmentacion de video, en la etapa de deteccion
de objetos en movimiento debemos destacar los tres componentes siguientes:

» Background= partes estaticas de las escena que permanecen visibles.
* Objetos= elementos de interés, por ejemplo intrusos.
» Artefactos= cambios en la imagen como sombras, brillos, luces,etc

La combinacion de objetos y artefactos, es decir, todo aquello que no es
background, es lo que se conoce como foreground [14]. Para lograr la posterior
separacion del foreground y obtener soélo los objetos sera necesaria la aplicacion
de técnicas de procesado de imagenes que eliminen dichos artefactos.
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Figura 2-8: Diagrama de bloques de la técnica de sustraccion de fondo. t:
Tiempo. N: Nomero de imagenes. B: Imagen de fondo. I: Imagen actual [15]

Las técnicas de “Background subtraction”, a pesar de ser muy utilizadas, no estan
exentas de dificultades. Las mas significativas son: la estimaciéon de la imagen o
modelo de fondo (Background Initialization and Maintenance, ver Figura 2-8) y la
definicion de lo que se considera un cambio importante respecto al fondo
(Foreground Detection); cuestiones que se describiran en los siguientes
apartados.

2.2.2 Modelado de fondo

El modelado de fondo es la etapa central de cualquier algoritmo de sustraccion de
fondo. Se trata de obtener de forma automatica una imagen de fondo que
represente las regiones estaticas de la escena.

A lo largo del tiempo se han propuesto diferentes métodos, como vemos en la
revision de Piccardi en [16]. Sin embargo todos ellos parten de un objetivo comun:
disefiar un modelo de fondo que tenga capacidad de adaptacion para hacer frente
a algunos cambios propios del entorno.

En sistemas de videovigilancia lo que se pretende es obtener un modelo de fondo
robusto y eficiente que evite en esta fase inicial el mayor numero de falsas
alarmas posibles. En este sentido, un buen modelo debe adaptarse a ciertos
cambios propios del entorno como:

» Perturbaciones o movimientos: desplazamientos leves de la camara
debidos al viento, movimientos continuados como en las hojas de los
arboles, ondulaciones en el agua, etc.

» Cambios en la escena de fondo: inclusion de nuevos objetos como
coches aparcados, objetos abandonados, que después un tiempo
razonable en escena se deben considerar como fondo y no como motivo
de alarma.

> Adaptacion a los cambios de iluminacién: lentos y graduales, como la
variacion luminica del dia; y a ser posible también a cambios rapidos y
bruscos.
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Ademas, para lograr mayor robustez hay que tener en cuenta la velocidad o la
duracion en escena de dichos cambios. Para conseguir esto se introduce un
parametro al modelo de fondo generalmente llamado factor de actualizacion.

En las ultimas décadas han aparecido numerosos algoritmos de sustraccion de
fondo enfocados a diferentes aplicaciones. Por ello, en este resumen del estado
del arte comentaremos aquellos que a nivel de tiempo de procesamiento o de
coste computacional permiten aplicaciones en tiempo real, requisito fundamental
para los sistemas de videovigilancia.

En funcidon de lo anterior se propone la siguiente clasificacion de métodos de
modelado de fondo [16]:

VELOCIDAD DE MODELOS MODELOS MODELOS NO

PROCESAMIENTO BASICOS PARAMETRICOS A PARAMETRICOS
Alta Promedio
temporal,mediana,
media movil

Intermedia Mezcla de Kernel density

Gaussianas estimators (KDS)
(MoG)

2.2.2.1 Modelos Basicos

En este caso el valor de cada pixel del modelo de fondo se calcula en funcién de
los valores recientes de dicho pixel. Se utilizan modelos matematicos sencillos
como la diferencia entre imagenes, valores promedios, maximos y minimos, etc.

En la mayoria de los modelos propuestos el valor histérico se calcula a partir de
los N frames anteriores (Figura 2-8), donde N es una constante elegida para el
problema. Algunos modelos utilizan una media ponderada del valor de los pixeles,
donde las ultimas imagenes tienen mayor peso.

> Filtro Promedio Temporal (Average)

En este modelo se calcula una imagen de fondo estatica hasta que se produce
algun cambio. En ese momento el valor del fondo se corresponde con el promedio
de N frames consecutivos. EI modelo de fondo (B:) se calcula tal que:

n=N-—t
|]t_Bt|>Th_>Bt:%. In

n=t

|I,—B|<Th—B,=I,

11



donde
1 =imagen deentrada en el instante t

B,=imagende fondo estimada en el instante t

Este método no resulta eficiente cuando hay varios objetos, o estos se mueven
lentamente. Esto se debe a que es la informacién de movimiento la que se utiliza
para actualizar el fondo, por lo que si un elemento se mueve lentamente no se
detectara. Una posible solucion seria tener en cuenta también los pixeles no
marcados como objetos moviles a la hora de generar el modelo de fondo.

» Filtro Mediana (Median)

El filtro mediana es una de las técnicas de modelado de fondo mas utilizadas. El
fondo se estima como la mediana de los pixeles almacenados en un buffer de N
frames anteriores. Uno de los problemas de este método es que cuando se
produce algun cambio el fondo se adapta muy lentamente, como se menciona en
[17].

La principal ventaja de los dos métodos anteriores es que son bastante rapidos a

nivel de coste computacional. Sin embargo los requisitos de memoria son altos,
del orden de N*sizeof(frame)

» Filtro de media mévil (Running Average)

Este tipo de filtros evita los problemas de memoria de los métodos anteriores, ya
gue no es necesario un buffer de almacenamiento. En este método se calcula una
media ponderada entre la ultima imagen de background y la imagen actual (I ¢) .
Se hace uso del parametro a, denominado factor de actualizacion, con valores del
orden de 10 . El valor de cada pixel del fondo se calcula tal que:

B=axI, +(1—«x) B

t—1

En numerosas aplicaciones se utiliza el modelo anterior acompafado de la
propiedad de selectividad, come se describe en [16]. Para ello se clasifica cada

uno de los pixeles como backgroung si [, = B|<Th o foreground (F ) si
11 =B|>Th de manera que:
Si p(x,y) esbackground :

B/(x,y)=axI,_(x,y)+(1-x)B,_(x,y)

Si p(x,y) es foreground:

B.(x,y)=B,_(x,y)
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Con la modificacion anterior lo que se consigue es evitar que el modelo de fondo
se corrompa con pixeles que no pertenecen realmente a la escena. Sin embargo,
en algunas aplicaciones de videovigilancia puede resultar interesante e incluso
necesario incluir informacion relativa al foreground. En este sentido se hace uso
de un modelado de fondo con las siguientes caracteristicas:

Si p(x,y) esbackground :
B, (x,y)=yu 1, (x, y)+ (1=, ) B, (x, p)
Si p(x,y) es foreground:

Bt('x’y):o‘fore'ltfl(x’y)—'_(l _O(fore).Btfl(x’ y)

Se utilizaran para este método valores tipicos de «,,,~10> y X oo™ 107°

Se consigue en este caso una solucion intermedia, de forma que el modelo de
fondo no se corrompa facilmente pero que sea adaptable a cambios. De esta
forma, aquellos objetos en movimiento detectados que permanezcan un tiempo
razonable en escena formaran parte del fondo.

2.2.2.2 Modelos que estiman una distribucién de probabilidad

2.2.2.2.1 Modelos Paramétricos

Los modelos paramétricos basan el modelo de fondo en una distribucidon
estadistica estandar de la cual hay que estimar los parametros. Se trata de
métodos mas complejos con mas capacidades adaptativas frente a cambios
leves, al ruido, etc. La complejidad computacional se traduce en una menor
velocidad de computo en comparacién con los modelos basicos, sin embargo
estos métodos funcionan bien sin la necesidad de almacenar tantas imagenes
como el filtro media o mediana [16].

 Mezcla de Gaussianas (Mixture of Gaussians)

Estos métodos trabajan con fondos multimodales [16]. Se utilizan generalmente
en escenarios donde hay pixeles cuya intensidad fluctia constantemente; tales
como hojas de arboles, camaras de baja calidad, agua en movimiento, etc.

Debido a estos cambios de intensidad hacer uso de una unica gaussiana por pixel
(media y varianza de las intensidades) no es suficiente. Lo que pretende este
método es caracterizar cada pixel como una mezcla de gaussianas (MoG).

La distribucion de cada pixel f (/,=u) se modela con k gaussianas de la forma:
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K

SU=w=2 w, i, 0,

i=t

Donde n(u;u,;,.0,,)es la componente gaussiana i-ésima, con media de
intensidad 4, ,, cuya desviacion estandar es0,, y con un peso Ww;, que
determina la cantidad de distribucion utilizada en dicha componente. Los valores
tipicos de K varian entre 3 y 5. Esta descripcion de MoG se basa en el esquema
de Kamath y Cheung [17].

Para actualizar el modelo de fondo se compara la intensidad de cada pixel del
frame actual con sus posibles distribuciones en la imagen de fondo. Si el valor del
pixel no supera el de alguna media H;, en mas de la desviacion 0,, se
considerara un pixel de fondo y se actualizaran los parametros para ese pixel. Si
el pixel no se parece a ninguna de sus distribuciones asociadas se actualizara el
modelo sustituyendo la distribucién de menor peso.

Al igual que en los métodos basicos, existen diferentes modalidades de MoG en
funcion de la aplicaciéon concreta. En los ultimos afios se han hecho numerosos
estudios relacionados con el modelado de fondo basado en mezcla de gaussianas
logrando mayor adaptabilidad a los cambios, mejoras en seguimiento o deteccidn
de automoviles. Sin embargo estos modelos tienen alta carga computacional [16]
y no son robustos a cambios rapidos de iluminacion [18], factores en controversia
con los objetivos de este proyecto.

background B

Figura 2-9: Modelado de fondo mediante MoG

(De D. Bloisi, L. locchi, G.R. Leone and R. Pigliacampo, “A distributed vision system for boat traffic
monitoring in the Venice Grand Canal 7, ARGOS project)
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2.2.2.2.2 Modelos No Paramétricos

Estos métodos se basan en una estimacion no paramétrica de la funcion densidad
de probabilidad de una variable aleatoria. Los modelos no paramétricos son
métodos complejos en los que no se asumen distribuciones estandar de
probabilidad.

» Kernel Density Estimators (KDE)

Este modelo estima la probabilidad de la intensidad de cada pixel en funcion de
una serie de muestras de intensidad anteriores para dicho pixel. La funcién
densidad de probabilidad viene dada por el histograma de los N ultimos valores,
que se han almacenado en el buffer.

Segun Elgammal et al. en [18] la pertenencia al fondo de un pixel concreto se
calcula de la forma siguiente: dada la muestra del valor historico del pixel
X, %,,...,X,, la funcién densidad de probabilidad de que ese pixel tome valor x,
en el instante ¢ puede ser estimada de forma no paramétrica utilizando un kernel
estimator K (.) tal que:

Pr(x,)Z%; K(xt_xi)

El pixel se considerara fondo si Pr(x,)<Th , en caso contrario sera frente.

Este método soporta cambios leves en la escena, movimientos en las hojas de
arboles y es robusto al ruido. Sin embargo tiene alta carga computacional, por lo
que sera mas lento que otros métodos de los citados anteriormente.

2.2.3 Deteccion de frente

Segun las técnicas de Background Subtraction, la deteccion de frente o
foreground se obtiene tras comparar la imagen original con el modelo de fondo
generado. Se trata de una técnica basada en diferencia. Es un método sencillo y
eficaz en la deteccién de elementos en movimiento.

Como hemos visto ya en el apartado 2.2.1, se realiza una sustraccion entre
ambas imagenes y los pixeles se clasifican como foreground si la diferencia
supera un umbral fijado. A partir de esto tendremos una mascara binaria de
pixeles candidatos a ser objeto en movimiento.

[I,(x,y)=B,(x,y)|>Th—F,=1
11,(x,y)=B,(x,y)|<Th—F,=0
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Figura 2-10: Detector de frente basado en diferencia.

Para la deteccidn de frente en este caso se utiliza la diferencia absoluta. Esta
proporciona objetos de apariencia sélida y bordes gruesos, lo que puede resultar
util en las etapas posteriores de analisis o seguimiento del objeto detectado.

Uno de los principales problemas es la fijacion del umbral “Th” [19], ya que
depende de varios factores como las condiciones de iluminacion, la sensibilidad
de la camara o el ruido que ésta introduce.

Este es un punto critico en la deteccidn de objetos en movimiento. Aunque se
puede establecer el umbral de forma empirica, en videovigilancia se suele adaptar
a una serie de restricciones como no perder ningun verdadero positivo o reducir
las falsas alarmas.

2.3 Limitaciones de Ilos sistemas de videovigilancia
automaticos basados en deteccion de movimiento

2.3.1 Tipologia de los problemas derivados de la etapa de
segmentacion

La etapa de segmentacion de video es uno de los procesos mas complicados
dentro de los sistemas de seguridad automaticos. Un buen sistema debe poder
superar ciertos obstaculos, ya que ni las secuencias de video son ideales ni el
proceso de sustraccion de fondo es perfecto.

Como senala Mclvor et al. en [14], el frente o foreground estd compuesto por
objetos de interés y por artefactos que dificultan la siguiente etapa de proceso
(deteccion, tracking, conteo automatico de vehiculos o personas); o que generan
falsas alarmas en los sistemas de vigilancia para la deteccion de intrusos.
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En los ultimos afios muchos autores han trabajado en este campo, con el objetivo
de hacer mas robustos los sistemas de videovigilancia. Se citan a continuacion los
problemas que encontramos con mayor frecuencia en la literatura; algunos de
ellos ya mencionados en este resumen del estado del arte.

>

Inicializacion y actualizacion del fondo de la escena: Como ya se ha
mencionado en el apartado anterior, la generacién y mantenimiento del
modelo de fondo debe adaptarse a la aplicacion concreta. Ademas la
inicializacion del modelo de fondo no siempre es un proceso sencillo.

Fondos multimodales: Son modelos de fondo que se usan en escenarios
donde se producen cambios lentos y peridédicos que se deben incluir en
dicho fondo; como el movimiento del agua del Gran Canal de Venecia de la
Figura 2-9.

Determinacion de los parametros 6ptimos de funcionamiento de los
algoritmos: Ajustar de forma adecuada los parametros de estos sistemas
automaticos resulta una tarea complicada. La modificacion de umbrales,
pesos, factor de actualizacion u otros parametros puede alterar
significativamente el funcionamiento del sistema.

Ruido: Se considera ruido cuando el valor de un pixel de una imagen esta
distorsionado respecto del valor representativo de la intensidad real. Es
muy tipico en imagenes de videoseguridad, debido a que los sistemas de
captacion introducen bastante ruido.

Sombras y reflejos: Las diferentes fuentes de luz presentes en una
escena generan una iluminacién poco homogénea. Esto provoca sombras
y reflejos que nos impiden distinguir los objetos de interés de los artefactos
luminosos. Seran necesarias técnicas de post-procesado para eliminar las
sombras o reflejos del foreground y asi quedarnos solo con el elemento
real.

Figura 2-11: Ejemplo de Técnicas de post-procesado para la deteccion de
sombras

(De Cucchiara R, Grana C, Piccardi M, Prati A. Detecting moving objects, ghosts and shadows in
video streams. IEEE Trans. Patt Anal Mach Intell, PAMI 2003; 25(10):1337-1342.)
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» Cambios de iluminaciéon en la escena: La variacion de la iluminacion
provoca cambios significativos en la secuencia obtenida. Se puede tratar
de cambios graduales a lo largo del dia, o rapidos provocados por el paso
de una nube cuando estamos en escenarios exteriores (outdoor). En el
caso de escenarios interiores (indoor) los cambios de iluminacion se deben
principalmente a las diferentes fuentes artificiales de luz. Este tipo de
cambios provocan numerosas falsas alarmas en los sistemas de seguridad
basados en deteccion de movimiento [7], ya que se interpretan como
objetos en movimiento.

Figura 2-12: Ejemplo de cambio de iluminaciéon debido al paso de nubes

2.3.2 Aproximaciones existentes al problema de la iluminaciéon

Los sistemas automaticos de videovigilancia necesitan detectar de forma precisa
los objetos moviles que aparecen en la escena para lograr unos objetivos
especificos, como pueden ser: deteccion de intrusos, conteo de personas,
deteccidén de objetos robados u abandonados, seguimiento (‘tracking’) de objetos
en movimiento o analisis de comportamientos, entre otros [1].

Como hemos mencionado, las técnicas de segmentacion de video no
proporcionan resultados suficientemente eficientes. Por ello sera necesario
aplicar técnicas de post-procesado que reduzcan los problemas que pueden
afectar al funcionamiento deseable del sistema como son las variaciones de luz.

Los problemas citados en el aparatado 2.3.1 son el principal objetivo de las
técnicas de post-procesado que han propuesto algunos autores, destacando por
su elevada complejidad la eliminacién de sombras o el tratamiento de los cambios
de iluminacién (Figuras 2-11 y 2-12).

