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Lista najwazniejszych oznaczen stosowanych w rozprawie:

| przetwarzana ramka obrazu lub jej podobszar

M maska binarna zawierajaca oznaczenie pikseli nalezagcych do ruchomych
obiektow

I (x,y) warto$¢ piksela o wspotrzednych (x, y) w k-tej ramce obrazu

Xp wektor stanu filtru Kalmana w czasie k

' estymata a priori wektora stanu filtru Kalmana w czasie k

R estymata a posteriori wektora stanu filtru Kalmana w czasie k

Zy wektor pomiarowy w czasie k

A macierz przejscia filtru Kalmana

H macierz wyjsciowa filtru Kalmana

p(x;) prawdopodobienstwo przyjecia przez okreslony piksel wartosci X
w czasie t

n funkcja gestosci prawdopodobienstwa rozktadu normalnego

w} waga i-tego rozktadu gaussowskiego w czasie t

i warto$¢ $rednia i-tego rozktadu gaussowskiego w czasie t

0_%2 odchylenie standardowe i-tego rozktadu gaussowskiego w czasie t

A macierz kowariancji i-tego rozktadu gaussowskiego w czasie t

K liczba wykorzystywanych rozktadéw gaussowskich

a wspolczynnik determinujacy szybko$¢ adaptacji modelu tta

x° y°, WP, h®  polozenie (X, y) oraz wysoko$é i szeroko$é regionu w obrazie dane w
pikselach

X, ¥, W, h potozenie (X, Y) oraz wysokos¢ i szeroko$¢ trackera w dane pikselach

dx, dy, dw, dh zmiana potozenia (dx, dy) trackera oraz jego wysokosci i szeroko$ci w

stosunku do poprzedniej ramki obrazu

C macierz wspolwystepowania

Cn symetryczna, unormowana macierz wspotwystepowania

CNL.J. element macierzy Cy o wspotrzednych (i, j)

P,R,A miary precyzji, czuto$ci 1 dokladnosci stuzace do oceny dziatania

algorytmow
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Wykaz najwazniejszych akronimow:

ANN
CCTV
GMM
HMM
ICA
ITU-R

JPDAF

KLT

LDA
MHT
NAT

PCA
PTZ
RBF
ROI

(ang. Artificial Neuiral Network) — sztuczna sie¢ neuronowa

(ang. Closed-Circuit Television) — telewizja przemystowa

(ang. Gaussian Mixtures Model) — model mieszanin gaussowskich

(ang. Hidden Markov Models) — ukryte modele Markowa

(ang. Independent Component Analysis) — analizy sktadowych niezaleznych

(ang. International Telecommunication Union — Radiocommunication Sector) —
Migdzynarodowa Unia Telekomunikacyjna — Sektor Radiokomunikacji

(ang. Joint Probability Data Association Filter) — filtr 1acznego
prawdopodobienstwa asocjacji danych

(ang. Kanade—Lucas—Tomasi) — detektor punktow charakterystycznych w obrazie
(ang. Linear Discriminant Analysis) — liniowa analiza dyskryminacyjna

(ang. Multiple Hypothesis Tracking) — metoda wielokrotnych hipotez

(ang. Network Address Translator) — translator adresu, element infrastruktury
sieciowej

(ang. Principal Component Analysis) — analiza sktadowych gtéwnych

(ang. Pan-Tilt-Zoom) — kamera obrotowa

(ang. Radial Basis Funcion) — radialna funkcja bazowa

(ang. Region of Interest) — obszar zainteresowania w obrazie

RPROP (ang. Resilient Back-Propagation) — algorytm wstecznej propagacji btgdu stuzacy

SIFT

SURF
SVM
XMPP

do treningu ANN

(ang. Scale Invariant Feature Transform) — deskryptor lokalnych parametréw
obrazu

(ang. Speded Up Robust Features) — deskryptor lokalnych parametréw obrazu
(ang. Support Vector Machines) — maszyna wektorow no$nych

(ang. Extensible Messaging and Presence Protocol) — protokot komunikacyjny

stuzacy do natychmiastowej transmisji wiadomos$ci W Sieci



1. Wprowadzenie 1

1. Wprowadzenie

Monitoring wizyjny, telewizja przemystowa (CCTV, ang. Closed-Circuit Television)
lub telewizyjne systemy dozorowe to praktycznie synonimy okreslajace ,,zespoly srodkow
technicznych i programowych przeznaczonych do obserwacji, wykrywania, rejestrowania
oraz sygnalizowania warunkow wskazujacych na istnienie niebezpieczenstwa powstania
szkod lub zagrozen osob i mienia” [129]. Pierwsze zastosowanie kamer do obserwacji
najblizszego otoczenia miatlo miejsce w czasie drugiej wojny S$wiatowej, kiedy to
nazistowskie Niemcy uzyty ich do nadzorowania startow rakiet V-2 [194]. Praktyczna
ekspansja systemow monitoringu nastgpita na $wiecie jednak dopiero w latach 70-tych
ubieglego wieku. Zapoczatkowala ja instalacja dwoch kamer na Trafalgar Square w
Londynie w 1969 roku [80]. Od tego czasu liczba instalacji monitoringowych wzrosta
niepomiernie. Szacuje si¢, ze w samej Wielkiej Brytanii znajduje si¢ obecnie ponad 1,85
miliona kamer, z ktorych tylko ok. 150 tysiecy to kamery nadzorowane przez miasto,
stuzby bezpieczefstwa i transport publiczny, a przecietny mieszkaniec Londynu jest
widziany dziennie przez 70 réznych kamer [89]. Na tym polu Polska osigga znacznie
gorsze metryki. Najwickszg liczbg kamer monitoringu miejskiego dysponuje Warszawa
(414 sztuk). Tylko 7 polskich miast posiada 100 i wiecej kamer, oprocz stolicy sa to:
Poznan (356), Gizycko (144), Gdynia (136), Gdansk (117), Biatystok (103) i Gliwice
(100). Systemy monitoringu wizyjnego maja wszystkie miasta wojewodzkie oraz 86%
miast powiatowych [272].

Obecnie praktycznie nie sposob znalezé na $wiecie publiczne miejsce, gdzie
cztowiek nie bytby pod statg obserwacja kamer. Sg one wykorzystywane przede wszystkim
do zwalczania przestgpczosci, monitorowania ruchu drogowego, zwigkszenia
bezpieczenstwa w srodkach transportu oraz nadzorowania procesoOw przemystowych.

Aby instalacje kamerowe byly skuteczne, obrazy z nich musza by¢ na biezaco
obserwowane 1 interpretowane. Niestety, ze wzgledu na ogromng liczbg kamer nie jest
praktycznie mozliwe, zeby obrazy z kazdej z nich byly non-stop ogladane przez
operatoréw systemow monitoringu. W rezultacie wigkszo$¢ strumieni jest jedynie
rejestrowana, aby po fakcie méc przesledzi¢ przebieg zdarzenia. Stabym ogniwem tego
procesu jest takze cztowiek, ktory zwykle jest odpowiedzialny za jednoczesng obserwacje
strumieni z kilku do kilkunastu kamer (rys. 1.1). Naturalne w takim przypadku jest
znuzenie 1 zmgczenie, ktore prowadzi do spadku czujnosci. Badania wykazaly, ze

obserwujac tylko obraz z pojedynczej kamery, przecietny operator juz po uptywie 20
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minut na tyle traci swoja koncentracje, ze nie dostrzega 90% aktywnosci w scenie [80].
Stad konieczno$¢ wdrazania inteligentnych systemow monitoringu, ktére na drodze
algorytmicznej analizy obrazu sg w stanie wykrywac sytuacje warte uwagi i przedstawiac
je operatorowi do oceny. W ten sposéb poprawia si¢ poziom bezpieczenstwa
monitorowanych obszaréw (aktywna analiza obrazu ze wszystkich kamer, brak wplywu

zmeczenia na osiggane wyniki).

Rys. 1.1 Centrum monitoringu wizyjnego w Gdyni [269]

W ostatnim czasie na $wiecie realizowanych jest wiele projektow zwigzanych z
zagadnieniem inteligentnego monitoringu. W trzech z nich autor rozprawy wraz z
macierzysta Katedra brat aktywny udziat. Pierwszym jest projekt badawczy Ministerstwa
Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego pod nazwa ,,Multimedialny system wspomagajacy
identyfikacj¢ 1 zwalczanie przestgpczosci (w tym przemocy w szkotach) oraz terroryzmu
(R0O0-O0005/3)” [46]. Projekt ten, realizowany w latach 2007-2010, byt wspierany przez
Polska Platforme¢ Bezpieczenstwa Wewnetrznego. Istota projektu polegata na opracowaniu
narzedzi teleinformatycznych, ktore uzupelnig istniejace i stale rozwijane systemy
monitoringu wizyjnego 1 akustycznego. Uzupetnienie to polegato na wprowadzeniu funkcji
automatycznego rozumienia dzwiekow 1 obrazow, tak aby systemy komputerowe w sposob
automatyczny mogly wykrywaé potencjalne zagrozenia i informowa¢ o nich stuzby

odpowiedzialne za bezpieczenstwo i porzadek publiczny.
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Dwa kolejne projekty maja zasieg miedzynarodowy i sg realizowane w ramach 7.
programu ramowego Unii Europejskiej. Projekt INDECT (ang. Intelligent Information
System Supporting Observation, Searching and Detection for Security of Citizens in Urban
Environment) realizowany jest od 2009 roku z udziatem Policji polskiej, potnocno-
irlandzkiej oraz czotowych uczelni technicznych i firm z Polski oraz Europy. Ma na celu
wykorzystanie innowacyjnych algorytméw i metod z zakresu informatyki do wykrywania i
walki z terroryzmem oraz innymi dzialaniami przestepczymi. Projekt ten zaklada
powstanie zestawu rozwigzan do inteligentnej obserwacji i automatycznego wykrywania
podejrzanych zachowan lub przemocy w $srodowisku miejskim [270].

