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TECHNIKI ZLICZANIA 0SOB

WYKORZYSTUJACE OBRAZ JAKO INFORMACJE WEJSCIOWA

Zliczanie oséb w systemach analizy obrazu
ma wiele zastosowan. Moze zapewnic¢ wiele
korzysci biznesowych i operacyjnych réznym
organizacjom, zaréwno w zakresie optyma-
lizacji sposobu dziatalnosci, jak i w sposobie
pozyskiwania danych statystycznych, np. do-
tyczacych frekwencji oséb.

Zapewne wigkszo$¢ zna doniesienia do-
tyczace rdéznic w podawaniu frekwengji
uczestnikéw zbiorowych marszy. Réznice
te moga wynikac z przyjetych odmiennych
metodologii okreslania liczebnosci ttumu,
ale tez z zastosowanych narzedzi technicz-
nych. Czesto w dyskusjach jest podnoszona
mozliwos¢ policzenia oséb i oszacowania
ttumu z wykorzystaniem analizy obrazu.
Trzeba mie¢ jednak na wzgledzie, ze takze
w systemach analizy obrazu stosuje sie ré6zne
techniki zliczania, z licznymi ograniczeniami,
przeznaczone do odmiennych zastosowan.

Wybér techniki zliczania zalezy od zastosowa-
nia, poniewaz ta sama technika w przypadku
analizy pojedynczych oséb charakteryzuje sie
inna dokfadnoscig zliczania, niz w przypadku

analizy ttumu. Podobna sytuacja z rdznica-
mi w osigganych doktadnosciach wystepuje
réwniez przy réznym sposobie montazu ka-
mer, np. kamera podwieszona z obiektywem
skierowanym ku dotowi lub kamera ulokowa-
na pod katem w stosunku do obserwowanej
sceny.

Analizatory wizyjne w powszechnych rozwig-
zaniach umozliwiaja zastosowanie tzw. wirtu-
alnych linii zliczania (rys. 1airys. 2a). Petnig one
funkcje licznikéw dwukierunkowych, analizu-
jac ruch obiektéw widzianych na obrazie. Prze-
ciecie umownej linii podczas ruchu obiektu
o $cidle zdefiniowanym rozmiarze w okreslo-
nym kierunku powoduje zwiekszenie stanu
licznika. Takie analizatory czesto pozwalaja
zdefiniowac jednoczesnie wiele umownych li-
nii na jednym kanale wizyjnym, rozpoznajac
kierunek ruchu obiektu przecinajacego ktdras
z tych linii. Drugg mozliwoscia jest zdefiniowa-
nie na obrazie wirtualnych zamknietych stref
(rys. 1bii rys. 2b), w ktérych dokonuje sie zlicza-
nia oséb w danej chwili.

Zastosowanie wirtualnych linii sprawdza sie
przy okreslaniu liczby oséb wchodzacych
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w obszar ograniczony fizycznie i wychodza-
cych z niego, np. zamkniete obiekty, skle-
py, miejsca uzytecznosci publicznej, strefy,
w ktérych mozna zdefiniowad miejsca wejs¢
i wyjs¢. Zastosowanie wirtualnych stref nato-
miast pozwala uzyskac dane z obszaru obser-
wowanego przez kamere bez potrzeby okre-
Slania miejsc wejsc i wyjsc.

Wirtualne linie zliczania wymagajg okreslenia
parametru reprezentujacego obiekt, i sledze-
nia toru jego poruszania sie w scenie. Moze
nim by¢ np. czubek gtowy lub podstawa nég,
w zaleznosci od zastosowanego algorytmu
i sposobu montazu kamery. W przypadku wir-
tualnych stref czesto dokonuje sie estymacji
gestosci thumu i szacowania jego rozmiaru na
podstawie zdefiniowanych cech charaktery-
stycznych, tym samym obiektu nie analizuje
sie pojedynczo, a raczej masowo, w przeci-
wienstwie do metod stosowanych w przy-
padku wirtualnych linii.