Muchos de los investigadores han disefiado algoritmos que aunque no solventan
por completo el problema de la iluminacion, lo reducen en gran medida. Se trata
de reducir los efectos negativos de la variaciones de luz mediante técnicas de
Background Subtraction robustas a cambios de iluminacién.
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2.3.3 Propuestas actuales para la reduccion de los problemas debidos
a cambios de iluminacion.

La complejidad en la reduccién de los efectos debidos a cambios de iluminacion
radica en que estos son muy diferentes entre si y estan fuertemente ligados a las
condiciones del escenario donde se encuentra el sistema de captacion.

Existen cambios lentos, graduales, bruscos, rapidos, debidos a fuentes naturales
o artificiales, cambios dinamicos donde la fuente de iluminacién se desplaza,
variaciones de iluminacién tan intensas que saturan la imagen, etc. Debido a esta
variedad es dificil encontrar una propuesta Unica capaz de solucionar el problema
en todos los casos.

Los cambios de iluminaciéon graduales que se producen a lo largo del dia si la
camara se encuentra al aire libre se pueden solucionar de forma sencilla
utilizando técnicas de modelado de fondo. Sin embargo para los demas cambios
de iluminacién la solucion no es tan evidente.

La mayoria de las técnicas propuestas en la literatura para abordar el problema
de la iluminacion se basan en depurar los algoritmos de sustraccion de fondo, de
forma que funcionen correctamente ante los cambios de luz [7].

En este sentido se han propuesto numerosos métodos de sustraccion de fondo
basados en mezcla de gaussianas, como el trabajo de Stauffer and Grimson [20];
o se han anadido algunas variantes y modificaciones a lo anterior como Tian et al.
[21].

Otros estudios se centran en el analisis de la informacién extraida del gradiente
de la imagen, como describen Klare y Sarkar en [8] o de la textura del fondo como
proponen Ding et al. en [22].

En el trabajo de Javed et al. [9], se hace uso del valor y de la orientacion del
gradiente en combinacion con la intensidad de los planos RGB para crear un
algoritmo de mezcla de gaussianas de cinco dimensiones. Con esto se acercan a
un mecanismo de background subtraction robusto ante cambios de iluminacion
sin perder de vista otros problemas, como la inicializacion del fondo o el efecto de
las sombras.

Algunos autores [10, 23] intentan hacer uso del filtro de Kalman para conseguir un
modelo de fondo adaptativo que tenga en cuenta los cambios de iluminacion.

Existen otros muchos estudios que intentan solventar el problema de los cambios
de iluminacion por medio de la prediccion temporal [24] o mediante cambios de
espacio de color [22, 25].
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Otra de las propuestas con resultados notables es el uso de varias camaras para
generar un modelo de fondo de referencia donde se tenga informacién de la
geometria de la escena como en el trabajo de Ivanov et al [26] o en el de Lim et
al. [27]. De este ultimo destacamos la imagen siguiente que ilustra tanto el
problema, como la solucidon que proponen.

Figura 2-13: Deteccidén de cambios de iluminacion utilizando dos vistas. De
izquierda a derecha: vista de referencia, segunda vista, deteccién con una
camara y deteccion con dos camaras. [27]
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3 Deteccion de intrusos y problemas debidos
a los cambios de iluminacion en sistemas
de videovigilancia

En este capitulo se describe en primer lugar el contexto en el que se ha realizado
este proyecto. A continuacién se detalla el procedimiento general de los sistemas
de videovigilancia basados en deteccion de movimiento para la deteccion de
intrusos y el proceso de generaciéon de alarmas.

Una vez conocida esta actividad, pasaremos a la explicacion de los efectos que
provocan los cambios de iluminacién. De esta forma se intentara realizar una
clasificacion inicial de la casuistica; asi como comprender el funcionamiento del
sistema ante estos casos.

El fin de este capitulo es tener una vision general del problema real, de forma que
podamos desglosarlo en apartados de menor complejidad para poder abordarlo
de manera sencilla y eficiente.

3.1 Aplicaciones en las que se enfocara este proyecto

El principal objetivo de los sistemas de videovigilancia inteligentes es extraer de
forma automatica y en tiempo real la informacién relevante que esta aconteciendo
en un escenario videovigilado.

Las posibilidades de los sistemas de videovigilancia automaticos son muy
numerosas, tales como control de flujo de personas en aglomeraciones, entrada y
salida en recintos, conteo de vehiculos, deteccion de objetos abandonados o
robados, localizacion de incendios, deteccidn de infracciones de trafico, control de
fronteras, vigilancia de instalaciones, etc.

En este proyecto nos centraremos en aquellas aplicaciones mas enfocadas a la
seguridad, donde principalmente interesa detectar personas o vehiculos que
entran en el area que se intenta controlar. La motivacion del uso de sistemas
automaticos en seguridad es evitar la subjetividad del ojo humano; de forma que
el mecanismo de alarma sea un proceso inteligente e independiente del operador.
Ademas se pretende evitar la fatiga y distraccién que provoca en los operadores
la continuidad de falsas alarmas, asi como la posibilidad de vigilar zonas mas
extensas mediante un numero de camaras mayor.
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3.2 Sistemas de videovigilancia basados en deteccion de
movimiento

El primer paso en el analisis de secuencias de videovigilancia de estas
caracteristicas es diferenciar los elementos en movimiento de lo que serian
regiones u objetos pertenecientes a las escena. La extraccion de estos objetos en
movimiento o regiones de interés de la secuencia analizada se conoce
comunmente como segmentacion [1].

En muchos de los sistemas de seguridad actuales, las técnicas de segmentacion
de video mas utilizadas son las basadas en el modelado y posterior sustracciéon
de fondo (Background Subtraction). Esta es la técnica de segmentacion de video
que utiliza la herramienta de procesamiento que se ha utilizado en este proyecto,
para simular el comportamiento de un sistema real de videovigilancia.

Si/No

‘? J7 Elementos

Imagen Imagen Detectados Generacion
e Labeling CGrouping de alarmas
fondo -

Imagen

Segmentation

Figura 3-1: Arquitectura basica de un sistema de videovigilancia basado en
deteccion de movimiento.

Se muestra en la Figura 3-1 el funcionamiento de esta herramienta; donde la
deteccion de cambios se obtiene tras realizar el proceso de sustraccion de fondo.
La herramienta utilizada también realiza los procesos de labeling y grouping que
son etapas de post-procesado que se utilizan para definir mejor y delimitar los
elementos detectados, lo que se conoce como connected components. Este
proceso se lleva a cabo para facilitar las etapas posteriores de seguimiento de
objetos (tracking), como proponen Stauffer y Grimson en [20]. Por lo tanto, en
esta simulacion de un sistema de videovigilancia, cada vez que se detecte algun
cambio respecto al modelo de fondo, a la salida tendremos una imagen con los
elementos detectados. Se considera que si hay algun elemento detectado se
generara una alarma en el sistema.
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3.3 Generacion de alarmas en sistemas basados en deteccion
de movimiento

Como hemos mencionado antes, a la salida de la etapa de sustraccién de fondo
tendremos todo aquello que es diferente al background; y si es diferente se
considera que se ha movido. Sin embargo, es muy importante tener en cuenta
que no todo lo que “se mueve” es necesariamente un objeto de interés.

Por lo tanto, en sistemas basados en deteccion de movimiento la generacion de
alarmas se producira tanto en situaciones de interés como en situaciones
erroneas; es decir, habra alarmas verdaderas y alarmas falsas.

En la mayoria de escenarios donde se instalan este tipo de sistemas de
seguridad, las alarmas que se catalogan como verdaderas son las apariciones de
intrusos, y a veces también vehiculos, en la zona a vigilar. Sin embargo el numero
de falsas alarmas suele ser grande, reduciendo considerablemente la eficiencia
del sistema. En algunos casos este problema se traduce en la necesidad de un
operador que supervise las alarmas que arroja el sistema y determine si son
falsas o verdaderas (ver apartado 2.1.3.2).

Se citan a continuacién algunos casos tipicos de falsas alarmas:

» Desplazamientos leves de la cdmara debidos al viento.

¢ Movimientos continuados como en el de las hojas de los arboles,
ondulaciones en el agua o la lluvia.

* Ruido excesivo en la imagenes.

» Aparicion de sombras pertenecientes a objetos que no estan dentro
de escena.

¢ Animales que pasan por la zona de seguridad como gatos u otros.

* Telas de arana que ocultan el objetivo de la camara generando
falsas alarmas cuando ondulan con el viento, ver Figura 3-2.

* Insectos que cruzan a corta distancia del objetivo. Este efecto se
puede ver el la Figura 3-3.

e Cambios de iluminacion debidos al paso de nubes, faros de coches
o encendido de nuevas fuentes de luz como por ejemplo el
alumbrado pubilico.

Figura 3-2: Falsa alarma provocada por el movimiento de una telarana
situada delante del objetivo de la camara
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Figura 3-3: Muestra de la falsas alarmas provocadas por insectos

3.4 Efectos de los cambios de iluminacion y falsas alarmas
debidas a estos efectos negativos

En este proyecto, interesa reducir los falsos positivos debidos a cambios de
iluminacion. En este apartado se intentara describir e ilustrar de forma detallada
los efectos que provoca la alteracion de la iluminacion en los sistemas de
videovigilancia inteligentes, asi como las diferencias con la aparicion de intrusos.

Existen diversos tipos de variaciones de luz que causan efectos muy distintos
entre si, como pueden ser encendido-apagado de luces, destellos de faros de
coches o el movimiento de nubes. Para realizar una primera clasificacion
consideramos que los cambios de iluminacién alteran el escenario de forma
diferente segun el tipo de fuente de la que proviene la iluminacion; en este sentido
dividiremos inicialmente el problema en funcion del escenario.

Se muestran a continuacién una serie de imagenes que ilustran el problema que
se ha abordado en este proyecto, atendiendo a la separacion en escenarios
indoor o interiores y escenarios outdoor o exteriores. Algunas de estas imagenes
tienen principalmente caracter ilustrativo, puesto que no estan captadas con una
camara de altas prestaciones, como las que se utilizan en videovigilancia. Sin
embargo ademas de estas imagenes, se dispone también de una base de datos,
con una amplia casuistica para desarrollar algoritmos, realizar calculos, obtener
estadisticas y evaluar resultados con secuencias de video capturadas en sistemas
reales.
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3.4.1 Efectos en escenarios Indoor

En primer lugar, consideramos escenarios indoor aquellos donde las camaras
estan situadas en un recinto interior; donde en general las variaciones luminosas
se deben al encendido-apagado de las fuentes de luz eléctricas.

Dentro de este tipo de escenario tendremos verdaderos positivos provocados por
la intrusion de personas y falsos positivos originados por el encendido-apagado
de luces. Dado que en este caso el espacio captado por la camara suele ser
limitado [28], un on-off de luces causara un cambio global en toda la imagen y una
persona sera un cambio mucho mas localizado. Estos efectos se pueden apreciar
en los siguientes ejemplos graficos.

3.4.1.1 Falso positivo debido a un cambio de iluminacién leve:

BACKGROUND ORIGINAL

ELEMENTOS DETECTADOS

Figura 3-4: Respuesta del sistema ante un cambio de iluminacién leve

25



3.4.1.2 Falso positivo debido a un cambio de iluminacion brusco, on-off de
luces:

BACKGROUND i ORIGINAL

ELEMENTOS DETECTADOS

Figura 3-5: Respuesta del sistema ante un cambio de iluminacién brusco

3.4.1.3 Falso positivo debido a un cambio de iluminacién muy brusco, on-off
de luces:

BACKGROUND | ORIGINAL

ELEMENTOS DETECTADOS

Figura 3-6: Respuesta del sistema ante un cambio de iluminacién muy
brusco
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3.4.1.4 Verdadero positivo debido a un intruso corriendo:

BACKGROUND ORIGINAL

ETECTADOS

ELEMENTOS D

Figura 3-7: Respuesta del sistema ante un caso de alarma real

Como se puede ver en todas las figuras anteriores el impacto que causa el
encendido-apagado de luces en un escenario indoor afecta a casi toda la imagen.
El sistema generara una falsa alarma cada vez que suceda un evento de este
tipo. Sin embargo s6lo observando esta muestra ya se ven grandes diferencias
respecto al efecto que causa una persona.

3.4.2 Efectos en escenarios Outdoor

Consideramos escenarios outdoor aquellos donde las camaras estan situadas en
un recinto exterior tales como carreteras, aparcamientos, fincas privadas o
recintos industriales.

En este caso el espacio captado por la camara suele tener mas amplitud y
profundidad por lo que los cambios se pueden producir en zonas mas proximas a
la camara o en un plano mas lejano [28]. Esto aumenta la complejidad del
problema frente al caso indoor.

Dentro de este escenario se debe destacar que el efecto provocado por los faros
de los vehiculos es mucho mas intenso que el encendido de una farola o el paso
de una nube que oculta el sol. Sin embargo este problema se produce
fundamentalmente de noche, donde ademas la sensibilidad de las camaras es
mucho menor. Es por este motivo que se subdivide el problema en funcién de si
las secuencias se han tomado en condiciones diurnas o nocturnas.
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3.4.2.1 Grabaciones diurnas

En condiciones diurnas la camara captara imagenes con buena calidad y a color,
lo que permite que el sistema inteligente detecte cualquier elemento movil sin
dificultad mediante las técnicas de sustraccion de fondo.

Dentro de este tipo de escenario se generan alarmas verdaderas provocadas por
la intrusion de personas y vehiculos, y falsas alarmas provocadas por el
encendido-apagado de luces cercanas a la camara, variaciones bruscas de la
iluminacion natural o luces provenientes de faros de coche.

Al igual que en el apartado 3.4.1 de este capitulo, intentaremos ilustrar las
consecuencias de los cambios de iluminacién en escenarios exteriores, asi como
la respuesta del sistema de deteccidn. Se mostraran también casos de alarmas
verdaderas para apreciar las diferencias.

3.4.21.1 Falso positivo debido a un cambio brusco de la luz natural
(movimiento de nubes que ocultaban el sol)

e

BACKGROUND ' RIGINAL

ELEMENTOS DETECTADOS

Figura 3-8: Respuesta del sistema ante un cambio de iluminacién natural

Otro ejemplo de este tipo de variaciones de luminosidad natural puede verse en la
imagen izquierda de la Figura 4-7.
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3.4.2.1.2 Falso positivo debido al encendido-apagado de una fuente de luz.

ELEMENTOS DETECTADOS

Figura 3-9: Respuesta del sistema ante la desaparicion de una fuente
luminosa

En la Figura 3-9 se observa que otro de los problemas a tratar es que la aparicion
o desaparicion de algun foco o la iluminacion de una ventana proxima a la camara
generara una alarma. En muchos de los recintos donde se instalan sistemas de
videovigilancia automaticos resulta imposible evitar que ventanas o farolas estén
fuera de la escena; de ahi la necesidad de intentar reducir los falsos positivos de

este tipo.

3.4.2.1.3 Verdadero positivo debido a la aparicion en escena de una persona.

BACKGROUND - ORIGINAL

ELEMENTOS DETECTDOS

Figura 3-10: Respuesta del sistema ante un caso de alarma real
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3.4.2.2 Grabaciones nocturnas

Las gran mayoria de las camaras utilizadas en videovigilancia tienen dos
modalidades de trabajo, una para el dia y otra para la noche o condiciones muy
bajas de iluminacion. Este tipo de camaras conocidas como /R-sensitive cameras
incluyen una iluminacion infrarroja (de longitud de onda alrededor de 850nm). En
condiciones nocturnas la camara captara imagenes en niveles de gris con una
calidad aceptable que permiten visualizar el area a vigilar a pesar de la poca
iluminacion externa. La Figura 3-11 muestra la diferencia entre una imagen
captada por una camara sin iluminacién infrarroja y otra con una camara
acompanfnada con un foco infrarrojo, IR-illumintor [6].

Figura 3-11: Escena grabada con una camara sin un foco IR infrarroja y con
iluminacioén infrarroja [6].

Sin embargo muchas de las camaras que se colocan en escenarios exteriores no
captan imagenes tan nitidas como la de la figura anterior. Esto se debe a que en
lugar de un gran foco IR tienen es una corona alrededor del objetivo, por lo que no
tienen tanta sensibilidad (Figura 3-12) . Esto se traduce en imagenes de peor
calidad y mas afectadas por el ruido, lo que ocasiona que el sistema inteligente no
consiga segmentar los elementos mdviles con la misma efectividad que en
condiciones diurnas o si se tuviera un sistema de captacion de alto nivel.

Figura 3-12: Ejemplo de camara IR utilizada en escenarios exteriores
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Debido a lo comentado en el parrafo anterior, el espacio captado por la camara
suele tener una zona mas iluminada en las regiones proximas a la camara (donde
alcanza el IR) y en el plano mas lejano, la imagen sera mucho mas oscura. Por
este motivo, el sistema tiene mas dificultades ya que los objetos lejanos se
mimetizan bien con el entorno, situacion que se describira mejor mas adelante.
Otro problema anadido se debe a que las grabaciones nocturnas estaran mas
afectadas por el ruido que introducen los sistemas de captacion en condiciones de
baja iluminacion.

