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Resumen.

El principal objetivo de este proyecto fin de carrera es el diseno e impelentacién
de un algoritmo de deteccién de sombras. Muchas de las aplicaciones utilizadas en
computer vision, como la video-vigilancia requieren la detecciéon y seguimiento de
objetos donde las técnicas de substraccién de fondo son comunmente usadas para la
segmentacion de frente/fondo. Sin embargo, las sombras proyectadas por objetos del
frente que se encuentran en movimiento a menudo provocan errores de deteccién en
dichas aplicaciones. Para afrontar este problema, este trabajo propone el disefio de un
algoritmo de deteccion de sombras, explotando la informacién de color de diferentes
espacios por medio del calculo de ratios entre los pixeles que se encuentran bajo
regiones de sombra y los pixeles pertenecientes al fondo. Para este propdésito primero
se ha estudiado, implementado, adaptado y evaluado las principales y mas relevantes
técnicas de substraccion de fondo y métodos de sombra que forman la base de la
myoria de los detectores de la bibliografia, poniendo de manifiesto sus carencias en
cuanto a la deteccidon y eliminacidon de sombras se refiere. Posteriormente se describira
el algoritmo propuesto explicando cada una de las etapas del proceso llevadas a cabo
como son el cdlculo de ratios, histogramas, medidas de correlaciéon entre canales y
optimizacién de umbrales y se presentaran los resultados asociados en un capitulo de
experimentos, realizando una evaluacién comparativa con algunos de los algoritmos
encontrados en la bibliografia.
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Abstract.

The main goal of this master thesis is the design and implementation of a shadow
detection algorithm. Many computer vision applications such as video-surveillance
require the detection and object tracking where background substraction is commonly
applied for background/foreground segmentation. However cast shadows from mov-
ing foreground objects usually result in errors for such applications. To address these
problems, this work proposes the design and implementation of a shadow detection al-
gorithm, exploiting the colour information by means of calculating the ratios between
pixels under shadow regions and background pixels for different colour spaces. For
this purpose the author first studied, implemented, adapted and evaluated the main
and most relevant techniques of background substraction and shadow methods that
form the basis of most detectors in the literature, highlighting the main gaps they
present in detecting and removing shadows from image sequences. It is described later
the proposed algorithm explaining each of the process steps such us the calculation of
ratios, histograms, colour spaces channel correlation and optimization of thresholds.
The results associated to every procces of the algorithm will be presented in four ex-
periments, performing a comparative evaluation with some of the algotrithms found
in the literature.

Keywords

Background substraction algorithms, shadow detection, colour spaces, ratios, fore-

ground, background, channel correlation, threshold optimization.
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Capitulo 1

Introduccion.

1.1. Motivacion.

La deteccién y eliminacién de sombras es un paso critico en la mejora de la de-
teccién y seguimiento de objetos. Es particularmente importante en aplicaciones de
video-seguridad y vigilancia en las que se realiza el seguimiento de personas u obje-
tos en movimiento. En las tltimas décadas se han desarrollado técnicas y algoritmos
para la deteccién de objetos en movimiento y se ha conseguido modelar con éxito
situaciones problematicas como pueden ser el cambio repentino en la iluminacién, el
movimiento sistematico del fondo o la sensibilidad al ruido. Sin embargo, a pesar de
ello, las técnicas actuales de segmentacién no son capaces de discernir entre un objeto
en movimiento y la sombra que este proyecta. Esto se debe a que en la mayoria de las
ocasiones las sombras presentan el mismo patrén de movimiento que los objetos de
la escena y los cambios de magnitud en su intensidad son comparables a las de estos
[1]. Dado que las sombras pueden ser comparables en tamafio a los objetos que se
encuentran en el primer plano, su incorrecta clasificacién como elementos de este pro-
ducen una inexactitud en la deteccién y una pérdida en los algoritmos de seguimiento,
aumentando la probabilidad de perder la trayectoria de los objetos en movimiento de

la escena.

Actualmente existen multiples técnicas que tratan de resolver este problema. To-
das ellas tienen sus puntos fuertes y sus puntos débiles contribuyendo de manera
diferente a la deteccién de sombras. Unicamente los algoritmos mas simples son los
adecuados para la generalizacién a todo tipo de secuencias de video, sin embargo
son altamente mejorables si se asumen ciertas suposiciones. Como consecuencia, no
existe un dnico método que sea robusto y generalizable a todo tipo de secuencias,

sino que para cada aplicacién es mejor desarrollar su propia técnica de acuerdo con
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la naturaleza de la escena que se quiere analizar.
La motivacién de este proyecyo es por tanto, el estudio, desarrollo y mejora de las

técnicas de deteccion de sombras.

1.2. Objetivos.

El objetivo principal de este proyecto es el disefio, implementacion y evaluacion de
algoritmos de detecciéon de sombras en secuencias de video-seguridad. Para ello, tras
realizar un estudio del estado del arte se realizaré una seleccién e implementacién de
las técnicas més apropiadas atendiendo a las caracteristicas més relevantes y adecua-
das que sean consideradas. Se realizaré la evaluacién y estudio comparativo de dichas
técnicas con las diferentes métricas y propuestas encontradas en el estado del arte
que se recogeran en una serie de experimentos. Finalmente a raiz de las conclusiones
obtenidas en dichos experimentos se propondré la implementacién de un algoritmo
en el que se explorararén ciertos métodos con los que conseguir alguna mejora en el
rendimiento de los algoritmos y la maximizacién de las capacidades de deteccién sobre
el datset empleado. Por tanto los objetivos del presente proyecto se pueden resumir

en los siguientes puntos.

1. Estudio del estado del arte de los principales algoritmos de substraccién de

fondo y deteccién de sombras.
2. Diseno, implementaciéon y adaptacion de un algoritmo de deteccién de sombras.
3. Estudio de las caracteristicas de las sombras en los distintod espacios de color.
4. Realizacion de pruebas experimentales y evaluaciéon comparativa de algoritmos.

5. Elaboracion de conclusiones.

1.3. Estructura de la memoria.

La memoria del proyecto se divide en los siguientes capitulos:
= Capitulo 1. Introduccién: introduccién, motivacién y objetivos del proyecto.

= Capitulo 2. Estado del arte: técnicas de substraccién de fondo y algorimtos de

deteccién de sombras.

= Capitulo 3. Algoritmo propuesto: Algoritmo de deteccidon de sombras basado en

ratios de color.
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= Capitulo 4. Experimentos: evaluacién de las principales técnicas del estado del

arte y desarrollo del algoritmo y técnicas de deteccién propuestas.
= Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro.

= Referencias y anexos.
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Capitulo 2

Estado del arte.

En este capitulo se presenta un estudio basico de las principales técnicas de subs-
traccion de fondo, los principales problemas a los que se enfrentan estos métodos y la
necesidad de introducir la detecciéon de sombras como una etapa de post-procesado
de video. Asi mismo se introducen las principales técnicas de deteccion de sombra
atendiendo a las diferentes caracteristicas en las que basan la deteccion.

Este trabajo proporciona una visién general del trabajo realizado previamente en
las areas relacionadas con el objetivo del proyecto vy estard apoyado por los experi-

mentos realizados en siguientes capftulos.

2.1. Segmentaciéon de objetos del frente.

2.1.1. Introduccion

El objetivo de la segmentacién de objetos en movimiento es la discriminacién de
los pixeles de los objetos que se encuentran en el frente o foreground de la imagen de
los pixeles de fondo o background de la escena de la secuencia de video a analizar. Se
trata de dividir una imagen en regiones separadas de manera que los pixeles dentro
de una misma regién compartan caracteristicas o propiedades como el color, texturas,
variabilidad espacial, movimiento, intensidad etc. que las diferencie significativamente
del resto de regiones adyacentes. En el caso de iméagenes grabadas con camara fija,
que es el caso que ocupa este proyecto, las técnicas mas utilizadas en la segmentacién
de objetos es el modelado y substraccion de fondo y la discriminacion o extracciéon de
los objetos del frente mediante la comparacion de las imagenes con dicha estimacién
de fondo.

Se conoce como fondo o background a la parte de la imigen que permanece en la

escena durante toda la secuencia. Se distinguen dos tipos:
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1. Fondos unimodales: son aquellos fondos cuyos pixeles no varian su valor a lo

largo de la secuencia y solo los objetos en movimiento del frente modificardn

dichos valores. Se trata de fondos fundamentalmente estiticos cuyos pixeles

tienen un solo valor o modo.

2. Fondos multimodales: son aquellos fondos cuyos pixeles varfan sus valores du-

rante la secuencia. Puede deberse por ejemplo a la presencia de arboles cuyas

ramas u hojas presentan un movimiento local debido al viento, a movimien-

tos del agua, a cambios de iluminacién etc. que hacen que los pixeles puedan

presentar diferentes valores o modos en distintos intstantes de la secuencia.

2.1.2.

Principales técnicas de modelado de fondo

A continuacién se exponen las principales técnicas de modelado de fondo en el que

se recogen desde los métodos méas basicos que buscan minimizar el coste computacional

y aumentar la velocidad, a técnicas mas robustas con mayor coste computacional cuyo

objetivo es obtener una mayor precisién del modelo de fondo. Se distinguen tres tipos

de categorias de representacién del modelo de fondo:

1. Modelos bésicos: Se trata de modelos matematicos sencillos para describir el

fondo.

a)

Frame Differencing: Es uno de los métodos de modelado més sencillos por
su bajo coste computacional. Consiste en detectar cambios en los pixeles
mediante la diferencia entre la intensidad de dichos pixeles en la imagen
actual y la intensidad de los mismos en la imagen anterior. A pesar de
detectar bien los cambios bruscos gracias a la diferencia entre imagenes
inmediatas, no detecta cuando un objeto o persona detiene su movimiento
y por esta misma razén no es capaz de detectar correctamente el interior

de los objetos en movimiento, detectando tinicamente los bordes.

Temporal median filter: otra de las maneras mas basicas de modelar el
fondo es a través de una tnica imagen de grises o color con ausencia de
objetos en movimiento. Esta imagen estatica puede ser estimada mediante
un filtro temporal y no se actualiza hasta que no se producen movimien-
tos, momento en el cual el nuevo modelo de fondo se corresponde con el

promedio de un conjunto de imagenes consecutivas.

2. Modelos paramétricos: Con el objetivo de mejorar la robustez frente al ruido y

tener cierta capacidad de detectar pequenos movimientos del fondo, los modelos
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paramétricos describen el fondo en base a parametros pertenecientes a una o

varias distribuciones de probabilidad normalmente Gaussianas. Algunos tipos

SOIL:

)

Running Gaussian average (Media Gaussiana): Con el método de la media
Gaussiana o Gaussiana simple cada pixel queda representado por dos pa-
rametros , la media y la varianza (s, 07). En cada instante de tiempo el
valor del pixel analizado (I3) se clasifica como fondo de la imagen si cumple
la ecuacion 2.1.

‘It—ut‘<k-at (2.1)

, es decir, si el valor de dicho pixel cae dentro de la Gaussiana definida
en ese instante para dicho pixel éste formara parte del fondo. Para evitar
tener que ajustar la funcién desnsidad de probabilidad Gaussiana a cada
nuevo frame , ¢, la media se actualiza siguiendo la ecucaciéon 2.2 como en
[1].

pe = ady + (1 — a) e (2.2)

Este método no es valido para fondos que presentan pixeles con valores muy
diferentes debido a que las tasas de actualizacién del modelo son lentas no

pudiendo adaptarse a cambios bruscos en el fondo.

Mezcla de Gaussianas: Estos métodos tratan de resolver los problemas
asociados con cambios bruscos y continuos de fondo a tasas que no permiten
la actualizacién de los modelos de fondo basados en un sélo valor . Esto
puede ocurrir por ejemplo en imé4genes en las que haya presencia de arboles.
Para distintos instantes de tiempo el mismo pixel de la imagen puede tomar
valores distintos debido al movimiento de las ramas o de las hojas.

En |2]se describe la probabilidad 2.3 de observar un cierto valor de pixel
x en un instante ¢ por medio dek distribuciones gaussianas (¢, 0,3715), con
valores de k tipicamente entre 3 y 5. Cada una de estas distribuciones
describe uno de los posibles valores que pueda tomar el fondo y tendra un

peso wy, diferente.

