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Rozdziat 1

Wstep

Monitoring miejski wraz ze stosowang w nim technologia CCTV (ang. closed circuit television)
sa w cigglym rozwoju. Dzieki rozwojowi systeméw obrazowania ro$nie powszechnos$¢ oraz rola
systeméw monitoringu w nadzorze i zarzadzaniu miejska infrastrukturg. Jednak pomimo tego,
wiekszo$¢ systeméw monitoringu nadal dziata w standardzie analogowym i posiada mate
rozdzielczos$ci obrazéw. Dodatkowo, systemy te wymagajag manualnej obserwacji ekranéw przez
operatoréw monitoringu. W zwigzku z tym, niezbedna jest zatem automatyzacja tych systeméw.

Istnieje szereg algorytmoéw wspierajacych przetwarzanie sekwencji wideo i detekcji
zdarzen. Algorytmy te utatwiajg i wspierajag implementacje tzw. ,inteligentnego monitoringu”, lecz
sg czesto nieefektywne. Dlatego, w tej pracy doktorskiej, rozwijane s3 systemy monitoringu
uzywane w przestrzeni miejskiej. Dzieki propozycjom rozwigzan, wzrasta skutecznos$¢
analizowanych algorytméw, a omawiane w pracy zagadnienia s3 istotne z praktycznego punktu
widzenia.

Badania zawarte w pracy doktorskiej dotyczg automatyzacji inspekcji wizyjnej w monitoringu
obszar6éw zurbanizowanych z uwzglednieniem zagadnieni od makro do mikro biometrii. Gléwnym
problemem systeméw monitoringu zainstalowanych w przestrzeni zurbanizowanej jest ich niska
efektywnos$¢é w przypadku automatycznej analizy sekwencji wideo, a w szczego6lnosci, falszywych
alarméw podczas detekcji zdarzen. Inne problemy s3 zwigzane ze zig klasyfikacja obiektéw
ruchomych (na przyktad na typy: ,pieszy”, ,pojazd”) lub nieprawidtowymi wynikami algorytmu
w ztej pogodzie.

Praca zawiera szereg innowacyjnych podej$¢ do rozpoznawania sceny, m.in. do detekcji
sytuacji zagrozen bezpieczefistwa w obszarach miejskich. Opracowane metody majg na celu
wspomaganie operatoré6w monitoringu w czasie rzeczywistym - majg zwrdéci¢ ich uwage oraz
poprawic¢ wydajno$¢ pracy.

Praca doktorska dotyczy roéwniez badan nad precyzyjnym rozpoznawaniem o0s6b
na podstawie twarzy oraz teczowki oka. Standardowe systemy weryfikacji os6b na podstawie
twarzy i jej elementdw wymagajg stosowania wytacznie frontalnych zdje¢ twarzy w petnym, statym
oSwietleniu. Autorka pracy zdecydowata sie odejs¢ od tego zaloZenia. Zbadata i stwierdzita,
ze wykrycie i rozpoznawanie twarzy jest mozliwe nawet w przypadku, gdy twarz jest zwrdcona
pod katem w stosunku do kamery, jest stabo lub nier6wnomiernie o$wietlona lub obszar twarzy
w badanej ramce wideo zajmuje matlg liczbe pikseli (tzw. low-resolution).

Implementacja wybranych algorytméw na procesorze sygnatowym (DSP - ang. digital signal
processor), co rowniez przeanalizowano w pracy, pozwoli na dziatanie systemu w trybie
autonomicznym oraz przyczyni sie do zwiekszenia jego funkcjonalno$ci przy braku koniecznosci
wykorzystania jednostek typu PC. Autorka pracy zwraca uwage na redukcje czasochtonnosci
obliczen bez utraty niezbednych informacji i dziatanie modutéw w czasie rzeczywistym.



Praca zostata podzielona na 6 gtéwnych czes$ci:

wstep - opis automatycznego, hierarchicznego systemu monitoringu wideo

e opis standardowych metod przetwarzania sekwencji wideo

o akwizycja wideo, detekcja i klasyfikacja obiektéw ruchomych w scenie

e inteligentna makro biometria - generacja map gesto$ci poruszania sie os6b, zliczanie oso6b,
wykrywanie sytuacji niebezpiecznych

e mikro biometria - detekcja i rozpoznawanie twarzy i teczéwki oka

e implementacja wybranych algorytmow z uzyciem procesora sygnatowego.

Motywacja w pracy byto stworzenie modeli dziatajgcych w czasie rzeczywistym, np. modelu
wykrywajacego obiekty ruchome, modelu klasyfikujacego obiekty, modelu zliczajacego obiekty,
itp. (Rys. 1). Celem naukowym pracy jest stworzenie nowych, jak i poprawa istniejacych
algorytméw przetwarzajacych sekwencje wideo, w celu wykrycia zdarzen w Srodowisku
zurbanizowanym.

Celem pracy jest stworzenie efektywnych metod automatycznej analizy wideo w celu analizy
obiektéw ruchomych w obszarach zurbanizowanych. Celem pracy jest réwniez dobér elementow
systemu stuzacych do szybkiego prototypowania.