Dentro de los escenario outdoor también tendremos alarmas verdaderas
provocadas por la intrusidon de personas y vehiculos, y falsas alarmas provocadas
por el encendido-apagado de luces contiguas a la camara, como se ve en la
Figura 3-9, o luces provenientes de faros de automdviles.

En los proximos apartados se intentara especificar algunas de las consecuencias
de las variaciones de iluminacion cuando se trabaja de noche. En estas
circunstancias se encuentran efectos nuevos que no se observaban en las
secuencias indoor, ni en tampoco en las outdoor durante el dia.

3.4.2.2.1 Falso positivo debido a los faros de los vehiculos.

En estas condiciones de baja iluminacién o nocturnidad los efectos provocados
por los cambios de luz son mucho mas intensos que en las circunstancias
anteriormente descritas. Una de las alteraciones mas bruscas son los causadas
por las rafagas de luz de automoviles, donde habra regiones de la imagen
saturadas por la iluminacion.

Cuando se habla de faros de vehiculos otro problema anadido es el movimiento.
La iluminacion se mueve por toda la escena, se refleja en algunas superficies
como en cristales de ventanas o en la chapa de otros coches aparcados,
transformando la imagen de tal forma que se dificulta tanto el proceso de
segmentacion, como el de fracking. Se muestra en la Figura 3-13 una breve
secuencia donde aparece solo la iluminacion de un vehiculo que se desplaza.
Podemos ver en la imagenes de la derecha el efecto mencionado; donde los
reflejos hacen que el sistema detecte hasta tres elementos diferentes, cuando el
suceso real es simplemente una variacién de luz.
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ORIGINAL ELEMENTOS DETECTADOS

Figura 3-13: Efectos sobre la escena de la iluminaciéon en movimiento

En algunas ocasiones, la gran magnitud de estas variaciones puede llegar a
provocar una falsa alarma de tipo “obstruccién”. Una alarma de estas
caracteristicas sucede cuando la iluminacién es tan intensa que la camara cambia
a modo diurno; es decir pasa de captar imagenes en niveles de gris a imagenes a
color. Se consideran alarmas por obstruccion aquellas donde la mascara de
foreground tiene marcado un porcentaje de pixeles muy alto; generalmente
porque un intruso intenta tapar el objetivo o sabotear la camara. Sin embargo
cuando la camara cambia de modo por culpa de la nueva iluminaciéon se marcaran
grandes areas como si hubieran cambiado, siendo el efecto confundible con un
intento de obstruir la grabacion.
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Figura 3-14: Cambio de la cAmara a modo diurno causado por un alumbrado
intenso. Generacion de alarma de tipo “obstruccion”

3.4.2.2.2 Verdadero positivo debido a la aparicion en escena de vehiculos.

Como se ha mencionado anteriormente, en muchas areas donde se colocan
sistemas de videovigilancia automaticos la aparicion de un vehiculo en escena se
considera un motivo de alarma verdadera. Por lo tanto se debe tener muy en
cuenta que una secuencia donde solamente aparece la iluminacion de un
automovil sera un falso positivo; mientras que si aparece también en la escena el
vehiculo sera un verdadero positivo.

De esta circunstancia surge un nuevo obstaculo en el intento de reducir los falsos
positivos debidos a variaciones luminicas. Si reparamos nuevamente en las
imagenes de las Figuras 3-13 y 3-14 podemos ver la dificultad de distinguir si el
vehiculo esta en escena o es solo la iluminacion. En muchas situaciones el
destello de los faros puede ser tan intenso que apenas se aprecia el automovil; y
si se trabaja unicamente con la informacion del elemento detectado o a nivel de
pixel, las caracteristicas de una u otra situacion son practicamente indistinguibles.

3.4.2.2.3 Verdadero positivo debido a la aparicion en escena de una persona.

Las grabaciones nocturnas conllevan dificultades relacionadas con el propio
funcionamiento del sistema y con la baja calidad de las imagenes, que como ya
se mencion¢ dificultan el proceso de deteccion de verdaderos positivos. En las
regiones de la imagen mas lejanas, donde no llega el infrarrojo de la camara,
resulta complicado detectar a los intrusos, ya que la sensibilidad del sistema es
menor que en el caso diurno.

Ademas, si el intruso lleva vestimentas oscuras y se mimetiza bien con el fondo
es posible que no se genere una alarma verdadera si intentamos realizar cambios
en el sistema para reducir las falsas alarmas por iluminacién. En la mayoria de los
escenarios videovigilados no interesara perder verdaderos positivos a costa de
reducir los falsos positivos.
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En la Figura 3-15 se aprecia este problema; donde la imagen superior izquierda
se corresponde con la entrada de una persona. La imagen superior derecha
muestra los pixeles que el sistema habria detectado como diferentes al fondo tras
el proceso de background subtraction, donde vemos regiones con una masa
(numero de pixeles que conforman el elemento) muy pequeia e inconexas entre
si. Por ultimo, la imagen inferior es una ampliacion del area recuadrada en rojo de
la primera imagen. En ésta ultima, intentamos destacar las capacidades del ojo
humano que perciben perfectamente al intruso. Sin embargo, también se ve que
al trabajar a nivel de pixel es mucho mas dificil detectar a la persona, ya que las
intensidades de gris son muy similares a las del fondo.

La mayoria de los sistemas comerciales descartarian esta situacion en las etapas
de analisis posteriores a la de sustraccion de fondo, donde es muy comun
imponer condiciones de dimensiones minimas, masa o conectividad entre
regiones para considerar un elemento como motivo de alarma o considerar que se
debe seguir su trayectoria (tracking), ver Figura 3-1. Esta practica se realiza para
evitar otras de las falsas alarmas mencionadas en el apartado 3.3, como por
ejemplo la entrada de un gato, el problema de los insectos o el ruido de
adquisicién. Sin embargo, en este caso se estaria ignorando un caso de alarma
verdadera.

Figura 3-15: Dificultades de detecciéon de verdaderos positivos

Otro efecto indeseable es el falso destello, que se produce cuando un intruso se
acerca demasiado al objetivo. En esta situacion el sistema detectara un elemento,
cuyas intensidades tienen un valor saturado a blancos, debido a la reflexién de la
iluminacién infrarroja sobre el cuerpo del intruso, ver Figura 3-16. Cuando se
produce un hecho de estas caracteristicas, el elemento detectado tendra muchas
similitudes con uno extraido tras un mero cambio de iluminacién donde no hay
ningun intruso. Nuevamente y junto a los efectos mencionados en los apartados
anteriores, esto no hara mas que complicar la distincién de falsos positivos
debidos a variaciones de luz frente a verdaderos positivos. Ademas, este efecto
limita alguna de las posibles propuestas de solucién para el problema que se trata
en este proyecto.
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Figura 3-16: Verdadero positivo con caracteristicas similares a un falso
positivo debido a un cambio de iluminacién

3.5 Conclusiones

A la vista de los ejemplos anteriores ya se empiezan a extraer algunas
conclusiones iniciales, como por ejemplo:

» El caso nocturno tiene mayor complejidad.

» Las luces de vehiculos en movimiento suelen generar mas de un elemento
por culpa de los reflejos.

» Algunos cambios de iluminacién son tan bruscos que alteran el

funcionamiento normal de la camara.

» Si un intruso se acerca demasiado al objetivo provocara un efecto muy

similar a un cambio de iluminacién, por lo tanto podemos concluir que no todo

lo que parece luz realmente lo es.

» Pareceria razonable colocar un foco potente de luz proximo a la camara
para que iluminara mejor la zona a vigilar y de esta forma contrarrestar los
efectos de las variaciones de iluminacion. Sin embargo, aparte de que esto
no siempre es posible, esta solucion se traduciria en algunas situaciones
en un aumento de los falsos positivos provocados por la nube de insectos
que atraeria el foco.

A partir de la muestra de situaciones presentadas se puede realizar una
clasificacion sencilla de eventos que ocurren y como se deberian identificar
realmente en el sistema:

e Cambio de iluminacién natural: Falso Positivo

* On-Off de una fuente de iluminacion situada en la escena: Falso Positivo

 Rafagas de faros de vehiculos (sélo la iluminacién en escena): Falso
Positivo

» Rafagas de faros de vehiculos (el automovil y la iluminacion en escena):
Verdadero Positivo

* Intrusos y vehiculos: Verdadero Positivo

Una vez ilustrado y entendido el problema que se trata en este proyecto, y
haciendo uso de algunos detalles descubiertos en el analisis anterior podremos
empezar a proponer algunas soluciones; lo que se realizara en el capitulo
siguiente.
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4 Diseno

A lo largo de este capitulo se describen los algoritmos para la reduccion de falsos
positivos debidos a cambios de iluminacion implementados en este proyecto
clasificandolos en tres categorias: Indoor, Outdoor Dia y Outdoor noche.

En las siguientes subsecciones se abordara la cuestion de como utilizar la
informacion extraida en la etapa de segmentacion. Es decir, haciendo uso de la
informacion que nos proporciona la herramienta de simulacién se probaran los
algoritmos en las regiones de la imagen donde se encuentran los elementos
segmentados.

Posteriormente intentaremos extraer caracteristicas relevantes que nos permitan
diferenciar las falsas alarmas de las verdaderas. A partir de la informacién
obtenida se pasara a la implementacion de nuevos algoritmos que reduzcan o
eliminen la tasa de falsos positivos.

4.1 Etapa preliminar
4.1.1 Segmentacion de videos

Antes de comenzar con el disefio de los algoritmos, utilizaremos una herramienta
para simular el comportamiento de un sistema de videovigilancia real de deteccion
de movimiento. Asi podremos segmentar las secuencias de video de las que se
dispone para realizar este trabajo.

En el apartado 3.2 asi como en la Figura 3-1 se describian las etapas de la
arquitectura de un sistema basico de videovigilancia basado en deteccién de
movimiento que nuestra herramienta de procesamiento simula.

BACK | ORIGINAL

Figura 4-1: Modelo de fondo e imagen del instante actual
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Por cada imagen de entrada al sistema, éste genera tres imagenes nuevas. Estas
son la imagen segmentada, la imagen de labeling y una imagen de grouping.
Ademas se crea un fichero con datos especificos de todos los elementos que se
han detectado en cada frame.

SEGMENTATION LABELING GROUPING

Figura 4-2: Imagenes de salida del tras el procesamiento de una imagen

En la imagen de grouping, como se ve en la Figura 4-2, habra una o varias cajas,
denominadas bounding boxes, que delimitan aquellas regiones donde se
encuentran los objetos en movimiento extraidos. El fichero de salida ademas de
otra informacion, nos proporciona las coordenadas de estas cajas.

El disefio y desarrollo de algoritmos, en su mayor parte, se basara en la utilizacion
de estos elementos detectados y encuadrados en una caja, en lugar de hacer uso
de la imagen entera. Se pretende con esto centrarse solo en lo que ha cambiado
en la imagen respecto al fondo, eludiendo las regiones estéticas.

Es muy comun en la etapa de procesamiento de datos el uso del término blob
(binary large object), para referirse a estas masas de pixeles que se corresponden
con los elementos cambiantes respecto al fondo. A partir de este punto se utilizara
este término como sindnimo de elemento detectado.

4.1.2 Eleccion del modelo de color

Si tomamos como punto de partida que un cambio de iluminacion es una variaciéon
de la intensidad de los pixeles de la imagen actual respecto a la imagen de fondo
y entendemos el efecto de la luz como un fenémeno aditivo, podemos enfocar
nuestro disefio de algoritmos en el estudio de las dependencias entre dichas
imagenes.

Debido a lo anterior escogeremos el modelo RGB, que también es un modelo
aditivo, para la representacion del color de las imagenes. Sin embargo y debido a
que las imagenes nocturnas no tienen color se utilizaran también imagenes en
niveles de gris.
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4.1.3 Eleccion de herramientas de desarrollo

Dado que el material de trabajo de este proyecto son imagenes provenientes de
secuencias de videovigilancia reales necesitaremos una herramienta para trabajar
con ellas y para probar diferentes algoritmos.

Se ha elegido el paquete matematico MATLAB como motor para los calculos, ya
que tiene amplias librerias para el procesamiento de imagenes de diversos
formatos, asi como librerias matematicas de utilidad en este proyecto. Ademas es
un programa bien conocido en el campo de tratamiento de imagenes.

Como se menciona en el apartado anterior utilizaremos imagenes en RGB e
imagenes en niveles de gris. En Matlab tendremos tres matrices R, G y B con las
intensidades en rojo, verde y azul de la imagen para el caso RGB; y una matriz |
con las intensidades en niveles de gris para el segundo caso. Ademas se dispone
de funciones conversoras entre ambas representaciones y de otras funciones muy
practicas de lectura y escritura de imagenes.

Este entorno nos facilitara en buena medida la etapa de disefio de este proyecto y
nos permitira obtener y representar graficamente los resultados que se expondran
en el capitulo siguiente.
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Figura 4-3: Grafico MATLAB con imagen original y los tres planos de color
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4.2 Estrategias de disefno

Como se ha mencionado en el apartado anterior, cuando sucede algun cambio de
iluminacion se produce una variacion en la intensidad de los pixeles de la imagen
actual respecto a la imagen de fondo. Al realizar el proceso de sustraccién de
fondo el sistema confundira esta variacién en la imagen con un objeto movil. En
cambio, al no haber ningun elemento real en la escena, las similitudes y
dependencias de la imagen recibida con el fondo deberian ser muy grandes.

Se propone una serie de estrategias basadas en el estudio de la correlacion entre
la imagen actual y el modelo de fondo para comenzar a disefar algoritmos que
permitan reducir los falsos positivos. Esto se debe a que tras un cambio de
iluminaciéon la regién segmentada tiene una gran correlacién con el fondo,
mientras que con un objeto esto no es asi.

4.2.1 Medida de Dependencias: Correlacién

Segun la Real Academia Espafiola de la lengua el término “correlacion” se define
como:

“Correspondencia o relacion reciproca entre dos 0 mas cosas o series de cosas.
Mat. Medida de la dependencia existente entre variantes aleatorias.”

En nuestro caso atenderemos a esta segunda definicion matematica, ya que la
estrategia propuesta se basa en el analisis de las dependencias que existen entre
dos imagenes; la de fondo y la imagen del instante actual.

Dado que cuando se produce un cambio de iluminacion en una escena la
apariencia de la imagen es bastante similar a la imagen anterior al cambio, se
intentara determinar como de intensa es la relacion entre ellas mediante un
analisis de correlacion [19]. También se parte del supuesto que a priori, la relacion
de una imagen donde aparece un intruso o un vehiculo con la imagen de fondo
sera menor que en el caso de una variacién de luminosidad.

Actualmente, las técnicas de Correlacién de Imagenes Digitales (DCI) son muy
utilizadas en diversos campos que nada tienen que ver con la videovigilancia. Por
ejemplo para comprobar la correcta fabricacién de micro y nanosistemas, calcular
la deformacién de materiales, tratamiento de imagenes cartograficas, tomografias
y muchas otras aplicaciones [29,30].

En MATLAB para obtener la correlacidn entre imagenes utilizaremos la funcién
“corr2”. Esta funcién implementa la correlacion de Pearson en matrices de dos
dimensiones. Se expone a continuacion la definicion del coeficiente de correlacidon
del producto-momento de Pearson p [31]:
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Siendo X e Y dos variables aleatorias con medias p . =E(X) , uyZE(Y)

. . 2 2
y varianzas finitas o =var(X ) o =var(Y) :

p= corr(X,Y) — M
0.0,

donde cov(X,Y)=E[(X—pu)(Y—p,)]=E(XY)—p. u,
y —lI<p<+l1

La funcion “corr2” aplica la definicion anterior a matrices bidimensionales
previamente convertidas a tipo “double” e indexadas linealmente. Esta funcién
esta especialmente desarrollada para procesar imagenes a nivel de pixel
generalmente repesentadas por el tipo de datos “uint8” [32].

4.2.2 Arquitectura del sistema

Antes de centrarnos en una descripcion de los algoritmos probados,
presentaremos la arquitectura general del sistema propuesto. Esto nos permitira
tener una visidn general de la extensiéon propuesta en este proyecto de la
arquitectura basica (ver Figura 3-1) y asi reducir los falsos positivos. Esta
arquitectura se compone de cinco médulos, cuyos procesos se realizan en serie.

Como entrada tenemos una secuencia de video que fue motivo de alarma en el
sistema real. Cada una de las secuencias se compone de un numero N de
frames, en los que se ha producido un evento concreto y unico. Dicho evento sera
un verdadero positivo o un falso positivo.

En el primer modulo se llevara a cabo la etapa preliminar donde se realiza la
segmentacion de videos y extraccion de datos, descrita en el apartado 4.1.1 de
este capitulo, de forma analoga a como actuaria el sistema real que se esta
replicando.

El segundo modulo adecuara aquellas imagenes que estan tomadas en
condiciones de baja iluminacién o de noche antes de que pasen al tercer médulo,
cuya misién es analizar las dependencias entre las imagenes que contienen algun
blob con la imagen de fondo.