K
P(xy) = Zwiytn(xt — Hit,) (2.3)
i=1

En este modelo aquella combinacién de distribuciones gaussianas cuya su-

ma de pesos supere un cierto umbral T permitird clasificar cada pixel de
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fondo en un instante. 5
> wi>T (2.4)
i=1

Por tanto la Mezcla de Gaussianas es capaz de tratar con fondos multimo-
dales manteniendo una funcién densidad de probabilidad por cada pixel.
Este método tiene como contraprestacion una alta carga computacional y

es poco robusta ante cambios de iluminacién bruscos.
3. Modelos no paramétricos:

a) Kernel Density Estimaation (KDE) El método de representacion del fondo
Densidad de Nucleo (‘KDE’) descrito por Elgammal en [3] estima la fun-
cion de densidad de probabilidad de cada pixel de la imagen de fondo en
cada instante de tiempo. Esta operacion se realiza gracias a la informacion
de la historia reciente de dicho pixel que se halla almacenada en un buffer.
El objetivo es obtener mayor sensibilidad de deteccién que utilizando un
método de representaciéon de fondo con una distribucién de probabilidad
fija. La pertenencia al fondo se estima mediante el promedioPr(z) de fun-
ciones de nicleo K (por ejemplo, de tipo Gaussiano) centradas en valores
anteriores x; y evaluados en el valor del pixel actual x; ; es decir, se calcula
la probabilidad de parecido entre el pixel actual y los valores que dicho
pixel ha tomado en las L im4genes anteriores y si esa probabilidad es sufi-
cientemente elevada (supera un determinado umbral U) se considera que

el pixel es fondo; en caso contrario, serd frente.

2.1.3. Problemas de modelado de fondo

Los problemas a los que se enfrentan las distintas técnicas descritas en el apartado

anterior son los siguientes :

» Fondos multimodales: Fondos que se pueden encontrar en secuencias con fondos
no estaticos, que contienen objetos que presentan un movimiento generalmente
local como pueden ser las ramas y hojas de arboles y arbustos, el movimiento

del agua etc.

s Actualizacion del fondo de la escena ante cambios que puedan producirse en el

mismo a lo largo de la secuencia.

= El ruido introducido por la cAmara que puede suponer errores en la segmenta-

cion.
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= Cambios de iluminacién en la escena por las variaciones de las condiciones de
luminosidad (dia, noche, nublado) o por la interaccion de fuentes luminosas con
objetos del fondo (ej: sombra que proyecta un edificio). Estos cambios deben ser

detectados para generar un modelo de fondo actualizado.

= Sombras presentes en la escena: La interacciéon entre las fuentes luminosas y los
diferentes objetos del frente de la escena pueden producir efectos que suelen ser
categorizados como objetos en movimiento (sombras y reflejos). Sin embargo
dichas sombras no pueden considerarse parte del primer plano como tampoco
pueden considerarse parte del fondo pues no se generan debido a movimientos
de los objetos del fondo situacién que podria tratarse como un problema de
actualizacion del fondo, sino que son generadas por la interaccion de fuentes
luminosas con objetos del frente que pueden estar en movimiento, con lo que la
sombra seguirfa la trayectoria de este objeto.
En la Figura 2.1 se pone de manifiesto este hecho. Analizar este tipo de sombras
es el objeto de este documento. Como se demostrara en los experimentos rea-
lizados en capitulos siguientes, las técnicas de segmentacién o substracciéon de
fondo no son capaces de discriminar estas sombras que pasaran a formar parte
del frente y a convertirse en un problema que deberé solventarse mediante téc-

nicas de post-procesado.

Figura 2.1: Ejemplo sombra proyectada por elementos del frente en movimiento y som-
bras debidas a elementos arquitectonicos del fondo. Imagen obtenida de la secuencia
PeopleInShades del DATASET 2012
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= Camuflaje: Este efecto se produce cuando los objetos pertenecientes al frente
de la escena poseen la misma cromaticidad y/o texturas que en ocasiones hacen

que se confundan o camuflen con partes del fondo.

2.2. Deteccion de sombras

2.2.1. Imntroducciéon

La deteccion y eliminacién de sombras es un paso critico en la mejora de la de-
teccién y seguimiento de objetos. Es particularmente importante en aplicaciones de
video-seguridad y vigilancia en las que se realiza el seguimiento de personas u objetos
en movimiento. En las tltimas décadas se han desarrollado técnicas y algoritmos para
la deteccién de objetos en movimiento y se han conseguido modelar con éxito situa-
cines problematicas como pueden ser el movimiento sistematico de fondo, el cambio
repentino de iluminacién o la sengibilidad al ruido. Sin embargo, a pesar de ello, las
técnicas actuales de segmentacion no son capaces de distinguir entre un objeto en mo-
vimiento y la sombra que este proyecta. Esto se debe a que las sombras presentan el
mismo movimiento que los objetos pertenecientes al frente de la escena y los cambios
de magnitud en su intensidad son comparables a los de estos. Dado que las som-
bras pueden ser comparables en tamaiio a los objetos que se encuentran en el primer
plano, su incorrecta clasificaciéon como elementos de este producen una inexactitud
en la deteccién y una pérdida en el rendimiento de los algoritmos de seguimiento,
aumentando la probabilidad de perder la trayectoria de los objetos en movimiento de
la escena. Por ejemplo en escenarios donde las detecciones de diferentes personas se
pueden entremezclar debido a las sombras que proyectan. O la inclusion de los pixeles
como parte de los objetos en movimiento hacen que la similitud con el modelo de

persona empleado en los algoritmos de seguimiento decrezca.

Actualmente existen mualtiples técnicas que tratan de resolver este problema, ba-
sandose en caracteristicas cromaéticas, fisicas, geométricas o métodos basados en textu-
ras. Todas ellas tienen sus puntos fuertes y débiles contribuyendo de manera diferente
a la deteccion de sombras. Unicamente los algoritmos mas simples son los adecuados
para la generalizacién a todo tipo de secuencias de video, sin embargo son altamente
mejorables si se asumen cierta suposiciones. Como consecuencia no existe un tnico
método que sea robusto y generalizable a todo tipo de secuencias sino que para cada
aplicaciéon es mejor desarrollar su propia técnica de acuerdo con la naturaleza de la

escena que se quiere analizar.
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Without shadow remawal With shadow remaval

frame 180  frame 158 frame 17 Irame 150  frame 158  frame 175

Figura 2.2: Efecto de las sombras sobre los algoritmos de deteccién de personas. La
trayectoria correcta de ambas personas sblo puede ser obtenida en el caso de que las
sombras sean eliminadas.

2.2.2. Principales técnicas

A continuacién se pasa a describir las principales técnicas de deteccion de sombras
atendiendo a las carateristicas utilizadas en su implementaciéon. Todas caracteristicas
descritas a continuacién, son ttiles en la detecciéon de sombras tanto en cuanto los
objetos y las sombras que proyectan puedan ser comparadas con una estimacién del

fondo de la escena en las que estan presentes :

2.2.2.1. Teécnicas basadas en la intensidad

Estas técnicas se basan en una suposicién simple: Las regiones de pixeles de la
escena que se encuentran bajo una sombra son mas oscuras. Por tanto, conociendo
los niveles de intensidad de la fuente luminosa se puede predecir predecir cuanto de
oscuras pueden llegar a ser estas sombras y como consecuencia determinar los rangos
de disminucién de intensidad. Se trata de métodos muy sencillos que suelen usarse
como primera etapa en la deteccion de sombras [4], [5] , [6], sin embargo no existen

étodos basados fundamentalmente en esta caracteristica.
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2.2.2.2. Técnicas basadas en la cromaticidad

La mayorfa de los métodos de deteccién basados en caracteristicas espectrales
utilizan la informacion de color. Al igual que las técnicas basadas en la intensidad,
asumen que las areas bajo sombra son mas oscuras pero ademaés retienen su cromati-
cidad la cual es una caracteristica independiente de la intensidad.

Es decir, por ejemplo, un pixel rojo que pertenece al fondo de la escena, despues
de ser cubierto por una sombra pasara a ser rojo oscuro, por lo que sigue siendo rojo
(mantiene su cromaticidad) a pesar de que su intensidad se ha visto reducida. Este
modelo de transicién de color se conoce como constancia del color o atenuacién lineal.

La mayoria de los métodos que utilizan este modelo, utilizan espacios de color
donde la separacion de la intensidad y la cromaticidad sea mayor. (HSV [7], c1c2c3
[8] ,YUV [9], o combinaciéon de ellos [10] ).

El factor méas determinante a la hora de implementar métodos basados en la croma-
ticidad es elegir un espacio de color que presenten una separacion entre la intensidad y
la cromaticidad Cucchiara et al en |7] elige para su método una aproximacion basada
en el espacio HSV ya que presenta una separacion natural entre la cromaticidad (H)
y la luminosidad (V). El canal V es una medida directa de la intensidad por lo que los
pixeles de sombra deberian tener valores méas reducidos que los pixeles del fondo. La
cromaticidad de los pixeles de sombra se encontrara dentro de unos limites cercanos a
los valores de los pixeles del fondo al igual que la saturacion (S). Considerando estas
suposiciones, se establece un modelo de sombra basado en tres condiciones 2.5, 2.6 y

7?7 que determinan si un pixel es considerado como sombr.

B < (F)/B)) < (2.5)
(FY —By)<7s (2.6)
(Ff' =Bl < g (2.7)

El hecho de utilizar otros espacios de color puede producir diferentes resultados
pero no por ello mejores (o peores). Debido a que estos métodos trabajan a nivel de
pixel, son susceptibles al ruido y altamente sensibles a fuertes cambios de iluminacién

y sombras muy oscuras.

2.2.2.3. Técnicas basadas en propiedades fisicas

El modelo de atenuacién lineal asume que la fuente de iluminacién produce luz
blanca pura, lo que a menudo no es el caso. En ambientes de exterior, las dos mayo-

res fuentes de iluminacion son el sol (luz blanca) y la luz reflejada por el cielo (luz
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azul). Cundo la luz del sol es bloqueada, el efecto de la luz reflejada por el cielo se
incrementa, trasladando la cromaticidad de los pixeles de una regién de sombra hacia
su componente azul.

Alternativamente a los métodos que tratan de solventar el problema de no linea-
lidad del modelo a través de modelos dicrométicos como proponen S. Nadimi and B.
Bhanu en [11] , existen técnicas que tratan de modelar especificamente la aparien-
cia de los pixeles bajo sombra sin proponer explicitamente un modelo de atenuacién
[12], [13]. Estos métodos tienden a ser més precisos que los métodos cromaticos, sin
embargo dado su limitacién a propiedades espectrales su principal desventaja es el
andlisis de objetos que presentan una cromaticidad similar a la del fondo.

En [5] Huang y Cheng proponen un métodos que no realiza suposiciones previas
acerca de las fuentes de luz y la iluminacién ambiental. Para un pixel p, dado el
vector sombra-fondo denominado v(p), el cambio de color se modela usando tres
parametros de caracteristicas z(p) = [a(p), 0(p), P(p)] que representan la atenuacion
de la iluminacion y la direccion del vector v(p) en coordenadas esféricas (6(p), @(p)).
Las ecuaciones 2.8, 2.9 y 2.10 describen la variacién de la apariencia inducida por el
bloqueo de la luz en las regiones de sombra, donde BG(p) es el valor del pixel del
fondo y los superindices representan las componentes R, G y B en el espacio de color
RGB. Primero se identifican los pixeles del frente con una reducida intensidad con
respecto al fondo para después actualizar un modelo de mezcla de Gaussianas con las
tres caracteristicas de color empleadas. Para finalizar, las probabilidades del modelo

se usan para clasificar cada pixel del frente como sombra o como objeto.

a(p) =[lv@) | /Il BG(p) | (2.8)
0(p) = arctan(v(p) /v (p)) (2.9)
®(p) = arccos(v®(p)/ || v(p) ) (2.10)

2.2.2.4. Técnicas basadas en la geometria

Conociendo todos los aspectos de la fuente de iluminacién, la forma de los objetos
pertenecientes al frente y el plano horizontal o tierra de la escena es posible, en teoria,
predecir la orientacion, tamano e incluso forma de las sombras proyectadas. La princi-
pal ventaja de las técnicas basadas en la geometria es que éstas trabajan directamente
sobre el frame de entrada sin tener que depender de la exactitud de la estimacién del
fondo de la escena. Sin embargo imponen unas limitaciones muy concretas en cuanto
al tipo de los objetos (personas [4, 14] o vehiculos [15, 16] ) presentes en la escena;

requieren que los objetos y sus sombras tengan distinta orientacién, asumen la exis-
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tencia de una tnica fuente de luz y no estan diseniados para tratar con objetos con
multiples sombras o con multiples objetos detectados como un tnico blob de frente.
La mayor parte de los métodos basados en la geometria asumen que cada blob de

frente contiene un tnico objeto y su sombra, lo cual no siempre es asi.