Teza pracy brzmi nastepujaco: ,stworzone i eksperymentalnie przetestowane metody
inteligentnej analizy wideo przyczyniaja sie do zwiekszenia efektywno$ci monitoringu w obszarach
zurbanizowanych”.

Moduly systemu
biometrycznego
Segmentacja Zliczanie
obrazu obiektow
ruchomych
ngirg'\:\;g;ie Mapy gestosci
e [ obiektow mm————————— .
| Akwizycja | ruchomych | Wizualizacja |
! ideo . I - =3 inspekcji |
wideo ! ool
| [ ; ; | wizyjnej !
N ! Klasyfikacja Wykrywanie P |
obiektéw sytuacji
ruchomych niebezpiecznych
Rozpoznawanie
0sob

Rys. 1. Problem badawczy - wyodrebnione zagadnienia



Rozdziat 2

Standardowe metody inteligentnej analizy wideo

Opisane w pracy doktorskiej metody inteligentnej analizy wideo dotycza bezposrednio zagadnien
zawartych w rozprawie doktorskiej. S3 to:

techniki detekcji obiektow ruchomych: odejmowanie od tta, odejmowanie od siebie
nastepujacych po sobie klatek wideo, metoda Optical Flow, metoda Gaussian mixture model
(GMM);

zagadnienia klasyfikacji obiektéw ruchomych:

- klasyfikacja obiektéw na typy ,pieszy” oraz ,pojazd”; metody: wspdtczynnik Fereta,
metoda SVM (ang. support vector machines);

- klasyfikacja obiektéw w celu estymacji liczby os6b w pojedynczym obiekcie binarnym typu
BLOB; metody: klasyfikator Bayesa, analiza histogramu;

metody generacji map gestoSci oparte na czasie oraz oparte na obserwacji indekséw
obiektéw ruchomych;

rozwigzania dotyczgce zliczania os6b; rozwigzania sg wylistowane w zalezno$ci od typu
i lokalizacji kamery w obserwowanej przestrzeni;

analiza modeli zagrozen bezpieczenistwa; w pracy opisane sg rézne przyktady algorytmow,
ktére réwniez sg wylistowane w zaleznos$ci od lokalizacji kamery i obserwowanej
przestrzeni;

techniki mikro-biometryczne:

- detekcja i rozpoznawanie twarzy; metody detekcji: za pomoca filtru koloru skéry,
zapomocg modeli geometrycznych, za pomocg cech Haar’a; metody rozpoznawania:
PCA (ang. principal komponent analysis), LBP (ang. local binary pattern),
ICA (ang. independent komponent analysis);

- detekcja i rozpoznawanie teczowki oka; metody: Booles’a, Wildes’a, Daugman’a;

metody szybkiego prototypowania algorytmdw; prototypowanie przy uzyciu $rodowiska
Matlab/Simulink w potaczeniu z Code Composer Studio, prototypowanie przy uzyciu
LabVIEW oraz National Instruments Vision Builder for Automated Inspection.

Rozdziat 3

Przetwarzanie wstepne sekwencji wideo z CCTV

Rozdziatl przetwarzania wstepnego zawiera zagadnienia detekcji i klasyfikacji obiektéw ruchomych
z sekwencji wideo. Rozdziat ten przedstawia wazne cechy omawianych modeli, dla przyktadu:
mozliwo$¢ dziatania programu przetwarzajgcego sekwencje wideo w warunkach zewnetrznych.
Poza detekcjg obiektow ruchomych w scenie, oméwione zostaty takze zagadnienia klasyfikacji.



Pierwszy typ klasyfikacji dzieli obiekty na ,pieszych” i ,pojazdy”. Drugi typ klasyfikacji, przewiduje
liczbe os6b w pojedynczym obiekcie binarnym w przypadku, gdy osoby ida blisko siebie.

Pierwszy etap przetwarzania sekwencji wideo to obserwacja i detekcja obiektéw ruchomych
w scenie. Czasami, np. podczas obserwacji sceny, sama detekcja jest wystarczajaca, na przyktad, dla
algorytmu, ktéry wykrywa wejscie osoby w strefe zakazana.

W rozprawie doktorskiej zawarta jest szczeg6towa analiza metod detekcji obiektow
ruchomych oraz badanie ilosciowych zaleznosci pomiedzy jakoScig detekcji, a parametrami obrazu
zwigzanymi np. ze zmiang o$wietlenia, warunkami pogodowymi, itp.

W wyniku szczegbétowej analizy metod detekcji obiektéw ruchomych zostata wytoniona
metoda GMM, ktora daje najlepsze wyniki i jest bardziej odporna na zmiany warunkéw oswietlenia
i pogody, np. w poréwnaniu z detekcjg obiektéw ruchomych z odejmowaniem tta.

Poza wyborem metody wykrywania obiektéw ruchomych, réwnie istotny jest doboér
odpowiednich parametréw modelu. Parametry omawianego modelu, zostaly przedstawione
na Rys. 2. W wyniku badan eksperymentalnych zostaty dobrane wszystkie parametry modelu,
by umozliwi¢ najdoktadniejsze wykrycie obiektéw ruchomych w warunkach zewnetrznych.