En caso de disponer en el sistema real de un tiempo de guarda antes de la
generacion de alarmas, el médulo cuatro analizara y relacionara las dependencias
de los N frames consecutivos que forman dicha ventana temporal. Una vez
extraida toda la informacion, en el modulo 5 se tomara la decision de si el evento
que ha sucedido es una alarma falsa o es verdadera, en cuyo caso se generara la
alarma pertinente.
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4.3 Diseno de algoritmos base

En este apartado detallaremos como se han disefiado los algoritmos propuestos.
Se describiran los procedimientos, las regiones de la imagen utilizadas en los
calculos, la informacién obtenida del procesamiento de las secuencias de video,
descripcion de parametros necesarios, etc.

Estos algoritmos base estan disefiados indistintamente para los tres casos en que
se ha dividido el problema; indoor, outdoor dia y outdoor noche.

4.3.1 Basico

Comenzaremos con un analisis general de los valores de correlacion entre la
imagen actual y el modelo de fondo que se obtienen para los casos verdaderos,
donde aparecen personas o vehiculos, y los falsos, donde se producen cambios
de iluminacién.

Para las primeras pruebas de este método utilizaremos la imagen completa. Se
obtendra un valor unico de correlacion para cada frame de cada una de las
secuencias de prueba.

Analizaremos los primeros resultados con el fin de poder observar una distincion
clara, de forma que se pueda utilizar esta caracteristica para separar los casos
verdaderos de los falsos y asi generar una alarma solamente en el caso correcto.

Este método se aplicara a imagenes en RGB y se repetira con las mismas
imagenes en niveles de gris, para poder hacer una comparativa y determinar si
existe una diferencia clara cuando obviamos la informacion de color.

Este algoritmo es una primera aproximacion a las estrategias de partida de este
proyecto.

4.3.2 En cuadrantes

En este segundo estudio comenzaremos restringiendo el area de la imagen
utilizada para los célculos de las dependencias. Para ello dividimos la imagen
original y la de fondo en cuatro cuadrantes de forma sencilla. Esta division se hara
de forma paramétrica haciendo uso de las dimensiones conocidas de las
imagenes, es decir filas y columnas de las matrices.

Calcularemos la correlacion en cada uno de los cuadrantes por separado. Se
obtendra en este caso cuatro valores de correlacion por cada frame analizado por
el algoritmo.
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De nuevo analizaremos los resultados para ver si un calculo mas localizado
resulta mejor que utilizar toda la imagen y se puede utilizar como caracteristica de
deteccidén. Se intenta comprobar y apoyar la teoria de que cuando el cambio
detectado se encuentra mayoritariamente en uno de los cuadrantes la
dependencia de la imagen original con la de fondo sera menor en dicho cuadrante
y se mantendra mas o menos constante en los otros.

Otro de los fundamentos de esta prueba es la generalizacién de que cuando una
persona o vehiculo aparece en la zona videovigilada lo hace por una region de la
imagen; que en muchos casos puede corresponder con uno de los cuadrantes
como se ve en la Figura 4-5 . Sin embargo los cambios de iluminacion suelen ser
cambios mas globales afectando a todas las regiones.

Este método se aplicara a imagenes en RGB y se repetira con las mismas
imagenes en niveles de gris, al igual que en el caso basico.

Figura 4-5: Imagen ejemplo del algoritmo base por cuadrantes

4.3.3 En bounding boxes completos

Para desarrollar el siguiente algoritmo sera necesario hacer uso de los videos
segmentados con la herramienta de simulacion que comentamos en el apartado
411 de este capitulo. Esta herramienta nos proporciona un fichero con
informacion de cada blob detectado en cada uno de los frames.

Continuamos con la estrategia de restringir el area de la imagen utilizada para
computar la correlaciéon entre el frame actual y el modelo de fondo que genera el
sistema. Aqui lo que se propone es utilizar unicamente aquellas partes de la
imagen donde el segmentador dice que se “ha movido” algo, eludiendo todos
aquellos pixeles que no han sufrido cambios respecto al background.
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En primer lugar, recabaremos del fichero informacion referente a la situacion
concreta del elemento o elementos detectados dentro de la imagen; asi como del
area de la caja o bounding box que los delimita. Con estos datos truncamos la
imagen original y la de fondo en funcion de las posiciones de las cajas resultantes
del proceso de grouping. Se procedera de igual forma para cada frame de la
secuencia que se esta analizando.

En este algoritmo los datos de salida que se generan son tantos como blobs se
hayan extraido en el andlisis de cada una de las secuencias de prueba.

Siguiendo el mismo procedimiento que en las pruebas anteriores, analizaremos
los valores obtenidos para tener una referencia y asi describir ciertos resultados
parciales. Estos resultados parciales nos serviran para proponer una tactica
diversa para abordar el problema o intentar profundizar mas en la misma linea de
trabajo.

Este método se aplicarda a imagenes en RGB y se repetira con las mismas
imagenes en niveles de gris, para poder hacer una comparativa.

Figura 4-6: Dependencias entre el area del elemento detectado y el mismo
area del modelo de fondo
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4.3.4 En labeling pixeles dentro del bounding box

Como se indico en el apartado 4.3.2 el estudio de los resultados parciales nos
hace pensar que si nos centramos en evaluar las semejanza de los blobs
extraidos con la misma region del fondo, en lugar de hacer uso de toda la imagen,
empezamos a ver ya una gran diferencia del efecto que provoca una persona al
que provocan los cambios de iluminacion. Podemos encontrar diferencias
significativas, por lo que se continuara analizando este tipo de caracteristicas.

Al igual que en el procedimiento anterior para calcular la dependencias del blob
con el fondo, truncaremos el fondo y la imagen actual quedandonos sélo con el
area del bounding box. Sin embargo, para este método solo se utilizaran aquellos
pixeles que han superado el umbral fijado durante el proceso de deteccion de
frente y que tras los procesos de labeling y grouping conforman el blob.

Para llevar a cabo las pruebas utilizaremos la imagen resultante del proceso de
labeling que obtenemos tras pasar la secuencia por el simulador. En estas
imagenes, al procesarlas con Matlab, podemos diferenciar de forma muy sencilla
los pixeles que pertenecen al foreground de los que se consideran fondo. Esto se
debe a que estan marcados con valor maximo en uno de los planos de color y
valor de cero en los otros dos planos.

Figura 4-7: Diferencias entre el efecto provocado por cambios de
iluminaciéon y la aparicion de intrusos en escena

La Figura 4-7 nos ilustra de nuevo cdémo se comporta un sistema de
videovigilancia inteligente ante casos de alarma verdadera y casos de falsas
alarmas. Ademas, también muestra que restringir el area de computo de
correlacion unicamente a aquellos pixeles que constituyen el blob puede llevarnos
a encontrar una caracteristica realmente diferenciadora y que mediante un umbral
ayude a reducir los falsos positivos debidos a cambios de iluminacion.

Al igual que en los algoritmos anteriores, se analizaran los resultados obtenidos al
aplicar este procedimiento antes de proseguir con el disefio de otra tactica.
Asimismo, al haber probado con antelacion otros dos métodos sobre la misma
coleccién de videos podremos realizar una comparativa viendo las tasas de
reduccion de falsos positivos de cada uno de ellos.

Este método se aplicara a imagenes en RGB y se repetira con las mismas
imagenes en niveles de gris.
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4.3.5 Adiciéon de un tiempo de guarda antes de la generacion de alarma

En algunos casos puede resultar beneficioso posponer unos segundos la
generacion de una alarma en el sistema real. De esta manera disponemos de un
tiempo de guarda antes de tomar la decision de si un cambio se ha debido a
variaciones de luz o la entrada de un extrafo.

Esto se debe a que en algunas situaciones, sobre todo en escenarios indoor
donde las fuentes de luz son artificiales, un cambio de iluminacién provoca una
alteracion muy brusca y tras unos frames la camara se autoregula en cierta
medida a las nuevas condiciones luminicas.
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Figura 4-8: Autoregulacién de la camara tras un cambio brusco de
iluminacién en escenario indoor

Por este motivo se propone un algoritmo donde se aplican las técnicas de analisis
de dependencias en ciertas regiones de la imagen, descritas en los apartados
anteriores, pero teniendo en cuenta lo sucedido en el tiempo de guarda. En este
proceso se analiza una ventana temporal de W frames posteriores al primer frame
donde se detectd un cambio que generd una alarma.

En funcién de lo que suceda en esas imagenes consecutivas se decidira si dar
alarma u obviarla. En este proyecto se propone un método simple por mayoria; si
de los W frames sucesivos W/2+1 frames estan por debajo del umbral de
dependencias que utilizamos como caracteristica diferenciadora se producira una
alarma. El parametro W se ajustara a la tasa de imagenes por segundo con la que
opera el sistema real. Se debe tener en cuenta para este ajuste que si el tiempo
de espera es elevado se podria perder algun verdadero positivo, o que no es
asumible.

Siguiendo la misma metodologia de trabajo, analizaremos y compararemos los
resultados obtenidos al aplicar un tiempo de guarda antes de la generacion de
alarmas, para ver los posibles beneficios en el sistema real.
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4.4 Diseno de algoritmos mejorados para condiciones de baja
iluminacioén o nocturnidad

Después de analizar y estudiar todos los resultados recabados tras la aplicacion
de los algoritmos propuestos anteriormente, para el caso outdoor noche
necesitamos adaptar en cierta medida las imagenes, antes de poder aplicarlos si
queremos alcanzar una tasa de reduccion de falsos positivos para la noche
equiparable al caso diurno o al de indoor.

Las imagenes nocturnas tienen regiones con diferentes grados de iluminacion,
debidas a farolas, luces de edificios e incluso debido al IR de la propia camara y
esto puede distorsionar los valores de la correlacion que se generan tras la
comparativa de la imagen actual y el modelo de fondo. Por este motivo se
propone eliminar este efecto mediante diferentes técnicas.

4.4.1 Estudio de otras regiones de calculo

Siguiendo en la linea de pruebas anteriores se ha intentado de forma inversa,
ampliar el area de calculo a un numero mayor de pixeles. Por un lado se han
realizado los mismos calculos de dependencias sobre todos los pixeles
segmentados de la imagen completa y también sobre los pixeles segmentados
dentro del boundig box, aunque no formen parte del blob. Para ello se utiliza la
imagen de salida del proceso de segmentacion del simulador, en lugar de la
imagen resultante del proceso de labeling como haciamos antes.

La realizacion de esta prueba se debe a que en condiciones nocturnas quiza
interese no concentrar tanto la region de calculo de dependencias debido a que el
efecto de los cambios de iluminacion es mucho mas brusco afectando a
generalmente a toda la imagen. Ademas las imagenes tomadas de noche
proporcionan menos informacién que cuando tratdbamos imagenes diurnas o de
interiores.

4.4.2 Eliminar gradiente de iluminacién (version1)

En este nuevo intento trataremos de eliminar el gradiente de iluminacion que
existe tanto en la imagen actual como en el modelo de fondo que genera el
sistema. Se trata de eliminar el efecto que provoca la iluminacion existente en
adicion a la que se debe al nuevo cambio de iluminacion.

Para ello se calcula el plano de iluminacion de cada imagen, frame actual y fondo,
y luego se corrige la iluminacion de dichas imagenes de la forma:

Imagen actual — plano iluminacién propio

Imagen fondo — plano iluminacién propio
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Esto se aplicara de manera global sobre toda la imagen de fondo y sobre toda la
imagen actual de forma independiente antes de realizar el cbmputo de correlacién
entre ambas.

4.4.3 Eliminar gradiente de iluminacién (version2)

Este método resulta de una simple modificacibn del método de correccion
anterior. En este caso se calcula para la imagen de fondo su plano de iluminacion
y luego se corregira la iluminacion de la imagen actual y del fondo de la forma:

Imagen actual — plano iluminacién fondo
Imagen fondo — plano iluminacion fondo
Asimismo, se aplicara de manera global sobre toda la imagen de fondo y sobre

toda la imagen actual de forma independiente antes de realizar el computo de
correlacion entre ambas.

4.4.4 Eliminar gradiente de iluminaciéon en el bounding box (version1)

Los resultados obtenidos tras las dos correcciones anteriores mostraran cierta
mejora en las tasas de reduccion de falsos positivos; por lo tanto continuaremos
ensayando con variantes de las propuestas anteriores.

Al igual que hicieramos en el aparatado 4.3.3 truncamos la imagen de fondo y la

imagen original al area del bounding box de cada uno de los blobs extraidos. Se

calcula para cada nueva imagen reducida su plano de iluminacion de forma

independiente y luego se corrige la iluminacion de dicha imagen de la forma:
Imagen actual truncada — plano iluminacién propio

Imagen fondo truncada — plano iluminacién propio
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4.4.5 Eliminar gradiente de iluminacién en el bounding box (version2)

En este nuevo intento modificaremos el método propuesto en el apartado 4.4.3 de
la misma manera que en el caso anterior. Para ello truncamos la imagen de fondo
y la imagen original al area del bounding box del blob. Se calcula para la imagen
reducida de fondo su plano de iluminacion y luego se corregira la iluminaciéon de
las respectivas cajas extraidas en cada frame de la forma:

Imagen actual truncada — plano iluminacién fondo

Imagen fondo truncada — plano iluminacién fondo

Figura 4-9: Imagen original e imagen tras la correccion del gradiente de
iluminacién

4.4.6 Eliminacidon de pixeles con valores saturados a blancos dentro
del bounding box

Como se describioé en el capitulo tres de este proyecto, los cambios bruscos de
iluminacién, como por ejemplo los fogonazos de los coches generan regiones con
blancos saturados debido a que la luz impacta sobre superficies reflectantes.

Por este motivo se propone eliminar del computo aquellos pixeles cuyos valores
de intensidad estan proximos al valor maximo y contenidos en la caja, con el fin
de reducir un posible error en el posterior calculo de la correlacion.

En la Figura 4-10 se expone una imagen que evidencia el efecto que provocan
los faros de los vehiculos en grabaciones nocturnas y que motiva esta técnica de
correccion. Inmediatamente después tenemos el histograma de la imagen, donde
se aprecia un pico en los blancos saturados. El numero de los pixeles con

4
intensidad 255 es del orden de 5*10 , mientras que en valores oscuros el nimero
4
maximo asciende a 1.3*10 , siendo la imagen original de dimensiones 576*720.
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Figura 4-10: Imagen representativa del efecto de la iluminacién de vehiculos
sobre el escenario y su histograma

4.4.7 Cambios de escala

Debido a los problemas que existen en escenarios outdoor de noche, sobre todo
por los destellos de los faros de vehiculos como ya se ha mencionado, sigue
siendo necesario intentar reducir estos efectos antes de comprobar Ilas
dependencias entre la imagen actual y la imagen de fondo. Siguiendo la linea del
método de adaptacion anterior, se propone aplicar un cambio de escala donde se
acentuen una parte de los valores de intensidad.

Para lo anterior se realizaran pruebas con dos tipos diferentes de cambios de
escala, que resaltan o bien los valores grises, o bien los blancos:
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Figura 4-11: Escala logaritmica y escala exponencial (a=3)

4.4.8 Calculo de intensidad media de los pixeles vecinos

Este método calculara para cada pixel la media de intensidad en funcion de las
intensidades de los pixeles vecinos. Se utilizara una mascara cuadrada de m*m
pixeles, siendo m impar.

Este procedimiento se llevara a cabo sin relleno de ceros (padding) en los
extremos. Es decir, en las esquinas de la imagen solo computaran los pixeles
dentro de la imagen y se dividira en este caso por ese numero de valores en vez
de dividir entre el tamafo de la mascara. Con este tipo de calculos obtendremos
cierta informacion de texturas y bordes. Estos valores medios se restaran tanto al
frame actual como al modelo de fondo, Se trata de una medida de correccion de
las imagenes antes de aplicar cualquiera de los algoritmos de calculo de
dependencias descritos en el apartado 4.3.

4.4.9 Estudio de otros factores

Debido a que las variaciones de iluminacion provocan cambios en la imagen muy
caracteristicos, existen una serie de parametros que en combinacion con los
algoritmos anteriores pueden ayudar a reducir los falsos positivos.
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Muchas de estas caracteristicas aparecen de forma general en secuencias
obtenidas en diferentes lugares, pero no son aplicables en todo tipo de
escenarios. Ademas dependen en gran medida de las necesidades y requisitos de
seguridad, es decir, de qué se quiere detectar en ese area concreta. Sin embargo
son métodos de bajo coste computacional y resultan muy utiles en aquellos casos
donde se pueden emplear.

Algunos de estos parametros caracteristicos son por ejemplo la masa del blob, las
dimensiones del bounding box respecto al area total de la imagen, orientacion
vertical versus horizontal de la caja, etc.

En la Figura 4-12, compuesta por tres secciones del modelo de fondo, la imagen
de grouping tras apagar la luz y la imagen de grouping tras la apariciéon de una
persona; se aprecian estas singularidades que tienen los blobs de iluminacion
respecto a los de intrusos.

Figura 4-12: Comparativa de masa, dimensiones y proporciones de un blob
causante de falsa alarma con uno de alarma verdadera
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5 Pruebas y resultados experimentales

En este capitulo se muestran los resultados experimentales de los algoritmos que
se han desarrollado para mejorar los sistemas de videovigilancia existentes, ante
los cambios de iluminacion, ya descritos en el Capitulo 4.