2.2.2.5. Técnicas basadas en texturas

Al igual que los métodos basados en la cromaticidad que asumian que la cromati-
cidad de los pixeles bajo sombra se mantiene, estas técnicas asumen que gran parte de
las texturas de los pixeles bajo sombras también se mantienen. Estos método suelen

seguir dos etapas:

1. Seleccién de los posibles pixeles o regiones de sombra: Se suele utilizar un método

simple basado en caracteristicas espectrales.

2. Clasificacion de los candidatos como frente o sombra basado en la correlaciéon

de texturas entre los pixeles de frente y los pixeles de fondo.

Si la textura del pixel analizado es similar tanto en el frente como en el fondo se
clasifica como sombra. La correlacién de texturas se puede llevar acabo mediante
multiples técnicas: cross-correlation |17/, edge correlation |18, 19].

La correlacién de texturas es una técnica muy robusta debido a que es inde-
pendiente del color y tiene buen comportamiento ante cambios de iluminacién, sin
embargo son métodos computacionalmente costosos debido a que cada pixel tiene que

ser analizado con respecto a varios pixeles o regiones vecinas.

2.3. Conclusiones

En este estudio del estado del arte se ha presentado un anélisis de los diferentes
métodos de deteccién de sombras, clasificados en funcién de la caracteristica principal
en la que basan la deteccion. Los métodos que fundamentalmente se basan en carac-
teristicas espectrales se clasifican como cromaticos o fisicos y los métodos basados
en caracteristicas espaciales se clasifican como métodos geométricos o métodos basa-
dos en texturas. Todos los métodos tienen sus principales ventajas e inconvenientes
proporcionando distintas contribuciones a la deteccién de sombras. De los métodos
descritos, los basados en la geometria imponen suposiciones muy restrictivas, por
lo que no son generalizables a cualquier escenario, pero si son muy efectivos si se
utilizan en determinadas condiciones (objetos facilmente modelables, distintas orien-

taiones objeto-sombra etc). Los métodos cromaticos son los mas sencillos y rapidos
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en implementar, pero son altamente sensibles al ruido, mientras que los métodos fisi-
cos mejoran la deteccién de los cromaticos siempre que las caracteristicas espectrales
entre los objetos y el fondo no sean parecidas. Por tltimo los métodos basados en
texturas trabajan bien en escenarios donde el fondo presente texturas, sin embargo
son los mas costosos computacionalmente hanlando pues necesitan comparar cada
pixel con una ventana de pixeles vecinos.

Como consecuencia, se puede concluir que ninguno de los métodos es robusto ante
cualquier escenario que se presente, si no que para cada escena particular es preferible
usar uno u otro método de deteccién de sombras.

En cuanto a los algoritmos de deteccion de sombras se ha estudiado como son
capaces de solucionar problemas asociados a la actualizacién de fondo, cambios de
iluminacién o modelado de fondos multimodales, sin embargo no son capaces de eli-
minar las sombras que producen los objetos en movimiento del frente. Estas sombras
seran categorizadas como elementos del frente lo cual puede ocasionar problemas en
la deteccién de objetos.

En los experimentos A y B de capitulos posteriores de este documento, se realizara
un analisis comparativo de los distintos métodos de substraccion de fondo, asi como de
métodos de deteccidon de sombras pertenecientes a cada una de las categorias descritas
en este estudio del estado del arte (cromaticas, fisicas, geométricas y métodos basados
en texturas), sacando conclusiones a raiz de los resultados cauntitativos y cualitativos

que se obtengan de dicho anélisis.






Capitulo 3

Algoritmo propuesto.

3.1. Introduccion.

En este capitulo se va a presentar el algoritmo de deteccién de sombras propuesto.
Inicialmente se expondra un esquema general del algoritmo con el que se explicaran
los procesos que se llevaran a cabo en cada uno de los bloques. Una vez explicado de
forma resumida y general, se presentaran las caracteristicas en las cuales se basa su
funcionamiento profundizando en cada etapa del proceso. Posteriormente se detallaran
las tareas seguidas en cada bloque. Los resultados cualitativos y cuantitativos de cada
etapa del algoritmo de deteccién de sombras propuesto se encuentran desarrollados

en los Experimentos C y D del siguiente capitulo.

3.2. Esquema General

En la Figura 3.1 se muestra el diagrama de procesos seguidos para el diserio del
algoritmo de deteccién de sombras que se propone en este proyecto. El propésito del
algoritmo de deteccién de sombras es discriminar las sombras del frente como etapa
de post-procesado tras la implementacion de un algoritmo de substraccion de fondo,
por lo que el primer paso antes de definir el algoritino serd determinar como obtener
la méscara de frente sobre la cual evaluaremos el algoritmo. El segundo paso llevado
a cabo en el proceso es la extracién y evaluacién de las caracteristicas de sombras,
para lo cual se ha utilizado como pardmetros discriminativos los ratios de sombra-
fondo analizados para diferentes espacios de color. Tras la aplicacion de algoritmos
de correlaciéon sobre los histogramas calculados a partir de los ratios obtenidos, se
determinan que canales discriminan mejor la sombra del frente. La medida de corre-

lacién entre histogramas utilizada en este algoritmo, es la distancia de bhattacharyya.

17
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Figura 3.1: Esquema general del algoritmo propuesto

Con esta distancia se busca obtener los canales que menos correlacién presenten entre
si y obtener sus umbrales que formaran los detectores de sombra del algoritmo. En
total se determinan dos canales cuya mascaras de deteccién obtenidas mediante la
umbralizacién de los pixeles de sombra, se combina mediante un AND logico para
obtener la mascara final. Para optimizar los resultados se hace uso de una adaptacién
del algoritmo SDMIM [20] , que iterativamente calculara los umbrales 6ptimos de
los canales seleccionados de manera que el agreement o parecido entre las mascaras

obetnidas para los dos canales seleccionados se maximice.

3.3. Descripcion de moédulos

En esta seccién se profundiza en cada uno de los médulos mostrados en el esquema,

general de la Figura 3.1
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3.3.1. Algoritmo de substraccién de fondo. Obtencién de la masca-
ras de frente y sombras tedrica.

La salida de este bloque de procesos es una mascara de frente y una méscara
de sombra sobre la que poder extraer las caracteristicas de los pixeles de sombra en
etapas posteriores.

En la evaluacién del algoritmo de detecciéon de sombras propuesto se ha utilizado
como algoritmo de substraccion de fondo el algoritmo SubSENSE |21] ya que obtiene
una estimacién de fondo precisa necesaria para la extracciéon de caracteristicas de
color de las sombras, v por su excelente rendimiento en la deteccién de frente como
puede comprobarse en los resultados obtenidos en el Experimento A del capitulo 4.

El proceso llevado a cabo para obtener la mascara de frente y sombras teéricas
sobre la cual poder realizar la extracciéon de caracteristicas y la posterior evaluacién
del algoritmo consiste en obtener un ground-truth adaptado a la deteccién de frente
proporcionada por el algoritmo SubSENSE, es decir, se realizard una comparacion
entre la méascara de frente obtenida con el algoritmo de substraccion y el ground-truth
original de las secuencias del dataset seleccionado. Los pixeles de frente de la méscara
obtenidos por el algoritmo de substraccién que intersecten con la mascara de pixeles
de sombra del ground-truth original, pasarian a formar parte de la méscara de sombras
del nuevo ground-truth adaptado. El resto de pixeles de la méscara de frente pasaran

a formar parte de la mascara de frente del ground-truth adaptado.

3.3.2. Extraccion de caracteristicas. Entrenamiento del modelo de
sombra.

3.3.2.1. Calculo de Ratios

Como parametros establecidos para la discriminacion entre las sombras y el frente
de las secuencias se propone el uso de ratios de color para diferentes canales de
distintos espacios. Un ejemplo de ratios usado en la literatura, se encuentra en el
proceso de elecién de bloques candidatos de fondo mediante distancias de ratios entre
los bloques como se muestra en la Figura 3.2.

En el presente proyecto se han utilizado para la evaluacién de sombras los canales
pertenecientes a los espacios RGB, HSV y CMYK. El primer paso por tanto, previo
a la definicién del algoritmo, es la definicion de las caracteristicas de las sombras que
se quieren detectar dentro de los espacios de color seleccionados.

Como punto de partida se va a hacer uso de las caracteristicas crométicas y de
intensidad de las sombras como elemento discriminativo con respecto de los pixeles de

frente. Como ya se vio en el estado del arte una suposicién simple de la que se puede
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hacer uso a la hora de detectar sombras es que las regiones que se encuentran bajo
sombras son mas oscuras conforme son bloqueadas de la fuente de luz. Esta suposicion
puede ser utilizada para determinar el rango de reducciéon de intensidad que sufre un
area que se encuentra bajo una sombra. Otra de las suposiciones complementaria a la
anterior es que, si bien las dreas bajo sombra registran una reduccién de su intensidad,
su cromaticidad se conserva dando lugar a los métodos de constancia de color.

Los parametros que se han utilizado para medir estas variaciones de cromaticidad
o intensidad como ya se ha comentado anteriormente, son los ratios de color. El calculo

de dichos ratios se hara utilizando la ecuacién 3.1.

X _ Xégf)ﬁé)bra + K WX _ Xl(i"g’r)zte + K
T'Sombra = (z,y) » TErente = (z,y) (31)
XFondo+K XFondo+K

donde(z, y) indica la posicion del pixel analizado en la imégen y X el valor de dicho
pixel en el canal del espacio de color selecionado. K hace referencia a una constante de
valor 64. El objetivo de afiadir esta constante es que cuando las diferencias entre los
valores de pixeles sombra-fondo o frente-fondo sean pequenas no se obtengan grandes
ratios cuando los valores de los pixeles son pequenos. Por ejemplo un pixel de sombra
de valor 6 presentard un ratio de valor 3 con un pixel de fondo de valor 2 (6/2 = 3)
que es el mismo ratio que presentarian un pixel de sombra de valor 50 con un pixel
de fondo de valor 100 (100/50 = 3). En cambio con la introduccién de la constante
se logra que ambos ratios se sittien en partes lejanas del histograma. De esta manera
se evita que pixeles de areas de sombra con valores pequenos (frecuentes en canales
de intensidad como V) presenten ratios cercanos a los ratios de frente, que pueden
presentar a priori mayor heterogeneidad con respecto al fondo y por tanto mayor
valor.

El céalculo de Ratios es la etapa principal, pues de ella derivan todas las demés.
Se calculan los ratios tanto de sombra-fondo como de frente-fondo para cada uno de
los canales de los distintos espacios de color y cada una de las secuencias del dataset.

Tras la obtencién de los ratios se llevan a cabo las siguientes tareas:

1. Calculo de histogramas: Se calculan los histogramas de los ratios de cada una

de las secuencias del dataset y para cada uno de los canales.

2. Obtencién de los umbrales. Calculo de los umbrales méximos y minimos por

cada secuencia y por cada canal.

3. Distancia de Bhattacharyya. Obtencion de la distancia de bhattacharyya entre

los histogramas de frente y los histogramas de sombra.
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Figura 3.2: Ejemplo de medida de matching basada en el ratio entre bloques

4. Distancia de Bhattacharyya. Obtencion de la distancia de bhattacharyya entre

los histogramas de sombra de distintos canales.

3.3.2.2. Calculo de histogramas

Una vez calculados los ratios de frente y sombra se procederd a obtener los his-
togramas de dichos ratios los cuales se compararidn entre si. Los histogramas daran
una percepcion de entorno a qué valores se mueven los ratios de sombra y frente y si
estos son facilmente separables, es decir, si entre ambos histogramas hay una distan-
cia apropiada que permita diferenciar las regiones de sombra y frente. Para el caluclo
de los histogramas se ha considerado un tamano de clase de 0.2 con un rango de 0
a 10, lo cual quiere decir que los ratios de los pixeles representados tomaran valores
de 0 a 50. Valores de ratios por encima de 50 quedaran concentrados en el extremo
del histograma. En la Figura 3.3 se muestra un ejemplo de comparacion de histogra-
mas de ratios sombra-fondo y ratios frente-fondo. En el experimento C del capitulo
4 se muestran los histogramas para cada secuencia del dataset utilizado de todos los

canales de los espacios de color analizados.