Latwiejsza analizg, z punktu widzenia dokfad-
nosci szacowania wynikéw, sg metody dedy-
kowane pojedynczym osobom lub tltumowi
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Rys. 1. Kamera skie-
rowana prostopadle

w dét:

a) okreslona wirtualna
linia (kolor czerwony),
ktorej przekroczenie
powoduje zwiekszenie
licznika,

b) okreslona wirtualna
strefa (kolor czerwony),
w ktdrej nastepuje
zliczanie os6b

a)

b)

Rys. 2. Kamera skiero-
wana pod kqtem:

a) okreslona wirtualna
linia (kolor czerwony),
ktorej przekroczenie
powoduje zwiekszenie
licznika,

b) okreslona wirtualna
strefa (kolor czerwony),
w ktdrej nastepuje
Zliczanie os6b.

W obu przypadkach
wystepuje przestanianie
sie obiektow, co wptywa
na detekcje 0s6b na
podstawie fragmentow
sylwetek

o niewielkiej gestosci. Sceny zattoczone sa
wyzwaniem w widzeniu maszynowym ze
wzgledu na przestoniecia miedzy obiek-
tami wynikajace z duzej gestosci thumu,
niedostateczne mozliwosci  obserwacji
wszystkich czesci ciata, matg rozréznial-
nos¢ cech w wygladzie gtowy, podobien-
stwo gtowy np. do fragmentéw ramion
osoby bedacej w poblizu, duza réznorod-

nos$¢ w ubiorze oséb. W przypadku obser-
wagji ttumu zwykle spotykamy sie z kadra-
mi o szerokim ujeciu, w ktérych postacie sa
stosunkowo mate, zmiennymi warunkami
oswietlenia i brakiem mozliwosci wydziele-
nia obiektéw z tfa. Analiz dokonuje sie ta-
twiej, gdy osoby sie poruszajg, gdy mozna
je wyrézni¢ na obrazie tta lub gdy sylwetka
0s6b jest duza w stosunku do rozmiaréw
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obrazu, a rozdzielczo$¢ przestrzenna obra-
zO6w pozwala na rozréznianie cech charakte-
rystycznych oséb.

Takze w przypadku analizy pojedynczych
0s6b pojawiaja sie problemy, ktére moga fat-
szowac wynik, np. cienie oséb moga zostac
potraktowane jako kolejna osoba. W takiej
sytuacji nalezy inaczej skierowa¢ oswietlenie
lub dodatkowo doswietli¢ przejscia z innych
kierunkéw, zeby obserwowane obiekty byty
dobrze widoczne. Interesujagcymi rozwiaza-
niami sg takze dedykowane algorytmy usu-
wania cienia.

W literaturze oraz w badaniach naukowych
przyjeto podziat metod zliczania oséb na
dwie kategorie technik, ktére odzwierciedla-
ja ich potencjalne mozliwosci zastosowan,
cho¢ nie ograniczaja ich uzycia tylko do nich.
Metody podzielono ze wzgledu na mozli-
wosci detekgji i analizy pojedynczych oséb
lub szacowania rozmiaru ttumu. Wydzielono
metody detekcji oparte na modelu sylwetki
ciata ludzkiego i metody oparte na mapach
odwzorowan. Te pierwsze wykorzystuja seg-
mentacje obrazu i detekcje charakterystycz-
nych fragmentoéw ciata: gtowy, ramion, torsu
czy pozostatych konczyn. Drugie polegaja
na powigzaniu oséb z cechami lokalnymi lub
globalnymi pozyskiwanymi z obrazu, dzieki
czemu s w stanie estymowac liczbe oséb
znajdujacych sie na obrazie bez detekd;ji i kla-
syfikacji sylwetek ciat.

METODY DETEKCJI 0SOB
OPARTE NA MODELU SYLWETKI CIALA
Jednym z ciekawszych rozwigzan dotycza-
cych zliczania oséb w obrazie jest grupa me-
tod detekgcji oséb oparta na ksztatcie wydzie-
lanej w obrazie sylwetki ciata. Ksztatt moze
sie odnosi¢ do geometrii konturu obiektu
(w dwdch wymiarach) lub fragmentu konturu
reprezentujgcego fragment koriczyny.
W systemach dozoru wizyjnego czesto obiek-
ty przestaniaja sie wzajemnie lub sg zastonie-
te przez samochody badz elementy drobnej
architektury. W takich sytuacjach detekgji
mozna dokona¢ wylacznie na podstawie wi-
docznych fragmentdéw sylwetki oséb.
Ta grupa metod detekgji sprawdza sie w przy-
padku typowego montazu kamer dozoru
wizyjnego obserwujacych scene pod katem,
jednak ich skutecznos¢ mocno zalezy od roz-
miaréw obserwowanych obiektéw i stopnia
ich wzajemnego przestaniania sie. Radza so-
bie lepiej, gdy rozmiar rejestrowanych obiek-
tow jest znaczacy w stosunku do wymiaréw
rejestrowanego obrazu. Niestety ich wada
jest duza ztozono$¢ wymagajaca pokaznych
obliczen. W tych metodach dokonuje sie ana-
lizy znalezionych czesci ciata i proby dopaso-
wania kilku réznych czesci do jednej postaci
na podstawie obliczonego prawdopodobien-
stwa potaczen miedzy wydzielonymi frag-
mentami sylwetki ciata.