Podczas badan zostala zweryfikowana precyzja dziatania algorytmu przy uzyciu 2,6 tys.
obiektéw binarnych. Do wykrytych obiektéw zostaty przypisywane wagi od 1 do 5. Waga nr ,1”
oznaczata bardzo matg, a waga nr ,5” oznaczata bardzo wysoka precyzje detekcji. Przyktady
nadawania wag znajduja sie na Rys. 3.

Z przeprowadzonych badan, wynika, ze 71,15 % obiektéw ruchomych zostato ocenionych
zwaga: ,dobra (4)” i ,bardzo dobra (5)” jako$¢ detekcji. Okoto 22,39 % obiektéw ruchomych,
zostato ocenionych jako ,$rednia (3)” jako$¢ detekcji. Natomiast 6,49 % zostato ocenionych jako
Jniska (2)” i ,bardzo niska (1)” jako$¢ detekcji. Niemniej jednak, zaznaczy¢ trzeba, ze wylacznie
jeden obiekt nie byt w ogole wykryty w scenie, co $wiadczy o wysokiej skuteczno$ci dziatania
algorytmu GMM.

Dobér parametru estymacji obiektow
ruchomych Minimum Backaground Ratio

Modyfikacje parametrow wykrycia obiektéw
ruchomych [1] - metoda mieszanin Gaussa

pomoca algorytmu

Moduty Parametry Typowo | Modyfikacje 30000
modelu modelu 2
obiekt: NumTrainingFrames 40 10 E =
vision [ramki] L85 200
Foreground | MinimumBackaround 0.7 087 r-- \I§g
Detector Ratio -rvs 9
obiekt: MinimumBlobArea [px] 400 1000 § @ 1o
visionBlob MaximumBlobArea [px] - 100000 E
Analysis Connectivity - 8 o
ExcludeBorderBlobs false false 02 03 04 05 0.6 0.7 0.8 0.8 1
funkcja: Imopen [u,u]= [u, U= Wartoéé parametru
detect (‘rectangle’, u) [px] [3. 3] [3.3] MinimumBackgroundRatio
Object Imclose [v.v]= [v.v]= 5 it
: ' owierzchnia = ista
(‘rectangle’, v) [px] [15,15] [9,9] BLOBOW mwﬂ:hnia
wyZnaczona za BLOBow

Rys. 2. Modyfikacje parametréw wykrycia obiektéw ruchomych za pomoca metody mieszanin Gaussa



Waga dla lewego obiektu: Waga: 2(mata) Waga dla dwdch obiektéw:
1 (bardzo mata) Liczba obiektéw w BLOB’ie: 1 3 ($rednia)
Liczba obiektéw w BLOB’ie: 1 Liczba obiektéw w BLOB’ie: 1

Waga: 4 (wysoka) Waga: 5 (bardzo wysoka)
Liczba obiektéw w BLOB’ie: 1 Liczba obiektéw w BLOB'ie: 2

Rys. 3. Przyktady przypisania wag dla poszczegdlnych obiektéw ruchomych wykrytych w scenie

Nastepnym etapem automatycznej obserwacji obiektéw w sekwencji wideo, jest operacja
klasyfikacji obiektéw. Wykrycie obiektéw ruchomych w scenie i ich klasyfikacja na typy jest
niezwykle wazna - dzieki klasyfikacji istnieje mozliwo$¢ automatycznego rozréznienia rodzajéw
obiektéw ruchomych, np. odréznienia samochodu od pieszego. Taka klasyfikacja moze zosta¢ uzyta
w przypadku, gdy chcemy widzie¢, jaki typ obiektu obserwujemy w spos6b automatyczny
(typy: ,pieszy”, ,pojazd”).

W opisywanej rozprawie doktorskiej, zostatly przedstawione dwa typy Kklasyfikacji.
Opracowane zostaty relatywnie proste, ale skuteczne rozwiazania klasyfikacji wybranych obiektow
ruchomych. Dodatkowo, proste metody sa uzyteczne w przypadku zatozenia, ze sekwencja wideo
ma by¢ przetwarzana w czasie rzeczywistym - w szczegolnosci jest to uzyteczne w systemach
wbudowanych, gdzie procesor taktuje z wolniejsza czestotliwo$cig, niz standardowy komputer
typu PC.

Pierwszy typ klasyfikacji, to podziat obiektéw ruchomych na typy ,pieszy” ,pojazd”. Drugi
typ klasyfikacji, to klasyfikacja pozwalajgca na estymacje liczby os6b w pojedynczym obiekcie typu
BLOB. Drugi typ klasyfikacji jest niezwykle istotny w momencie, gdy osoby idg blisko siebie i tworza
jeden wspdlny obiekt na obrazie binarnym.

W pracy zaproponowano podziat obiektow na ,pieszy” i ,pojazd” za pomocg wspdtczynnika
Fereta. Podczas rozwazan nad progiem Kklasyfikacji wzieto pod uwage kat widzenia kamery
w stosunku do podtoza oraz jej lokalizacje. Przyktad z widokiem sceny umieszczono na Rys. 4.