3.3.2.3. Distancia de Bhattacharyya. Medida de correlacién de canales.

La salida de este bloque es la obtencién de los canales que mejor se ajusten al
proceso de discriminacién entre la sombra y el frente. Para cada tipo de escenario se

obtendra el mejor canal de color determinando sus capacidades discriminativas sobre
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Figura 3.3: Ejemplo de compraracion de histogramas frente-fondo (Azul) y sombra-
fondo (Rojo) para el canal V (HSV) sobre la secuencia busStation

secuencias de entrenamiento. Para el algoritmo propuesto se han utilizado dos canales

de color. El criterio de eleccién de los canales se basa en dos requerimientos:

1. El mejor canal se escoge de entre aquellos que menor nimero de falsos positivos
de sombra genere, es decir el que mejor discrimine entre sombra y frente para

cada secuencia.
2. El segundo canal seré el que tenga una correlacién menor con el primero.

Fl canal que presenta mejores capacidades discriminativas es aquel cuya histograma de
ratios sombra-fondo tiene una mayor distancia con respectos a los histogramas frente-
fondo, es decir aquel cuya correlacion entre las caracteristicas de frente y sombra sea
menor. La correlacién entre los histogramas se ha realizado utilizando la distancia
de bhattacharyya. Para la eleccién del primer mejor canal se ha utilizado aquel que
presente la mayor ditancia de bhattacharyya entre sus histogramas de ratios sombra-
fondo y ratios frente-fondo. Para la eleccién del segundo mejor canal se ha utilizado
aquel que presente una mayor distancia entre histogramas sombra-fondo con el primer
canal seleccionado, es decir, aquel que presente una menor correlaciéon con el primer
canal. Cuanto mayor sea la distancia entre los histogramas, menor serd el solapamiento
de los ratios. El hecho de escoger canales poco correlados favorece la disminucion de
los falsos positivos de sombra si se realiza un AND légico entre las méascaras de

detecciones que proporcionen cada uno de los canales escogidos por separado.

3.3.3. Ajuste iterativo de umbrales. Algoritmo SDMIM

Para el ajuste iterativo de umbrales se ha hecho uso de una adaptacion técnica del
algoritmo SDMIM (Skin Detection by Mutual Information Mazimization) [20] modi-

ficado, para que detecte sombras mediante umbralizacién. Este algoritmo adapta los
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umbrales previamente calculados para obtener el mejor agreement entre las méscaras
de sombra que den como resultado los detectores del algoritmo de detecciéon de som-
bras. La ecuacion 3.2 describe el citado agreement que se va a utilizar en el algoritmo
de sombras:

Agreement = A(D; (TCI)estl TCbestl),D2(7-Cbest2 chestQ)) (3.2)

inf 0 'sup inf 0 'sup

donde A es la funcion de Agreement para los detectores D1y Docuya detec-
cion se basa en a umbralizacién (7, f, Tsup) para los canales seleccionados Chesi1y
Chestorespectivamente. La deteccién se obtiene de cada uno de los detectores se ob-
tienen con la ecuacién 3.3:
- S i
L siT, <R (x) <,

Di(z) = sup (3.3)
0 Resto

, donde R?(x) hace referencia a los ratios de sombra-fondo calculados para el canal
i. El algoritmo SDMIM propone la utilizacién de un solo umbral por cada detector
de tal forma que la deteccion de piel (sombra en el caso del algoritmo propuesto)
quede supeditada a la probabilidad de que el valor de ratio sombra-fondo del pixel
este contenido en la gaussiana que representa los histogramas de ratios calculados de
tal forma que la ecuacion del detector 3.3 quede reducida a la expresion de la ecuacién
3.4

D= =T (3.4)

0 Resto

, siendo f(x) la funcién gaussiana de media p y desviacion o expresada en la ecuacion
3.5, y T el umbral establecido, el cual controla la desviaciéon méxima que puede tener

el pixel con respecto de la media.

)2
@) = —=e 5 (3.5)
Como funciéon de agreement se va a comparar la mascara resultado de realizar
un AND l6gico de las maéscaras obtenidas con cada uno de los detectores con la
mascara obtenida con el ground-truth. El objetivo de maximizacién se obtiene cuando
el nimero de True Positives de sombra es el mayor posible y el nimero de False
Positives es el menor posible. En el experimento D se recogen los resultados obtenidos
tras la implementacién del algoritmo de sombras realizando una evaluacién con los

cuatro algoritmos de sombra utilizados en los experimentos.
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Capitulo 4

Experimentos.

En este capitulo se van a desarrollar cuatro experimentos todos ellos con el objetivo
de profundizar en el estado del arte tanto de los algoritmos de substraccion de fondo y
detecciéon de frente como de los algoritmos de deteccién de sombras. También serviran
como herramientas para el disefio e implementacién del algortimo de deteccién de

sombras que se ha presentado en el capitulo 3 de este documento.

En total, como ya se ha especificado anteriormente, se han realizado cuatro experi-
mentos denominados A, B, C y D respectivamente. Los experimentos A y B (Secciones
1.2 y 1.3) evaluan el comportamiento de los algoritmos de sustraccion de fondo y de
los algoritmos de deteccién de sombras en presencias de sombras en la escena. Se
llevara a cabo una comparacién cualitativa y cuantitativa entre los algoritmos y se
ofreceran unas conclusiones finales. El experimento C (seccién 1.3) se centra en el
proceso de deteccion de sombras. Para ello se ha decidido focalizar los esfuerzos en
encontrar aquellos espacios de color cuyas caracteristicas permitan discriminar de una
manera més precisa las sombras de los objetos que las proyectan. Para ello se hace
uso de histogramas de color y se trata de umbralizar los rangos de valores en torno a
los cuales se localizan los pixeles de sombras para los distintos canales de espacios de
color utilizados. Por tdltimo con el experimento D (secciéon 1.4) se trata de optimizar

los resultados del experimento C mediante la aplicacion del algoritmo SDMIM [20].

Como punto inicial de este capitulo (seccion 1.1) se describira el dataset utilizado
en el anélisis de los distintos algoritmos asi como las métricas utilizadas que serviran
como herramientas del anélisis comparativo y para la extraccién de conclusiones de

los experimentos. También se enumeraran y clasificaran los algoritmos utilizados.

25
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4.1. Diseno.

Como ya se ha indicado en esta seccion se describird el dataset utilizado, las
métricas empleadas en la evaluacién de los algoritmos y la presentacién de dichos

algoritmos.

4.1.1. Dataset

El conjunto de secuencias de video utilizadas en la evaluacién de los algoritmos de
substraccion de fondo y los algoritmos de deteccidon de sombras se pueden descargar de
la web changedetection.net| En esta web se pueden encontrar dos dataset. En
este proyecto se ha seleccionado uno de los dataset y dentro de él se han seleccioando
a su vez las secuencias que se han creido méas convenientes para la evaluacién de los

distintos algoritmos, atendiendo a las siguientes caracteristicas:

= Presencia de sombras proyectadas por objetos o personas en movimiento, de

distintos tamafios, formas e intensidades.
= Secuencias grabadas por cdmaras fijas con fondos estacionarios.

» Cambios en el fondo debidos unicamente a dos factores: a) cambios en las con-

diciones de iluminacién b) objetos o personas en movimiento.

Se han seleccionado un total de seis secuencias que cumplen las caracteristicas men-
cionadas. Se han obtenido del 2012 DATASET, cuatro de ellos pertenecientes a la
categoria shadow (Bungalows, BusStation, Cubicle y PeopleInShades ) y dos de ellos
pertenecientes a la categoria baseline (Highway y Pedestrians). En la Tabla 4.1 se
recoge un resumen de las caracteristicas de las secuencias del dataset seleccionado.
Todas las secuencias cuentan con su correspondiente groundtruth que permitird
una evaluacién cuantitativa precisa de los algoritmos, en el que tanto el frente como
las sombras han sido anotadas distinguiéndose cinco etiquetas en cada uno de los
frames de las secuencias como se muestra en la Figura 4.1. La numeracién de las
etiquetas que se muestran a continuacién se corresponden con el valor de los pixeles

de las regiones que contienen.
= (: Static. Se corresponde con el fondo de la escena.
= 50: Hard Shadow. Se corresponde con el drea de sombra.

= 85: OQutside region of interest. Se trata de un drea que no serd tenida en cuenta

en la evaluacion de los algoritmos.
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Bungalows (S1)  BusStation (S2)

Cubicle (S3)

LR

Highway (S4)

Pedestrians (S5)

T

—

PeopleInShades (S6)

Frames
Nimero

Tamano

Escena
Tipo
Superficie
Ruido

Objetos
Tipo
Tamaifio

Sombras
Tamano
Intensidad

Direcciéon

1700 1250
360 x 240 360 x 240
Outdoor Outdoor

Asfalto Acera

Alto Alto
Vehiculos Personas
Grande Medio
Grande Pequeno

Alta Media

Horizontal Horizontal

7400
352 x 240

Indoor
Suelo

Bajo

Personas
Medio

Mediano
Media

Vertical

1700
320 x 240

Outdoor
Asfalto

Medio

Vehiculos

Medio

Pequeno
Media
Vertical

1099
360 x 240

Outdoor
Cesped

Alto

Personas
Medio

Pequeno
Media
Vertical

1199
380 x 244

QOutdoor
Acera

Medio

Personas
Grande

Grande
Alta

Muiltiple

Tabla 4.1: Secuencias utilizadas en la evaluacién comparativa de los métodos de subs-
traccion de fondo y los métodos de detecciéon de sombras. Las secuencias se describen
en funcién de niamero de frames y tamano; tipo de escena, superficie y presencia de
ruido; tamano, intensidad y direccién de las sombras; tipo de objetos y tamano.

= 170: Unknown motion. Se debe principalmente al motion blur o desenfoque por

el movimiento de los objetos. No seré tenido en cuenta a la hora de analizar los

algoritmos.

= 250: Motion. Objetos en movimiento de la ecena.

Figura 4.1:

Outside ROI

Imagen de changedetection.net. Groundtruth data labels
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4.1.2. Meétricas.

Las métricas que se han empleado en la evaluacién de los algoritmos de segmen-
tacién y detecciéon de sombras son el resultado de comparar las mascaras de frente y
sombras proporcionadas por el ground-truth y el resultado de aplicar cada uno de los
distintos algoritmos sobre los frames de las secuencias del dataset a analizar. Se trata

de medidas que se evalian a nivel de pixel ampliamente utilizadas en la bibliografia:

» Falsos positivos (FP, False Positives): Numero de detecciones incorrectas de

fondo.

= Falsos negativos (FN, False Negatives): Numero de detecciones incorrectas de

frente.

» Verdaderos positivos (TP, True Positives): Numero de detecciones positivas de

frente.

» Verdaderos negativos (TN, True Negatives): Numero de detecciones correctas
de fondo.

Dado que el objetivo del proyecto es la deteccién y eliminacién de las sombras para la
obtencién de una méscara de frente precisa, se consideraran detecciones positivas de
sombra aquellas que no se consideren como parte del frente, o dicho de otra manera
aquellas que los algoritmos de segmentacién hayan considerado como parte del fondo
de las imagenes. De esta misma manera los falsos positivos de sombra serdn aquellos
que los algoritmos de segmentacién hayan considerado como parte del frente.

La combinacién de las métricas anteriores dan lugar a otras medidas también
muy utilizadas en el estado del arte que resumen y permiten sacar conslusiones tras

la evaluacion de los algoritmos. Son las siguientes:

= Foreground Recall: aporta informacién sobre la discriminacién entre frente y
sombra para los algoritmos de sombra, es decir, informa sobre qué cantidad de
pixeles que pertenecen al objeto en movimiento se mantienen parte del frente.

Viene dado por la siguiente formula:

TPr

Rep = — -1
F = TPs+ FNp

(4.1)

= Shadow Recall: aporta informacién sobre la cantidad de pixeles de sombra que
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es capaz de detectar correctamente el algoritmo de deteccién de sombras.

TPg

Reg= ——-~5%
“S = TPy + FNg

(4.2)

= Foreground Precision: aporta informacion sobre como afecta el algoritmo de
deteccién de sombras sobre la precisién de los resultados de deteccion de frente

de los algoritmos de segmentacion.