Dobry opis ksztattu utatwia prowadzenie
rozpoznania sylwetek, a co za tym idzie ist-
nieje mozliwo$¢, na podstawie podziatu
sylwetki na naturalne czesci, dokonania re-
prezentacji sylwetki za pomocga zbioru ele-
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Rys. 3. Sposéb wyznaczania ksztattéw

mentéw reprezentujacych kornczyny pod-
miotu. Przyjrzyjmy sie zatem doktadniej tej
grupie rozwigzan.

System dokonuje detekcji oséb w obrazie,
analizujac wyniki klasyfikacji poszczegél-
nych czesci ciata i prawdopodobienstwo ich
potaczenia ze soba. Rozpoznawane czesci
ciata przez algorytm to gtowa z gérna cze-
$cig tutowia, tors i nogi. Na podstawie obser-
wacji konturéw ludzkiego ciata opracowano
specjalng grupe obiektéw reprezentujaca
mozliwe lokalne ksztatty, za pomoca ktdrych
mozna modelowac sylwetke osoby.
Wyréznia sie cztery podstawowe ksztatty:
linia, 1/2 okregu, 1/4 okregu, 1/8 okregu oraz
ich symetryczne pary (rys. 3). Kazdy ksztatt
moze by¢ umieszczony na obrazie pod réz-
nym katem. Pojedynczy obiekt (ksztatt) za-
wiera sie pomiedzy 4. a 12. punktami obra-
zu, zatem na obszarze o rozmiarach 24 x 58
punktéw algorytm musi przeanalizowac po-
nad 850 tys. ksztattow.

Na podstawie obrazu wejsciowego jest two-
rzony obraz z zarysem krawedzi. Sg to dane
wejsciowe podawane na detektory poszcze-
go6lnych, zdefiniowanych ksztattéw i nastep-
nie poddawane klasyfikacji.

Uczenie systemu odbywa sie z wykorzysta-
niem algorytmu wzmacniania (boosting).
Jego idea polega na budowaniu mocnego
i ztozonego klasyfikatora ze stabych i prostych
klasyfikatoréw. Stabe algorytmy uczace, kto-
rych skutecznos$¢ jest niewiele lepsza niz lo-
sowe zgadywanie, moga by¢ wykorzystane
do utworzenia skutecznego, silnego klasyfi-
katora.

Dla kazdego ksztattu jest przygotowany je-
den klasyfikator. Nastepnie tworzy sie jeden
silny klasyfikator z puli dostepnych stabych
klasyfikatoréw. Silny klasyfikator to liniowa
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kombinacja klasyfikatoréw stabych. Ustala
sie prég oddzielajacy dobrze sklasyfikowane
obiekty od sklasyfikowanych niepoprawnie
w taki sposéb, aby zawierat jak najwiecej po-
zytywnie sklasyfikowanych prébek i odrzucat
maksymalnie duzo niepoprawnie sklasyfiko-
wanych. Probki pozytywnie sklasyfikowane
stuzg do nauki silnego klasyfikatora kolejnej
warstwy w algorytmie AdaBoost. AdaBoost,
czyli tzw. adaptacyjny boosting, polega na
wywotywaniu wybranego stabego algoryt-
mu uczacego w serii kilku iteracji i skierowa-
niu uwagi stabego klasyfikatora na pewne
elementy (trudne do wyuczenia) ze zbioru
treningowego.