Przyktadowo, jesli kamera jest ustawiona prostopadle do drogi i obiekty w scenie widziane
sa od boku, nie ma najmniejszego problemu, by sklasyfikowa¢ obiekt na typ ,pieszy” ,pojazd”.
Jak wida¢ na Rys. 5, ktéry przedstawia wykres wspotczynnikéw Fereta (w zaleznosSci od kata
umieszczenia kamery biorac pod uwage typ obiektu), mozemy bez wiekszego problemu wyznaczy¢
prog dziatania klasyfikatora. Przyktad Kklasyfikacji obiektéw na typy, umieszczono na Rys. 6. Wiecej
rozwazan na ten temat mozna znalez¢ w tekscie rozprawy.
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Rys. 4. Wizualizacja kata umieszczenia kamery w stosunku do podtoza, sytuacji, gdy kamera umieszczona jest
prostopadle do drogi
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Rys. 5. Wykres ze wspoétczynnikami Fereta dla danego typu obiektu w zalezno$ci od kata umieszczenia
kamery w stosunku do podtoza
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Rys. 6. Klasyfikacja ruchomych obiektéw na typy (,,P” - osoba; ,V - pojazd”)

Drugi typ Kklasyfikacji przedstawiony w rozprawie doktorskiej to estymacja liczby osdb
w pojedynczym obiekcie na obrazie binarnym, w przypadku, gdy osoby znajduja sie blisko siebie -
przyktady na Rys. 7. Jest niezwykle istotne, by na obrazie, oddziela¢ obiekty od siebie -



w szczeg6lnosci gdy wyniki detekcji obiektéw ruchomych, chcemy wykorzysta¢ na przykiad
do zadania precyzyjnego zliczania oséb. Z badan przeprowadzonych w rozprawie wynika,
Ze sytuacja, gdy obiekty s3 polaczone na obrazie binarnym (dwa lub wiecej obiektéw w BLOBie),
to 13% wszystkich wykrytych obiektéw ruchomych.

Z powyzszych przyczyn, w pracy doktorskiej, zostat wykonany model, ktory estymuje liczbe
0s6b w pojedynczym obiekcie typu BLOB. 2,5 tys. obiektéw zostato ocenionych i uzytych w celu
wykonania treningu klasyfikatora. Wysokos¢, szeroko$¢ i pole powierzchni BLOB’a zostato
wyciagnietych z sekwencji wideo (obraz binarny). Wyniki tej analizy przedstawiono w rozprawie
doktorskiej. W streszczeniu, dla przyktadu, podano rozktad wysokosci i szerokosci BLOB’a
w zalezno$ci od liczby 0séb w pojedynczym obiekcie typu BLOB (Rys. 8).

Poprawna Niepoprawna
separacja separacja
obiektow obiektow

Rys. 7. Przyktady prawidtowego i nieprawidtowego wykrycia obiektéw ruchomych za pomoca
zoptymalizowanego algorytmu GMM; wykrywane obiekty sg zaznaczone przy uzyciu z6ttego prostokata
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Rys. 8. Wysokos$¢ i szerokos$¢ obiektu typu BLOB w zaleznosci od liczby osob, ktore sie w nim znajduja



Jak wida¢ na Rys. 8 cechy fizyczne obiektow binarnych na obrazie, takie jak wysokos¢
i szerokos¢, nie rosng liniowo wraz z liczbg oséb w obiekcie typu BLOB. Dane pomiedzy klasami
nachodza na siebie i trudno jest przewidzie¢ liczbe os6b w obiekcie typu BLOB w sposéb liniowy.

W celu prawidtowej klasyfikacji zostat uzyty klasyfikator Bayes’a. Najlepsze wyniki
klasyfikacji otrzymano dla cech: szeroko$¢ i wysokos¢ - 66% testu. Z tego wzgledu wykorzystano
wspomniane cechy do treningu klasyfikatora. Wszystkie wyniki przedstawiono w Tab. 1.

Poza doborem samego klasyfikatora oraz jego parametréw wejsciowych, dostosowano
réwniez jego parametry dziatania. Szczegétowe wyniki przedstawiono i opisano w rozprawie
doktorskie;j.

Metody przetwarzania wstepnego opisane w tym rozdziale, sg uzywane w dalszych etapach
pracy. Na przyktad, klasyfikator, ktory rozdziela obiekty ruchome w scenie na typy ,pieszy”oraz
»pojazd”, jest uzyty podczas generowania map gesto$ci poruszania sie oséb, a klasyfikator
estymujacy liczbe os6b w BLOB'ie jest uzyty w zadaniu precyzyjnego, dwukierunkowego zliczania
obiektow.