Se analizaran los resultados obtenidos por medio de curvas ROC. A partir de ellos
compararemos las diferentes propuestas. Con estos datos se extraeran las
conclusiones de las diferentes soluciones en las que se ha trabajado en este
proyecto.

5.1 Curvas ROC

5.1.1 Introduccion

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) son una técnica util para
analizar sistemas de deteccion y visualizar su comportamiento. Este tipo de
graficos se han utilizado en los ultimos afos en Teoria de Deteccion de Sefales
[33] para representar el equilibrio entre tasas de éxito y tasas de falsas alarmas
en clasificadores. Se ha extendido el uso de los analisis ROC a diversas areas;
como para visualizar y analizar el comportamiento del sistema de diagnosticos,
donde la comunidad médica ha contribuido notablemente a la literatura acerca del
uso de curvas ROC [34].

También en el campo de Machine Learning y mineria de datos se ha demostrado
la valia de las curvas ROC para evaluar y comparar algoritmos [35], donde en los
ultimos afos se ha generalizado su uso como herramienta de representacion
grafica. Esto se debe a algunas propiedades especialmente utiles cuando se
trabaja con distribuciones sesgadas o cuando los diferentes errores de
clasificacion no tienen el mismo coste.

Muchos de los trabajos donde se mencionan las Curvas ROC, simplemente hacen
una breve descripcidn de esta técnica, ya que conceptualmente estos graficos son
bastante simples. Sin embargo existen algunos conceptos menos obvios o errores
comunes que aparecen durante la practica, por lo que resultara util definir algunos
conceptos.

5.1.2 Clasificadores binarios

Un modelo de clasificacion es una funcidn que permite decidir cuales de un
conjunto de instancias estan en un grupo o en otro, donde el limite del clasificador
entre cada clase debe determinarse por un valor umbral.
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Si consideramos el problema ocasionado por los cambios de iluminacion en los
sistemas de videovigilancia inteligentes, tendremos un problema de prediccion de
dos clases o clasificacion binaria, en la que los resultados se etiquetaran como
“‘LUZ" 0 “NO LUZ".

En funcion de lo anterior, hay cuatro posibles resultados a partir de un clasificador
binario como el que utilizaremos para evaluar los algoritmos propuestos. Si el
resultado de una prediccion es p” y el valor real es también p, entonces se conoce
como un Verdadero Positivo (VP); sin embargo si el valor real es n entonces se
conoce como un Falso Positivo (FP). De igual modo, tenemos un Verdadero
Negativo (VN) cuando tanto la prediccion como el valor real son n, y un Falso
Negativo (FN) cuando el resultado de la prediccion es n” pero el valor real es p.
Estos cuatro posibles resultados se suelen formular mediante una tabla de
contingencia o matriz de confusion como la que sigue [36]:

Valor en la realidad

p 4] total
y Verdaderos Falsos o
P Positivos Positivos
Prediccidn
i Falsos Verdaderos &
Negativos Megativos
total = M

Describiremos a continuacion algunos de los términos anteriores, asi como otros
derivados de ellos:

Verdadero Positivo (VP): clasificacion con éxito

Verdadero Negativo (VN): rechazo correcto

Falso Positivo (FP): Error Tipo | o falsa alarma

Falso Negativo (FN) : Error Tipo Il

Razén de Verdaderos Positivos (VPR): razén de éxitos, también denominado
sensibilidad. Viene dado por la siguiente expresion:

VP

PR=————
Vi VP+FN

Razén de Falsos Positivos (FPR): razon de falsas alarmas, cuya expresion es:

FP

FPR=———
FP+VN
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5.1.3 El espacio ROC

De la tabla de contingencia se pueden obtener varias medidas de evaluacion, sin
embargo para dibujar una curva ROC so6lo seran necesarias las tasas de
Verdaderos Positivos (VPR) y de falsos positivos (FPR).

La VPR mide hasta qué punto un clasificador es capaz de detectar los casos
positivos correctamente, de entre todos los casos positivos disponibles durante la
prueba. En este proyecto se consideraran casos positivos aquellas secuencias de
video donde aparezcan intrusos o vehiculos y que generaron una alarma
verdadera.

La FPR define cuantos resultados positivos son incorrectos de entre todos los
casos negativos disponibles durante la prueba. En nuestra evaluacion se
consideraran casos negativos aquellas secuencias de video donde se ha
producido algun tipo de cambio de iluminacién y que fue causa de una falsa
alarma.

Un espacio ROC se define por VPR y FPR como eje de ordenadas y abscisas
respectivamente, y representa los intercambios entre verdaderos positivos y
falsos positivos. Cada resultado de la prediccidn de una instancia de la matriz de
confusion representa un punto en el espacio ROC [36].

El método con el mejor resultado posible de prediccion se situaria en un punto en
la esquina superior izquierda, o coordenada (0,1) del espacio ROC, lo que se
traduce en ningun falso negativo y ningun falso positivo. Este punto (0,1) es
también llamado una clasificacion perfecta. Por el contrario, una clasificacion
totalmente aleatoria daria un punto a lo largo de la linea diagonal, que se llama
también linea de no-discriminacion, desde el extremo izquierdo hasta la esquina
superior derecha; ver Figura 5-1.

Tipos de curvas ROC

perfecta

05 -

0g -

FE=

04 -

0.2 -

0 02 04 0k 0.5 1

Figura 5-1: Ejemplos de curvas ROC
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5.2 Disefno de pruebas experimentales

Con el objetivo de obtener las tasas de reduccién de falsos positivos de cada uno
de los algoritmos propuestos en el capitulo anterior, se han estudiado y ejecutado
diversas pruebas experimentales.

Recordamos que el problema que se trata en este proyecto se dividid en tres
categorias, caso Indoor, caso Outdoor diurno y caso Outdoor nocturno. Se han
calculado curvas ROC mediante diferentes procedimientos para cada uno de los
casos haciendo uso de un numero amplio de secuencias reales, cuya muestra se
pudo ver en el Capitulo 3 de este documento.

Se han realizado cuatro tipos diferentes de pruebas cuyo resultado se expresara
mediante un grafico ROC. En cada uno de estos graficos estaran representadas
varias curvas correspondientes a los diferentes algoritmos. De esta forma se
podra comparar el rendimiento de cada uno de los métodos propuestos.

Antes de entrar en especificaciones, aclararemos que las secuencias de la base
de datos de la que se dispone se corresponden con eventos independientes, o
bien cambios de iluminacién (FP) o bien alarmas verdaderas, como la aparicion
de intrusos (VP). Se parte por tanto de secuencias etiquetadas a priori mediante
la variable booleana INTRUSION:; de esta forma se comparara el resultado de la
clasificacion de cada algoritmo con dicha etiqueta.

Se detalla a continuacién la forma en la que se han calculado, para cada
procedimiento, las razones de Verdaderos Positivos (VPR) y de falsos positivos
(FPR) que posteriormente se representaran del mismo modo que en la Figura 5-
1.

5.2.1 Procedimiento 1, clasificacion del evento en cada frame de la
secuencia (P1)

Para realizar esta prueba se analizara cada uno de los frames de cada una de las
secuencias de forma independiente.

Como se aprecia en la muestra de imagenes del Capitulo 3 el segmentador
detectara cualquier cambio que se haya producido en la escena. En cada frame
apareceran uno o varios elementos (blobs), sobre los que se aplicaran los
diferentes algoritmos de medida de dependencias con la imagen de fondo. Por lo
tanto, cuando aplicamos alguno de los algoritmos desarrollados a una secuencia,
lo que obtenemos es una matriz con los valores de correlacion de los blobs que
aparecen en cada uno de los frames. Se compararan estos valores con un umbral
tal que:

Si R__>Th— Cambio de iluminacion

corr

Si R__<Th- Intruso o vehiculo

corr
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Se incrementaran los valores de VP, FP, VN o FN en cada frame. Lo que significa
comparar la clasificacion realizada en funcion del umbral con la etiqueta de cada
secuencia (INTRUSION) tal que:

Si R, <The INTRUSION=1 = VP=VP+1,

corr

Si R, <The INTRUSION=0 = FP=FP+1;

corr

Si R, >The INTRUSION=0 = VN=VN+1;

corr

Si R, >The INTRUSION=1 = FN=FN+1.

Se repetira este proceso para umbrales (Th) comprendidos en el rango:

The|—1,1] donde ATh=0.1

A partir de estos datos se calcularan las razones de Verdaderos Positivos (VPR) y
de falsos positivos (FPR), para cada valor del umbral y para cada secuencia de
pruebas. Por ultimo se calculara el promedio de las razones obtenidas después
de procesar todas las secuencias, siendo estos valores los que se representaran
en la curva ROC.

Los graficos de curvas ROC calculadas mediante este procedimiento se
denotaran mediante el siguiente titulo:

“P1 ROC: alarma por frames”

5.2.2 Procedimiento 2, clasificacion del evento en cada frame de la
secuencia, analizando W frames sucesivos (P2)

Para realizar esta prueba se analizara cada uno de los frames de cada una de las
secuencias, al igual que en el procedimiento P1, descrito en el apartado anterior.

Sin embargo debemos recordar el apartado 4.3.5, donde se mencionaba el
beneficio de posponer unos segundos la generaciéon de una alarma en el sistema
real. De esta manera disponiamos de un tiempo extra de analisis antes de tomar
la decision de si un cambio se habia debido a variaciones de luz o la entrada de
un extrano.

Se incrementaran los valores de VP, FP, VN o FN en cada frame, pero teniendo
en cuenta la clasificacion en los W frames consecutivos al que se esta analizando.
En este caso compararemos la clasificacion realizada en funcién del umbral con la
etiqueta de cada secuencia (INTRUSION) tal que:

57



Si R, .<Th,R,, <Then %4—1 de los W frames siguientes e INTRUSION =1 =
= VP=VP+1;

Si R, <Th, R, <Then %+1 de los W frames siguientes e INTRUSION =0 =
= FP=FP+1;

Si R, <Th, R, >Then %4—1 de los W frames siguientes e INTRUSION=0 =
= VN=VN+1;

Si R.,,,<Th, R,,>Then %4—1 de los W frames siguientes e INTRUSION =1 =
= FN=FN+1;

Se repetira este proceso para umbrales (Th) comprendidos en el rango:
The|—-1, 1| donde ATh=0.1

A partir de estos datos se calcularan las razones de Verdaderos Positivos (VPR) y
de falsos positivos (FPR), para cada valor del umbral y para cada secuencia de
pruebas. Por ultimo se calculara el promedio de las razones obtenidas después
de procesar todas las secuencias, siendo estos valores los que se representaran
en la curva ROC, de forma analoga al procedimiento 1.

Los graficos de curvas ROC calculadas mediante este procedimiento se
denotaran mediante el siguiente titulo:

“P2 ROC-W: alarma por frames, comprobando W frames posteriores”

5.2.3 Procedimiento 3, clasificacion del evento dada una secuencia
completa (P3)

El célculo de ROC' s mediante este procedimiento se basa en la clasificacion de
una secuencia completa como un evento que generara alarma o que se obviara.

Al final del procesamiento, cada secuencia tendra una nueva etiqueta; Alarma=0 o
Alarma=1 en funciéon del umbral. Se parte para todos los casos de Alarma=0,
situacion que se mantendra mientras no se encuentre ningun elemento en la
secuencia cuyo valor Rcorr sea menor que el umbral con el que se esta
trabajando. Es decir:

Si R, (t)>Th ¥t = Alarma=0;

Si R, (t=t,)<Th = Alarma=1; siendo t, uninstante cualquiera dela secuencia

Se comprobara la correspondencia de dicha etiqueta de clasificacién de evento,
con la etiqueta inicial de cada secuencia a la que denominamos INTRUSION.
Segun lo anterior, lo que haremos sera incrementar los valores de VP, FP, VN o

FN tal que:
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Si INTRUSION =1 y Alarma=1 = VP=VP+1;
Si INTRUSION =0 y Alarma=1 = FP=FP+1;
Si INTRUSION =0 y Alarma=0 = VN=VN+I1;
Si INTRUSION =1y Alarma=0 = FN=FN+1.

Se repetira este proceso para umbrales (Th) comprendidos en el rango:
The|—1,1| donde ATh=0.1

A partir de los valores de la matriz construida con los datos anteriores se calculara
la razén de Verdaderos Positivos (VPR) y la de falsos positivos (FPR), para cada
valor del umbral y para el conjunto de las secuencias de pruebas.

Los graficos de curvas ROC calculadas mediante este procedimiento se
denotaran mediante el siguiente titulo:

“P3 ROC-Sq: alarma en algun frame de la secuencia”

5.2.4 Procedimiento 4, clasificaciéon del evento dada una secuencia
completa, analizando W frames sucesivos (P4)

El calculo de ROC' s mediante este procedimiento es analogo al procedimiento 3
(P3), salvo que para decidir si un evento se clasifica como alarma o se ignora, se
analizara lo sucedido en W frames posteriores de forma similar al procedimiento 2
(P2).

Al igual que antes, se parte para todos los casos de Alarma=0, situacion que se
mantendra mientras no se encuentre ningun elemento en la secuencia cuyo valor
Rcorr sea menor que el umbral con el que se esta trabajando. Si encontramos en
un frame un blob cuyo valor Rcorr no cumple la condicion anterior se
comprobaran los W frames siguientes antes de establecer que Alarma=1. Es
decir:

Si R, (t)>Th ¥t = Alarma=0;

Si R, (t=t,)<Thy R,

<Th en %+1 de los W frames siguientes = Alarma=1;

Si R, (t=t,)<Th y R, >Then %+1 de los W frames siguientes = Alarma=0;

corr ( corr

siendo t, uninstante cualquiera de la secuencia

Se comprobara la correspondencia de dicha etiqueta de clasificacion de evento,
con la etiqueta inicial de cada secuencia (INTRUSION) de forma analoga al
procedimiento 3 . Se incrementaran los valores de VP, FP, VN o FN tal que:
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Si INTRUSION =1 y Alarma=1 = VP=VP+1;
Si INTRUSION =0 y Alarma=1 = FP=FP+1;
Si INTRUSION =0 y Alarma=0 = VN=VN+1;
Si INTRUSION =1y Alarma=0 = FN=FN+1.

Se repetira este proceso para umbrales (Th) comprendidos en el rango:

The|—1,1] donde ATh=0.1

A partir de los valores de la matriz construida con los datos anteriores se calculara
la razén de Verdaderos Positivos (VPR) y la de falsos positivos (FPR), para cada
valor del umbral y para el conjunto de las secuencias de pruebas.

Los graficos de curvas ROC calculadas mediante este procedimiento se
denotaran mediante el siguiente titulo:

“P4 ROC-SqW: alarma en algun frame de la secuencia, comprobando W
frames posteriores”

5.3 Resultados caso Indoor

5.3.1 Secuencias utilizadas para las pruebas

Se muestra en la tabla siguiente la clasificacion inicial de las secuencias
capturadas en escenarios indoor. Dichas secuencias pertenecen a tres escenarios
interiores diferentes. Siguiendo la misma nomenclatura que se utilizd en el
apartado anterior para la definicion de procedimientos se denotaran con
INTRUSION=1 aquellas secuencias consideradas alarmas verdaderas por la
aparicion de uno o varios intrusos y con INTRUSION=0 las secuencias donde se
ha producido un cambio de iluminacion.

# Total Secuencias INTRUSION=1 INTRUSION=0
32 18 14

Tabla 1: Clasificacion inicial de secuencias Indoor

5.3.2 Curvas ROC

Para este caso se evaluara el funcionamiento de los algoritmos “En cuadrantes”,
“En bounding boxes completos” y “En labeling pixeles dentro del bounding box”,
descritos en los apartados 4.3.2, 4.3.3 y 4.3.4 respectivamente. Se representaran
de forma conjunta en un mismo grafico para obtener los resultados de cada
algoritmo y poder compararlos entre si.
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Se describe a continuacidén la nomenclatura de las diferentes curvas que se
representaran en los graficos ROC.

CORR cuadrantes: curva ROC obtenida a partir de los datos extraidos
tras evaluar las dependencias en los cuatro cuadrantes y comparando el
valor minimo con el valor del umbral (ver 4.3.2). En este caso se analizan
imagenes en niveles de gris.

CORR cuadrantes rgb: curva analoga a la anterior con la diferencia de
que en este caso la correlacién se calculara de forma independiente en
cada plano de color, siendo el valor final de Rcorr la media de Rcorr _r,
Rcorr_g y Rcorr_b.

CORR b-box: curva ROC obtenida a partir de los datos extraidos tras
evaluar la correlacién del area de los bounding boxes que delimitan los
elementos detectados con la misma éarea del modelo de fondo y
comparandolos con el valor umbral (ver 4.3.3). En este caso se analizan
imagenes en niveles de gris.

CORR b-box rgb: curva analoga a la anterior donde el valor de la
correlacion Rcorr se calculara como el valor medio de Rcorr_r, Rcorr g y
Rcorr_b.