Wréémy do procesu detekcji. Badana prob-
ka trafia na blok detektoréw. W wyniku ich
dziatania mozna oczekiwa¢ wyboru jednej
z nastepujacych mozliwosci: tylko jeden
z detektoréw pozytywnie rozpoznat obiekt
(zdefiniowany ksztatt), kilka detektoréw réw-
nolegle rozpoznato obiekt lub Zaden z detek-
toréw nie rozpoznat obiektu. Wynikiem dzia-
fania detektoréw sg znalezione poszczegélne
fragmenty ciata oraz, jesli to mozliwe, cate
ciata (rys. 4). W procesie detekgji kazda probka
jest takze poddawana skalowaniu, aby roz-
réznic obiekty o réznych wymiarach.

Aby odpowiednio potaczy¢ czesci ciata nale-
z3ce do tej samej osoby, wykorzystuje sie kla-
syfikator oparty na prawdopodobienstwie, ze
dany obiekt x nalezy do klasy k. Dla danego
obiektu x oblicza sie prawdopodobienstwo
przynaleznosci kolejno do kazdej z klas, na-
stepnie wybiera klase najbardziej prawdopo-
dobna.

W praktycznej realizacji na podstawie znale-
zionych fragmentdéw ciata zaktada sie hipo-
tetyczng liczbe 0séb na obrazie. Odpowiada
ona liczbie zidentyfikowanych fragmentéw



Rys. 4. Wynik detekgji czesci ciata
(kolor zotty — cate ciato, kolor czerwony — ramiona
z gtowg, kolor fioletowy - tors, kolor niebieski — nogi)

bedacych gtowami i catymi ciatami. Jedna hi-
potetyczna osoba to jedna zidentyfikowana
gtowa lub jedna zidentyfikowana sylwetka.
W nastepnym kroku tworzy sie macierz za-
wierajaca wszystkie mozliwe czesci ciata, jakie
moga by¢ zidentyfikowane, biorac pod uwa-
ge liczbe hipotetycznych oséb (czesci te sta-
nowia kolumny macierzy) oraz wszystkie cze-
$ci ciata sklasyfikowane w poprzednim etapie
(czesci te stanowia wiersze macierzy). Macierz
zawiera wartosci reprezentujace prawdopo-
dobienstwa potaczen pomiedzy potozeniem
hipotetycznych czesci ciata ze znalezionymi
czesciami ciata. Kryterium potaczenia moze
by¢ dopasowanie ksztattéw lub innych cech
obrazowych.

W kroku kolejnym skresla sie kolejno kolum-
ne i rzad, pomiedzy ktérymi prawdopodo-

bienstwo jest mate. Po tej operacji otrzy-
muje sie trzy grupy: znalezione czesci ciata
dopasowane do hipotetycznych czesci ciata,
znalezione czesci ciata niemajace odpowied-
nikéw w hipotetycznych czesciach ciata oraz
hipotetyczne czesci ciata, ktdére nie zostaty
dopasowane do znalezionych czesci ciata.
Nastepnie sortuje sie hipotetyczne osoby
wzgledem odlegtosci od kamery.

Poniewaz osoby znajdujace sie najblizej ka-
mery nie s3 przystoniete przez inne osoby,
algorytm powinien zidentyfikowa¢ wszyst-
kie czesciich ciat. Wraz ze wzrostem odlegto-
$ci od kamery osoby sa bardziej przystonie-
te, wiec moga zostac zidentyfikowane tylko
ich gtowy. Analizujac hipotetyczne osoby
w kolejnosci rosnacej odlegtosci od kamery
(im wigkszy obiekt, tym potencjalnie blizej
znajduje sie on kamery), za pomoca klasyfi-
katora opartego na prawdopodobienstwie
potaczen okredla sig, czy dana znaleziona
cze$¢ ciata nalezy do danej hipotetycznej
osoby. Po ztozeniu znalezionych fragmen-
tow ciata dopasowanych do odpowiednich
0s6b otrzymuje sie liczbe oséb w obrazie.
Niestety metoda ta nie jest wolna od wad.
Bardzo czesto fragmenty tta sg klasyfikowa-
ne jako ksztatty ciata, co skutkuje fatszywymi
detekcjami, a tym samym wynik zliczania nie
jest poprawny.

Do nauki algorytmu wymaga sie po kilka
tysiecy obrazéw z postaciami ustawionymi

wprost do kamery oraz kilka tysiecy obrazéw
przedstawiajacych osoby ustawione bokiem.
Do kazdego poziomu uczenia algorytmu
AdaBoost wykorzystuje sie po kilka tysiecy
Lbtednych prébek”, np. przedstawiajacych
tto. Mimo to wyznaczanie oséb na podstawie
zarysow krawedzi jest do$¢ trudne, szczegél-
nie w przypadku sekwencji zattoczonych lub
wielu elementdw tta. Wtedy czesto zarysy da-
nych czesci ciata moga powstac przez przy-
padkowo ustawione osoby badz przedmioty.