Tabela. 1. Precyzja klasyfikatora Bayes’a dla poszczegdlnych cech obiektu typu BLOB, gdzie:
A. szeroko$c¢ i powierzchnia BLOB’a; B. - wysokos$¢ i powierzchnia BLOB’a;
C. szerokos¢ i wysokos¢ BLOB’a; D. — szeroko$¢, wysoko$c¢ i powierzchnia BLOB’a

Cechy BLOBa
| A | B. | €. | D
Korelacja: 0.8 0.84 0,55
Sekwencja wideo ' ' '
(nazwa - czas rozpoczecia hagrania, czas
trwania - 1h)
Trenina Test
13:00 : 14:00 | 8574 | 9251 9216 | 91,00
14:00 15:00 77.02 82,93 | 84,01 | 83.06
15:00 : 16:00 | 6947 | 7118 71,53 | 66.72
16:00 _ 13:00 | 7291 | 8876 | 76.80 | 77.52
13:00. 14:00 | 15:00.16:00 | 7611 | 81,31 | 82,06 | 81.69
14:00, 15:00 | 16:00,13:00 | 78,86 79,56 | 82,54 | 78.86
15:00, 16:00 13:00. 14:00 7554 | 9044 | 86,06 | 8279
16:00, 13:00 | 14:00,15:00 | 8349 | 8835 | 8973 | 86.90
13:00, 14:00, 15:00 16:00 83.45 7221 | 7461 | 7187
14:00,15:00, 16:00 | 13:00 | 8184 | 8890 | 8963 | 86,02
15:00, 16:00, 13:00 14:00 84,14 91,62 | 9216 | 87.89
16:00,13:00, 14:00 | 15:00 | 80,24 | 8548 | 8710 | 8427

Rozdziatl 4

Poprawa efektywnosci procedur makro-biometrycznych

Rozdzial zawiera moduly biometryczne, ktére pomagajg w analizie zawartosci sekwencji wideo.
W rozprawie doktorskiej istnieje podziat biometrii na dwa terminy ,makro-biometria” i ,mikro-
biometria”.
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Koncept ,, mikro-biometrii” dotyczy precyzyjnych technik analizy struktury ciata cztowieka,
np. twarzy, dtoni, odciskéw palca, teczowki lub OCT (ang. optical coherent tomography). Cechy
te sg uzywane do celow detekcji i rozpoznawania ludzi.

Koncept ,makro-biometrii”, z drugiej strony, dotyczy uzycia CCTV do monitorowania
obszaréw, ktore majg duza gestos¢ populacji. Wspomniane obszary, np. parkingi, publiczne budynki,
szkoty, stacje kolejowe, centra handlowe, itp., s3 obserwowane i mozliwe jest wykrycie zdarzenia
powodujacego potencjalne zagrozenie bezpieczenstwa. W tym przypadku niezwykle istotne jest
wykrywanie samego zdarzenia, jak i odpowiednia reakcja na nie.

W ponizszym rozdziale streszczone sg nastepujace modele makro-biometryczne:

e generacja map gestosci poruszania sie ludzi - jest to analiza liczby os6b, ktére przeszly przez
dany punkt w przestrzeni lub analiza, przez jaki czas osoby przebywaty w danym punkcie
przestrzeni;

e precyzyjne, dwukierunkowe zliczanie obiektow;

o detekcja zagrozen w sSrodowisku zurbanizowanym.

Wszystkie wymienione powyzej modele, dziataja w warunkach zewnetrznych, w ktérych
wystepuje zmienno$¢ warunkéw pogodowych i oSwietlenia.

Po etapie Klasyfikacji na typy ,pieszy” oraz ,pojazd”, wykryte cechy obiektéw ruchomych
(np. ,pieszych”) moga zosta¢ wykorzystane do stworzenia map gestosSci poruszania sie oséb. Jako, ze
wiekszo$¢ przestrzeni zurbanizowanych jest wyposazona w kamery, naturalnym wydaje sie
wykorzystanie sygnatu wizyjnego do generacji map gestosci (Rys. 9), w przeciwienstwie
do manualnego zliczania ludzi w danym miejscu. Dodatkowo, mapy takie moga by¢ uzywane
do obserwacji ludzi w waskich i jednocze$nie niebezpiecznych przej$ciach, moga by¢ uzywane
do efektywnego 1ibezpiecznego zarzadzania przestrzenig, czy moga analizowa¢ obcigzenie
krytycznych odcinkéw komunikacyjnych.
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B Czas przebywania os6b w danej lokalizacji [S]

Analiza czasu przebywania i liczby oséb
przechodzacych przez dany punkt
(wejscie do centrum) z catego dnia analizy Mapy gestosci poruszania sie osob oparte
(pomigdzy 6:00 a 21:00 z godzinnymi przenwami) na obserwacji indekséw i zliczaniu oséb
w danym punkcie, powstate na podstawie
nagran z catego dnia analizy
z obszaru wejscia do centrum handlowego

Rys. 9. Analiza czasu przebywania os6b w danym punkcie oraz liczba os6b przechodzacych przez dany punkt
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Dodatkowo, podczas badan nad generacja map gestosci wykorzystano normalizacje
i transformacje rzutowa oraz oceniono korelacje pomiedzy wybranymi parametrami
przestrzennymi obrazu. Opracowane metody przyczynity sie do znacznej poprawy jakosci
wizualizacji map gestos$ci poruszajacych sie osob.