TPr

Prp=———"F
"F = TPe+ FPp

(4.3)

= Shadow Precision: aporta informacién sobre la precisién del algoritmo de de-
teccion de sombras, es decir, qué cantidad de pixeles de frente detectados como
sombra por el algoritmo pertenecen realmente a un area de sombra y cuantos

no.
TPg

Prg———"5__
"S = TPy + FPs

(4.4)

En la Figura 4.2 se muestra una representacion gréfica para el calculo de las cua-
tro métricas presentadas. Atendiendo a dicha Figura las métricas presentadas en las

ecuaciones 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 serfan equivalentes a las ecuaciones 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8

respectivamente.
Rep = FQ%:TF (4.5)
Reg = 2 Q%TS (4.6)
Prp = FﬂFGTF (4.7)
Prg = SmSGTS (4.8)

4.1.2.1. Algoritmos empleados

Se han evaluado quince algoritmos de sustraccion de fondo. Todos ellos se han
obtenido de la librerfa BGSLibrary [22]

1. Bésicos
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(a) Ground-Truth: Frente (Azul) y (b) Deteccion de frente (Rojo) +
sombra (Gris) Deteccion de sombra (Verde)

Figura 4.2: Representacion grafica del calculo de las métricas Recall y Precision para
sombra y frente. En la figura (a) el color azul representa los pixeles de frente del
ground-truth (GTr) y el color gris los pixeles de sombra de ground-truth (GTs). En
la figura (b) el color rojo representa el nimero de pixeles de frente (F') detectados
por un algoritmo de substraccién de fondo y en color verde los pixeles de sombra
detectados (S) tras la ejecucion de un algoritmo de deteccion de sombra sobre los
resultados de deteccién de frente.

a) Frame Difference: FrameDifferenceBGS de la biblioteca de OpenCV

b) Weighted Moving Mean: WeightedMovingMeanBGS de la biblioteca de
OpenCV

¢) Weighted Moving Variance: WeightedMovingVarianceBGS de la biblioteca
de OpenCV

d) Temporal Mean: DPMeanBGS de la biblioteca de OpenCV
e) Temporal Median: DPPratiMediodBGS [7] y [23]

2. Parameétricos

a) Multiple Gaussians: DPGrimsonGMMBGS [2] y LBMixtureOfGaussians
[24

3. No paramétricos

a) GMG [25]
b) IndependentMultimodalBGS [26]
¢) KDE [3]

4. Multiples caracteristicas

a) SIJN_MultiCueBGS [27]
b) FTSG Referencia [28]
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c¢) SubSENSE Referencia [21]
d) PAWCS Referencia [29]

Como algoritmos de deteccién de sombras se han utilizado los proporcionados por
Andrés Sanin [30] como algoritmos basicos, que utilizan propiedades y caracteristicas
distintas analizadas en el Estado del Arte de este documento. Los cuatro algoritmos
se denominaran de la siguiente manera, haciendo alusién a las caracteristicas que

emplean en la deteccion de sombra: Chromacity, Geometry, Physic y Textures.

4.2. Experimento A: Impacto de sombras sobre los algo-

ritmos de substraccion de fondo.

4.2.1. Consideraciones previas

En este experimento se va a evaluar el rendimiento de los algoritmos de sustraccién
de fondo ante la presencia de sombras proyectadas por objetos en movimiento. Se han
evaluado todos los algoritmos de substraccion de fondo presentados en la seccién
anterior sobre los seis videos del dataset seleccionado.

Para sacar conclusiones acerca del impacto de la presencia de sombras en movi-
miento en los algoritmos de substraccién de fondo hay que tener en cuenta las siguiente

premisas:

= Puesto que el objetivo final de la substraccion de fondo es obtener una méscara
clara del frente de la imagen a partir de la comparacién del frame de entrada
con la estimaciéon de fondo, se supondrd, con el fin de llevar a cabo un ana-
lisis comparativo, que las detecciones de sombra son correctas a priori si son
consideradas como parte del fondo, o lo que es lo mismo, si estas sombras no
aparecen en la méscara de frente calculada tras la substraccién del fondo. Si
bien esta premisa no es cierta puesto que las sombras proyectadas por objetos
en movimiento no pertenecen ni al fondo ni al frente de la imagen, servird como

punto de partida para extraer conclusiones.

= Si bien tiene sentido calcular las métricas de Recall y Precision para la deteccién
de frente, inicamente se utilizara la métrica del Recall para la detecciéon de som-
bra en la evaluaciéon de los algoritmos de substraccion de fondo, puesto que los
falsos positivos de sombra no se pueden calcular como tales ya que la detecciéon
de los algoritmos de substraccién de fondo no permite discriminar entre pixeles
detectados como sombra y pixeles detectados como fondo, asignando a ambos

el mismo valor.
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4.2.2. Resultados

En la Tabla 4.2 se recogen los resultados correspondientes a la media de los resul-

tados parciales obtenidos para cada secuencia cuyas métricas se recogen en tablas en
el APENDICE A.

Algoritmo BGS Ay SH/;SSOW
FrameDifferenceBGS 0.3342 | 0.7974 0.8529
WeightedMovingMeanBGS 0.2283 | 0.7036 0.8412
WeightedMovingVarianceBGS | 0.3127 | 0.7010 0.8063
DPMeanBGS 0.1256 | 0.7517 0.9142
DPPratiMedioBGS 0.7336 | 0.8001 0.2050
DPGrimsonGMMBGS 0.8072 | 0.7828 0.1528
LBMixtureOfGaussians 0.8822 | 0.7669 0.1120
GMG 0.8621 | 0.6083 0.1955
IndependentMultiModalBGS | 0.9189 | 0.7983 0.1275
KDE 0.9426 | 0.6210 0.1591
SIN_ MultiCueBGS 0.8122 | 0.7766 0.3249
FTSG 0.9376 | 0.8441 0.0206
SubSENSE 0.9605 | 0.8425 0.1971
PAWCS 0.9347 | 0.8603 0.0601

Tabla 4.2: Resultado de los algoritmos de sustraccién de fondo en la deteccion de
frente y sombras

Se puede comprobar que los algoritmos bésicos tienen un bajo rendimiento en la

deteccién de frente atendiendo a:

= Kl Rep, es decir, el pardmetro que indica el nimero de detecciones de frente
correctas totales con respecto a la deteccion teorica perfecta (ground-truth)

apenas supera el 30 % en el mejor de los casos.

= Prep indica que de la mascara de frente calculada, en torno al 70-80 % de los
pixeles pertenecen verdaderamente al frente mientras que el 20-30 % restante

pertenecen a pixeles de fondo o sombra.

= Puesto que la deteccion de frente es muy pobre unida a una aceptable precision,
puede dar la sensacién de que muchos pixeles de sombra han sido detectados
correctamente como parte del fondo, como asi lo refleja el Recall de sombra,
Reg. Sin embargo esta medida puede llevar a equivocos si no se analiza desde

otra perspectiva. El hecho de que haya muy pocas detecciones de frente (tanto
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Figura 4.3: Resultados cualitativos de substraccién de fondo para los algoritmos Fra-
meDifferenceBGS (A1), LBMixtureOfGaussians (A2) y SubSENSE (A3)

correctas como incorrectas), hace que la mayor parte de los pixeles de la esce-
na hayan sido considerados como fondo, lo cual es una consecuencia del bajo

rendimiento de deteccion de frente y no de una buena deteccién de sombras.

La idea sugerida en el punto anterior se ve reforzada con los resultados de los métodos

paramétricos y no paramétricos:

» El Recall de frente (Rep) para estos métodos es significativamente mayor con

respecto a los métodos bésicos, superando algun caso el 95 %.
= El Prep se mantiene en un rango de valores en torno al 80 %.

= La buena deteccién de frente de estos métodos se contrarresta con una mala

deteccion de sombra (por debajo del 10 % en algunos casos).

En la Figura 4.3 se muestran los resultados cualitativos para tres algoritmos de los
quince analizados. Al se corresponde con el algoritmo FrameDifferenceBGS, A2 es el
algoritmo LBMixtureOfGaussians y A3 es el algoritmo SubSENSE. Se comprueban
las conclusiones observadas con los resultados cuantitativos del recall de frente y

precision.
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4.2.3. Conclusiones

A la vista de los resultados se puede afirmar que cuanto mejor es la deteccion de
frente peor es la deteccién de sombra, por lo que la méscara de frente presentara la
practica totalidad de pixeles del objeto en movimiento como de su sombra, lo cual
quiere decir que los métodos de substraccién de fondo no son capaces de lidiar con
las sombras proyectadas por objetos en movimiento y que la probleméatica que ello

supone tenga que ser abordada por técnicas de post-procesado.

4.3. Experimento B: Analisis de algoritmos de sombra

4.3.1. Consideraciones previas

En esta seccion se van a evaluar los cuatro algoritmos propuestos por Andrés
Sanin para la deteccién y eliminacién de sombras en secuencias de video. Cada uno
de estos algoritmos explota una caracteristica diferente de la escena para llevar a cabo
la tarea de la deteccién de sombras. La evaluacion, tal y como se desarrolld para los
algoritmos de substraccién de fondo, se llevara a cabo sobre el dataset anteriormente
presentado. Junto con la evaluacion individual de cada algoritmo se realizard una
evaluacién comparativa de los distintos métodos como ya se hizo con los resultados
de los algoritmos de substracciéon. En particular la evaluaciéon de los algoritmos de
detecciéon de sombras se llevard a cabo sobre los resultados de tres algoritmos de
substraccion diferentes. Se han escogido tanto algoritmos de substraccion que tienen
a priori un buen ratio de deteccion de sombras (algoritmos con muy bajo ratio de
deteccion de frente) como algoritmos con un mal ratio de deteccion de sombras (y
un aceptable o muy buen comportamiento con respecto a la deteccion de frente). Los

algoritmos seleccionados son los siguientes:
= FrameDifferenceBGS.
= LBMixtureOfGaussians.

= SubSENSE.

Los resultados y estadisticos de estos algoritmos ya han sido evaluados en la seccién
anterior.

En siguientes subsecciones se presentaran las métricas a evaluar en los resultados
de los algoritmos de deteccién de sombras y una evaluacién comparativa de dichos

resultados.
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DATASET CHANGEDETECTION

BASELINE SHADOW
Highway (%) Pedestrians (%) Bungalows ( %) BusStation (%) Cubicle (%) PeopleInShade (%)
Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep Prep

SuBSENSE 95 93 96 95 97 74 93 80 97 80 98 83
CHROMACITY 95 93 94 95 96 69 92 85 96 90 98 84
GEOMETRY 91 96 94 97 94 79 92 83 95 84 96 90
PHYsIc 95 92 93 94 96 73 93 83 96 86 98 85
TEXTURE 95 93 96 97 96 69 92 84 96 86 97 88

Tabla 4.4: Resultados Recall y Precision de frente tras la ejecucién de los algoritmos
de deteccion de sombras sobre los resultados de SubSENSE

A continuacion se presentan los resultados para los cuatro algoritmos de deteccion
de sombras sobre los resultados de deteccién de frente de los algoritmos de segmenta-
ciéon seleccionados. Se evaluard por un lado el efecto del anélisis de sombras sobre el
frente de la escena y por otro lado el rendimiento en la detecciéon de sombras propia-
mente dicho. Se relizard un andlisis individual de cada algoritmo, para posteriormente

poder realizar un andlisis comparativo.

4.3.2. Efecto del analisis de deteccién de sombras en frente

En esta subseccién se presentan los resultados cuantitativos, metricas y estadisti-
cos, tras la ejecucion de los algoritmos de deteccién de sombras sobre los resultados
de los tres algoritmos de segmentacion seleccionados.

A priori es de esperar que los algoritmos de detecciéon de sombras no tengan un
resultado negativo significativo en la deteccion de frente. Por un lado es esperable que
el Recall de frente mantenga valores similares y que la precisién de frente aumente en

la mayoria de los casos.

Resultados SUbSENSE En la Tabla 4.4 se recogen las métricas calculadas, Fo-

reground Recall (Rer) y Foreground Precision (Prep), para los resultados del algo-

ritmo SubSense tras la ejecucion de los cuatro algoritmos de deteccién de sombras

propuestos por Sanin.