Alternatywna metoda rozpoznawania sylwe-
tek os6b na podstawie ksztattu jest wyzna-
czanie konturu sylwetki i jego podziatu na na-
turalne czesci. W pierwszym kroku dokonuje
sie wydzielenia obiektéw ruchomych z tta, na-
stepnie dla obszaru wydzielonego wyznacza
sie otoczke wypukta rozpieta na obszarze wy-
dzielonym oraz punkty wklestosci w kontu-
rze. W kolejnym kroku z wyznaczonych punk-
tow wklestosci prowadzi sie ciecia stuzace do
podzielenia sylwetki na fragmenty naturalne.
Na ich podstawie bedzie prowadzona dalsza
klasyfikacja sylwetek.

Majac obszary podzielone na fragmenty,
mozna z tych fragmentéw sylwetki wygene-
rowac wiele scenariuszy (hipotez) ich ztozen
w podstawowy model ciata. Struktura takiego
modelu zakfada, ze sylwetka osoby skfada sie
z torsu oraz przytaczonych do niego gtowy,
rak i nég.

e
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Przed utworzeniem listy hipotez nalezy
wyznaczy¢ wszystkie mozliwe kombinacje
takiego modelu. Proces tworzenia réznych
scenariuszy zaktada, ze kazdej czeéci mo-
delu ciata mozna przypisa¢ kazdy wykryty
fragment konturu. Mozliwe sg réwniez sce-
nariusze, ze dana cze$¢ modelu ciata nie ma
przypisanego konturu, lub odwrotnie, wy-
kryty kontur nie jest skojarzony z zadna cze-
$cig modelu. Liczba réznych kombinacji zto-
zenia modelu moze by¢ wiec bardzo duza.
W celu jej ograniczenia mozna wykorzystac
fakt, ze nie wszystkie wykryte kontury na-
dajg sie do reprezentacji poszczegdlnych
fragmentow modelu ciata. Gtéwng cechg de-
cydujaca o dyskryminacji danego fragmentu
konturu moze by¢ stosunek wysokosci do
szerokosci.

Znajac liste wszystkich mozliwych kombinacji
podstawowego modelu ciata, mozna przysta-
pi¢ do obliczania wektoréw hipotez. Zawiera-
ja one informacje, czy dana cze$¢ modelu ma
przyporzadkowany fragment konturu i czy
widok modelu jest z przodu (tytu), czy z boku.
Na podstawie wektora hipotez oraz pewnych
cech opisujacych czesci modelu ciata mozna
wyznaczy¢ miare pozwalajaca na zaklasyfiko-
wanie danego obiektu jako osoby. Sposréd
cech charakteryzujacych poszczegoélne czesci
modelu ciata nalezy wyrdznic: stosunek sze-
rokosci do dtugosci (proporcje), wspoétrzedne
potozenia fragmentu wzgledem czesci odnie-
sienia (torsu), stosunek dfugosci danej czesci
do dtugosci innej czesci.

Parametry rozktadéw przytoczonych cech
pozwalajg okresli¢, czy wykryty i zamodelo-
wany obiekt moze by¢ osoba.

W systemach dozorowych, w ktérych zasto-
sowano kamery gtebi badz kamery stereosko-
powe, gdzie gtebia jest wyznaczana, metody
oparte na detekgji charakterystycznych czesci
ciafa s szeroko wykorzystywane. Istotng ich
cecha jest zwiekszenie doktadnosci zliczania
0s6b dzieki zminimalizowaniu wptywu prze-
staniania sie obiektéw na podejmowane de-
cyzje.

W przypadku kamer gtebi zamontowanych
pod niewielkim katem do kierunku poru-
szania sie 0sOb czesto stosuje sie wsparcie
informacji o charakterystycznym ksztatcie,
np. ramion i gtowy, informacja z mapy gtebi
moéwiacag o wypuktosci sylwetki. Pozwala ona
precyzyjniej okresli¢ liczbe oséb w obrazie.
Opisywany system obejmuje trzy podstawo-
we kroki. Pierwszym jest usuwanie tta, drugim
- detekcja charakterystycznych ksztattéw cia-
fa, np. poprzez dopasowanie odpowiednich
punktéw na podstawie szablonu dopasowa-
nia (tors, ramiona, gtowa). Mozna tutaj zasto-
sowaé wczesniej opisang metode detekcji
i klasyfikacji ksztattow.