Z kolei projekt ADDPRIV (ang. Automatic Data Relevancy Discrimination for a
Privacy-sensitive Video Surveillance) realizowany jest od 2011 roku we wspotpracy z
partnerami z Hiszpanii, Wtoch, Wielkiej Brytanii i Irlandii. Jego celem jest poprawa
bezpieczenstwa publicznego przez zapewnienie prawa prywatnosci osobom objetym
monitoringiem. Zadanie to realizowane jest poprzez rozszerzenie funkcjonalnosci
istniejagcych systeméw 0 automatyczng dyskryminacj¢ nieistotnych nagranh z
zastosowaniem automatycznych metod analizy obrazu. To z kolei, pozwala ograniczy¢
przestrzen dyskowg konieczng do przechowywania rejestracji, co tym samym prowadzi do
zwigkszenia prywatnosci 0sob znajdujacych si¢ na obszarze objetym monitoringiem
[52][265].

Przedmiotem badan rozprawy jest opracowanie nowych i rozwinigcie istniejacych
metod przetwarzania 1 analizy obrazu z kamer wizyjnych systemow monitoringu majacych
na celu wykrywanie wybranych zdarzen w ruchu ulicznym. Oznacza to koniecznos¢
opracowania, zbadania, implementacji i dostosowania do pracy w okreslonych warunkach
wszystkich niezbgdnych do tego celu algorytmow. Obejmuja one detekcje i $ledzenie
obiektow w polu widzenia kamer, reidentyfikacj¢ tego samego obiektu w obrazie z
roznych kamer, klasyfikacj¢ typu obiektu (w tym okreslenie typu pojazdu). Niezbedne jest
takze przetestowanie wdrozonych rozwigzan, czego dokonano na przyktadzie wykrywania
zdarzen na parkingu oraz na ruchliwym skrzyzowaniu. W celu osiggnigcia
satysfakcjonujacych rezultatow, w procesie tym niezbedne jest zastosowanie algorytmow
uczacych sie. Od strony praktycznej opracowane rozwigzania determinuje zalozona
koniecznos¢ ich dzialania w czasie quasi-rzeczywistym. Jednocze$nie, wymaganie to w
duzym stopniu wptyngto na potrzebe poszukiwania oryginalnych rozwigzan

algorytmicznych, umozliwiajacych spelnienie tego warunku, tzn. aby detekcja
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predefiniowanych zdarzen mogta odbywac si¢ w trakcie ich zachodzenia, a nie jedynie na
podstawie analizy nagran po ich wystgpieniu.

Przedstawiony wyzej zakres prac wigze si¢ z postawionymi w rozprawie tezami:

1. Opracowane i przebadane eksperymentalnie cechy dystynktywne obrazu
wizyjnego pojazdow umozliwiaja skutecznag identyfikacje i klasyfikacje
pojazdow dokonywang z uzyciem algorytmow uczacych sie.

2. Opracowane algorytmy detekcji i Sledzenia ruchomych obiektow
dostosowane do dzialania w warunkach rzeczywistych, pozwalaja na szybkie
I skuteczne z praktycznego punktu widzenia wykrywanie kluczowych
zdarzen zwigzanych z parkowaniem pojazdow oraz istotnych zdarzen
zagrazajacych bezpieczenstwu ruchu drogowego.

Uktad tresci rozprawy jest nastepujacy: przeglad stosowanych technologii
monitoringu ruchu drogowego, z uwzglgdnieniem metod innych, niz przetwarzanie obrazu,
przedstawiono w rozdziale 2. Nastgpny rozdziat ukierunkowany jest na wizyjng analizg
ruchu drogowego i1 zawiera przeglad rozwigzan stosowanych do wykrywania obiektéw w
obrazie, $ledzenia ich w polu widzenia kamery, reidentyfikacji obiektow
przemieszczajacych si¢ pomigdzy polami widzenia kamer, klasyfikacji obiektow
ruchomych pomiedzy pojazdy i osoby, rozpoznawania typu pojazdu oraz wykrywania
zroznicowanych zdarzen w ruchu drogowym. W oparciu 0 zestawione elementy wiedzy, w
rozdziale 4 przedstawiono szczegdtowo zaimplementowane algorytmy detekcji i sledzenia
obiektow ruchomych oraz ich reidentyfikacji oraz zbadano eksperymentalnie skutecznos¢
ich dziatania. Kolejny rozdzial prezentuje opracowane algorytmy klasyfikacji wszystkich
obiektow pomigdzy trzy Kklasy: ,pojazdy”, ,,0soby” i ,inne” oraz pojazdéow na:
,samochody osobowe”, . furgonetki/busy” oraz ,pojazdy ci¢zarowe”. Dzialanie
algorytmow klasyfikacji zostato zweryfikowane z uzyciem nagrah testowych. Rozdziat 6
prezentuje eksperymenty zwigzane z algorytmami automatycznego monitorowania ruchu
drogowego, ktore dotycza dwoch scenariuszy: detekcji zdarzen na parkingu, takich jak
zaparkowanie na okreslonym miejscu wraz z identyfikacja tego miejsca, wjazdy i wyjazdy
z parkingu oraz wejScia 1 wyjscia osob z budynku oraz wykrywania przypadkow
zabronionej zmiany pasa ruchu przez pojazdy na skrzyzowaniu drég o duzym nat¢zeniu
ruchu. Skutecznos¢ detekcji zdarzen zostala zweryfikowana za pomocg nagran z
rzeczywistych instalacji monitoringu umiejscowionych w odpowiednich lokalizacjach. W
ramach realizacji rozprawy powstata uniwersalna platforma sprzetowo-programistyczna

stuzaca do realizacji szeroko pojetych zadan przetwarzania obrazu. Platforma ta integruje
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w sobie wszystkie niezbedne funkcjonalno$ci zwigzane z zagadnieniem monitorowania
ruchu drogowego. Opracowane uniwersalne narzedzie do  rozproszonego,
wielowatkowego i modutowego przetwarzania obrazu w czasie rzeczywistym 0pisano w
rozdziale 7. W rozdziale 8 przedstawiono wnioski i zamieszczono dowody postawionych
tez.

Autor rozprawy wielokrotnie publikowal wraz ze wspolpracujagcymi osobami prace
dotyczace tematu rozprawy w czasopismach naukowych i w postaci referatow
konferencyjnych. Tab. 1.1 prezentuje 23 sposrod najwazniejszych publikacji z podziatlem
na zagadnienia, ktorych dotycza. Opublikowane prace, w ich niektorych fragmentach,

moga stanowi¢ uzupeknienie tresci prezentowanych w rozprawie.
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Tab. 1.1 Publikacje autora w tematyce rozprawy

Detekcja ruchomych obiektow

(58]

(50]

(49]

[231]

Dalka, P., “Detection and segmentation of moving vehicles and trains using Gaussian mixtures, shadow
detection and morphological processing”, Machine Graphics & Vision International Journal, vol. 15, no. 3/4,
pp. 339-348, 2006.

Czyzewski, A. and Dalka, P., “Visual Traffic Noise Monitoring in Urban Areas”, International Journal of
Multimedia and Ubiquitous Engineering, vol. 2, no. 3, pp. 91-102, 2007.

Czyzewski, A. and Dalka, P., “Teleinformatyczna akwizycja i przetwarzanie danych dla potrzeb diagnostyki
srodowiska aglomeracji miejskich”, Inteligentne wydobywanie informacji w celach diagnostycznych, vol. 21,
no. 5, Z. Kowalczuk and B. Wiszniewski (Ed.). Pomorskie Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, pp. 241—
256, 2007.

Szwoch, G. and Dalka, P., “Layered background modeling for automatic detection of unattended objects in
camera images”, Proc. International Workshop on Image Analysis for Multimedia Interactive Services, pp.
1-4, 2011.

Sledzenie ruchomych obiektéw

(48]
(47]

(46]

[227]

(64]

[235]

Czyzewski, A. and Dalka, P., “Moving object detection and tracking for the purpose of multimodal
surveillance system in urban areas”, New Directions in Intelligent Interactive, vol. 142, pp. 75-84, 2008.
Czyzewski, A. and Dalka, P., “Examining Kalman Filters Applied to Tracking Objects in Motion”, Proc. Ninth
International Workshop on Image Analysis for Multimedia Interactive Services, pp. 175-178, 2008.
Czyzewski, A. et al., “Multimedialny system wspomagajacy identyfikacje i zwalczanie przestepczosci oraz
terroryzmu”, Praktyczne elementy zwalczania przestepczosci zorganizowanej i terroryzmu: Nowoczesne
technologie i praca operacyjna, L. Paprzycki and Z. Rau, (Ed.). Wolter Kluwers Polska, pp. 211-227, 2009.
Szczodrak, M., Dalka, P., and Czyzewski, A., “Moving object tracking algorithm evaluation in autonomous
surveillance system”, Proc. IEEE International Conference on Multimedia Communications, Services and
Security, pp. 219-223, 2010.

Dalka, P., Szwoch, G., Szczuko, P., and Czyzewski, A., “Video Content Analysis in the Urban Area
Telemonitoring System”, Multimedia Services in Intelligent Environments, vol. 3, pp. 241-261, Dec. 2010.
Szwoch, G., Dalka, P., and Czyzewski, A., “Resolving conflicts in object tracking for automatic detection of
events in video”, Elektronika: konstrukcje, technologie, zastosowania, vol. 52, no. 1, pp. 52-54, 2011.

Sledzenie wielokamerowe i reidentyfikacja obiektéw

(56]

(52]

Dalka, P., “Multi-camera Vehicle Tracking Using Local Image Features and Neural Networks”, Proc.
Multimedia Communications, Services and Security, pp. 58-67, 2012.

D’Arminio, P., Buendia-Iglesias, R., Cichowski, J., Dalka, P., Ellwart, D., and Orwell, J., “Technologies for
granting balance between security and privacy in video-surveillance”, Proc. European Intelligence and
Security Informatics Conference, pp. 278-283, 2012.

Klasyfikacja typu obiektu

[234]

[230]
[233]

(60]

Szwoch, G., Dalka, P., and Czyzewski, A., “Objects classification based on their physical sizes for detection
of events in camera images”, Proc. Signal Processing Algorithms, Architectures, Arrangements, and
Applications (SPA), pp. 15-20, 2008.

Szwoch, G. and Dalka, P., “Identification of regions of interest in video for a traffic monitoring system”, Proc.
1st International Conference on Information Technology, pp. 1-4, 2008.