Resultados LBMixtureOfGaussians FEn la Tabla 4.6 se recogen las métricas

calculadas, Foreground Recall ( Rep) y Foreground Precision (Prer ), tras la ejecucion
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DATASET CHANGEDETECTION

BASELINE SHADOW
Highway (%) Pedestrians (%) Bungalows ( %) BusStation (%) Cubicle (%) PeopleInShade (%)
Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep Prep

GAUSSIAN 98 90 99 92 92 72 67 81 91 60 80 65
CHROMACITY 98 91 98 93 91 68 63 85 91 75 80 74
GEOMETRY 96 91 98 93 86 78 59 82 88 72 70 69
PHYsIc 97 89 97 90 91 73 65 86 90 71 79 71
SR TEXTURE 95 93 96 97 90 69 64 86 90 72 75 79

Tabla 4.6: Resultados Recall y Precision de frente tras la ejecucién de los algoritmos
de deteccién de sombras sobre los resultados de LBMixtureOfGaussians

DATASET CHANGEDETECTION

BASELINE

SHADOW

Highway (%)

Pedestrians (%)

Bungalows (%)

BusStation (%)

Cubicle (%)

PeopleInShade ( %)

Rep | Prep | Rep Prep Rep Prep Rep Prep Rep | Prep | Rep Prep
FRAMEpirr | 55 89 51 74 47 75 14 98 11 96 22 89
Curomacity | D52 90 36 70 39 80 12 96 9 85 21 75
GEOMETRY 40 90 37 73 34 79 9 91 8 81 15 69
Puysic 51 88 40 47 43 78 13 93 10 82 21 72
Sk Texture | D2 89 49 77 41 77 13 95 10 83 19 73

Tabla 4.8: Resultados Recall y Precision de frente tras la ejecucién de los algoritmos

de detecciéon de sombras sobre los resultados de FrameDifferenceBGS

de los cuatro algoritmos de deteccion de sombras propuestos por Sanin sobre los

resultados del algoritmo LBMizture OfGaussians.

Resultados FrameDifferenceBGS En la Tabla 4.8 se recogen las métricas cal-

culadas, Foreground Recall (Rep) y Foreground Precision (Prep), tras la ejecucion

de los cuatro algoritmos de deteccion de sombras propuestos por Sanin sobre los

resultados del algoritmo FrameDifference BGS.




4.3.3. Conclusiones

Como era de esperar el impacto de la ejecucion de los algoritmos de deteccién
de sombra sobre los resultados de los algoritmos de segmentacién y substracciéon de
fondo no son muy sigificativos en cuanto a la modificacion del frente. En la mayoria de
las secuencias y para métodos distintos el Recall de frente se mantiene practicamente
igual, mientras que la precisién tiende a subir ya que se eliminan pixeles detectados
erroneamente como frente por los algoritmos de segmentacion, con lo que el porcentaje
de pixeles anotados corretamente como frente serd mayor como consecuencia de la
disminucion del namero total de pixeles detectados (tanto correctos como incorrectos).
El algoritmo que méas modifica la deteccion de frente de los algoritmos de segmentacion

es Geometry en particular sobre los resultados del algoritmo Framedifference.

4.3.4. Rendimiento de los algoritmos de deteccién de sombra

En esta subseccién se presentan los resultados cuantitativos, metricas y estadisti-
cos, tras la ejecuciéon de los algoritmos de deteccién de sombras sobre los resultados
de los tres algoritmos de segmentaciéon seleccionados.

Puesto que se va a evaluar el rendimiento de deteccién de sombras, se trabajara con
un ground-truth adaptado a cada uno de los algoritmos de segmentacién, adecuado a
la deteccién de frente que estos proporcionan. Los algoritmos con mejor detecciéon de
frente tendran un ground-truth adaptado que més se asemeja al ground-truth original
pues la interseccion entre este tltimo con la detecciéon de frente del primero permitira
obetner una mascara de sombra y frente practicamente completa. Al contrario, los
algoritmos de segmentacién con peor tasa de deteccion de frente tendran un ground-

truth adaptado con menos semejanzas al original.

4.3.4.1. Resultados SubSENSE

En la Tabla 4.10 se recogen las métricas calculadas, Shadow Recall ( Reg) y Shadow
Precision (Preg), para los resultados del algoritmo SubSense tras la ejecucion de los

cuatro algoritmos de deteccion de sombras propuestos por Sanin.

Resultados LBMixtureOfGaussians FEn la Tabla 4.12 se recogen las métricas

calculadas, Shadow Recall (Reg) y Shadow Precision (Preg), para los resultados
del algoritmo LBMixtureOfGaussians tras la ejecucion de los cuatro algoritmos de

deteccién de sombras propuestos por Sanin.
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DATASET CHANGEDETECTION

BASELINE

SHADOW

Highway (%)

Pedestrians (%)

Bungalows (%)

BusStation (%)

Cubicle (%)

PeopleInShade ( %)

Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg
CHROMACITY 36 55 53 50 22 32 49 62 45 72 26 50
GEOMETRY 60 28 40 48 59 40 39 58 39 41 62 31
PHYsIc 5 10 22 28 14 34 22 63 26 52 16 61
SR TEXTURE 7 15 20 72 3 8 40 57 31 55 46 43

Tabla 4.10: Resultados Recall y Precision de sombra tras la ejecucién de los algoritmos
de deteccion de sombras sobre los resultados de SubSENSE

DATASET CHANGEDETECTION

BASELINE

SHADOW

Highway (%)

Pedestrians (%)

Bungalows ( %)

BusStation (%)

Cubicle ( %)

PeopleInShade ( %)

Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg
CHROMACITY 38 59 52 56 21 27 48 66 50 85 39 89
GEOMETRY 44 30 38 56 60 35 38 46 50 63 48 47
PHYsIc 6 14 26 37 14 32 27 67 38 73 27 84
Sr TEXTURE 9 30 22 79 9 14 40 65 43 75 56 66

Tabla 4.12: Resultados Recall y Precision de sombra tras la ejecucién de los algoritmos
de deteccion de sombras sobre los resultados de LBMixtureOfGaussians




Resultados FrameDifferenceBGS En la Tabla 4.14 se recogen las métricas cal-

culadas, Shadow Recall (Reg) y Shadow Precision (Preg), para los resultados del
algoritmo FrameDifferenceBGS tras la ejecucion de los cuatro algoritmos de detec-

cion de sombras propuestos por Sanin.

DATASET CHANGEDETECTION

BASELINE SHADOW
Highway (%) Pedestrians (%) Bungalows (%) BusStation (%) Cubicle (%) PeopleInShade ( %)
Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg Reg Preg
CHROMACITY 46 58 53 65 54 46 57 70 32 76 40 85
GEOMETRY 44 29 42 60 50 34 32 35 31 52 42 49
PHysIic 10 23 18 45 24 45 18 65 7 54 26 78
SR TEXTURE 14 34 15 82 23 34 31 72 13 67 38 64

Tabla 4.14: Resultados Recall y Precision de sombra tras la ejecucién de los algoritmos
de detecciéon de sombras sobre los resultados de FrameDifferenceBGS

4.3.5. Conclusiones

Como se puede apreciar en las Tablas 4.10, 4.12 y 4.14 el rendimiento en la de-
teccién de sombras no depende tnicamente del algoritmo de deteccién utilizado sino
que comparando todos los algoritmos se comprueba que trabajan mejor o peor de-
pendiendo del tipo de escena sobre la que estan siendo evaluados. Por ejemplo, los
peores resultados para el algoritmo Chromacity ocurren en las escenas de Bungalows y
PeopleInShades. Esto es debido a la fuerte correlacién existente entre la cromaticidad
del fondo de la escena (Una carretera de asfalto en Bungalows y un suelo en sombras
en PeopleInShades) y la propia sombra que proyectan los objetos (coches y personas
respectivamente). Sin embargo si se observan los resultados del algoritmo Geometry,
se comprueba que es precisamente en las escenas anteriormente comentadas donde se
obtienen los mejores rendimientos en deteccion de sombras. Es debido a que el algor-
timo Geometry no se basa en el gradiente de cromaticidad entre el frente y el fondo
de la escena, sino que explota las diferentes orientaciones entre el objeto y la som-
bra proyectada. Estas diferencias de orientaciones sombra-objeto son evidentes tanto
para Bungalows como para PeopleInShades, en donde la dupla objeto-sombra puede
forman angulos pronunciados. Los peores resultados para este algoritmo se producen

en Cubicle y Pedestrians donde el objeto y la sombra que este proyecta se encuentran
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Figura 4.4: Resultados cualitativos de deteccién de sombras para los algoritmos Chro-
macity, Geometry Fhysic y Textures para el datset completo

en el mismo plano vertical de la imagen. En la Figura 4.4 se recogen algunas imagenes
resultado de la deteccidon de sombras para los algoritmos analizados. Se puede com-
probar como solo para ciertos escenarios la utilizacién de algun algoritmo en concreto
produce buenos resultados de deteccion de sombras. En otros la buena detecciéon de

sombras viene acompanada de rsultados negativos en la deteccién de frente.

4.4. Experimento C: Modelado de sombras

Las sombras son areas proyectadas en una superficie debidas al bloqueo que rea-
lizan los objetos de fuentes directas de luz. La regiéon donde la fuente de luz es total-
mente bloqueada se denomina umbra mientras que la regién donde la luz es bloqueada
parcialmente se denomina penumbra. Como consecuencia el area que contiene a una
sombra sufre un cambio en su iluminacién. Habitualmente, este cambio de iluminacion
se considera como un descenso del brillo sin variacién de la cromaticidad.

En este experimento se van a evaluar las caracteristicas de las sombras analizando
sus propiedades en espacios de color distintos. Para ello primero se describiran los

distintos espacios de color que se van a uilizar en el estudio, para despues y haciendo
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uso de histogramas y distintas métricas, determinar que canal o canales de los distintos

espacios permiten discriminar mejor la sombra del frente.

4.4.1. Estudio de espacios de color

Los algoritmos basados en la cromaticidad y en los modelos de atenuacién lineal
dependen del espacio de color en el cual se representen las imégenes que contienen
sombras en movimiento. La motivacién de este estudio es determinar qué canales
de estos espacios de color discriminan mejor las sombras y que relaciones siguen
entre ellos. Para ello se partird de la premisa de la que hacen uso la mayoria de los
algoritmos de deteccién de sombra basados en la cromaticidad. Mientras la intesidad
de los pixeles de sombra se ve reducida, la cromaticidad se mantiene la misma. Por
tanto se establece una relacién entre los pixeles de sombra y los pixeles de fondo. Esta
relacion se evaluaréd para los distintos canales de color a través de ratios de color. Se
comprobara qué relacién siguen los pixeles de sombra con los pixeles de fondo en los
distintos espacios y se realizard una comparaciéon con la relacién que siguen los pixeles
de frente con los pixeles de fondo con el objetivo de determinar qué canales permiten

una mayor discriminaciéon entre los pixeles de sombra y de frente.

4.4.2. Obtencién de histogramas

Una vez calculados los ratios de frente y sombra se procederd a obtener los his-
togramas de dichos ratios los cuales se compararidn entre si. Los histogramas daran
una percepcion de entorno a qué valores se mueven los ratios de sombra y frente y si
estos son facilmente separables, es decir, si entre ambos histogramas hay una distan-
cia apropiada que permita diferenciar las regiones de sombra y frente. Para el cdluclo
de los histogramas se ha considerado un tamano de clase de 0.2 con un rango de 0 a
10, lo cual quiere decir que los ratios de los pixeles representados tomaran valores de
0 a 50. Valores de ratios por encima de 50 quedaran concentrados en el extremo del
histograma. En las figuras 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 se representan los histogramas de ratios de
frente y sombra con respecto al fondo para los canales C, M, Y, K respectivamente,
para cada uno de las secuencias del dataset y del dataset completo. En las figuras 4.9,
4.10, 4.11 se representan los histogramas de ratios de frente y sombra con respecto a
sombra para los canales R, G y B respectivamente, para cada una de las secuencias
del dataset y para el dataset completo. En las figuras 4.12, 77, 4.14, se representan los
histogramas de ratios de frente y sombra con respecto a sombra para los canales H,
S v V respectivamente, para cada una de las secuencias del dataset y para el dataset

completo. Como se puede observar los valores de los ratios sombra-fondo tienden a
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concentrarse en torno a valores pequefios del histograma mientras que los ratios de
frente-fondo presentan mayor heterogeneidad, concentrandose muchos valores en el
extremo opuesto del histograma, si bien depende en gran medida sobre el tipo de
escenario sobre el que estan siendo calculados los ratios. A simple vista y de forma
aparente los valores de ratios mas acotados se dan para los canales RGB y el canal
V del espacio HSV. En subsecciones siguientes se sacaran medidas sobre los histagra-
mas calculados de manera que se cuente con una medida cuantitativa para evaluar su

capacidad discriminativa entre los pixeles de frente y sombra.