Poza generacja map gestosci wystepowania ludzi, indywidualne osoby moga by¢ zliczane
(Rys. 10). Doktadno$c¢ i precyzja zliczania sg niezwykle istotne, w szczeg6lnosci w przypadku, gdy
dwie osoby ida obok siebie i sg traktowane przez algorytm jako jeden obiekt. W takich przypadkach
wymagane jest dodatkowy modut w algorytmie zliczania. W rozprawie doktorskiej zaproponowano
wspomniany modut - klasyfikator, ktéry oszacuje liczbe os6b w pojedynczym BLOB’ie w przypadku,
gdy osoby idg blisko siebie i tworzg pojedynczy obiekt na obrazie binarnym.

Model precyzyjnego zliczania zostal wyposazony w efektywng metode szacowania liczby
0s6b wykrywanych w pojedynczym obiekcie typu BLOB. W przypadkach, w ktérych zarejestrowane
osoby znajduja sie blisko siebie, wprowadzana jest korekta do algorytmu zliczajacego ludzi
poruszajacych sie w dwoch kierunkach. Dodatkowo, w systemie zostal wykorzystany
zoptymalizowany model wykrywania obiektéw ruchomych w scenie. Uproszczony schemat
blokowy algorytmu zliczajacego osoby, przedstawiono na Rys. 11.

W trakcie badan, przeprowadzono testy efektywno$ci zaproponowanego rozwigzania
zliczajacego osoby zuwzglednieniem Kklasyfikatora, jak i bez klasyfikatora. Wyniki zliczania
przedstawiono na Rys. 12. Jak wida¢ na Rys. 12, optymalizacja poszczegélnych modutéw wptyneta
bardzo pozytywnie na efektywno$¢ zliczania, ktdra jest zbiezna do wynikéw zliczania wykonanych
w spos6b manualny (wyniki rzeczywiste). Szczegdtowy opis modelu, wraz z opisem optymalizacji,
znajduje sie w rozprawie doktorskiej.

Rys. 10. Lokalizacja kamery w systemie dwukierunkowego zliczania os6b

i Schemat modulu zliczajgcego osoby
Alwizycja wideo z uzyciem klasyfikatora, ktory weryfikuje

liczbe oséb w pojedynczym
Wykrywanie i obserwacja obiekcie typu BLOB
obiektow

v

Zliczanie osob

Obiekt
zliczony
prawidlowo
?

Korekcja licznikew
z uzyciem klasyfikatora

v

Wyswietlanie wynikow

Rys. 11. Schemat blokowy algorytmu zliczajacego osoby;
moduty, ktére zostaty poddane optymalizacji zaznaczono na schemacie kolorem zielonym
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Rys. 12. Warto$ci poszczegélnych licznikéw (rzeczywiste, bez ulepszania, po ulepszeniu) dla poszczegd6lnych
ramek wideo na podstawie analizy nagrania o dtugosci 1h, gdzie:
L2R - liczba oséb przechodzacych ze strony lewej na prawg;
R2L - liczba oséb przechodzacych ze strony prawej na lewg

Kazdego roku, w przestrzeni zurbanizowanej, zdarza sie wiele wypadkéw i wiele osdb traci
swoje zycia, lub jest rannych. Problemem jest ostrzeganie przed zagrozeniami w sytuacjach takich
jak na przyktad przebieganie ludzi przez ulice na czerwonym S$wietle. Innymi przykladami
algorytméw wykrywajacych sytuacje zagrozenia sg: detekcja ognia, zniszczenia mienia publicznego,
wykrywanie porzuconych obiektdw na lotnisku, czy wtargniecie w strefe zakazana.

Algorytmy wykrywajace sytuacje zagrozenia powinny by¢ uzywane w systemach CCTV
zaleznie od mozliwo$ci zaistnienia danej sytuacji, oraz w zaleznosci od lokalizacji kamery. W chwili
obecnej, nie ma uniwersalnych algorytmoéw, ktére mogly by by¢ uzywane do wykrywania
wszystkich zagrozen we wszystkich dostepnych lokalizacjach. Wazne jest zatem podkres$lenie,
ze wybor algorytmu powinien $ci$le zaleze¢ od lokalizacji kamery i typu/miejsca obserwowanej
sceny.

Automatyczne detekcja sytuacji zagrozen bezpieczenstwa jest réwniez potrzebna
do podniesienia koncentracji operatora monitoringu. Systemy tego typu podnosza (za pomocg
oznaczen graficznych) koncentracje operatora monitoringu, ktéry po 20 minutach monotonnego
patrzenia w ekrany monitoréw, staje sie zmeczony i traci swoja uwage.