CORR lab-pixel: curva ROC obtenida a partir de los datos extraidos tras
procesar las secuencias y evaluar las dependencias de los elementos
detectados con el modelo de fondo en los labeling pixeless (ver 4.3.4). En
este caso se analizan imagenes en niveles de gris.

CORR lab-pixel rgb: curva analoga a la anterior donde la correlacion se
calculara de forma independiente en cada plano de color, siendo el valor
final de Rcorr la media de Rcorr_r, Rcorr_g y Rcorr_b calculados para
cada uno de los planos.

Esta notacion para las curvas representadas se mantendra en todas las figuras
que se incluyen en este capitulo.

Se muestran a continuacion las graficas del caso Indoor de los procedimientos
P1,P2,P3 y P4, en el orden indicado. Para los procedimientos 3 y 4 las curvas se
desglosaran en dos graficas diferentes; una para las curvas calculadas con
imagenes en niveles de gris y otra para las de RGB para evitar el solape de
algunas de ellas.
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P1 ROC: alarma por frames

1 T T T T T T T T
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Figura 5-2: Caso Indoor, curvas ROC P1

P2 ROC-W: alarma por frames, comprobando VW frames posteriores

03k — CORR lab-pixel
CORR b-box
0.2 CORR cuadrantes H
— CORR lab-pixel rgk
0.1 —— CORR b-box rgb -
— CORR cuadrantes rgb
U | | | | | T T T

0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 5-3: Caso Indoor, curvas ROC P2
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P3 ROC-5q: alarma en algin frame de la secuencia
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Figura 5-4: Caso Indoor, curvas ROC P3
(La ROC correspondiente a lab-pixel es el cuadrado de area 1)
P3 ROC-Sq: alarma en algin frame de la secuencia
CORR lab-pixel rgh
F CORR b-box rgb
CORR cuadrantes rgb
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Figura 5-5: Caso Indoor, curvas ROC P3

(La ROC correspondiente a lab-pixel rgb es el cuadrado de area 1)
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P4 ROC-SqW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando VW frames posteriores
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Figura 5-6: Caso Indoor, curvas ROC P4

P4 ROC-5qW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-7: Caso Indoor, curvas ROC P4
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« Comentarios

Como se puede observar en todas las figuras anteriores, independientemente del
procedimiento de calculo, la curva CORR lab-pixel correspondiente al algoritmo
de calculo de correlacién “En labeling pixeles dentro del bounding box” es la que
muestra mejores resultados, seguida de las curvas CORR b-box y CORR
cuadrantes.

Otra de las conclusiones que se extraen a la vista de los graficos es que las
curvas correspondientes a imagenes en niveles de gris obtienen resultados muy
similares aunque ligeramente superiores a las curvas RGB.

Si analizamos las graficas de las Figura 5-2 y 5-3 , donde recordamos que las
tasas FPR y VPR se calculaban como si cada frame de una secuencia fuese
independiente de los demas, se obtiene una reduccion del 50% de la tasa de
falsos positivos para un 90% y un 95% de acierto en casos verdaderos positivos
respectivamente.

Sin embargo ningun evento capturado por una camara de videovigilancia consta
de un unico frame, se trata de secuencias de imagenes de varios segundos de
duracion. Incluso en el peor de los casos, donde un intruso intentase cruzar el
area videovigilada a gran velocidad y la tasa de imagenes por segundo que se
capturan fuera muy reducida se dispone de mas de un frame donde aparece el
intruso. Segun lo anterior podemos concretar que las graficas calculadas
mediante los procedimientos P3 y P4, donde se tenia en cuenta la secuencia
completa, representan los resultados que se obtendrian si se implementan estos
algoritmos en un sistema real. A partir de este punto y tras la explicacién anterior
se comentaran con mayor detalle las curvas calculadas mediante dichos
procedimientos.

Analizando las graficas de las Figura 5-4 y 5-5 , se observa una reduccién del
100% de falsos positivos provocados por cambios de iluminacion para un 100%
de acierto en la generacion de alarmas verdaderas; una clasificacion perfecta
segun se vio en el apartado 5.1.3 . Las curvas CORR lab-pixel alcanzan una
tasa de reduccién del 80-85% para P4 (ver Figuras 5-6, 5-7), inferior a la anterior,
de lo que se puede concluir que esperar un tiempo para la generacion de una
alarma resulta menos provechoso que tomar la decisién en cada instante.

5.3.3 Curvas ROC comparativas

En relacién con el comentario anterior se propone mostrar las siguientes graficas
comparativas entre los procedimientos P1-P2 y P3-P4. De esta forma se puede
comprobar la diferencia entre curvas y asi observar mejor el comportamiento de
las dos modalidades del proceso de generacion de alarmas.
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P1ROC - P2 ROC-W: comparativa entre procedimientos 1y 2
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Figura 5-8: Caso Indoor, curvas ROC comparativas P1y P2
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P3 ROC-5q -- P4 ROC-5qW: comparativa entre procedimientos 3 v 4
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Figura 5-9: Caso Indoor, curvas ROC comparativas P3 y P4
(En el grafico superior, la curva para ROC y ROC rgb es el cuadrado de area 1)




5.3.4 Tabla de clasificacion

La siguiente tabla muestra la clasificacion final de las secuencias analizadas para
los tres algoritmos evaluados utilizando el procedimiento P3. En funciéon de lo
anterior se mostrara el porcentaje de reduccion de falsos positivos, donde dicho
valor se corresponde con la clasificacion obtenida cuando la tasa de verdaderos

positivos alcanza el valor maximo, es decir VPR=1.

Como se mencion6 anteriormente, al final del procesamiento cada una de las
secuencias se clasifica como Alarma=1 o Alarma=0. Se comparara dicha

clasificacion con la etiqueta inicial para computar las tasas finales de VP y FP.

# VP #FP % Reduccion
Inicial 18 14 0
CORR cuadrantes 18 5 64.29
CORR b-box 18 71.43
CORR lab-pixel 18 0 100

Tabla 2: Clasificacion final de secuencias Indoor
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5.4 Resultados caso Outdoor diurno

5.4.1 Secuencias utilizadas para las pruebas

Se muestra en la tabla siguiente la clasificacion inicial de las secuencias
capturadas en escenarios outdoor en condiciones diurnas. Siguiendo la misma
nomenclatura que se utilizé en el apartado anterior para la definicion de
procedimientos se denotaran con INTRUSION=1 aquellas secuencias
consideradas alarmas verdaderas por la aparicion de intrusos y/o vehiculos y con
INTRUSION=0 las secuencias donde se ha producido un cambio de iluminacién.

# Total Secuencias INTRUSION=1 INTRUSION=0
18 10 8

Tabla 3: Clasificacion inicial de secuencias Outdoor diurnas

5.4.2 Curvas ROC

De igual manera que en el caso indoor se evaluara el funcionamiento de los
algoritmos “En cuadrantes”, “En bounding boxes completos” y “En labeling pixeles
dentro del bounding box”, descritos en los apartados 4.3.2, 4.3.3 y 4.34
respectivamente. Se representaran de forma conjunta en un mismo grafico para

obtener los resultados de cada algoritmo y poder compararlos entre si.

Se muestran a continuacion las graficas del caso Outdoor diurno de los
procedimientos P1, P2, P3 y P4, tal y como se hizo en el apartado 5.3. Para los
procedimientos 3 y 4 las curvas se desglosaran en dos graficas diferentes; una
para las curvas calculadas con imagenes en niveles de gris y otra para las de
RGB para evitar el solape de algunas de ellas.
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P1 ROC: alarma por frames

1 T T T T T T T T T

0.9} i
0.8 i
0.7 // i
0.6 i
0.5F 4
0.4 i
0.3k — CORR lab-pixel
' CORR b-box
0.2+t CORR cuadrantes |
— CORR lab-pixel rgb
01F — CORR b-box rgb H
— CORR cuadrantes rgb
U | | | | | T T T

0 01 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 5-10: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P1

P2 ROC-W: alarma por frames, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-11: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P2
(Las curvas para CORR b-box y b-box rgb son practicamente iguales. Por otra parte, la curva para
CORR cuadrantes coincide practicamente con la de CORR cuadradntes rgb.)
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FP3 ROC-5q: alarma en algin frame de la secuencia
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Figura 5-12: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P3
(Las ROCs correspondientes a CORR lab-pixel y CORR b-box son elcuadrado de area 1.)

P3 ROC-5q: alarma en algin frame de la secuencia
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Figura 5-13: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P3
(Las ROCs correspondientes a CORR lab-pixel rgb y CORR b-box rgb son el cuadrado de area 1)
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P4 ROC-SqW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-14: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P4

(La ROC correspondiente a CORR lab-pixel es el cuadrado de area 1.)

P4 ROC-Sg\W: alarma en algin frame de |la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-15: Caso Outdoor diurno, curvas ROC P4
(La ROC correspondiente a CORR lab-pixel rgb es el cuadrado de area 1.)
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« Comentarios

Si analizamos las graficas de las Figura 5-10 y 5-11 , donde recordamos que las
tasas FPR y VPR se calculaban como si cada frame de una secuencia fuese
independiente de los demas, el area bajo las curvas CORR b-box es ligeramente
superior al area bajo las curvas CORR lab-pixel a diferencia de lo que ocurria en
el caso Indoor. Se obtiene una reduccién del 50% de la tasa de falsos positivos
para un 90% y un 80% de acierto en casos verdaderos positivos respectivamente.

Las curvas CORR cuadrantes correspondientes al algoritmo de calculo de
correlacion “En Cuadrantes” nos muestran que el comportamiento de este
algoritmo es bastante negativo en este escenario ya que VPR=FPR, lo que no
supone ninguna mejora. Se trata de una clasificacién aleatoria como se comenté
en el apartado 5.1.3.

De forma analoga a lo que sucedia en el caso Indoor, las curvas correspondientes
a imagenes en niveles de gris obtienen resultados muy similares aunque
ligeramente superiores a las curvas RGB.

Analizando las graficas de las Figura 5-12 y 5-13, que como ya se comento
simbolizan los resultados reales, se observa una reduccion del 100% de falsos
positivos provocados por cambios de iluminacion para un 100% de acierto en la
generacion de alarmas verdaderas para las curvas CORR lab-pixel y para las
curvas CORR b-box. Sin embargo para P4 (ver Figuras 5-14, 5-15) las curvas
CORR lab-pixel son la unicas que alcanzan ese mismo porcentaje de reduccion,
siendo para el algoritmo “En bounding boxes completos” del 88% en lugar del
100%. De nuevo se ha obtenido una clasificacion perfecta para el algoritmo “En
labeling pixeles dentro del bounding box”.

Las curvas CORR cuadrantes calculadas mediante P3 y P4 , al igual que sucedia
en las primeras figuras, corroboran que el comportamiento de este método no es
nada satisfactorio.

5.4.3 Curvas ROC comparativas

A continuacidon se muestran las graficas comparativas entre los procedimientos
P1-P2 y P3-P4. De esta forma se puede comprobar la diferencia entre curvas y
asi observar mejor el comportamiento de las dos modalidades del proceso de
generacion de alarmas, para concluir si interesa incluir un tiempo de guarda y
analizar varios frames consecutivos en este escenario.
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P1 ROC - P2 ROC-W: comparativa entre procedimientos 1y 2
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Figura 5-16: Caso Outdoor diurno, curvas ROC comparativas P1y P2
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P3 ROC-Sq - P4 ROC-5qW': comparativa entre procedimientos 3y 4
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Figura 5-17: Caso Indoor, curvas ROC comparativas P3 y P4
(Grafico superior: todas las curvas corresponden al cuadrado de area 1. Gréfico intermedio: las
curvas correspondientes a ROC y ROC rgb son el cuadrado de area 1.)
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5.4.4 Tabla de clasificacion

La siguiente tabla muestra la clasificacion final de las secuencias analizadas para
los tres algoritmos que se han evaluado. En este caso se procesa la secuencia de
forma global, tal que al final se clasifica como Alarma=1 o Alarma=0. Las tasas
finales de VP y FP se calculan tras comparar dicha clasificacion con la etiqueta

inicial.

Se mostrara el porcentaje de reduccion de falsos positivos correspondiente a la
clasificacion obtenida cuando la tasa de verdaderos positivos alcanza el valor
maximo, es decir VPR=1. Para esta clasificacion se utiliza el procedimiento P3.

# VP #F % Reduccion
Inicial 10 8 0
CORR cuadrantes 10 8 0
CORR b-box 10 0 100
CORR lab-pixel 10 0 100

Tabla 4: Clasificacion final de secuencias Outdoor diurnas
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5.5 Resultados caso Outdoor nocturno

5.5.1 Secuencias utilizadas para las pruebas

Se muestra en la tabla siguiente la clasificacion inicial de las secuencias
capturadas en escenarios outdoor en condiciones nocturnas. Se denotaran con
INTRUSION=1 aquellas secuencias consideradas alarmas verdaderas por la
aparicion de intrusos y/o vehiculos y con INTRUSION=0 las secuencias donde se
ha producido un cambio de iluminacion.

# Total Secuencias INTRUSION=1 INTRUSION=0
41 20 21

Tabla 5: Clasificacion inicial de secuencias Outdoor nocturnas

5.5.2 Curvas ROC de diferentes métodos probados para condiciones
nocturnas

Para este caso se evaluara el funcionamiento de los algoritmos “En cuadrantes”,
“En bounding boxes completos” y “En labeling pixeles dentro del bounding box”,
descritos en los apartados 4.3.2, 4.3.3 y 4.3.4 respectivamente al igual que en los
dos casos anteriores. Previamente se realizaran una serie de correcciones y
modificaciones a las imagenes, descritas en el apartado 4.4.

Una de las propuestas es el “Estudio de otras regiones de calculo” (ver apartado
4.4.1). Se describe a continuacion la nomenclatura de las nuevas curvas incluidas
en los graficos ROC donde se ha ampliado la regién de calculo de la correlacién.

* CORR seg-pixel: curva ROC obtenida a partir de los datos extraidos tras
calcular la correlacion en los pixeles segmentados dentro de cada
bounding-box .

* CORR seg-pixel-imagen: curva ROC obtenida a partir de los datos
extraidos tras procesar las secuencias y evaluar las dependencias de los
elementos detectados con el modelo de fondo en todos los pixeles
segmentados de la imagen completa.

Esta notacion para las curvas representadas se mantendra en todas las figuras
que se incluyen en este apartado.

Se muestran a continuacion las graficas del caso Outdoor en condiciones
nocturnas de los procedimientos P1,P2,P3 y P4 en una misma figura. Cada una
de las figuras se corresponde con las diferentes propuestas del apartado 4.4 para
intentar reducir en mayor medida las tasas de falsos positivos.
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P1ROC: alarma por frames P2 ROC-W: alarma por frames, comprabando VW frames posteriores
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P3 ROC-3q: alarma en algin frame de la secuencia P4 ROC-5gW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-18: Caso Outdoor nocturno. Sin correcciones

e Comentarios

Las curvas representadas en la Figura 5-18 se han obtenido del mismo modo que
las de los casos Indoor y Outdoor diurno, sin realizar ningun tipo de modificacion a
las imagenes de las secuencias utilizadas.

Como se aprecia en la gréfica inferior izquierda, la tasa de reduccién de falsos
positivos es del 20% frente a la reduccidon del 100% que teniamos anteriormente.
Queda patente a la vista de los resultados la necesidad de introducir
modificaciones a los métodos propuestos para intentar reducir de forma mas
eficiente los falsos positivos debidos a cambios de iluminaciéon (ver apartado
44).

A pesar de que las tasas no son muy favorables se puede destacar que la curva
CORR lab-pixel sigue siendo la que muestra mejores resultados. La curva CORR
seg-pixel, que computaba la correlacion en los pixeles marcados en la mascara
de segmentacién y que pertenecian al area del bounding box del elemento, tiene
un comportamiento similar a la anterior aunque peor. Sin embargo la curva CORR
seg-pixel-imagen, que incluia en el célculo los pixeles marcados como diferentes
del fondo de toda la imagen, muestra una tasa de reduccion del 0% y un
comportamiento similar al de CORR cuadrantes en los cuatro graficos que
componen la figura anterior.
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P1ROC: alarma por frames P2 ROC-W: alarma por frames, comprobanda W frames posteriares
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P3 ROC-Sq: alarma en algtin frame de la secuencia P4 ROC-SqW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriares
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Figura 5-19: Caso Outdoor nocturno. Eliminacién del gradiente de
iluminaciéon en el bounding box

« Comentarios

La Figura 5-19 muestra los resultados obtenidos tras eliminar el gradiente de
iluminacion en el area del bounding box de cada elemento detectado a lo largo de
la secuencia. Se elimina el gradiente de la imagen original y el de la imagen de
fondo segun lo descrito en el apartado 4.4.4 antes de calcular la correlacion. No
se expondran los resultados de los apartados 4.4.2, 4.4.3 y 4.4.5 ya que siendo
procedimientos muy similares al de “Eliminar gradiente de iluminacién en el
bounding box (version1)”, han arrojado peores resultados.