Kolejnym krokiem jest okreslenie doktadnej
otoczki na podstawie informacji o wypukto-
$ci punktéw w mapie gtebi i wybranie takich,
ktére zawierajg ksztatty charakterystyczne ze
zdefiniowanego wczesniej zbioru oraz wska-
zanie pojedynczego punktu w tej otoczce,
ktéry znajduje sie najwyzej. Jest nim czubek
gtowy lub nakrycie gtowy, jesli przypomina

Rys.5. Obrazy z bazy danych PETS2009, z zaznaczonymi przyktadowymi punktami charakterystycznymi.
Kolorem czerwonym oznaczono punkty charakterystyczne nalezqce do elementdw tta, zielonym
punkty charakterystyczne nalezqce od obiektéw przemieszczajqcych sie w obrazie
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Rys. 6. Wykres obrazujqcy zaleznos¢ miedzy liczbqg osob a liczbq punktéw charakterystycznych wykry-
tych w obrazie. Niebieskie punkty oznaczajq rzeczywistq liczbe 0séb w scenie w zaleznosci od liczby
punktéw, natomiast czerwona linia jest zaleznosciq przyblizonq

ono charakterystyczny zdefiniowany ksztatt,
i prawdopodobienstwo potaczenia z innymi
fragmentami ciata byto wysokie. Tak okre$lo-
ny punkt jest punktem $ledzonym w obszarze
i informacja, na podstawie ktérej dokonuje
sie zliczenia oséb.

W przypadku kamer gtebi lub kamer stereo-
skopowych montowanych na suficie z obiek-
tywem skierowanym pionowo w doét stosuje
sie algorytmy segmentacji mapy gtebi. Mapa
gtebi reprezentuje odlegtosci od kamery
do kazdego obiektu przemieszczajacego
sie pod kamera. Osoby o réznym wzroscie,
zwfaszcza rownoczesne wystepowanie wie-
lu 0séb we fragmencie obserwowanej sce-
ny, powodujg powstawanie na mapie gtebi
lokalnych zmian odlegtosci miedzy kamera
aobiektami. Obraz mapy gtebi jest traktowa-
ny jako powierzchnia topograficzna. Mapy
gtebi wskazuja lokalne ekstrema. Najmniej-
sze wartosci odlegtosci wskazujg czubek
gtowy. W prosty sposoéb interpretujac takie
mapy, mozna okresli¢ liczebnos¢ w danym
obszarze.

METODY DETEKCJI OSOB OPARTE NA
MAPACH ODWZOROWAN

Druga grupe metod stuzacych do zliczania
ludzi w obrazie stanowiag metody oparte na
mapach odwzorowan. Odwzorowuja one po-
wigzania miedzy ludzmi a lokalnymi lub glo-
balnymi cechami charakterystycznymi pozy-
skiwanymi z obrazu, dzieki czemu sg w stanie
oszacowac liczbe oséb znajdujacych sie na ob-
razie. W przeciwienstwie do metod opartych
na modelu sylwetki ciata nie wymagaja detek-
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¢ji ani poszczegolnych sylwetek, aniich czesci.
Cechy charakterystyczne wykorzystywane
w tego rodzaju metodach bazujg na gra-
dientach (SIFT, SURF, punkty naroznikéw),
punktach poruszajacych sie w obrazie, badz
cechach teksturalnych. Moga by¢ wyznacza-
ne zaréwno dla catego obrazu, jak i pewne-
go obszaru zainteresowania wyznaczonego
przez wirtualna strefe.

W metodach opartych na mapach odwzo-
rowan czesto wykorzystuje sie istnienie
w przyblizeniu liniowej zaleznosci miedzy
liczba punktéw charakterystycznych repre-
zentujacych obiekty w obrazie a liczba oséb,
ktére sie na tym obrazie znajduja (rys. 6). Na
tej podstawie mozna oszacowac liczbe oséb,
postugujac sie prostym réwnaniem:

N,=N/N, (1)

gdzie: N, jest liczba ludzi widocznych w obrazie,
N_ liczbg punktéw charakterystycznych
wyznaczonych w obrazie, natomiast
N, liczba punktéw charakterystycznych
przypadajacych na jedna osobe.