Szwoch, G., Dalka, P., and Czyzewski, A., “Estimation of object size in the calibrated camera image”,
Elektronika: konstrukcje, technologie, zastosowania, vol. 50, no. 3, pp. 10-14, 2009.

Dalka, P. and Czyzewski, A., “Vehicle classification based on soft computing algorithms”, Rough Sets and
Current Trends in Computing, pp. 70-79, 2010.

Detekcja zdarzen

(61]

(63]

[57]

Dalka, P., Ellwart, D., and Szwoch, G., “Camera orientation-independent parking events detection”, Proc.
12th Int. Workshop on Image Analysis for Mult. Interact. Services (WIAMIS), 2011.

Dalka, P., Szwoch, G., and Ciarkowski, A., “Distributed Framework for Visual Event Detection in Parking Lot
Area”, Multimedia Communications, Services and Security, vol. 149, A. Dziech and A. Czyzewski, (Ed.).
Berlin Heidelberg: Springer, pp. 37-45, 2011.

Dalka P., Ciarkowski A., Szczuko P., Czyzewski A.: “Open standards-based communication system for
distributed intelligent surveillance solution”, Przeglad Telekomunikacyjny, no. 8-9, pp. 777-785, 2013.

Wykorzystanie kamer obrotowych w systemie monitoringu

(58]

[229]

[232]

[236]

Dalka, P., Ciarkowski, A., Szczuko, P., Szwoch, G., and Czyzewski, A., “Surveillance Camera Tracking of
Geo positioned Objects”, New Directions in Intelligent Interactive Multimedia Systems and Services - 2, vol.
226, E. Damiani, J. Jeong, R. J. Howlett, and L. C. Jain, (Ed.). Berlin Heidelberg: Springer, pp. 21-30,
20009.

Szwoch, G. and Dalka, P., “Automatic detection of abandoned luggage employing a dual camera system”.
Proc. IEEE International Conference on Multimedia Communications, Services and Security, pp. 56—61,
2010.

Szwoch, G., Dalka, P., Ciarkowski, A., Szczuko, P., and Czyzewski, A., “Visual object tracking system
employing fixed and PTZ cameras”, Intelligent Decision Technologies, vol. 5, no. 2, pp. 177-188, 2011.
Szwoch G., Dalka P., Czyzewski A.: “Spatial Calibration of a Dual PTZ-Fixed Camera System for Tracking
Moving Objects in Video”, Journal of Imaging Science and Technology, vol. 57, no. 2, pp. 1-10, Mar. 2013.
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2. Monitorowanie ruchu drogowego

Wraz z rozwojem motoryzacji 1 zwigkszajaca si¢ liczbg pojazdow na drogach
powstata koniecznos$¢ efektywnego zarzadzania ruchem drogowym w celu umozliwienia
optymalizacji przeptywu pojazdow oraz poprawy bezpieczenstwa uczestnikow ruchu.
Rozwigzaniem praktycznym nie jest w tym przypadku jedynie budowa nowych drog, gdyz
przyrost ich liczby jest znacznie wolniejszy, niz wzrost liczby pojazdéw na drogach (dla
przyktadu, w latach 1987-1997 liczba kilometrow przejechanych przez pojazdy po
autostradach w Stanach Zjednoczonych wzrosta o 33% podczas, gdy dlugos¢ drog o
niecate 2% [66]). Dlatego istotnym i praktycznie realizowanym sposobem poprawy
sytuacji na drogach jest optymalne zarzadzanie ruchem drogowym. Jest ono mozliwe tylko
w przypadku wykonywania na biezgco pomiaréw nat¢zenia ruchu i dokonywania detekcji

zdarzen w nim wystepujacych.

2.1 Historia rozwoju monitorowania ruchu drogowego

Potrzeba automatycznego zbierania danych o ruchu drogowym narodzita si¢ w latach
20 ubiegltego wieku, wraz z wdrozeniem automatycznej sygnalizacji $wietlnej, ktora
zastgpila sygnalizatory sterowane r¢cznie przez operatorow [143]. Pierwsze rozwigzanie
temu stuzace zostalo opracowane przez Charlesa Adlera Jr. i wdrozone w 1928 roku w
Baltimore, w Stanach Zjednoczonych. Skladalo si¢ z mikrofonu umieszczonego na stupie
obok drogi, aktywowanego dzwigkiem klaksonu, do ktérego wiaczania w wyznaczonym
miejscu zobowigzany byt kierowca kazdego przejezdzajacego samochodu. Umozliwiato to
pélautomatyczne sterowanie sygnalizacjg Swietlng. W 1931 roku Adler zaproponowat inne
rozwigzanie wykorzystujace puste, metalowe pudetka montowane w nawierzchni drogi.
Ich zadaniem bylo wzmacnianie dzwigku przejezdzajacych po nich két samochodowych 1
transmitowanie go do mikrofonéw, co zapewnialo w pelni automatyczng detekcje
pojazdow.

W tym samym czasie Henry A. Haugh opracowatl czujnik nacisku montowany na
powierzchni drogi. Sktadat si¢ on z dwdoch metalowych ptytek, ktore byty ze sobg zwierane
pod wptywem kot przejezdzajacego pojazdu, zamykajac tym samym obwdd elektryczny.
Rozwigzanie to cieszylo si¢ wiekszym powodzeniem, niz czujnik dZzwigkowy i bylo w
praktyce stosowane przez ponad 30 lat do sterowania sygnalizacja $wietlna.

Nie bylo to jednak rozwigzanie optymalne pod katem ekonomicznym, nawet mimo

podjetych prob zastgpienia czujnika kontaktowego czujnikiem elektro-pneumatycznym.
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Czesto zdarzato si¢, ze plugi od$niezajace droge jednoczesnie usuwaty z niej pedat
naciskowy powodujac koniecznos¢ kosztownych napraw. Ponadto kazde renowacje
powierzchni drogi wymagaly ponownej instalacji czujnika. Wszystko to oznaczalo, ze
potencjalnie najlatwiej mierzalna cecha pojazdu, jaka jest jego waga, nie mogta by¢
efektywnie wykorzystywana. W zwiazku z tym podejmowano prace nad wykorzystaniem
innych parametrow pojazdow, taki jak:

— dzwiek (czujniki akustyczne)

— nieprzezroczystos¢ (kamery wizyjne i czujniki dziatajagce w podczerwieni)

— geomagnetyzm (czujniki magnetyczne)

— odbicie transmitowanej energii (radar laserowy w podczerwieni, sensory

ultradzwickowe, radar w pasmie mikrofalowym)
— indukcja elektromagnetyczna (petle indukcyjne)

— wibracje (czujniki tryboelektyczne, sejsmiczne i bezwtadnosciowe)

2.2 Wspotczesne metody analizy ruchu drogowego

Nie wszystkie z powyzszych koncepcji znalazly komercyjne zastosowanie. Obecnie
najwigksza popularnoscia ciesza si¢ detektory w postaci petli indukcyjnej. Do rdéznych
celow zwigzanych z zarzadzaniem ruchem drogowym stosowane sa réwniez czujniki
magnetyczne, radary w pasmie podczerwonym i mikrofalowym, czujniki ultradzwigkowe,
akustyczne i pasywne w podczerwieni oraz kamery wizyjne [143].

Typowym zastosowaniem wymienionych czujnikéw jest sterowanie sygnalizacja
$wietlng, detekcja zdarzen drogowych i gromadzenie informacji ilosciowych 0 ruchu
drogowym z podziatlem na kategorie pojazdow. Omawiane urzadzenia montowane sg W
nawierzchni drogi, nad nig lub obok niej.

Petla indukcyjna jest najpowszechniej stosowanym czujnikiem w systemach
zarzadzania ruchem drogowym. Jest montowana wewnatrz nawierzchni drogi i wykrywa
przewodzacy, metalowy obiekt poprzez indukowanie w nim pradu, czego nastgpstwem jest
zmniejszanie indukcyjnosci petli. Petle indukcyjne pozwalaja na wykrywanie
poruszajacego si¢ pojazdu, jak i samej jego obecnosci.

Pod powierzchnig drogi montowane sg rowniez czujniki magnetyczne. Sa to pasywne
urzadzenia wykrywajace obecnos¢ przedmiotéw ferromagnetycznych poprzez zmiany,
jakie wywotuja one w ziemskim polu magnetycznym. Istniejg dwa typy tych czujnikoéw

stosowane w monitoringu ruchu drogowego. Dwuosiowy magnetometr transduktorowy
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jest wrazliwy na zmiany sktadowej poziomej i pionowej ziemskiego pola magnetycznego
pod wplywem przejezdzajacego pojazdu, podczas gdy magnetometr indukcyjny wykrywa
zaktocenia linii strumienia ziemskiego pola magnetycznego wywotane poruszajagcym si¢
samochodem. Czujniki magnetyczne dostarczaja jedynie informacji o ruchu pojazdu, a nie
0 jego obecnosci lub stopniu zajgtosci drogi, wobec czego ich praktyczne zastosowanie jest
ograniczone.

Radar mikrofalowy jest urzadzeniem aktywnym emitujagcym promieniowanie
elektromagnetyczne o czestotliwo$ciach od 10 do 30 GHz w kierunku obserwowanego
odcinka drogi. Pod wplywem przejezdzajacego pojazdu cze$¢ energii  wigzki
promieniowania odbijana jest z powrotem i wykrywana przez odbiornik umieszczony
zwykle w poblizu nadajnika. Radary mikrofalowe mogg by¢ montowane ponad
powierzchnig drogi lub z jej boku. W zaleznosci od rodzaju uzytej modulacji moga
wykrywaé jedynie poruszajace si¢ pojazdy, przekazujac tym samym informacje o ich
liczbie 1 predkosci lub by¢ w stanie rozpoznaé takze samochody stojace, co pozwala
uzyska¢ dodatkowo dane na temat zajetosci drogi oraz dtugosci pojazdow.