4.4.3. Distancia de Bhattacharyya

Con el objetivo de determinar cuél de los espacios de color (o qué canal dentro de
ese espacio) se ajusta a nuestros intereses de separar la sombra del frente, se hace uso
de la distancia de Bhattacharyya, qué mide la distancia de ambos histogramas que se
comparan, es decir, mide la similitud de dos distribuciones de probabilidad discretas.
Es una distancia ampliamente utilizada para la extraccion de caracteristicas |31], y
procesamiento de imagenes [32]

Para calcular la distancia de bhattacharyya habra que definir ambos histogramas
en el mismo espacio de probabilidad por lo que los histogramas presentados ante-
riormente se normalizan de modo que los valores de ratios de pixeles calculados se
encuentren dentro del rango [0,1]. Para dos distribuciones de probabilidad discretas
que se encuentren en el mismo dominio la distancia de bhattacharyya queda definida

en las ecuaciones 4.9 y 4.10.

Dg(p,q) = —In(BC(p,q)) (4.9)
BC(p,q) = Y _ /p(x)q(x) (4.10)
reX

El coefficiente de bhattacharyya BC es una medida aproximada de la cantidad de
solapamiento entre dos muestras estadisticas. La eleccién del ntimero de clases, o el
ancho de cada clase depende del nimero de muestras pertenecientes a cada clase.
Muy pocas clases hara que se pierda exactitud en el cédlculo del coeficiente debido a
la sobreacumulacién de muestras para cada clase, y demasiadas particiones del rango
o niamero de clases tamién haran perder exactitud al resultado ya que se corre el
riesgo de crear muchas clases con apenas muestras, a pesar de encontrarnos con un
espacio densamente poblado de muestras. Con los valores presentados en la subseccién
anterior, con un tamafio de clase de 0.2 puntos y considerando 10 clases se obtiene

un histograma en el que poder comparar ambos histogramas obteniendo distancias
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Figura 4.5: Histogramas de ratios de color para el canal C del espacio de color CMYK
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Figura 4.6: Histogramas de ratios de color para el canal M del espacio de color CMYK
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Figura 4.7: Histogramas de ratios de color para el canal Y del espacio de color CMYK
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Histograma Normalizado

Histograma Normalizado

Video: bungalows Espacio: CMYK Canal: K
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Video: busStation Espacio: CMYK Canal: K
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Figura 4.8: Histogramas de ratios de color para el canal K del espacio de color CMYK
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Histograma Normalizado
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Video: bungalows Espacio: RGB Canal: R
Histogramas: Ratios frente-fonda vs sombra-fonda

Video: busStation Espacio: RGE Canal: R
Histogramas: Ratios frente-fondo ve sombra-fondo
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Figura 4.9: Histogramas de ratios de color para el canal R del espacio de color RGB
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Video: busStation Espacio: RGB Canal: G
Histogramas: Ratios frente-fondo ve sombra-fondo

Video: cubicle Espacio: RGB Canal: G
Histagramas: Ratios frente-fondo ve sombra-fondo

(a) Bungalows

Video: cubicle Espacio: RGB Canal: G
Histogramas: Ratios frente-fondo va sombra-fando

0 0 an

Histograma Normalizado
o
&

10 0 a0

(b) BusStation

Video: pedestrians Espacio: RGE Canal: G
Histogramas: Ratios frente-fanda vs sombre-fondo

10 0 an

Histograma Normalizado

20 0 0 0

(c¢) Cubicle

Video: peoplelnShade Espacio: RGE Canal: G
Histogramas: Ratios frente-fanda vs sombra-fondo

05
0s
04
03
02
01
o 0

(d) Cubicle

0.45 -

o o
= b o ) o
g} i [k} i} E=%
T T T T T

]

-

[ay]
T

Histograma Mormalizado

0.05 -

(e) Pedestrians

20 a0 0 0

(f) PeopleInShade

“ideo: Dataset Completo Espacio: RGB Canal: G
Histogramas: Ratios frente-fondo vs sombra-fondo

— Ratios Sombra

Ratios Frente

20 30 40

(g) Dataset Completo

a0 =]

Figura 4.10: Histogramas de ratios de color para el canal G del espacio de color RGB
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Video: bungalows Espacio; HSV Canal: H
Histogramas: Ratios frente-fondo vs sombra-fondo
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Videa: bungalows Espacio; HSV Canal: v
Histogramas: Ratios frente-fondo ve sombra-fondo
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’ Distancia y coeficiente de Bhattacharyya ‘

Secuencia R G B
Dist | Coef | Dist | Coef | Dist | Coef
Bungalows 0.53 | 0.72 | 0.52 | 0.73 | 0.58 | 0.66
BusStation 0.37 | 0.86 | 0.37 | 0.86 | 0.41 | 0.83
Cubicle 0.58 | 0.66 | 0.58 | 0.66 | 0.59 | 0.65
Highway 0.58 | 0.66 | 0.60 | 0.63 | 0.62 | 0.62
Pedestrians 0.70 | 0.50 | 0.72 | 0.48 | 0.52 | 0.72
PeopleInShades | 0.32 | 0.90 | 0.32 | 0.90 | 0.32 | 0.90
Dataset Completo | 0.34 | 0.88 | 0.36 | 0.87 | 0.40 | 0.83

Tabla 4.15: Resultados Distancia y Coeficiente de Bhattacharyya para RGB. Un valor
alto de la distancia indica una baja correlacién entre los ratios sombra-fondo y los
ratios frente-fondo para un mismo canal y viceversa. Un alto coeficiente indica un
alto grado de solapamiento entre los histogramas de frente y sombra.

‘ Distancia y coeficiente de Bhattacharyya ‘

Secuencia 1 5 v
Dist | Coef | Dist | Coef | Dist | Coef
Bungalows 0.45 | 0.79 | 0.57 | 0.68 | 0.53 | 0.71
0.4BusStation 0.16 | 0.98 | 04 | 0.84 | 0.4 | 0.84
Cubicle 0.73 | 0.46 | 0.50 | 0.74 | 0.57 | 0.67
Highway 0.21 ] 095 | 0.17 | 097 | 0.61 | 0.62
Pedestrians 0.53 | 0.71 | 0.50 | 0.74 | 0.67 | 0.56
PeopleInShades | 0.13 | 0.98 | 0.22 | 0.74 | 0.32 | 0.89
Dataset Completo | 0.29 | 0.91 | 0.20 | 0.95 | 0.38 | 0.85

Tabla 4.16: Resultados Distancia y Coeficiente de Bhattacharyya para HSV

razonables.

El coeficiente de Bhattacharyya sera cero si no hay solape entre las muestras de
ambos histogramas y la distancia serd mayor dentro del rango [0,1], cuanta mayor
separacion haya entre las muestras.

En las tablas 4.15, 4.16 y 4.17 se pueden observar los resultados de las distancias y
coeficientes de Bhattacharyya entre los histogramas de frente y sombra para cada uno
de los canales de los espacios de color analizados y para cada una de las secuencias

del dataset seleccionado.

4.4.4. Calculo de umbrales

En esta seccién se va a proceder al calculo de los umbrales para cada canal y

cada dataset. En particular se van a calcular los umbrales de los ratios de sombra.
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’ Distancia y coeficiente de Bhattacharyya ‘

Secuencia ¢ M Y K
Dist | Coef | Dist | Coef | Dist | Coef | Dist | Coef
Bungalows 0.38 | 0.86 | 0.13 | 0.98 | 0.45 | 0.79 | 0.52 | 0.72
BusStation 0.32 1089 | 04 | 0.84 | 028 |1 0.92 | 04 | 0.84
Cubicle 0.49 | 0.75 | 0.33 | 0.89 | 0.49 | 0.76 | 0.5 | 0.75
Highway 0.42 | 0.82 | 0.35 | 0.87 | 0.14 | 0.98 | 0.57 | 0.67
Pedestrians 0.6 | 0.63 | 0.56 | 0.68 | 0.79 | 0.38 | 0.73 | 0.47
PeopleInShades 0.14 | 0.88 | 0.24 | 0.94 | 0.19 | 0.96 | 0.32 | 0.89
Dataset Completo | 0.24 | 0.94 | 0.22 | 0.94 | 0.19 | 0.96 | 0.4 | 0.83

Tabla 4.17: Resultados Distancia y Coeficiente de Bhattacharyya para CMYK

__[R[G[BIC[M[Y[K|H ]S [V]
Min [0.6 [ 06]06[12[1.2] 1 [14] 56 | 68 | 0.6
Max | 0.8 | 0.8 | 08 | 1.4 [ 13|12 2 | 102|102 | 038

Tabla 4.18: Umbrales de ratios de Sombra para los canales seleccionados

Se va a establecer un criterio para determinar dichos umbrales. El porcentaje de
muestras que deben situarse dentro de los umbrales no puede ser inferior al 90 %.
En el cuadro 4.18 se recogen los umbrales calculados para cada canal sobre todo el

dataset conjuntamente.

4.4.5. Correlacién entre canales para ratios de sombra

Al igual que se calculé la distancia de bhattacharyya para medir el solapamiento
entre los histogramas de los ratios de frente-fondo y los ratios de sombra-fondo, en
esta ocasién también se va a utilizar la distancia de bhattacharyya, pero esta vez entre
los histogramas de sombra-fondo de distintos canales, con el objetivo de conseguir una
medida de correlacién. En la tabla 4.19 se recogen los resultados de las distancias de
ratios de sombra-fondo de los histogramas de los canales seleccionados en los experi-
mentos. El objetivo es determinar qué canales podrian combinarse para la detecciéon
de sombras. Cuanto mayor sea la distancia de bhattacharyya mas incorrelados estaran
los canales. Como se puede observar en la citada tabla, la correlacion entre los canales
de un mismo espacio de color es muy alta como se puede ver para los canales entre
R, G y B que presentan distancias muy pequenas entre sus histogramas de ratios de
sombra. Algo parecido ocurre para el espacio de color CMYK que presenta distancias
medias o bajas para los canales C, M e Y pero que sin embargo para el canal K tiene
distancias altas que hace indicar que esta poco correlado con el resto de los canales

con los que comparte espacio. En cuanto al espacio HSV las distancias muestran una
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[Canal [ R| G | B C | M| Y [K|H]| S ][V]

R 01007014 |08 085|070 094|094 | 094 | 0.10
G 0 [0.07]08]085|0.69]|094]|094|0940.03
B 0 [0.84]0.84]0.68]|0.94]0.94] 0.95]| 0.04
C 0 |013]0.40 ] 0.78]0.95|0.95 | 0.85
M 0 [0.38]0.84]095]|0.96 | 0.85
Y 0 10851094094 0.69
K 0 109210921095
H 0 |0.06 | 094
S 0 |0.92
A% 0

Tabla 4.19: Correlacién entre canales para los ratios de sombra-fondo. La distancia
serd cero en la diagonal de la matriz, siendo simétrica respecto a esta. Valores altos de
la distancia indican una baja correlaciéon entre los histogramas de ratios de sombra-
fondo entre distintos canales y viceversa.

gran correlacion entre los canales H y S, pero muy baja correlacion con el canal V de-
bido a que en este espacio las caracteristicas cromaticas (H) y la intensidad (V) estan
bien diferenciadas. Si se realiza la comparacién entre canales perteneciente a distintos
espacios de color se observa que en general se encuentran poco correlados salvo para

el caso de los canales pertenecientes al espacio RGB y el canal V del espacio HSV.

4.4.6. Conclusiones

Una vez obtenidos los umbrales y las distancias entre histogramas, se pueden
establecer que canales tienen un mejor comportamiento (mayor distancia entre histo-
gramas de frente y sombra) en la deteccién de sombras. En la Figura 4.15 se presentan
qué canales son los mejores para cada secuencia en términos de discriminacién frente-

sombra (Mayor distancia de Bhattacharyya).

4.5. Experimento D: Ajuste iterativo de umbrales

LLegados a este punto ya es posible definir un detector de sombras basico a partir

de los umbrales calculados previamente:

rri s i
D) = L siUpp <R (z) < Ugy,

0 Resto
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Figura 4.15: Distancias de Bhattacharyya para cada canal y secuencia. En el eje de
abscisas se sittian cada una de las secuencias de entrenamiento del modelo de sombra.
En el eje de ordenadas se representas las distancias de bhattacharyya de 0 a 1. Cada
linea representa los resultados para un canal de color diferente tal como muestra la
leyenda.