Ostatni z opisywanych parametréw musi zo-
sta¢ podany wczesniej. Do jego wyznaczenia
najlepiej wykorzysta¢ informacje o liczbie
punktéw charakterystycznych i rzeczywistej
liczbie 0séb w obrazie o srednim lub duzym
natezeniu ttumu. Réwnanie (1) moze wyda-
wac sie trywialne, jednak jest ono dosy¢ do-
ktadne, uwzgledniajac mate naktady oblicze-
niowe wymagane do uzyskania wyniku.



Oprécz  wysokiej doktadnosci  zliczania
w wiekszosci przypadkéw jest réwniez istot-
ne dziatanie algorytmu zliczania w czasie rze-
czywistym. Dlatego stosowane rozwigzania
musza by¢ na tyle mato ztozone, by nie do-
chodzito do pomijania kolejnych ramek ob-
razu rejestrowanych przez kamere. Jednym
z ciekawszych rozwiazan zapewniajacych wy-
soka skutecznos¢ zliczania przy stosunkowo
matym naktadzie obliczeniowym jest meto-
da wykorzystujaca cechy charakterystyczne
w formie naroznikéw wykrytych w obrazie
i wektoréw ruchu dla tych punktéw. Detekcja
naroznikéw odbywa sie na podstawie duzej
wartosci gradientu w obrazie i duzej krzywi-
zny krawedzi.

Informacje o naroznikach sg bardziej uzy-
teczne od informacji pozyskanych np. na
gtadkich obszarach lub prostych krawe-
dziach. Wykryte narozniki sg punktami cha-
rakterystycznymi, stanowigcymi podstawe
prezentowanego rozwigzania. Dla kazdego
punktu charakterystycznego wyznacza sie
wektor ruchu za pomoca techniki pasowania
blokéw o réznych rozmiarach. Punkty cha-
rakterystyczne, dla ktérych wektory ruchu sa
niezerowe, czyli takie, ktére zmieniaja swo-
je potozenie w obrazie, sg traktowane jako
punkty zainteresowania, ktére nalezg do
obiektow przemieszczajacych sie w scenie.
Pozostate sg traktowane jako punkty naleza-
ce do elementéw sktadowych tta. Do oszaco-
wania liczby oséb w scenie wykorzystuje sie
rownanie (1).

Metody bazujace na mapach odwzorowan
charakteryzujg sie tatwoscia implementacji

oraz dziataniem w czasie rzeczywistym. Od-
bywa sie to kosztem doktadnosci zliczania,
ktéra moze czasem wynosic od kilku do kilku-
nastu oséb, w zaleznosci od natezenia ruchu
w scenie. W celu odseparowania punktow
charakterystycznych obiektéw zaintereso-
wania od punktéw stanowiacych elementy
tta konieczne jest modelowanie tta, a co za
tym idzie, niezbedna jest informacja o ruchu
w scenie. W rezultacie moze nie dochodzi¢ do
detekcji 0s6b, ktore znajdujg sie w scenie, ale
sie nie przemieszczajg, przez co s traktowa-
ne jako elementy tfa.

Zliczanie ludzi w ttumie réwniez stanowi nie
lada wyzwanie. Im wiecej osoéb znajduje sie
w scenie, tym czesdciej dochodzi do przesto-
nie¢, ktére zmieniajg liczbe punktéw cha-
rakterystycznych wykrywanych na obrazie.
W przypadku obserwacji duzej sceny trzeba
sie rowniez liczy¢ z wptywem perspektywy na
dziatanie algorytméw wyznaczania punktéw
charakterystycznych. Osoby znajdujace sie
daleko od kamery sa mniejsze od oséb, ktére
znajduja sie blisko obiektywu, a wraz z rozmia-
rem rejestrowanych obiektéw moze zmieniac
sie liczba wykrytych punktéw (im mniejszy
obiekt, tym mniej punktéw charakterystycz-
nych moze zosta¢ wykrytych). Blad wynikajacy
z perspektywy mozna znacznie zmniejszyc,
dzieki uwzglednieniu wspétczynnika zmiany
liczby punktéw charakterystycznych w zalez-
nosci od ich potozenia w scenie.