Czujniki pracujace w pasmie podczerwonym moga by¢ aktywne lub pasywne.
Rozwigzania aktywne o$wietlaja monitorowany odcinek drogi promieniowaniem o niskiej
mocy W pasmie dalekiej podczerwieni (o dlugosci fali rzegdu 850 um) za pomoca diod
laserowych lub (rzadziej) diod LED. Czg$¢ energii promieniowania jest odbijana z
powrotem lub rozpraszana, co jest wykrywane przez odbiornik. Czujniki pasywne nie
dysponuja wilasnym zZrodtem promieniowania i bazuja na detekcji energii emitowanej
bezposrednio przez pojazdy i powierzchnie drogi oraz energii emitowanej POprzez
atmosfere 1 odbitej od elementéw wchodzacych w sktad monitorowanej sceny. Czujniki na
podczerwien mogg by¢ montowane nad drogg lub obok niej i dostarczajg informacji o
predkosci, liczbie i typie pojazdow [206].

Przetworniki ultradzwigkowe emitujg fal¢ akustyczng o czgstotliwosci od 25 do 50
kHz w formie impulséw. Pozwala to mierzy¢ odleglto$¢ od powierzchni drogi i od
pojazdoéw poprzez pomiar energii odbitej z powrotem do detektora. Fakt zmierzenia
odleglosci innej, niz do powierzchni drogi interpretowany jest jako obecno$¢ pojazdu.
Sensory ultradzwickowe pozwalaja wykry¢é obecno$¢ pojazdow, policzy¢ je 1 ocenié
zajetos¢ drogi. Odmiana przetwornikow ultradzwigkowych, emitujaca ciagly fale
akustyczng 1 bazujgca na zjawisku Dopplera jest w stanie dodatkowo mierzy¢ predkosé

pojazdow.
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Czujniki akustyczne wykrywaja obecnos¢, poruszanie si¢ pojazdow i okreslajg ich
predkos¢ na podstawie pomiaru poziomu dzwicku emitowanego przez wiele zrodet w
samym pojezdzie, a takze generowanego w wyniku interakcji opon pojazdu z nawierzchnia
drogi [51][226]. Istnieja dwa rodzaje czujnikow, stuzagce do pomiarow tylko na jednym
pasie ruchu lub jednocze$nie na wielu pasach. Oba wykorzystuja do tego celu
dwuwymiarowa matryc¢ mikrofonow.

Kamery wizyjne trafily do systemow zarzadzania ruchem drogowym jako narzedzia
do akwizycji i transmisji obrazu do centréw monitoringu w celu ich interpretacji przez
operatorow systemow nadzoru wizyjnego. Prace zwigzane z automatyczng analizg obrazu
zostaly zainicjowane w latach 70-tych ubieglego wieku [115]. Obecnie dane wizyjne sg
przetwarzane przez systemy komputerowe w celu automatycznego okreslania parametrow
ruchu drogowego (liczba pojazdow, ich predkosci oraz zajetos¢ drogi dla kazdego typu
pojazdu niezaleznie) oraz W celu detekcji zdarzen, takich jak zawracanie lub jazda pod
prad. Systemy wykorzystujace kamery wizyjne sa w stanie zastgpi¢ wiele petli
indukcyjnych i1 zredukowaé koszty utrzymania systemu. Przeglad technik wizualnej
detekcji zdarzen w ruchu drogowym przedstawiono w rozdziale 3.4. Catkowicie
odmiennym rozwigzaniem wykorzystujacym kamery wizyjne jest monitorowanie ruchu
drogowego z poktadu bezzatogowych statkow latajacych (drondow) [133].

W tab. 2.1 przedstawiono poréwnanie technologii monitorowania ruchu drogowego
ze wzgledu na rodzaj mierzonych parametréw ruchu, uwzglednianie wielu stref pomiaru
(pas6w ruchu), zapotrzebowanie na pasmo do transmisji danych oraz koszty. Wiekszo$¢
typow czujnikow mierzy liczbe pojazddéw, wykrywa ich obecnos¢ i dostarcza informacji o
zajetosci drogi. Niektore czujniki (ultradzwickowe oraz czg$¢ wykorzystujacych
podczerwien) nie mierza predkosci pojazdow. Nie wszystkie radary mikrofalowe sg w
stanie wykrywa¢ nieruchome lub wolno jadace samochody. Czujniki magnetyczne,
pasywne czujniki pracujgce w podczerwieni 1 sensory akustyczne nie dostarczajg danych
pozwalajacych na klasytikacje typu pojazdu.

Wysoka skuteczno$¢ dziatania czujnikow montowanych w nawierzchni drogi (pgtle
indukcyjne, czujniki magnetyczne) wigze si¢, czeSciowo, z ich niewielka odlegloscia od
pojazdow, co zwigksza niezawodno$¢ pomiaru. Sg przez to niewrazliwe na niekorzystne
warunki pogodowe. Ich wadg jest instalacja wewnatrz drogi, co wymaga ingerencji w jej
budowa w procesie montazu. Czujniki umieszczane nad drogg lub obok niej zwykle
dostarczaja wiecej danych i obsluguja wiele stref pomiaru. Najwigkszymi mozliwo$ciami

charakteryzujg si¢ systemy bazujace na przetwarzaniu obrazu. Ich dodatkowg zaletg jest
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fakt, Zze czgsto nie wymagaja dodatkowych inwestycji w infrastrukture, gdyz moga

wykorzystywac istniejgce kamery monitoringu wizyjnego.

Wiele z technologii wymienianych w niniejszym rozdziale jest stale rozwijanych w

celu zwigkszenia zakresu mierzonych parametrow i ich doktadnosci. W szczegdlnosci,

prace prowadzone sg nad petlami indukcyjnymi, radarami mikrofalowymi oraz systemami

przetwarzania obrazu. Tworzone sg rdwniez rozwigzania, ktore integruja wiele réznych

technologii, takich jak analiza obrazu i petle indukcyjne [114] Iub ultradzwiekowy radar

dopplerowski i kamera wizyjna [200].

Tab. 2.1 Poréwnanie technologii monitorowania ruchu drogowego [143]

Mierzone parametry ruchu drogowego

Wiele

stref Pasmo do Koszt
i Liczba | Obec- atadE kaci i transmisji
Technologia oiaz. no%é Predkosé Zajeto$é | Klasyfikacja | pomiaru wynikow zaku-
POJ \ ¢ drogi | typu pojazdu | (pasow iar6 pu
dow pojazdu ruchu) pomiaréw
~ Petla + + +2 + + - 12 1
indukcyjna
Magnetometr + + 42 + - - 1 2
tansdukturowy
Magnetometr + + 4 + - 1 12
indukcyjny
_Radar + 4P + +° +° +° 2 12
mikrofalowy
Czujnik
aktywny w + + +° + + + 12 23
podczerwieni
Czujnik
pasywny w + + +° + - - 12 12
podczerwieni
Czujniki
ultradzwiekowe " i ) * ] ] ' e
Czujniki + i + + - +© 12 2
akustyczne
Prz%tl\;\;grzzuanie + + + + + + 123 23
+—tak
- —nie

1 — niskie, 2 — $rednie, 3 — wysokie, 12 — niskie do Srednich, 23 — Srednie do wysokich, 123 — niskie do

wysokich

a — predkos¢ moze by¢ mierzona za pomocg dwoch sensoréw o znanej odlegto$ci miedzy nimi
b — w zalezno$ci od charakterystyki wykorzystywanego promieniowania
¢ —w zaleznosci od typu czujnika
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3. Wizyjna analiza ruchu drogowego

Analiza strumieni wizyjnych ze stacjonarnych kamer monitoringu pod katem
wykrywania zdarzen w ruchu drogowym sktada si¢ z kilku etapéw, pokazanych na rys.
3.1. W pierwszym z nich w kazdej ramce obrazu z kazdej kamery wykrywane sa wszystkie
obiekty ruchome. Obiekty te sa nastepnie sledzone przez caty czas pobytu w polu widzenia
kamery w celu umozliwienia analizy ich zachowania. Jednoczes$nie nastgpuje proces
klasyfikacji typu obiektu w celu uwzglednienia tej informacji w ostatnim module systemu,
jakim jest detekcja zdarzen. Przestawiony proces zachodzi rownolegle dla wszystkich
analizowanych strumieni wizyjnych obejmujacych swym polem widzenia monitorowany

teren. Wyniki analizy sg zachowywane 1 prezentowane na ekranie.

Strumien

wizyjn i
ny Wykrywanie Sle_d zepne Klasyfikacja typu Detekcja
0 obiektow ) ,
obiektow obiektu zdarzen
ruchomych
Kamera 1 I
L]
. Sledzenie
wielokamerowe

. Prezentacja i
Strumien zapisywanie wynikow

wizyjn i
vy Wykrywanie Solgiifg\': Klasyfikacja typu Detekcja
obiektow obiektu zdarzen
ruchomych

Kamera N

Rys. 3.1 Elementy skladowe wizyjnej analizy obrazu

Oddzielnym tematem, nie poruszanym szerzej w rozprawie, jest wykorzystanie
kamer obrotowych (PTZ, ang. Pan-Tilt-Zoom) w systemie monitoringu. Autor rozprawy
zaproponowatl w tym zakresie rozwigzanie, w ktérym kamery obrotowe sg automatycznie
nakierowywane na obiekty wybrane przez operatora w polu widzenia kamer stacjonarnych
i moga podaza¢ swoim polem widzenia za poruszajagcym si¢ obiektem [229]. W tym celu
opracowano nowatorski algorytm wykonywania podtautomatycznej, szybkiej 1 zdalnej
kalibracji pary kamer: stacjonarnej i obrotowej tak, aby kamera ruchoma mogta by¢
sterowana z duzg doktadnoscig [236]. Bazujac na wynikach detekcji i $§ledzenia obiektow
w polu widzenia wszystkich kamer stacjonarnych monitorujacych okreslony obszar,
kamery obrotowe samodzielnie $ledza, zatem, poruszajace si¢ obiekty. Mozliwe jest

rowniez Sledzenie obiektow, ktorych pozycja okreslana si¢ za pomoca odbiornika GPS
[58][232].