W opisywanej rozprawie doktorskiej zostat stworzony model wykrywania oséb na przejsciu
dla pieszych w sytuacji, kiedy jest zapalone dla nich czerwone $wiatto. Wysoka skutecznos$¢
zaproponowanego rozwigzania zostata oceniona ilo$ciowo, poprzez wskazanie efektywnos$ci
algorytmu (94%). Zobrazowane przyktady detekcji zdarzen niebezpiecznych umieszczono w tekscie
rozprawy.
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Rozdziat 5

Analiza technik mikro-biometrycznych

W przypadku, gdy system wykrywa sytuacje zagrozenia, powinien réwniez rozpoznawac osobe,
ktéra ta sytuacje powoduje. To zagadnienie moze by¢ zrealizowane przy uzyciu systemu CCTV oraz
przy uzyciu modeli wykrywania i rozpoznawania twarzy. Jak pokazuja badania zawarte
w rozprawie doktorskiej, twarze chuliganéw powodujacych sytuacje zagrozenia, moga by¢
rozpoznane nawet w przypadku, gdy twarz jest czeSciowo zakryta za pomoca szalika, lub czapki.

W ponizszym rozdziale opisana zostata mozliwo$¢ wykrycia osoby za pomoca systemu
monitoringu, zamiast tradycyjnego systemu biometrycznego stuzacego do rozpoznawania twarzy.
Badania skuteczno$ci algorytmu detekcji i rozpoznawania twarzy przeprowadzono dla réznych
warunkow o$wietlenia oraz lokalizacji osoby stosunku do kamery. Dodatkowo, pozycja twarzy
w stosunku do systemu pobierajacego obraz byta zmienna. Zbadano rowniez wplyw ograniczone;j
rozdzielczo$ci obrazu na skuteczno$¢ detekcji i rozpoznawania osob. Ograniczona rozdzielczo$¢
twarzy na zdjeciu wynika z akwizycji obrazu z duzej odlegtosci.

Wyniki tych badan (zmienne oswietlenie, zmienna pozycja twarzy, niska rozdzielczo$¢)
znajda praktyczne zastosowanie przy projektowaniu systemoéw identyfikacji lub uwierzytelniania
0s6b na podstawie obrazu twarzy, poniewaz okreslajg warunki brzegowe poprawnego dzialania
(mierzonego odpowiednimi wskaznikami ilo$ciowymi) analizowanych algorytméw. Pokazano
graniczne parametry, przy ktérych rozpoznawanie moze by¢ zadowalajgce. Sg to wyniki o duzej
warto$ci praktyczne;.

W niniejszym streszczeniu, dla przyktadu pokazano jak zmienia sie skuteczno$¢ detekcji
twarzy na zdjeciu przy réznych katach oswietlenia twarzy (Rys. 13-15). W tekscie rozprawy
doktorskiej, dodatkowo przeprowadzono badania nad detekcja i rozpoznawaniem twarzy
przypadku, gdy twarz nie jest skierowana prostopadle do kamery.
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Rys. 13. Wykrywanie twarzy nier6wnomiernie oswietlonej ze zdje¢ o niskiej rozdzielczosci (220x280 pikseli)
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Rys. 14. Wykrywanie twarzy nier6wnomiernie os§wietlonej ze zdjec o niskiej rozdzielczoSci (114x141 pikseli)
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Rys. 15. Wykrywanie twarzy nierdwnomiernie o§wietlonej ze zdje¢ o niskiej rozdzielczosci (17x21 pikseli)

Wazne jest, by zwroci¢ uwage na fakt, jakie sg warunki graniczne detekcji i rozpoznawania
twarzy pod katem rozdzielczos$ci zdjecia i rozdzielczoSci samej twarzy na zdjeciu. Badania wykazaty,
ze detekcja i rozpoznawanie twarzy jest mozliwe np. dla zdjecia o wymiarach 54x40 pikseli, gdzie
sama twarz na zdjeciu, ma wymiary 17x21 pikseli. Przyktad pokazano na Rys. 16.

17 pixels

40 pixels
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54 pixels
Rys. 16. Przyktad detekcji twarzy ze zdjecia o niskiej rozdzielczosci (zdjecie pochodzi z bazy , Yale database”)
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Dla opracowanych algorytméw okreSlono réwniez warunki ich poprawnego dziatania,
podajac wymagania dotyczace lokalizacji kamery oraz parametréw rejestrowanych sekwencji
wideo. Algorytmy te majg istotne praktyczne znaczenie z punktu widzenia ich zastosowania
w systemie monitoringu miejskiego.

Poza detekcja i rozpoznawaniem na podstawie zdjecia twarzy, opisywana rozprawa
doktorska zawiera réwniez doboér algorytmdéw i parametréw detekcji i rozpoznawania oséb
na podstawie zdjecia teczowki oka. Sprawdzana jest réwniez czasochtonno$¢ obliczen
poszczegblnych etapéw analizy pod katem mozliwosci dziatania w czasie rzeczywistym.

Rozdzial 6

Szybkie prototypowanie modulow inteligentnej analizy
wideo

W ostatnim rozdziale pracy doktorskiej przedstawiono mozliwosci ewaluacji algorytméw w czasie
rzeczywistym na procesorze sygnalowym. Po lewej stronie Rys. 17 przedstawiono akwizycje obrazu
z kamery. W nastepnym etapie wykonywana jest inteligentna analiza sekwencji wideo
(ang. inteligent video analysis) przy uzyciu procesora sygnatlowego (DSP). Wyj$ciem systemu jest
ta sama sekwencja wideo z dodatkowymi meta danymi. Wprowadzone w sekwencje wideo meta
dane skupiaja uwage operatora monitoringu (ang. monitoring operator) poprzez informacje
graficzne, np. poprzez otoczenie czerwonym prostokatem obiektéw ruchomych (Rys. 17).