Ze wzgledu na to, ze metody nalezace do opi-
sywanej grupy bazujg na szacowaniu liczby
0sO0b na podstawie liczby punktéw charak-
terystycznych w obrazie, nie ma informadji

o lokalizacji poszczegdlnych oséb w scenie.
By to byto mozliwe, nalezy przeprowadzic¢
grupowanie punktow charakterystycznych.
Wykorzystuje sie w tym celu algorytm itera-
cyjny, ktéry rozpoczynajac prace z dwa razy
wiekszg liczba potencjalnych grup niz osza-
cowana liczba oséb w obrazie, przyporzadko-
wuje prawdopodobienstwo wigzace punkty
charakterystyczne z kazdg grupa. Nastepnie
jest przeprowadzana maksymalizacja podo-
bienstwa w odniesieniu do parametréw mo-
delu grupy.

Parametry modelu grupy sa aktualizowane,
facznie zlokalizacja grupy i prawdopodobien-
stwem jej wystapienia. Pozwala to na okresle-
nie potozenia poszczegdlnych sylwetek oséb
na podstawie miejsca punktéw charaktery-
stycznych w obrazie.

Trudno jednoznacznie odpowiedzie¢ na py-
tanie, ktéra metoda zliczania ludzi w obrazie
jest najlepsza. Zalezy to od wielu czynnikéw,
takich jak obserwowany obszar, zastoso-
wanie, doktadnos¢ zliczania. Zadna nie jest
metoda uniwersalna, ktérg mozna by zasto-
sowac w kazdej sytuacji. Konieczne jest wiec
odpowiednie dobranie metody do wymagan
i warunkdw, w jakich przewiduje sie jej dzia-
fanie.

Stawomir Mackowiak oraz Krzysztof Kowalak s pracow-
nikami naukowymi Katedry Telekomunikacji Multimedialnej
i Mikroelektroniki Politechniki Poznariskiej kierowanej przez
prof. Marka Domariskiego. W swojej pracy badawczej zajmu-
ja sie zagadnieniami zastosowania zaawansowanej analizy
obrazéw w inteligentnych systemach dozoru wizyjnego. @
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Aimetis Symphony Analytics

SUMA solutions sp. z 0.0.
biuro@suma.com.pl; www.suma.com.pl

Aimetis Corp. od wielu juz lat oferuje klien-
tom szeroki wybér funkgcji analizujacych
obraz wideo i dostarczajacych cennych
informacji wspierajacych bezpieczenstwo
obiektéw i ludzi. Aimetis Analytics to ide-
alne rozwigzanie dla przedsiebiorstw,
ktorym zalezy na bardziej efektywnym
i inteligentnym systemie monitoringu
wizyjnego. W najnowszej odstonie opro-
gramowania do zarzadzania systemami
dozoru wizyjnego Symphony 7 zostat
wprowadzony nowy model licencjonowa-
nia VCA. Inteligentna analiza tresci obrazu
jest dostepna w formie pojedynczych pa-
kietéw, ktére mozna dokupi¢ do kazdego
rodzaju licencji Symphony 7.

Aimetis Analytics obejmuje takie typy
zdarzen, jak wykrywanie oraz $ledzenie
ludzi i pojazdéw w otwartej przestrzeni,
wykrywanie pozostawionego lub usu-

nietego przedmiotu, rysowanie map
ciepta, wykrywanie tzw. widczegostwa
0s6b pozostajacych w pomieszczeniach.
Oprogramowanie umozliwia wykrywanie
os6b wkraczajacych na okreslony teren.
Ponadto Aimetis oferuje oprogramowanie
do rozpoznawania tablic rejestracyjnych
(LPR).

Do znanych i przez lata sprawdzonych roz-
wigzan Aimetis dodat dwie interesujace
funkcjonalnosci: rozpoznawanie twarzy
oraz wykrywanie grup ludzi. Umozliwiaja
one monitorowanie zajetosci wybranej
przestrzeni przez gromadzacych sie ludzi.
Dzieki Aimetis Analytics klasyczny i pasyw-
ny system monitoringu wizyjnego prze-
ksztatca sie w nowe narzedzie o wigkszych
mozliwosciach. Otrzymane z oprogramo-
wania dane moga by¢ wykorzystane takze
przez dziaty sprzedazy i marketingu.
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