Donde D;(z) es la deteccion de sombra para el canal i, Ufnf y Ugup son los umbra-
les superior e inferior respectivamente, calculados para los ratios de ese canal de color
y x es la coordenada del pixel en dos dimensiones que estad siendo evaluado. Como
ya se especifico en el Capitulo 3 de disetio del algoritmo propuesto, se va a hacer uso
de un detector que utiliza dos canales de color, por lo que se tendrdn dos deteccio-
nes DyyDocuyas méascaras de deteccién seran posteriormente combinadas hallando la
intersecion entre ellas (AND logica). El objetivo de este experimento es adaptar y
ajustar la pareja de umbrales proporcionados por los ratios de cada uno de los ca-
neles, haciendo uso del algoritmo SDMIM [20] . Este ajuste se realiza maximizando
la similitud de ambas méscaras de deteccién generadas . Se va a proceder a obtener
las mascaras de deteccion de sombras, tal como se explicod en la seccion 3.3.3 de este
documento.

En las Figura 4.16 se muestra la deteccién obtenida al variar dindmicamente el
umbral tal como indica la ecuacion (insertar referencia de ecuaciéon ) para uno de
los canales que hard de detector en el algoritmo de detecciéon de sombras propuesto.
En la evolucién de las imagenes se puede observar como la deteccién se vuelve méas
discriminativa, produciendo un menor nimero de falsos positivos a costa de reducir
el numero de verdaderos positivos. Al aumentar el umbral se provoca que el rango de
valores que representa a los ratios de sombra se reduzca acercandose a los valores de

la media de la gaussiana ajustada a los histogramas calculados.
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Figura 4.16: Evolucién de una méscara de sombras para un canal de color. Cada
imagen representa la mascara de de sombra obtenida de un sélo canal canal con un
umbral cada vez méas cercano a 1 de manera que el detector sea més discriminativo.

Frame Ground-truth Chromacity AP
| AR ‘

S1

Figura 4.17: Resultados cualitativos de deteccién de sombras para el algorittmo pro-
puesto (AP) y el algoritmo Chromacity, evaluados sobre la secuencia bungalows.

Por ultimo en la Figura 4.17 se muestra una comparaciéon de los resultados cualita-
tivos entre el algoritmo de sombras Chromacity y el algoritmo de sombras propuesto
AP para la secuencia de bungalows. Para obtener la mascara de deteccion resultado
se han utilizado los umbrales que maximizan la deteccién que se obtienen con el AND
légico de las dos detecciones parciales obtenidas mediante la umbralizacién de los
canales de color con mejor comportamiento para cada secuencia. La optimizacién de
los umbrales se realiza del modo explicado en el capitulo 3 de este documento. El
ajuste de los umbrales para ambos detectores posibilita que gran parte de la sombra
sea detectada. Habiendo escogido canales con ratios de sombras poco correlados entre

si hace que haya una mayor probabilidad de reducir los falsos positivos de sombra.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro.

5.1. Conclusiones.

En este Proyecto Fin de Carrera se ha desarrollado un algoritmo de deteccion de
sombras. Para ello se realiz6 un estudio del estado del arte basado en los algoritmos
de substraccién de fondo y los métodos basicos de detecciéon de sombras, identifican-
do los principales problemas que presentan a la hora de la deteccién de sombras en
movimiento. Este estudio se vio reforzado con la realizacion de los experimentos A y
B en los cuales se analizan quince algoritmos de substraccién de fondo, desde los més
bésicos, pasando por los métodos mas utilizados y los algoritmos mas recientes y que
mejores prestaciones presentan. Con este experimento se evidencié la nula capacidad
de detecciéon de sombras de los distintos algoritmos analizados. En el experimento
B se analizaron los cuatro métodos bésicos de deteccién de sombras propuestos por
Andrés Sanin que recogen las principales técnicas utilizadas atendiendo a las diferen-
tes caracteristicas empleadas en el proceso de deteccién. Se comprobé la dependencia
que dichos algoritmos tienen del tipo de secuencias sobre las que realizan la detec-
ci6én, mostrando unos resultados poco significativos en términos de rendimiento en la

deteccion de sombras.

A continuacion se describio el diseno del algoritmo implementado a modo de re-
sumen del trabajo realizado en los experimentos C y D, donde se recogen de forma
exhaustiva las tareas realizadas para el desarrollo e implementacién del algoritmo.
Dicho algoritmo estd basado en las caracteristicas que presentan los distintos espa-
cios de color para representar el frente y las sombras. Més en concreto, se utilizaron
ratios de color entre el frente y el fondo y entre la sombra y el fondo de la imégen
como elementos discriminativos en la pareja frente-sombra. Fscogiendo los canales

o6ptimos de discriminacién frente-sombra a través de el calculo de las distancias de

29
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bhattacharyya de los histogramas de ratios generados, se obtuvieron los detectores del
algoritmo propuesto basados en los umbrales de ratios de sombra calculados sobre las
seis secuencias del dataset utilizado. Como parte final del algoritmo los umbrales de
los detectores son ajustados iterativamente maximizando la similitud de las méascaras
de deteccién que generan.

Por dltimo se presentaron resultados cuantitativos y cualitativos del algoritmo
sobre algunas secucencias del dataset comparandose con los algoritmos de propuestos

por Andrés Sanin

5.2. Trabajo futuro.

Una vez realizado el desarrollo e implementacion del algoritmo de deteccion de
sombras propuesto, se sugieren las siguientes lineas de trabajo futuro con el fin de

mejorar el rendimiento del mismo.

= Calculo de otras métricas distintas a los ratios de color, como pueden ser las di-
ferencias de cromaticidades o intensidades que posibiliten una mayor diversidad

a la hora de combinar detectores diferentes en el algoritmo.

= Utilizacion de otras caracteristicas asociadas a las sombras que limiten la de-
pendencia con las secuencias analizadas, ya sean caracteristicas geométricas o
de consistencia temporal de las sombras entre frames distintos. La combina-
cion simultanea de diferentes caracteristicas podria otorgar mayor robustez a la

deteccidén de sombras.
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Capitulo 6
Presupuesto

1. Ejecucién Material

» Compra de ordenador personal (Software incluido) .............. 2.000 €
= Alquiler de impresora laser durante 6 meses ....................... 260 €
= Material de oficina ...... ... 150 €
= Total de ejecucion material ........ ... .. il 2.400 €

2. Gastos generales

= 16 % sobre Ejecucion Material . ... 352 €
3. Beneficio Industrial

= 6% sobre Ejecucion Material ............... ... i, 132 €
4. Honorarios Proyecto

» 1800 horas a 15 € / hora ........ ... ... ... . L. 27.000 €
5. Material fungible

= Gastos de Impresion. ... 280 €

n Encuadernacion . ........ .. 200 €
6. Subtotal del presupuesto

= Subtotal Presupuesto.......... ..o i 32.774 €
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7. I.V.A. aplicable
= 21 % Subtotal Presupuesto..........o.oooeiiiii i 6.882,5 €

8. Total presupuesto

= Total Presupuesto ... 39.656,5 €

Madrid, 22/07/2016

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Guillermo Rodriguez Yrezabal

Ingeniero Superior de Telecomunicaciéon



Capitulo 7

Pliego de condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién, en este
proyecto, de un SISTEMA DE DETECCION DE SOMBRAS EN SECUENCIAS DE
VIDEO-SEGURIDAD. 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 investigaciéon con objeto
de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacién, junto con el posterior desarrollo
de los programas estd amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego.
Supuesto que la utilizacién 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 serd el concurso. La adjudicacién se haré, por
tanto, a la proposicién més favorable sin atender exclusivamente al valor econo-
mico, 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 serd reali-

zado totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se haré 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 relacién con un

importe limite si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de Tele-
comunicacién, auxiliado por el niimero de Ingenieros Técnicos y Programadores

que se estime preciso para el desarrollo de la misma.
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. 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 estaréd obligado a aceptarla.

. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de

condiciones y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizard con su

firma las copias solicitadas por el contratista después de confrontarlas.

. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujeciéon al proyecto

que sirvié de base para la contratacién, a las modificaciones autorizadas por la
superioridad o a las 6rdenes que con arreglo a sus facultades le hayan comuni-
cado por escrito al Ingeniero Director de obras siempre que dicha obra se haya
ajustado a los preceptos de los pliegos de condiciones, con arreglo a los cuales,
se haran las modificaciones y la valoracién de las diversas unidades sin que el
importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente,
el ntmero de unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto,
no podré servirle de fundamento para entablar reclamaciones de ninguna clase,

salvo en los casos de rescision.

. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién 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.

. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algin 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 dard conocimiento a la Direccién, proponiendo
a la vez la rebaja de precios que el Ingeniero estime justa y si la Direccién
resolviera aceptar la obra, quedara el contratista obligado a conformarse con la

rebaja acordada.

Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren
en el presupuesto de la contrata, se evaluard su importe a los precios asignados
a otras obras o materiales andlogos si los hubiere y cuando no, se discutiran
entre el Ingeniero Director y el contratista, sometiéndolos a la aprobacién de
la Direccién. Los nuevos precios convenidos por uno u otro procedimiento, se

sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.

Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee

materiales de calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado
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en el proyecto, o sustituya una clase de fabricacién por otra que tenga asigna-
do mayor precio o ejecute con mayores dimensiones cualquier otra parte de las
obras, o en general, introduzca en ellas cualquier modificacién que sea benefi-
ciosa 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 sujecién

a lo proyectado y contratado.

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, segtin 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.

El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y direc-
tor de obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos
honorarios facultativos por formacién del proyecto, direccion técnica y adminis-

tracion en su caso, con arreglo a las tarifas y honorarios vigentes.

Concluida la ejecucion de la obra, serd reconocida por el Ingeniero Director que

a tal efecto designe la empresa.
La garantia definitiva ser& del 4 % del presupuesto y la provisional del 2 %.

La forma de pago serd por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de

acuerdo con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

La fecha de comienzo de las obras serd 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 reclamaciéon alguna, a la reclamacion de

la fianza.

Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el proyecto,
deberd comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras,

pues transcurrido ese plazo serd responsable de la exactitud del proyecto.

Fl 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 deberd consultarle cualquier duda que surja en su

realizacion.

Durante la realizaciéon de la obra, se giraran visitas de inspeccién por personal

facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean
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oportunas. Es obligacién del contratista, la conservacion de la obra ya ejecu-
tada 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.

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

estampando su conformidad el contratista.

Hecha la recepcion provisional, se certificard al contratista el resto de la obra,
reserviandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la
misma hasta su recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo senalado como
plazo de garantia. La recepcion definitiva se hard en las mismas condiciones
que la provisional, extendiéndose el acta correspondiente. El Director Técnico
propondra a la Junta Econdémica la devolucién de la fianza al contratista de

acuerdo con las condiciones econémicas legales establecidas.

Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la Presi-
dencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado
en la actualidad “Presupuesto de Ejecuciéon de Contrata” y anteriormente lla-

mado "Presupuesto de Ejecuciéon 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 anadirse las

siguientes condiciones particulares:

1.

La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presen-
te trabajo, pertenece por entero a la empresa consultora representada por el

Ingeniero Director del Proyecto.

. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacién total o parcial de los

resultados de la investigacién realizada para desarrollar el siguiente proyecto,
bien para su publicacién o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores,

para la misma empresa cliente o para otra.



10.

11.

12.

73

Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resenadas en las condiciones gene-
rales, bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra
aplicacién, contard con autorizaciéon expresa y por escrito del Ingeniero Director

del Proyecto, que actuara en representacion de la empresa consultora.

En la autorizacién se ha de hacer constar la aplicaciéon a que se destinan sus

reproducciones asi como su cantidad.

En todas las reproducciones se indicard su procedencia, explicitando el nombre

del proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacién que se realice
sobre él, debera ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de

éste, la empresa consultora decidird aceptar o no la modificacién propuesta.

Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se haré responsable al mismo

nivel que el proyecto inicial del que resulta el anadirla.

Si la modificacién no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora de-
clinari toda responsabilidad que se derive de la aplicaciéon o influencia de la

misma.

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.

La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente

proyecto para la realizacién de otras aplicaciones.

La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién 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.

El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccién
de la aplicacién industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno.
En caso contrario, la persona designada debera contar con la autorizacién del

mismo, quien delegard en él las responsabilidades que ostenta.
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