Inteligentna analiza
Akwizycja danych sekwencji wizyjnych Stanowisko operatora

-Wykrywanie obiektow
- Zliczanie obiektéw
- Wykrywanie i rozpoznawanie twarzy | sekwencja wyjsciowa

z metadanymi

| sekwencja wejsciowa

N-ta sekwencja wyjsciowa

N-ta sekwencja wejsciowa N-ta kamera ———— DSP !
z metadanymi

Rys. 17. Schemat systemu inteligentnej analizy wideo przy uzyciu procesora sygnatowego

Na praktyczne zastosowanie wybranych algorytméw rozpoznawania zagrozen wskazuje
fakt, ze w pracy doktorskiej rozpatrzone zostaly takie parametry, jak jako$¢ i szybko$¢
rozpoznawania oraz jako$¢ (rozdzielczo$¢) analizowanego obrazu pochodzacego bezposrednio
z kamery.
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Rozdzial opisuje zagadnienie szybkiego prototypowania za pomocg S$rodowiska
Matlab/Simulink (hardware: TMS320DM6437; Texas Instruments) oraz NI Vision Builder Al
(hardware: Smart Camera NI 1742; National Instruments). W pracy przedstawiona jest jedna
realizacja algorytmu wykrywajacego sytuacje niebezpieczne w przestrzeni miejskiej za pomoca
dwéch wspomnianych $rodowisk na dwoch réznych systemach wbudowanych. W niniejszym
streszczeniu, dla przyktadu, na Rys. 18 pokazano model detekcji oséb na przejsciu dla pieszych
podczas zapalonego czerwonego $wiatla, ktory zrealizowany jest w §rodowisku Matlab/Simulink
przy uzyciu TMS320DM6437 firmy Texas Instruments. Dokladny opis modelu znajduje sie
w rozprawie doktorskiej.
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Rys. 18. Model detekcji 0s6b na przejsciu dla pieszych podczas zapalonego czerwonego $wiatta
(Srodowisko Matlab/Simulink; TMS320DM6437)

Rozdzial 7

Podsumowanie i wnioski

Opisywana rozprawa doktorska miata na celu poprawe modeli inteligentnej analizy
sekwencji wideo uzywanych w monitoringu w obszarach zurbanizowanych. Badania byty skupione
wokot  algorytméw  przetwarzania sekwencji wideo wspierajgcych np. detekcje obiektéw
ruchomych, czy analize cech biometrycznych.

Podczas badan powstat wielozadaniowy, zoptymalizowany system, ktorego efektywnos$¢
zostata sprawdzona. W wyniku tego, w pracy zostaty przedstawione nastepujace zagadnienia:
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o dopasowanie parametréow detekcji obiektéw ruchomych w celu prawidtowego dziatania
modelu w warunkach zewnetrznych;

o Klasyfikacja obiektéw na typy ,pieszy” oraz ,pojazd” z uwzglednieniem lokalizacji kamery
i jej kata widzenia;

e estymacja liczby os6b w obiekcie binarnym typu BLOB za pomoca klasyfikatora, w sytuacji,
gdy osoby ida blisko siebie ;

e poprawa jakos$ci wizualizacji map gestosci poruszania sie oséb przy uzyciu normalizacji
i transformaty rzutowej w sytuacji, gdy kamera nie moze by¢ zamontowana bezposrednio
nad obserwowang sceng;

e korekcja algorytmu do dwukierunkowego zliczania oséb przy uzyciu zoptymalizowanego
modelu detekcji obiektow ruchomych i aplikacji klasyfikatora, ktéry koryguje liczniki
w przypadku wielokrotnego, nieprawidtowego zliczania obiektow;

o detekcja sytuacji zagrozen bezpieczennstwa zobrazowana na przyktadzie wykrycia pieszego
na przejsciu dla pieszych podczas zapalonego czerwonego $wiatla;

e Dbadania nad efektywnos$cig algorytmu detekcji i rozpoznawania twarzy w przypadku
zmiennego o$wietlenia, zmiennej pozycji twarzy i w przypadku, kiedy twarz na zdjeciu ma
bardzo niska rozdzielczo$¢;

e  wybdr parametréw procesu rozpoznawania osoby za pomoca zdjecia teczowki oka;

e aplikacja innowacyjnego podejscia do rozpoznawania zagrozen w $rodowisku
zurbanizowanym przy uzyciu systeméw wbudowanych, takich jak DSP oraz ,inteligentna
kamera”.

Modularny system do inteligentnej analizy sekwencji wizyjnych i jego wysoka
funkcjonalno$¢ pozwoli na dopasowanie algorytmdéw dla potrzeb instytucji, na przyktad instytucji
zapewniajacych bezpieczenstwo, i wptynie pozytywnie na automatyczne wyKkrycie zdarzen, czesto
niebezpiecznych.

Rozdzial 8
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