3. Wizyjna analiza ruchu drogowego 13

3.1 Wykrywanie obiektéw w strumieniu wizyjnym

Podstawowym elementem kazdego systemu automatycznej analizy obrazu pod katem
wykrywania zdarzen jest modul detekcji obiektow ruchomych. Jego zadaniem jest
znalezienie, zwykle niezaleznie w kazdej ramce obrazu, lokalizacji wszystkich obiektow
pierwszoplanowych. Wyniki dziatania tego algorytmu stanowig dane wejsciowe dla
algorytmu $§ledzenia ruchomych obiektow w kolejnych ramkach strumienia wizyjnego.

Istnieje wiele roznych podej$¢ do zagadnienia detekcji obiektow w obrazie. Mozna je
podzieli¢ na 5 grup, ktére zostang omowione w kolejnych paragrafach tego rozdziatu:

— Detekcja punktéw charakterystycznych
— Segmentacja obrazu

— Klasyfikatory uczace si¢ z nadzorem

—  Przeplyw optyczny

— Odejmowanie tta

3.1.1 Detekcja punktow

Detektory punktow stuzg do znalezienia w obrazie punktow charakterystycznych,
ktoére wyrdzniaja si¢ miarami tekstury w poréwnaniu z otoczeniem. Zaklada sie, ze takie
punkty znajduja si¢ w obrebie obiektow pierwszoplanowych. Charakterystyka tych
punktow i ich lokalizacja w sgsiednich ramkach obrazu jest nastepnie wykorzystana do
sledzenia obiektoéw ruchomych. Dane te moga rowniez shuzy¢ zagadnieniom klasyfikacji i
identyfikacji obiektow.

Pozadang cecha punktu charakterystycznego jest jego niezalezno$¢ od zmian
warunkow oswietleniowych oraz orientacji (pozy) wykrywanych obiektow. Do najczesciej
wykorzystywanych detektoréw punktéw charakterystycznych naleza operator Moraveca
(ang. Moravec’s Interest Operator), detektor Harrisa, detektor KLT (ang. Kanade—Lucas—
Tomasi) i detektor SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform). Przyktadowe wyniki
detekcji punktow charakterystycznych wybranymi metodami pokazano na rys. 3.2.
Przeglad i poréwnanie réznorodnych detektorow punktow charakterystycznych mozna
znalez¢ w artykule Mikolajczyka i Szmida [173].

W celu znalezienia punktow charakterystycznych, operator Moraveca [176]
wyznacza wariancj¢ jasnosci obrazu w oknach o rozmiarach 4 x 4 w czterech kierunkach:
pionowym, poziomym oraz dla obu przekatnych i przyjmuje najmniejsza z nich, jako

reprezentatywna dla catego okna. Punkt obrazu jest uznawany za charakterystyczny, jesli
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znaleziona dla niego minimalna wariancja stanowi maksimum lokalne w sasiedztwie
12 x 12 pikseli.

Detektor Harrisa [101] wyznacza potozenie punktow charakterystycznych w oparciu
0 macierz zawierajacg pochodne obrazu w kierunkach poziomym i pionowym w

najblizszym otoczeniu kazdego punktu obrazu:

. ZD§ ZDXDy -
Z D,D, 2 D2 |

gdzie Dy i Dy oznaczaja pochodne obrazu okreslonych kierunkach. Punkt
charakterystyczny identyfikowany jest za pomoca maksimum lokalnego miary danej

wzorem:

R = DET(M) — k - TR(M)? (3.2)

gdzie operatory DET i TR oznaczaja odpowiednio wyznacznik i §lad macierzy, a k jest
wartoscig statg.

Detektor KLT [216] bazuje na tej samej macierzy M danej wzorem (3.1), lecz jako
miar¢ kwalifikujaca dany punkt jako charakterystyczny przyjeto minimalng wartos¢
wilasng macierzy. W praktyce, jako ze oba te detektory, tzn. Harrisa i KLT, uzywaja
podobnych miar, znajdowane z ich wykorzystaniem punkty charakterystyczne sg bardzo
podobnie usytuowane. Jedyna istotng roznicg stanowi wystepujacy w detektorze KLT
warunek na minimalng odlegto$¢ przestrzenng sgsiednich punktow charakterystycznych.

W teorii macierz M jest niezalezna od obrotu i przesunigcia, jednak jest wrazliwa na
przeksztalcenia afiniczne. Wady tej pozbawiony jest detektor SIFT [160], ktorego
dziatanie sktada si¢ z 3 krokow. W pierwszym obraz filtrowany jest wielokrotnie jadrem
gaussowskim o roznych wartosciach odchylenia standardowego, a nastgpnie obliczane sa
réznice migdzy obrazami wyjSciowymi w celu otrzymania obrazéw przefiltrowanych
pasmowo (DoG, ang. Difference-of-Gaussians). Kandydaci na punkty szczegodlne
znajdowani sg wsrod warto§ci minimalnych 1 maksymalnych w kazdym z wynikow
filtracji. W drugim kroku korygowana jest lokalizacja kazdego z kandydatow poprzez
interpolacj¢ wartosci pikseli lezacych w jego sasiedztwie. Ostatni krok prowadzi do
eliminacji kandydatow charakteryzujacych si¢ niskim kontrastem lub lezacych na

krawedziach. Detektor SIFT, w poréwnaniu z dwoma pozostaltymi, generuje znacznie
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wigcej punktow kluczowych ze wzgledu na kumulacje wynikow uzyskanych dla kazdego
wyniku filtracji.

Detekcja punktow w procesie wykrywania obiektow ruchomych ma zastosowanie
przede wszystkich w przypadkach, gdy obiekty te mozna modelowa¢ za pomocg punktow.
Ma to miejsce, gdy obiekty zainteresowania sa bardzo mate w stosunku do rozmiarow
ramki obrazu lub gdy rozmiary obiektu nie maja znaczenia. Zaden z tych warunkéw nie
jest w ogodlnosci spelniony w przypadku detekcji obiektow w systemach automatycznego

monitoringu.

Rys. 3.2 Whyniki detekcji punktow charakterystycznych za pomocg detektorow a) Harrisa,
b) KLT i c) SIFT [258]

3.1.2 Segmentacja obrazu

Celem segmentacji obrazu jest podzial obrazu na obszary, ktore si¢ od siebie
perceptualnie ro6znig. Wsrod algorytmoéw segmentacji przydatnych w procesie detekcji
obiektow mozna wyrdzni¢ grupowanie Mean-Shift, algorytm Graph-Cuts oraz aktywne
kontury.

Grupowanie Mean-Shift (ang. Mean-Shift Clustering) [39] polega na znalezieniu
klastrow w tacznej przestrzeni uwzgledniajacej kolor piksela i jego potozenie. Algorytm
jest inicjalizowany duza liczbg hipotetycznych, losowo wybranych $rodkow
poszczegbdlnych klastrow. Nastepnie, kazdy klaster przesuwany jest w kierunku warto$ci
sredniej elementow lezacych wewnatrz wielowymiarowej elipsoidy zakotwiczonej w
srodku klastra. Wektor tego przesunigcia (zwany wektorem mean-shift), jest wyznaczany
interaktywnie do czasu, gdy jego dtugo$¢ jest bliska zeru (potozenia klastrow si¢ nie
zmieniajg). Algorytm ten dopuszcza mozliwos¢ faczenia si¢ klastrow. Jednak w celu
otrzymania satysfakcjonujacych wynikéw segmentacji wymaga on doktadnego dostrojenia

warto$ci wielu parametrow.
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Algorytm Graph-Cuts moze by¢ zdefiniowany jako problem podziatu grafu, gdzie
wierzchotki grafu (piksele obrazu) sg dzielone na wiele rozdzielnych podgrafow poprzez
rozcinanie wazonych krawedzi grafu. Wagi krawedzi sg obliczane zwykle oparciu 0 miary
podobienstwa koloru, jasnosci lub tekstury poszczegolnych weztéw grafu. Laczna waga
wszystkich rozcigtych krawedzi pomigdzy dwoma podgrafami jest nazywana cigciem (ang.
cut). Najbardziej typowym sposobem podziatu grafu jest podzial minimalizujacy warto$ci
cig¢ [256]. Wadag tej metody jest sktonno$¢ do generowania zbyt duzej liczby segmentéw
ze wzgledu na rosnacy koszt cigcia w funkcji zwigkszajacej si¢ liczby krawedzi. W
zwigzku z tym powstala idea cigcia znormalizowanego (ang. Normalized Cut) [215], w
ktérym rozcinanie krawedzi uzaleznione jest nie tylko od sumy wag w cigciu, ale rowniez
od stosunku sumy wag wszystkich krawedzi wewnatrz segmentu do sumy wag wszystkich
krawedzi w grafie. Takie rozwigzanie jest stosunkowo kosztowne w aspekcie
zapotrzebowania na moc obliczeniowg i pami¢¢, ale jednocze$nie wymaga on0 recznego
dobrania warto$ci znacznie mniejszej liczby parametrow, niz grupowanie Mean-Shift.
Przyktadowe wyniki segmentacji obiema metodami pokazano na rys. 3.3.

W metodzie aktywnych konturéw (ang. Active Contours) segmentacja obrazu
osiggana jest poprzez stopniowe przeksztalcanie zamknigtego konturu w taki sposob, aby
ostatecznie przylegat on S$ci§le do granic wybranego obiektu. Przeksztalcanie konturu
nastepuje w oparciu o warto$ci funkcji energii konturu, na ktorg sktadajg si¢ ograniczenia
regulacyjne, zwigzane z konieczno$cig zachowania ciggloSci konturu i znalezieniem
konturu najkrotszego, parametry wygladu obrazu oraz ograniczenia dodatkowe. Wsrod
parametrOw obrazu stosowane sg zarowno cechy lokalne, zwykle dotyczace gradientu
obrazu wyznaczanego w poblizu konturu [23][135] oraz cechy globalne, takie jak kolor
[197][259][264] i tekstura [187], obliczane wewnatrz i na zewnatrz konturu. Istotnym
zagadnieniem rozwigzania jest inicjalizacja konturu. Dla rozwigzan bazujacych na
gradiencie obrazu zwykle wymaga si¢ aby kontur ten znajdowal si¢ na zewnatrz
segmentowanego obiektu, a nastgpnie, w trakcie dzialania algorytmu podlega on
kurczeniu. Dla metod wykorzystujacych cechy globalne, kontur moze by¢ zainicjowany
zarowno na zewnatrz obiektu (i wtedy si¢ kurczy) jak i wewnatrz obiektu (wowczas si¢
powigksza, az wypetni caly obiekt). Jednak wszystkie te rozwigzania wymagaja
wczesniejszej wiedzy o potozeniu obiektow w analizowanym obrazie. Wiedza ta moze by¢
gromadzona automatycznie, np. poprzez uzycie algorytmoéw odejmowania tlta do

inicjalizacji konturow [186].
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Rys. 3.3 Wyniki segmentacji obrazu (a) algorytmami Mean-Shift (b) i ciecia
normalizowanego (c) [258]

Osobnym zagadnieniem jest sposob reprezentacji konturu: jawny, w postaci zbioru
punktow lub niejawny, w ktérym kontur reprezentowany jest przez siatke przestrzenng, w
ktorej wartos¢ bezwzgledna elementéw siatki oznacza odleglos¢ od konturu, a znak
elementu determinuje jego lokalizacje jako wewnatrz lub na zewnatrz obiektu. Najwigkszg
zaleta niejawnej reprezentacji konturu jest mozliwos¢ dowolnej zmiany topologii poprzez

Iaczenie i rozdzielanie konturow.