Las curvas CORR lab-pixel de las cuatro graficas (P1,P2,P3 y P4) de la figura
anterior demuestran que la correccion de la iluminacidn ha supuesto una mejora
considerable. En este caso se obtiene una reduccién de la tasa de falsos positivos
del 43% y del 40%, para los procedimientos P3 y P4 respectivamente, cuando la
tasa de verdaderos positivos es el 100%.
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P1ROC: alarma por frames P2 ROC-W: alarma por frames, comprobando W frames posteriores
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P3 ROC-Sq: alarma en algin frame de la secuencia P4 ROC-SqW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-20: Caso Outdoor nocturno. Eliminacién de pixeles blancos

« Comentarios

En el apartado 4.4.6 se proponia eliminar del computo de la correlacion aquellos
pixeles cuya intensidad fuese superior a un umbral, es decir aquellos pixeles
blancos saturados. Para las curvas anteriores dicho umbral se ha fijado en 225.

Se muestra la curva CORR lab-pixel y la misma curva tras eliminar los pixeles
saturados del blob a modo comparativo. A la vista de los resultados se puede
afirmar que esta medida correctiva empeora los resultados frente a no realizar
ningun tipo de modificacion a las imagenes de las secuencias.
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P1ROC: alarma por frames P2 ROC-W: alarma por frames, comprobando W frames posteriores
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P3 ROC-Sq: alarma en algin frame de la secuencia P4 ROC-SqW: alarma en algun frame de la secuencia, comprobanda W frames posteriores
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Figura 5-21: Caso Outdoor nocturno. Cambio de escala logaritmico

« Comentarios

La Figura 5-21 muestra los resultados obtenidos tras aplicar un cambio de escala
de tipo log(x+1) a la imagen original y al modelo de fondo previamente al calculo
de dependencias entre dichas imagenes (ver apartado 4.4.7).

Fijandose en la grafica inferior izquierda (P3), la tasa de reduccion de falsos
positivos es del 10% frente al 20% inicial cuando no se aplicaba ninguna
correccion a las imagenes; no supone una mejora sino un empeoramiento.
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P1ROC: alarma por frames P2 ROC-W: alarma por frames, comprobande VW frames posteriores
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P3ROC-Sq: alarma en algin frame de la secuencia P4 ROC-SqW: alarma en algun frame de |a secuencia, comprabando W frames posteriores
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Figura 5-22: Caso Outdoor nocturno. Cambio de escala exponencial

« Comentarios

La Figura 5-22 muestra los resultados obtenidos tras aplicar un cambio de escala
de tipo x@ a la imagen original y al modelo de fondo previamente al calculo de
dependencias entre dichas imagenes. Estos resultados se han obtenido para a=3
(escala cubica).

A diferencia de lo mostrado en la Figura 5-21, la tasa de reduccién de falsos
positivos es del 20%, como en el método inicial, al observar la gréfica
correspondiente a P3. Por lo tanto no se produce ni mejora ni empeoramiento. En
cambio, al observar la grafica inferior derecha (P4) si se obtienen mejores
resultados que cuando no se trataban las imagenes de partida.
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P1ROC: alarma por frames P2 ROC-W: alarma por frames, comprabande VW frames posteriores
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P3 ROC-Sq: alarma en algin frame de |a secuencia P4 ROC-SqW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-23: Caso Outdoor nocturno. Calculo de la intensidad media de los
pixeles vecinos

« Comentarios

Los resultados representados en la Figura 5-23 se corresponden con la
correccion descrita en el apartado 4.4.8, donde se calculaba el valor medio de
intensidad para cada pixel en funcion de la intensidad de los pixeles vecinos. Se
restara dicho valor medio tanto a la imagen original como a la imagen de fondo
antes de evaluar la correlacién entre ambas. En este caso se ha utilizado una
mascara de 7x7 pixeles.

Las tasas de reduccion de falsos positivos son muy similares a las obtenidas sin
realizar modificaciones y a otras de las representadas en este apartado. Sin
embargo esta medida tiene una gran objecion que no tenian las propuestas
anteriores, el tiempo. El coste computacional es elevado y el tiempo de
procesamiento de este método no permitiria aplicaciones en tiempo real. Como se
ha mencionado en diferentes puntos de este proyecto la solucion propuesta se
debe ajustar a las necesidades basicas de un sistema de videovigilancia
inteligente, por lo tanto es necesario procesar como minimo 4-5 frames por
segundo para que se efectivo.
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5.5.3 Curvas ROC del método con resultados mas favorables

Se muestran en este apartado las graficas del procedimiento con el que se han
obtenido mejores resultados para el caso Outdoor nocturno. Después de realizar
las pruebas expuestas en el apartado 5.5.2 se ha comprobado la eficiencia de
combinar los diferentes métodos.

La Figura 5-19 demostraba que eliminar el gradiente de iluminacion de forma
localizada en el area donde se encontraban los elementos detectados suponia
una mejora sustancial. Debido a lo anterior esta medida de correccién se ha
probado con todas las otras propuestas. Otro de los métodos que arrojaba
resultados ligeramente superiores a la situacién de partida era aplicar un cambio
de escala de tipo exponencial.

De lo anterior se puede deducir que la combinacion de un cambio de escala
seguido de la eliminacion del gradiente de iluminacién consigue mejorar el
comportamiento de los algoritmos de medida de dependencias para imagenes
nocturnas o capturadas en condiciones de baja iluminacién.

Se muestran a continuacion las curvas ROC calculadas mediante los
procedimientos P1, P2, P3 y P4, tal y como se hizo en los casos Indoor y Outdoor
diurno.

P1 ROC: alarma por frames
1 T T T

D9t .
08 .
07 .
06 .
05 .
04 .
03F
— CORR lab-pixel
02 CORR b-box i
CORR cuadrantes
0.1 — CORR seg-pixel x
— CORR seg-pixelimagen
|:| | | 1 | 1 T T T T

0 0.1 0.2 0.3 D4 05 06 07 08 039 1

Figura 5-24: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P1
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P2 ROC-W: alarma por frames, comprobando VW frames posteriores
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Figura 5-25: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P2

F3 ROC-5q: alarma en algun frame de la secuencia
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Figura 5-26: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P3
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P4 ROC-SgW: alarma en algin frame de la secuencia, comprobando W frames posteriores
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Figura 5-27: Caso Outdoor nocturno, curvas ROC P4

e Comentarios

Las graficas de las Figura 5-24 y 5-25 , donde recordamos que las tasas FPR y
VPR se calculaban como si cada frame de una secuencia fuese independiente de
los demas, el area bajo las curvas CORR /ab-pixel b-box es muy superior al area
bajo las demas curvas siguiendo la tendencia de los dos casos previos. Se
obtiene una reduccion del 50% de la tasa de falsos positivos para un 95% y un
99% de acierto en casos verdaderos positivos respectivamente.

Las curvas CORR cuadrantes y CORR seg-pixel-imagen correspondientes a los
meétodos de calculo de correlacion en regiones mas extensas muestran un
comportamiento muy negativo. Segun lo anterior se puede concluir que analizar el
area donde se encuentran los elementos detectados resulta mas eficiente que
trabajar con toda la imagen, por tanto los resultados obtenidos han corroborado
las estrategias propuestas inicialmente.

Analizando la grafica de la Figura 5-26 se aprecia que esta combinacion de
métodos permite una reduccién de casi un 70% de falsos positivos provocados
por cambios de iluminacién para un 100% de acierto en la generacién de alarmas
verdaderas para la curva CORR lab-pixel calculada mediante el procedimiento
Para P4 (ver Figura 5-27) la curva CORR lab-pixel muestra una reduccion de casi
un 40% de los falsos positivos.
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5.5.4 Tabla de clasificacion

La siguiente tabla muestra la clasificacion final de las secuencias analizadas para
los cinco métodos evaluados en este caso utilizando el P3. En funcién de lo
anterior se mostrara el porcentaje de reduccion de falsos positivos, donde dicho
valor se corresponde con la clasificacion obtenida cuando la tasa de verdaderos
positivos alcanza el valor maximo, es decir VPR=1.

Al final del procesamiento cada una de las secuencias se clasifica como Alarma=1
o Alarma=0. Se comparara dicha clasificacion con la etiqueta inicial para computar
las tasas finales de VP y FP.

# VP #FP % Reduccion
Inicial 20 21 0
CORR cuadrantes 20 21 0
CORR b-box 20 17 19.05
CORR lab-pixel 20 7 66.67
CORR seg-pixel 20 18 14.29
CORR seg-pixel-imagen 20 21 0

Tabla 6: Clasificacion final de secuencias Outdoor nocturnas

5.6 Validacion de Resultados

5.6.1 Métodos de validacion cruzada

Para la validacion de resultados se hara uso de técnicas de validacion cruzada o
cross-validation. Se trata de una practica estadistica que consiste en partir una
muestra de datos en subconjuntos mutuamente excluyentes de tal modo que el
analisis es inicialmente realizado en uno de ellos, mientras los otros subconjuntos
son retenidos para su uso posterior en la confirmacion y validacion del analisis
inicial. Esta técnica se utiliza comunmente en Inteligencia Atrtificial para validar los
modelos generados a partir de un conjunto de datos o muestra y fue introducida
por M.Stone en 1974 [37].

La validacion cruzada aplica k veces la validacién simple. Se divide en k conjuntos
la muestra (k-fold cross-validation) . En cada iteracién se construira y evaluara un
modelo, usando uno de los conjuntos como fraining set y el resto como test set
para medir el ratio de error del modelo construido [38]. Al final obteniendo la
media aritmética de los ratios de error obtenidos conseguiremos el ratio de error
para la muestra final. La eleccién del valor k dependerd del tamafio y
caracteristicas de la muestra [39].
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« Leave one out

En este proyecto se utilizara el método leave-one-out cross-validation (LOOCV),
que es un caso especial de k-fold cross-validation, donde k es igual al numero de
muestras. Como su nombre sugiere, “dejando uno fuera”, se deja una muestra
para la validacion y el resto de muestras componen el set de entrenamiento. Se
repite el proceso k veces de forma que cada una de las muestras se utilice una
vez como test set. Se trata de un método de validacibn de alto coste
computacional ya que se necesita repetir el proceso de entrenamiento un numero
elevado de veces [40].

5.6.2 Diseno de pruebas para la validacion de resultados

Se representa para cada uno de los tres casos (Indoor, Outdoor diurno y Outdoor
nocturno) un figura con los valores de correlacion de las secuencias y el umbral
resultante del proceso de validacién cruzada mediante la técnica leave-one-out.

En estos graficos se representan cada uno de los valores minimos de correlacion
obtenidos en las secuencias de pruebas del caso Indoor, donde dichos valores se
han calculado mediante el algoritmo “En labeling pixeles dentro del bounding
box”. Se representa uUnicamente un valor minimo por secuencia ya que se
considera que si dicho valor tras compararlo con el umbral de correlacion provoca
la generacion de una alarma sera suficiente informacion para este proceso de
validacion. De igual manera si el valor minimo de correlacion es superior al umbral

dicha secuencia no generara alarma en ningun frame.

Se representan mediante circulo verde los valores minimos correspondientes a
secuencias pertenecientes al conjunto de verdaderos positivos, etiquetadas tal
que INTRUSION=1 siguiendo la misma nomenclatura que en apartados
anteriores. Para las secuencias correspondientes a falsos positivos en la
clasificacién inicial (INTRUSION=0) se utilizan cruces rojas. Se representan
también mediante linea continua el valor umbral.

Como se ha mencionado en diferentes puntos de este proyecto es necesario
clasificar correctamente todas las secuencias correspondientes a alarmas
verdaderas. Debido a lo anterior se utilizaran solo los valores minimos de
correlacién de las secuencias INTRUSION=1 para la determinacién del umbral en
cada iteracion. Por lo tanto segun el procedimiento /eave-one-out se utilizaran los
valores minimos de correlacibn como set de entrenamiento dejando en cada
iteracién uno fuera como valor de test. Es decir, para cada realizacién el umbral
se determina a partir de los valores minimos de secuencias verdaderas que
restan en el ftraining set. Por lo tanto cuando el valor de test pertenece al
subconjunto de secuencias INTRUSION=1 el valor umbral calculado puede ser
diferente al de otras realizaciones, mientras que si el valor de test pertenece al
subconjunto INTRUSION=0 el umbral sera el que clasifica correctamente todos
los verdaderos positivos.
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Para cada realizacion el valor de test se compara con con el umbral determinado
de forma que si dicho valor es superior al umbral se clasificara con Alarma=0 y si
es inferior con Alarma=1. A partir de esta nueva clasificacién obtendremos las
tasas de verdaderos positivos y falsos negativos de forma equivalente a los
procedimientos para la obtencion de resultados descritos en el apartado 5.2. Se
representaran las tasas de reduccion de falsos positivos en una tabla comparativa
conjuntamente con las tasas correspondientes al algoritmo “En labeling pixeles
dentro del bounding box” extraidas del capitulo de resultados. Esta tabla nos
servira para validar los resultados obtenidos y presentados en apartados
anteriores.

Se muestra a continuacion la Figura 5-28 donde aparece un diagrama
representativo del procedimiento de validacion de resultados realizado. En dicho
diagrama se mantiene la nomenclatura utilizada a lo largo de este capitulo.
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0 I Clasificacion 0] nTRUSO fna
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Figura 5-28: Procedimiento para la validacion de resultados
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5.6.3 Validacion de resultados del caso Indoor

Seleccion de umbrales mediante leave one out
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Figura 5-29: Validacion de resultados para caso Indoor

# VP #FP % Reduccion
CORR lab-pixel 18 0 100
TASA validacion 18 0 100

Tabla 7: Validacion de las tasas de reduccion de falsos positivos en
secuencias Indoor

® Comentarios

Como se aprecia en la grafica superior de la Figura 5-29 a partir de los valores
minimos de correlacidon de las secuencias correspondientes con verdaderos
positivos se ha determinado un umbral unico. También se aprecia que dicho
umbral clasifica perfectamente los cambios de iluminacion, cuyos valores minimos

estan por encima del umbral para todas las secuencias.

La tasa de reduccidon de falsos positivos obtenida para el umbral calculado
mediante leave-one-out representa la validacion de los resultados que se
presentaban en la Figura 5-4 donde la curva CORR lab-pixel representaba una
reduccion del 100% de falsos positivos para un 100% de deteccidon de verdaderos

positivos; quedan por tanto validados los resultados para el caso Indoor.
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5.6.4 Validacion de resultados del caso Outdoor diurno

Seleccion de umbrales mediante leave one out
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Figura 5-30: Validacion de resultados para caso Outdoor diurno

# VP # FP % Reduccién
CORR lab-pixel 10 0 100
TASA validacion 10 0 100

Tabla 8: Validacién de las tasas de reduccion de falsos positivos en
secuencias Outdoor diurnas

® Comentarios

Al igual que en el caso Indoor, tras el proceso de validacion cruzada se ha
determinado un umbral unico como se muestra en la grafica superior de la Figura
5-30 . De igual modo, este umbral permite diferenciar los falsos positivos debidos
a variaciones de iluminacion de los verdaderos positivos debidos a la aparicion de
intrusos o vehiculos en algun instante de la secuencia.

En la tabla anterior la tasa de reduccidon de falsos positivos obtenida para el
umbral calculado mediante /eave-one-out representa la validacion de los
resultados que se presentaban en la Figura 5-12 donde la curva CORR lab-pixel
mostraba nuevamente una clasificacion perfecta, con tasas de reduccion de falsos
positivos del 100%. Por lo tanto tras realizar el proceso de leave-one-out podemos
concretar que los resultados expuestos anteriormente para el caso Outdoor diurno
son fiables.

91



5.6.5 Validacion de resultados del caso Outdoor nocturno

Seleccion de umbrales mediante leave one out
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Figura 5-31: Validacién de resultados para caso Outdoor nocturno

# VP # FP % Reduccioén
CORR lab-pixel 20 7 66.67
TASA validacion 20 7 66.67

Tabla 9: Validacion de las tasas de reduccion de falsos positivos en
secuencias Outdoor nocturnas

® Comentarios

Para el caso Outdoor nocturno se ha aplicado el proceso de validacion cruzada a
la combinacion de correcciones descritas en el apartado 5.5.3 seguidas del
algoritmo de calculo de correlacion “En Labeling pixeles dentro del bounding
box” , ya que éste es el procedimiento que arrojaba mejores resultados cuando se
trabajaba con secuencias nocturnas (ver Figura 5-26).

En este proceso de validacion también se ha determinado un umbral Uunico como
se muestra en la grafica superior de la Figura 5-31 . A diferencia de los dos casos
anteriores este umbral no permite clasificar correctamente todos los falsos
positivos debidos a variaciones de iluminacion. Algunas secuencias con cambios
de iluminacion activaran el proceso de generacion de alarmas como si fueran
verdaderos positivos debidos a la aparicion de intrusos o vehiculos en algun
instante de la secuencia. Debido a lo anterior, la tasa de reduccién de falsos
positivos obtenida para este umbral calculado mediante leave-one-out no muestra
una clasificacion perfecta como sucedia en los casos Indoor y Outdoor diurno. En
este caso la tasa de reduccién de falsos positivos alcanzada es del 67%, sin
embargo dicha tasa es equivalente a la tasa de reduccion representada en la
ROC de la Figura 5-31 quedando validados los resultados del caso Outdoor
nocturno.
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6 Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se extraeran las conclusiones del trabajo realizado en este
proyecto, asi como proponer algunas directrices para trabajos futuros
relacionados con la deteccion de cambios de iluminacién y busqueda de nuevas
aplicaciones en otros campos diferentes al de videovigilancia.