3.1.3 Klasyfikatory uczace sie z nadzorem

Odmiennym sposobem detekcji obiektow jest zastosowanie algorytmu, ktory na
podstawie roznych obrazow obiektow nauczy si¢ je automatycznie rozpoznawaé w zbiorze
testowym. Korzystajac z przygotowanych wzorcow, algorytmy uczace si¢ tworza funkcje
mapujacg wejsciowe wektory (wartosci) uczace na oczekiwane wektory (wartosci)
wyjSciowe. Systemy uczace si¢ przystosowane s3a do rozwigzywania problemu
klasyfikacji, w ktorym to algorytm aproksymuje zachowanie funkcji poprzez generowanie
wynikow w postaci albo wartosci ciggtych (regresja), albo w postaci dyskretnych etykiet
(klasyfikacja). W kontekscie detekcji obiektéw, wzorce uczace sktadaja si¢ z par cech
obiektow i wlasciwej etykiety. Oba te elementy musza by¢ okreslone rgcznie.

Wybdr odpowiednich cech obiektéw jest kluczowy z punktu widzenia skutecznosci
dziatania zastosowanego klasyfikatora, dlatego nalezy wybiera¢ takie cechy, ktore
pozwalajg na jak najlepsze rozrdznienie obiektow roznych klas. Wsrod cech wizualnych
uzywanych w procesie detekcji obiektow zastosowanie majg przede wszystkim: kolor
[188], krawedzie [15] oraz miary tekstury, takie jak na przyklad macierze
wspotwystepowania [98], falki [165] oraz piramida filtrow kierunkowych (ang. Steerable
Pyramid) [92]. Zastosowanie znajdujg rowniez dodatkowe parametry statystyczne (np.
wielko$¢ obiektu) lub miary rozktadu wartosci parametru, np. wykorzystujace histogram

kierunkow gradientow (ang. Histogram of Oriented Gradients, HOG) [208]. Jako
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klasyfikator w systemie detekcji obiektow stosowane s3 m.in. takie rozwigzania, jak
sztuczne sieci neuronowe [199], drzewa decyzyjne [93], maszyny wektorow
wspomagajacych (SVM) [185][208] i kaskada BOOST (ang. Adaptive Boosting) [247].
Szczegoblnie ten ostatni klasyfikator jest powszechnie uzywany, szczegdlnie do detekcji

twarzy w obrazie [59][247].

3.1.4 Przeptyw optyczny

Gesty przeplyw optyczny jest zbiorem translacji (zdefiniowanych jako pole
wektorowe), ktore przeksztatcaja biezaca ramke w sekwencji wizyjnej w ramke kolejna,

zgodnie z zalezno$cia:

Li_1(x,y) —Iy(x+dx,y+dy) =0 (3.3)

gdzie I (x,y) oznacza warto$¢ piksela w miejscu o wspoOtrzednych (X, y) w czasie k.

Metoda ta zaklada niezmienno$¢ jasnosci odpowiadajacych sobie pikseli w
sgsiednich ramkach obrazu [105]. Na podstawie wynikowego pola wektorowego mozna
wykry¢ grupy pikseli poruszajace si¢ spdjnie (w tym samym kierunku i z tg sama
predkosciag), ktore sa tozsame z ruchomymi obiektami. Istnieje wiele metod stuzacych do
wyznaczania pola wektorowego, wsérdd ktorych mozna wymieni¢ metody gradientowe
(bazujace na analizie przestrzennych 1 czasowych pochodnych obrazow), widmowe
(wykorzystujace filtrowanie obrazow w dziedzinie czestotliwosci) oraz korelacyjne
(badajace podobienstwo obrazéow) [5]. Do popularnych metod obliczania ggstego
przeptywu optycznego naleza te zaproponowane przez Horna Schuncka [105], Lucasa i
Kanade’a [161], Blacka i Anandana [13], Szeliskiego i Couglana [228] oraz Farnebacka
[79].

Jednak wigkszo$¢ metod prowadzacych do wyznaczenia pola wektorowego jest
nieefektywna obliczeniowo, zatem nie moze by¢ stosowana do przetwarzania w czasie
rzeczywistym strumieni o wymagane] rozdzielczoSci bez pomocy dedykowanych

rozwigzan sprzgtowych.

3.1.5 Odejmowanie tta

Jest to najbardziej popularna kategoria metod stuzacych do detekcji obiektow
zainteresowania w poszczegolnych ramkach obrazu. W swej najbardziej podstawowej
formie polega na poréwnaniu ze soba kilku sgsiednich ramek obrazu w celu okreslenia

roznigcych si¢ obszaréw i znalezienia w ten sposéb obiektéw ruchomych. Jako parametry
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obrazu mogg w tym wypadku by¢ uzywane bezposrednio wartosci pikseli lub
przeksztalcenia wykorzystujace pochodne pierwszego i drugiego rzedu w celu znalezienia
konturéw obiektow [140].

W ogo6lnosci odejmowanie tla polega na tworzeniu modelu tta analizowanej sceny i
znajdowaniu réznic pomie¢dzy modelem, a kazda kolejng ramka obrazu. W wyniku
uzyskuje si¢ maske binarng, w ktérej zaznaczone sa piksele réznigce si¢ od tla, czyli te
nalezace do ruchomych obiektow.

Najprostszym sposobem uzyskania tta sceny jest usrednienie w czasie kolejnych
ramek obrazu. Niestety, metoda ta wymaga okresu treningu, w trakcie ktorego w
analizowanej scenie obecnych jest niewiele ruchomych obiektéw. Ponadto mozliwos$ci
dynamicznej adaptacji wyznaczonego tta sg bardzo ograniczone. Z tego powodu metoda ta
nie nadaje si¢ do praktycznych zastosowan w warunkach zmiennego o$wietlenia.

Prace zwigzane z okre$laniem réznic pomigdzy sgsiednimi ramkami obrazu
prowadzone sg juz od pdéznych lat 70 ubieglego wieku [119]. Jednak zyskaly one na
popularnosci od czasu pojawienia si¢ rozwigzania zaproponowanego przez Wrena [254], w
ktorym kazdy piksel modelowany jest za pomocg pojedynczego, trojwymiarowego
rozktadu gaussowskiego. Parametry tego modelu (warto$¢ $rednie i kowariancje)
wyznaczane sg na podstawie obserwacji wartosci pikseli w okre§lonym przedziale czasu.
Nastepnie, dla kazdego piksela okreslane jest prawdopodobienstwo zgodnosci koloru
piksela z rozktadem i te piksele, ktore odbiegaja od rozktadu, sa oznaczane jako
pierwszoplanowe. Jednak modelowanie tla sceny za pomocg pojedynczego rozktadu
normalnego nie nadaje si¢ do praktycznego zastosowania w warunkach zewnetrznych ze
wzgledu na fakt, ze wiele roznych barw moze wystgpowa¢ w tym samym miejscu ze
wzgledu na powtarzalny ruch w tle, odbicia itd. [86]. W zwigzku z tym istotnym
udoskonaleniem modelowania tla jest uzycie wielomodowych modeli statystycznych do
opisu koloru piksela. Przyktadem takiego rozwigzania jest wykorzystanie sumy wazonych
rozktadow gaussowskich do modelowania koloru pikseli tta [217]. W rozwigzaniu tym
biezacy kolor piksela jest pordéwnywany z kazdym rozktadem, dopoki pasujacy rozktad nie
zostanie znaleziony. W przypadku powodzenia, warto$ci $rednie 1 wariancje pasujacego
rozktadu sa uaktualnianie, w przeciwnym wypadku do modelu wprowadzany jest nowy
rozktad o wartosci $redniej rownej reprezentacji koloru piksela. Piksel uznawany jest za
cze$¢ tha sceny, jesli pasuje do jednej z dystrybucji uznawanych w danym momencie za

reprezentujgce tlo sceny. Proces ten zilustrowano na rys. 3.4.



20 P. Dalka, ,,Metody algorytmicznej analizy obrazu...”

Innym podejsciem do zagadnienia detekcji obiektow jest uwzglednienie w tym
procesie rowniez informacji przestrzennej, zamiast bazowania jedynie na kolorze kazdego
piksela. Przyktadem takiego rozwigzania jest uzycie nieparametrycznej estymacji gestosci
jadra do modelowania tla sceny dla kazdego piksela [77]. Podczas odejmowania tla piksel
porownywany jest nie tylko z odpowiadajacym mu ze wzgledu na potozenie pikselem
modelu lecz réwniez z pikselami sgsiednimi. W zwigzku z tym metoda ta jest odporna na
niewielkie drgania kamery lub na maly ruch w tle sceny. Z kolei w pracy [242]
zaproponowano podejscie trojwarstwowe, w ktorym obok danych na poziomie
poszczegolnych pikseli analizowane sg réwniez informacje na poziomie catej ramki obrazu
jak 1 w odniesieniu do jej podobszaréw. Na poziomie piksela zastosowano filtracje
Wienera w celu uzyskania probabilistycznej predykcji wartosci oczekiwanej koloru tta, na
poziomie podobszarow regiony pierwszoplanowe charakteryzujace si¢ jednorodnym
kolorem s3 wypelniane, natomiast informacja o naglej zmianie wartosci pikseli na

poziomie catej ramki jest uzywana do uniewaznienia dotychczasowego modelu tta i do

przeprowadzenia jego ponownej inicjalizacji.

d)

Rys. 3.4 Przyklad dziatania algorytmu odejmowania tla z wykorzystaniem sumy
wazonych rozktadow gaussowskich a) oryginalna ramka obrazu, b) wartosci
srednie rozkladu o najwigkszej wadze, c) wartosci srednie nastgpnego W
kolejnosci rozktadu, nie zaliczanego w tym momencie do modelu tta, d) wykryte
piksele nalezgce do obiektu ruchomego

Do reprezentowania tta sceny mozliwe jest rdwniez zastosowanie algorytmu
Codebook, w ktorym kazdy piksel obraz modelowany jest za pomoca stow kodowych
(ang. Codewords) [141]. Pojedyncze stowo jest wektorem opisujagcym zakres
dopuszczalnych wartosci koloru i jasnosci piksela, wraz z informacjami pomocniczymi,
takimi jak czas dodania stowa kodowego do modelu, czas jego ostatniej aktualizacji 1
najdluzszy okres, przez jaki dane stowo pozostawalo niedopasowane do analizowanego
obrazu. Algorytm wymaga fazy treningu w celu przypisania odpowiednich stow kodowych

do poszczegolnych pikseli. Dzigki odpowiednim modyfikacjom algorytmu, mozliwe jest
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zarowno uzyskanie przyblizonych wynikow odejmowania tta juz w czasie trwania
treningu, jak i adaptacja modelu do zmian w scenie [231].

Odmiennym rozwigzaniem zagadnienia odejmowania tla jest reprezentowanie
roznorodnosci jasnosci pikseli obrazu jako dyskretnych standéw, odpowiadajacych
zdarzeniom wystepujacym w analizowanej scenie (np. stanami takimi sg obiekty
pierwszoplanowe, tlo oraz cien obiektu). Do klasyfikacji niewielkich obszaréw obrazu jako
nalezacych do kazdego z tych trzech standw mozna uzy¢ ukrytych modeli Markowa (ang.
Hidden Markov Models, HMM) [196]. Modele te sg rowniez przydatne do detekcji zdarzen
wlaczenia 1 wylaczenia Swiatel w pomieszczeniu na potrzeby odejmowania tta [219].

Zamiast modelowania zmienno$ci kazdego piksela obrazu indywidualnie, mozliwe
jest podejscie holistyczne wykorzystujace rozktad wedlug warto$ci wlasnych macierzy
zawierajacej k ramek obrazu, gdzie kazdy wiersz zawiera wszystkie wartosci pikseli jednej
ramki obrazu. W ten sposob tlo reprezentowane jest przez i < k wektorow wlasnych, ktore
catkowicie obejmuja roznorodnos¢ wartosci pikseli tha, co sprawia, ze metoda ta jest mniej
wrazliwa na zmiany o$wietlenia. Obiekty pierwszoplanowe sa wykrywane poprzez
rzutowanie biezagcej ramki na wyznaczong przestrzen witasng w oparciu o odnajdywanie
r6zni¢ miedzy obrazem zrekonstruowanym, a oryginalnym [182]. Ograniczeniem tej
metody jest fakt, ze wymaga ona statycznego tla sceny. Wynikajacy stad problem mozna
rozwigza¢ za pomoca modelowania obszarow obrazu jako procesu ARMA (ang.
Autoregresive Moving Avarage), ktory pozwala pozna¢ i estymowaé wzorce ruchu w
analizowanej sceny [175][263]. W ten sposob mozliwe jest modelowanie zmiennego w
czasie tta sceny (np. fale na wodzie, przemieszczajace si¢ chmury itd.).

Obecnie wigkszos$¢ stosowanych praktycznie metod detekcji obiektow bazuje na
algorytmach odejmowania tla ze wzglgdu na to, ze pozwalaja modelowac¢ zmienne warunki
o$wietleniowe i okresowe zmiany w tle sceny, a przez to skutecznie wykrywac obiekty w
rozmaitych warunkach. W praktyce, czesto si¢ zdarza, ze wyniki odejmowania tta sg
niekompletne, tzn. obiekt jest podzielony na kilka mniejszych lub w obiekcie pojawiaja si¢
obszary niepewne, ze wzgledu na fakt, ze nie ma gwarancji, iz cechy wygladu obiektu
beda si¢ rozni¢ od tlta. Najwigkszym jednak ograniczeniem tych metod jest fakt, ze
wymagajg one kamery stacjonarnej, gdyz ruch kamery zwykle zaburza model tla. Zostaty
podjete pewne proby wykorzystania algorytmow odejmowania tta do detekcji obiektow z
kamer mobilnych, poprzez ciagla regeneracj¢ modelu w krotkich, kilkuramkowych oknach

czasowych [131] lub poprzez kompensacj¢ ruchu z wykorzystaniem mozaiki tla
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[116][198], jednak wszystkie te rozwigzania zakltadaja plaska scen¢ oraz niewielkie

zmiany potozenia kamery z ramki na ramke.

3.1.6 Podsumowanie

W tab. 3.1 umieszczono opracowane przez autora rozprawy pordéwnanie metod
detekcji  obiektow w strumieniu wizyjnym ze wzgledu na ich przydatnos¢ do
monitorowania ruchu drogowego. Na podstawie jej zawartosci mozna stwierdzi¢, ze do
tego zastosowania nie nadajg si¢ metody wykrywania punktéw charakterystycznych, gdyz
nie pozwalaja na uzyskanie informacji o potozeniu catego obiektu, a jedynie wybranych
punktow lezacych na nim. Podobnie nieprzydatne sa algorytmy segmentacji obrazu, gdyz
nie uwzgledniajg one w procesie detekcji przestanki zwigzanej z ruchem obiektow. W
rezultacie otrzymuje si¢ lokalizacje regionow nalezace zarowno do pierwszoplanowych

obiektéw ruchomych, jak i do stacjonarnych obiektow bedacych czgscig tha sceny.

Tab. 3.1 Poréwnanie metod detekcji obiektow w obrazie

Dziatanie Odpor- Nie
Detekcja | Wykrywa- 5 noéré) na Odpor- Nie wymaga
Metoda potozenia ne tylko kamerami Zmian nos¢ na wymada wstepnej
catego obiekty miany zmiany w ymag informaciji o
. ruchomy- oswietle- treningu L
obiektu ruchome . . tle sceny potozeniu
mi nia T
obiektow
Detek(':ja ) ) + + ) + +
punktow
Segmentacja + ) + + ) + o
obrazu
Klasyfikatory
uczgce sie z + - + + - - -
nadzorem
Przeptyw + + - - + + +
optyczny
Odejmowanie + + . + + + +
tta
+ —tak
- — nie

0 — w zaleznosci od algorytmu
* — odporny tylko na niewielkie ruchy (drgania) kamery

Klasyfikatory uczace si¢ z nadzorem nie s3 uniwersalnymi metodami detekcji
obiektéw, gdyz wymagaja dostarczenia wzorcowych obrazéw obiektéw przeznaczonych
do detekcji. W zadaniu monitorowania ruchu drogowego istnieje praktycznie
nieograniczona dowolno$¢ w rodzaju i wygladzie wykrywanych obiektow (m. in. pojazdy i
osoby obserwowane pod réznym katem i na catkowicie losowym tle), przez co nie sposob

przygotowa¢ optymalny zbidr treningowy. Z kolei metody bazujace na przeplywie
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optycznym zaktadaja stalo$¢ wygladu tych samych pikseli z ramki na ramke, przez co nie
sg odporne na zmiang warunkow o§wietleniowych.

Z przedstawionej analizy wynika, ze metody bazujace na odejmowaniu tta najlepiej
nadajg si¢ do detekcji obiecktow w procesie monitorowania ruchu drogowego. Ich
praktyczny brak odpornosci na ruch kamery nie jest stanowi problemu, gdyz zaklada si¢

dziatanie systemu monitoringu w oparciu o kamery stacjonarne.

3.2 Sledzenie obiektéw ruchomych

Sledzenie obiektow ruchomych jest nieroztacznym elementem aplikacji z dziedziny
komputerowego przetwarzania i automatycznej analizy obrazu. Sledzenie obiektow
poruszajacych si¢ w polu widzenia kamery bazuje na algorytmach detekcji obiektow 1 ma
za zadanie przypisanie jednoznacznego i niezmiennego kodu identyfikacyjnego kazdemu
obiektowi w obrazie na caly czas jego istnienia w strumieniu wizyjnym. Oznacza to, ze W
idealnej sytuacji, obiekt powinien by¢ bezbtednie $ledzony niezaleznie od zmian w
wygladzie samego obiektu (np. wynikajgcych z obrotu obiektu) i od zmian trajektorii jego
ruchu (skrgcanie, zmiana predkosci) oraz, ze proces sledzenia powinien by¢ odporny na
wzajemne przeslanie si¢ obiektow z elementami tla oraz obiektéw migdzy sobg. Efektem
dziatania algorytmu S$ledzenia powinna by¢ ciagla trajektoria ruchu kazdego obiektu
pojawiajacego si¢ w scenie.

W algorytmach $ledzenia obiektow wyroznia si¢ dwa procesy [40]. Pierwszy z nich
dotyczy reprezentacji i lokalizacji obiektow (ang. Target Representation and Localization)
1 stanowi podejscie ,,0d szczegdlu do ogdétu” zajmujace si¢ opisem cech obiektu i na tej
podstawie lokalizowaniem obiektu w kolejnych ramkach. Ten proces musi sobie radzi¢ z
mozliwymi zmianami w wygladzie obiektow. Drugim procesem jest filtracja 1 asocjacja
danych (ang. Filtering and Data Association), stanowigca podejscie ,,od ogdtu do
szczegohu” 1 zajmuje si¢ dynamika obiektow, wydobywaniem informacji o scenie oraz
testowaniem réznych hipotez. Sposob i stopien, w jaki te dwa procesy sg wykorzystywane
w konkretnej aplikacji $ledzenia obiektow zaleza od przeznaczenia danej aplikacji oraz
determinujg skuteczno$¢ jej dziatania.