Las conclusiones expresadas a continuacién se extraen en su mayor parte de los
resultados obtenidos y mostrados en el capitulo 5. Es decir, en funcion de la
reduccion de la tasa de falsos positivos conseguida, asi como en el
comportamiento en tiempo real de las soluciones propuestas.

6.1 Conclusiones

A lo largo de este proyecto se han desarrollado varios algoritmos con el fin de
reducir los falsos positivos debidos a cambios de iluminaciéon en sistemas de
videovigilancia basados en deteccion de movimiento utilizados para la deteccion
de intrusos. Para ello, se procedié a realizar un exhaustivo analisis del problema,
donde se identificaron los diferentes efectos provocados por los cambios de
iluminacion y se realizdé una comparativa con los efectos provocados por intrusos
o vehiculos que entraban en el area videovigilada. A partir de dicho estudio se
realizé una distincién en tres casos : Indoor, Outdoor diurno y Outdoor nocturno.

Para cada uno de estos tres casos se realizaron estudios de dependencias
basados en la correlacion entre la imagen de fondo y los elementos detectados en
las secuencias de video. Para la deteccién de dichos elementos, se utilizaron
técnicas de sustraccion de fondo avanzadas e integradas en una herramienta
para la segmentacion de secuencias de video.

Los algoritmos disefiados para el analisis de dependencias se han basado
concretamente en el calculo del coeficiente de correlacién del producto-momento
de Pearson. Se observo tras las primeras aproximaciones que restringiendo el
area de calculo, los valores obtenidos para aquellos objetos que provenian de un
cambio de iluminacion eran superiores a los valores de correlacion obtenidos para
elementos detectados correspondientes con personas y/o vehiculos. Tras esto, se
procedié a restringir el area de calculo a imagenes truncadas que encuadraban
los elementos o blobs detectados y a computar unicamente los pixeles que
conformaban dichos blobs. Los resultados obtenidos para estos métodos
mostraban una mejora sustancial, donde los valores de correlacion obtenidos
permitian distinguir entre cambios de iluminacion y cambios provocados por
objetos reales como por ejemplo intrusos.

El método que ha aportado mejores resultados, denominado en este PFC “En
labeling pixeles dentro del bounding box”, ha permitido encontrar una
caracteristica realmente diferenciadora.
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Mediante un umbral se ha conseguido separar correctamente las secuencias
donde habia cambios de iluminacion y las secuencias donde aparecian intrusos o
vehiculos. Es decir se han podido clasificar las secuencias con cambios de
iluminacion como verdaderos negativos (reduciendo asi la tasa de falsos positivos
inicial) y las secuencias con motivos reales para la generacion de alarma como
verdaderos positivos. Por tanto este sistema de reduccion de falsos positivos no
reduce los verdaderos positivos.

Para el caso Indoor, cuyos resultados han quedado reflejados en el apartado 5.3,
se ha alcanzado una tasa de reduccion de falsos positivos del 100% manteniendo
simultdneamente la tasa de verdaderos positivos al 100% como se aprecia en la
Figura 5-4. Es decir, el algoritmo “En labeling pixeles dentro del bounding box”
permitiria distinguir la intrusién de una persona o vehiculo de un cambio de
iluminacion, de forma que no se generaria ninguna falsa alarma en el sistema.
Ademas se ha ofrecido una comparativa con el resto de métodos implementados,
un resumen de dicha comparativa queda patente en la Tabla 2.

A la vista de los resultados ofrecidos en el apartado 5.4 del caso Outdoor diurno,
concretamente deteniéndose en la Figura 5-12, podemos concluir que la tasa de
reduccion de falsos positivos también es del 100% sin perder ningun caso de
verdadero positivo. EI método “En labeling pixeles dentro del bounding box” ha
funcionado de forma igualmente satisfactoria que en el caso Indoor, consiguiendo
que el sistema no genere falsas alarmas debidas a cambios de iluminacién. En la
Tabla 4 se mostraba una comparativa de los diversos algoritmos, donde se ha
podido observar que en este caso el método “En bounding boxes completos”
también alcanzaba una tasa de reduccién de falsos positivos del 100%.

El caso Outdoor nocturno ha supuesto mayor complejidad y se han realizado un
numero mayor de pruebas, ya que los métodos que ofrecian muy buenos
resultados para los casos Indoor y Outdoor diurno no conseguian reducir apenas
la tasa de falsos positivos en condiciones nocturnas. Para este caso se han
llevado a cabo diversas técnicas de correccidon de las imagenes de las secuencias
utilizadas. En el apartado 5.5.3 se ofrecian las graficas del método con resultados
mas favorables, donde se combinaba un cambio de escala seguido de la
eliminacién del gradiente de iluminacién antes de aplicar el calculo de la
correlacion. Con esto se consiguid mejorar el comportamiento de los algoritmos
de medida de dependencias para imagenes nocturnas o capturadas en
condiciones de baja iluminacién. Como se aprecia en la Figura 5-26 para una
tasa del 100% en la deteccién de verdaderos positivos se ha alcanzado una tasa
de reduccion de falsos positivos del 66,67% mediante el algoritmo “En labeling
pixeles dentro del bounding box”.

Tras la obtencién de resultados se decidié utilizar el método de validacién cruzada
leave-one-out para estimar las tasas de reduccidén de falsos positivos obtenidas
en las pruebas realizadas. Este proceso de validacion se ha llevado a cabo para
el método “En labeling pixeles dentro del bounding box”, que es el que ofrecia
mejores resultados, aplicandolo a los tres casos diferentes Indoor, Outdoor diurno
y Outdoor nocturno.
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En las Tablas 7,8 y 9 se mostraba la tasa de reduccion obtenida inicialmente y la
tasa de reduccidon obtenida tras utilizar el umbral calculado mediante leave-one-
out para cada uno de los tres casos siendo coincidente en todos ellos. Por tanto el
proceso de cross-validation ha permitido validar los resultados.

Finalmente toda la labor realizada nos ha permitido obtener resultados muy
favorables que han supuesto el alcance del objetivo inicialmente planteado, que
daba nombre y motivaba el desarrollo de este proyecto: "Deteccion de falsos
positivos en sistemas de videovigilancia debidos a cambios bruscos en la
iluminacion de la escena"

Se ha logrado ademas de detectar cambios de iluminacién eliminar las falsas
alarmas que provocan en los sistemas de videovigilancia, concretamente en
sistemas inteligentes basados en deteccién de movimiento y empleados para la
deteccién de intrusos o vehiculos con fines de seguridad. La solucion propuesta
permite eliminar en su totalidad las falsas alarmas en condiciones de iluminacion
alta o media y reducir considerablemente estas alarmas en condiciones de baja
iluminacion o en condiciones nocturnas, todo ello en tiempo real.

El trabajo realizado ha derivado en un proceso de transferencia tecnologica ya
que se integrara convenientemente en un sistema comercial. Asi mismo, esta
integracion ha suscitado la solicitud de una patente con el titulo “METODO Y
DISPOSITIVO DE DETECCION DE CAMBIO DE ILUMINACION PARA SISTEMA
DE VISION” con nimero de solicitud EP 10382281.3.

6.2 Trabajo futuro

A lo largo de este proyecto se ha hecho hincapié en que los cambios de
iluminacion dependen de varios factores como las diferentes fuentes de luz
existentes (naturales vy artificiales), el escenario donde se colocan los sistemas de
captacion, la calidad de las imagenes, etc. Esta variabilidad hace que los casos
aqui tratados y los efectos descritos en el capitulo 3 sean representativos de este
problema pero no unicos. Esto conlleva la necesidad de continuar con esta linea
de trabajo para asegurar su validez en otro tipo de escenarios y comprobar su
robustez frente a situaciones mas extremas.

Se sugiere también continuar la investigacion utilizando diferentes sistemas de
detecciéon de movimiento para la segmentacién de las secuencias, sobre todo
aquellos cuyo modelado de fondo incluye el tratamiento de los cambios de
iluminacion como los mencionados en el apartado 2.3.3. Esto podria mejorar el
comportamiento del sistema en una etapa anterior a la que se propone en este
proyecto.

A su vez, el estudio de mas métodos para el caso nocturno puede aportar nuevas
ideas y mejorar las tasas de reduccion de falsas alarmas a las aportadas en este
documento.
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Otra futura linea de investigacion es la extension del sistema propuesto con
técnicas de machine learning. Esto se puede hacer de dos formas diferentes pero
complementarias:

1) usar las técnicas para descubrir caracteristicas diferenciadoras de los
intrusos frente a cambio de iluminacién, como por ejemplo aspectos de la
geometria de los blobs (propuesto en el apartado 4.4.9 de este proyecto),
y entrenar un sistema de decision usando dichas caracteristicas;

2) para dotar a un sistema de la capacidad de aprender de errores pasados
(falsas alarmas que han sido marcadas a posteriori por el usuario como
tales). De tal forma el usuario tendria un sistema cuya eficiencia va
mejorando a lo largo del tiempo.

Por ultimo, se propone hacer estudios mas extensos de los cambios de
iluminacion atendiendo a sus caracteristicas no solo espaciales sino temporales,
lo cual puede ser llevado a cabo también por técnicas de machine learning que
extraigan caracteristicas de las secuencias de video.
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ANEXO A: Presupuesto

1. Material

» Compra de ordenador personal 2000 €
» Material de oficina 150 €
» Total de ejecucién material 2150 €

2. Gastos generales

* 18 % sobre Ejecucion Material 387 €
3. Beneficio Industrial

* 6 % sobre Ejecucion Material 129 €
4. Honorarios Proyecto

e 700 horas a 15 €/ hora 10.500 €
5. Material fungible

» Gastos de impresion 160 €
» Encuadernacién 20 €
* Total de Material fungible 180 €

6. Subtotal del presupuesto
» Subtotal Presupuesto 13.346 €
7. Total presupuesto

* 18% Subtotal Presupuesto 2402,28 €
» Total Presupuesto 15748,28 €

Madrid, Noviembre de 2010
La Ingeniera Jefa del Proyecto

Fdo.: Sara Rodriguez Gonzalez
Ingeniera Superior de Telecomunicacion




ANEXO B: Pliego de Condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacion, en
este proyecto, de Deteccion de falsos positivos en sistemas de videovigilancia
debidos a cambios bruscos en la iluminacion de la escena. En lo que sigue, se
supondra que el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una
empresa consultora con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha
debido desarrollar una linea de investigacion con objeto de elaborar el proyecto.
Esta linea de investigacion, junto con el posterior desarrollo de los programas esta
amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacion industrial de los métodos recogidos en el presente
proyecto ha sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a
realizar se regulara por las siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacién sera el concurso. La adjudicacion se hara,
por tanto, a la proposicibn mas favorable sin atender exclusivamente al
valor econdmico, dependiendo de las mayores garantias ofrecidas. La
empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el derecho a
declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan
sera realizado totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hara constar el precio total por el que se compromete a
realizar la obra y el tanto por ciento de baja que supone este precio en
relacion con un importe limite si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, auxiliado por el numero de Ingenieros Técnicos y
Programadores que se estime preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendra derecho a contratar al
resto del personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero
Director, quien no estara obligado a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos,
pliego de condiciones y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto
autorizara con su firma las copias solicitadas por el contratista después de
confrontarlas.

7. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al
proyecto que sirvio de base para la contratacion, a las modificaciones
autorizadas por la superioridad o a las 6rdenes que con arreglo a sus
facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero Director de obras
siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos de
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condiciones, con arreglo a los cuales, se haran las modificaciones y la
valoraciéon de las diversas unidades sin que el importe total pueda exceder
de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el numero de unidades
que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podra servirle de
fundamento para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los
casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacion final, se
abonaran los trabajos realizados por el contratista a los precios de
ejecucion material que figuran en el presupuesto para cada unidad de la
obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algun trabajo que no se
ajustase a las condiciones de la contrata pero que sin embargo es
admisible a juicio del Ingeniero Director de obras, se dara conocimiento a la
Direccion, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el Ingeniero
estime justa y si la Direccion resolviera aceptar la obra, quedara el
contratista obligado a conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que
no figuren en el presupuesto de la contrata, se evaluara su importe a los
precios asignados a otras obras o materiales analogos si los hubiere y
cuando no, se discutiran entre el Ingeniero Director y el contratista,
sometiéndolos a la aprobacion de la Direccion. Los nuevos precios
convenidos por uno u otro procedimiento, se sujetaran siempre al
establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacidon del Ingeniero Director de obras,
emplee materiales de calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo
estipulado en el proyecto, o sustituya una clase de fabricacion por otra que
tenga asignado mayor precio o0 ejecute con mayores dimensiones cualquier
otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier
modificacion que sea beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras,
no tendra derecho sin embargo, sino a lo que le corresponderia si hubiera
realizado la obra con estricta sujecion a lo proyectado y contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por
partida alzada en el presupuesto final (general), no seran abonadas sino a
los precios de la contrata, segun las condiciones de la misma y los
proyectos particulares que para ellas se formen, o en su defecto, por lo que
resulte de su medicién final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y
director de obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus
respectivos honorarios facultativos por formacién del proyecto, direccion
técnica y administracién en su caso, con arreglo a las tarifas y honorarios
vigentes.

14. Concluida la ejecucion de la obra, sera reconocida por el Ingeniero
Director que a tal efecto designe la empresa.
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15. La garantia definitiva sera del 4% del presupuesto y la provisional del
2%.

16. La forma de pago sera por certificaciones mensuales de la obra
ejecutada, de acuerdo con los precios del presupuesto, deducida la baja si
la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias
naturales del replanteo oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber
ejecutado la provisional, procediéndose si no existe reclamacion alguna, a
la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el
proyecto, debera comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero
Director de obras, pues transcurrido ese plazo sera responsable de la
exactitud del proyecto.

19. El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se
entendera con el Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste
designe, para todo relacionado con ella. Al ser el Ingeniero Director de
obras el que interpreta el proyecto, el contratista debera consultarle
cualquier duda que surja en su realizacion.

20. Durante la realizacidon de la obra, se giraran visitas de inspeccién por
personal facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones
que se crean oportunas. Es obligacion del contratista, la conservacién de la
obra ya ejecutada hasta la recepcion de la misma por lo que el deterioro
parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras causas,
debera ser reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de
la fecha del contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucion
siempre que éste no sea debido a causas de fuerza mayor. A la terminacién
de la obra, se hara una recepcion provisional previo reconocimiento y
examen por la direccidn técnica, el depositario de efectos, el interventor y el
jefe de servicio o un representante, estampando su conformidad el
contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificara al contratista el resto de la
obra, reservandose la administracion el importe de los gastos de
conservacion de la misma hasta su recepcion definitiva y la fianza durante
el tiempo sefalado como plazo de garantia. La recepcion definitiva se hara
en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta
correspondiente. El Director Técnico propondra a la Junta Econdmica la
devolucion de la fianza al contratista de acuerdo con las condiciones
econdmicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacion de honorarios, reguladas por orden de
la Presidencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el
denominado en la actualidad “Presupuesto de Ejecucion de Contrata” y
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anteriormente llamado “Presupuesto de Ejecucién Material” que hoy
designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a
la empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo
afadirse las siguientes condiciones particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el
presente trabajo, pertenece por entero a la empresa consultora
representada por el Ingeniero Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacién total o
parcial de los resultados de la investigacion realizada para desarrollar el
siguiente proyecto, bien para su publicacion o bien para su uso en trabajos
0 proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o para otra.

3. Cualquier tipo de reproduccion aparte de las resefiadas en las
condiciones generales, bien sea para uso particular de la empresa cliente,
0 para cualquier otra aplicacion, contara con autorizacion expresa y por
escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuara en representaciéon
de la empresa consultora.

4. En la autorizacion se ha de hacer constar la aplicacion a que se destinan
sus reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el
nombre del proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa
consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacion que se
realice sobre él, debera ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a
criterio de éste, la empresa consultora decidira aceptar o no la modificacion
propuesta.

7. Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se hara responsable
al mismo nivel que el proyecto inicial del que resulta el anadirla.

8. Si la modificacidn no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora
declinara toda responsabilidad que se derive de la aplicacion o influencia
de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios
productos en los que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de
este proyecto, debera comunicarlo a la empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales
que se puedan producir en el momento en que se utilice la herramienta
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objeto del presente proyecto para la realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la
elaboracion de los proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar
para dicha aplicacién industrial, siempre que no haga explicita renuncia a
este hecho. En este caso, debera autorizar expresamente los proyectos
presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la
direccion de la aplicacion industrial siempre que la empresa consultora lo
estime oportuno. En caso contrario, la persona designada debera contar
con la autorizacion del mismo, quien delegara en él las responsabilidades
que ostente.
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