Algorytmy $ledzenia obiektow mozna podzieli¢ na trzy grupy (rys. 3.5):

— $ledzenie ksztatltow geometrycznych,
— $ledzenie jadra (ang. Kernel Tracking),

— S$ledzenie sylwetki.
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Sledzenie
obiektow
Sledzenie jadra

Bazujace na } { Dopasowanie } ‘ Sledzenie J

Sledzenie

Sledzenie

ksztattow

sylwetki

wielu widokach ksztattu konturu

obiektu

Oparte o wzorce
i cechy wygladu

Metody Metody
deterministyczne statystyczne

L Filtracja i asocjacja danych J { Reprezentacja i lokalizacja obiektow J

Rys. 3.5 Podzial metod sledzenia obiektow ruchomych

3.2.1 Sledzenie ksztattéw geometrycznych

Algorytmy z tej Kkategorii modeluja $ledzone obiekty jako proste ksztatty
geometryczne: punkty, prostokaty, elipsy itd. Mozna je podzieli¢ na dwie grupy. Do
pierwszej naleza metody deterministyczne, ktore bazujac na heurystycznych regutach
dotyczacych charakterystyki potozenia, wymiaréw i1 ruchu obiektow pozwalaja na
ustalenie powigzania miedzy wynikami detekcji obiektéw w biezacej ramce, a $ledzonymi
obiektami. Do drugiej grupy naleza metody probabilistyczne, ktore bazujac na obserwacji

obiektéw i uwzgledniajgc niepewnosci tego pomiaru pozwalajg na ustanowienie powigzan.

3.2.1.1 Metody deterministyczne

Metody deterministyczne $ledzenia obiektow opisanych za pomoca ksztaltow
geometrycznych wykorzystuja funkcje kosztu powigzania kazdego obiektu z ramki
poprzedniej z okreSlonym obiektem w ramce biezacej. Funkcja kosztu powigzania
definiowana jest z wykorzystaniem takich ograniczen jak:

— blisko$¢ — lokalizacje obiektéw nie moga zmieni¢ si¢ istotnie z ramki na
ramke,

— maksymalna predkos¢ — goérne ograniczenie predkosci poruszania si¢
obiektéw, zawegzajace obszar poszukiwan do kotowego sasiedztwa wokot
obiektu,

— mata zmiana predkosci — wektor predkosci (kierunek i modut) obiektu nie
zmienia si¢ w sposob raptowny,

— mate zmiany rozmiarow — Wielko$¢ obiektu nie zmienia si¢ w sposob nagly,
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— wspolny wzorzec ruchu — wektory predkosci punktéw bliskich siebie sa
zblizone; ma zastosowanie w przypadku reprezentowania obiektow przez
wiele punktow,

— sztywno$¢ — rzeczywiste obiekty sa brylami sztywnymi, wigc wzajemnie
potozenie punktow tych obiektow w obrazie nie moze si¢ zmieniac.

Reguty te s rowniez cze¢sto stosowane w przypadku innych metod $ledzenia obiektéw (np.
metod statystycznych).

Minimalizacja funkcji kosztu uzyskiwana jest metodami programowania
matematycznego. Rozwigzanie w postaci powigzania jeden-do-jednego migdzy obiektami
w sgsiednich ramkach obrazu moze by¢ uzyskane za pomocg optymalnej asocjacji (np.
metoda wegierska [148]) lub metodami zachtannego poszukiwania (ang. Greedy Search)
[4].

Praktyczne implementacje $ledzenia obiektow metodami z tej kategorii wykorzystuja
rébzne ograniczenia oraz metody minimalizacji funkcji kosztu. W rozwigzaniu
przedstawionym w pracy [212] zastosowano podejscie zachtannego poszukiwania w
oparciu o reguly blisko$ci 1 sztywnosci, bazujace na porownaniu ze sobg dwoch sasiednich
ramek obrazu. Poniewaz zaklada ono stalg liczbe obiektow, zostalo rozszerzone o
mozliwo$¢ wykrywania nowych obiektow i uwzgledniania obiektow znikajacych (poprzez
opuszczenie sceny lub zastonigcie) za pomoca dodania obiektow hipotetycznych w oparciu
o reguly matej zmiany predkosci i rozmiarow [205]. Zasada wspdlnego wzorca ruchu
zostata wykorzystana w eksperymentach opisanych w pracy [245], gdzie do optymizacji
funkcji kosztu uzyto metody wegierskiej. Chociaz rozwigzanie to uwzglednia mozliwos¢
zastaniania si¢ obiektow, to jednak zaktada stalg ich ustalong liczbe, wobec czego nie jest
odporne na pojawianie si¢ lub znikanie obiektow. Odmiennym podejsciem jest
wykorzystanie teorii graféw do analizy zachowania obiektow w wielu sasiednich ramkach
przy uwzglednieniu kryteriow matej zmiennosci w czasie predkosci 1 lokalizacji obiektow
[213]. W metodzie tej, dla kazdego obiektu znajdowana jest najlepsza, unikalna §ciezka w
grafie skierowanym, ktora zawiera lokalizacje obiektu w kazdej z analizowanych ramek.
W procesie poszukiwania powigzan wykorzystywany jest algorytm zachtanny. Metoda ta
uwzglednia mozliwo$¢ wzajemnego zastaniania si¢ obiektow trwajgcego krocej niz okno

czasowe analizy.
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3.2.1.2 Metody statystyczne

Statystyczne metody $ledzenia obiektow uwzgledniajg fakt, ze dane pomiarowe
dotyczace potozenia i ksztaltu obiektow obarczone sg szumem. Ponadto sam ruch
obiektow cechuje nieprzewidywalnos¢, zwigzana np. z zakrecaniem. Wykorzystanie metod
statystycznych pozwala uwzgledni¢ te niepewnosci w procesie estymacji biezacego stanu
obiektu.

Metody statystyczne bazuja przede wszystkim na procesie filtracji i asocjacji danych
[42]. Mozna go w najbardziej ogoélny sposob zdefiniowa¢ wykorzystujac podejscie
przestrzeni stanow w modelowaniu dynamicznych systemoéw dyskretno-czasowych
[6][40]. Informacja charakteryzujaca obiekt jest zdefiniowana za pomocg sekwencji
standw {Xj}r=0 1., ktorych zmiany w czasie s3 okre§lone przez dynamiczne réwnanie
Xk = fx(Xg—1, V). Zmierzone dane {zj}x=1,. sa powiazane z odpowiadajacymi im
stanami rOwnaniem pomiaru z = hy(xg, nx). W ogolnosci, fy i hy sa nieliniowymi,
zmiennymi w czasie funkcjami odwzorowujacymi rzeczywiste liczby na wektory. Zaktada
sig, ze kazda sekwencja szumu {Vj }r=1 .. i {ng}x=12.. jest niezalezna.

Celem $ledzenia obiektow jest oszacowanie stanu Xx Z wykorzystaniem wszystkich
dotychczas zmierzonych wielkosci {zj}x=1 x lub (rownowaznie) okreSlenie funkcji
gesto$ci prawdopodobienstwa p(xy|z; ). Teoretycznie optymalne rozwigzanie mozna
otrzyma¢ z wykorzystaniem rekursywnego filtru Bayesa, ktory rozwigzuje problem w
dwoch krokach. W kroku predykcji dynamiczne rownanie i wyznaczona uprzednio funkcja
gesto$ci prawdopodobienstwa stanu p(xy_1|2; _k—1) S8 stosowane do wyznaczenia funkcji
a priori gesto$ci prawdopodobienstwa stanu biezgcego p(xx|z; r—1). Nastepnie, w kroku
uaktualniania, funkcja wiarygodnos$ci p(xy|z;) biezacego pomiaru jest wykorzystywana
do obliczenia funkcji a posteriori gestosci prawdopodobienstwa p(xi |z, ).

Metody statystyczne mozna podzieli¢ w zaleznosci od liczby analizowanych
obiektow. W przypadku $ledzenia pojedynczego obiektu wyrdznia si¢ filtry Kalmana i
filtry czasteczkowe. Z kolei do $ledzenia wielu obiektow jednocze$nie przystosowane sg
filtr tgcznego prawdopodobienstwa asocjacji danych (ang. Joint Probability Data
Association Filter, JPDAF) oraz metoda wielokrotnych hipotez (ang. Multiple Hypothesis
Tracking, MHT).
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Filtr Kalmana

Jedng z najpowszechniej stosowanych metod statystycznego sledzenia obiektow jest
zastosowanie filtrow Kalmana [16][252]. Przy =zalozeniu, ze sckwencje szumowe
{Vidk=12.. 1 {Ng}r=12.. maja rozktad normalny oraz funkcje fi i h¢ sa liniowe, optymalne
rozwigzanie mozna uzyska¢ wykorzystujac filtr Kalmana, w wyniku czego
prawdopodobienstwo wynikowe a posteriori ma réwniez rozktad normalny.

Filtr Kalmana [252] to algorytm rekurencyjnego wyznaczania minimalno-
wariancyjnej estymaty wektora stanu modelu liniowego dyskretnego uktadu dynamicznego
na podstawie pomiarow wyjscia tego uktadu. Przyjmuje si¢ zalozenie, ze zarowno pomiar,
jak 1 proces przetwarzania wewnatrz uktadu sg obarczone bigdami o rozkladzie
gaussowskim. Filtr Kalmana ma posta¢ zbioru rekursywnych rownan matematycznych.

W ogolnosci, filtr Kalmana pozwala na estymowanie stanu x € R™ procesu

dyskretno-czasowego, ktory moze by¢ opisany stochastycznym roOwnaniem réznicowym:

X = Axk_l + Buk_l + Wg_1 (34)

i wykorzystuje wektor pomiarowy z € R™:

Z, = HXk + V4 (35)

Zmienne losowe wy oraz Vi reprezentuja odpowiednio szum przetwarzania i szum
pomiarowy. Przyjmuje si¢, ze bledy te sa niezalezne statystycznie 1 majg rozklad

normalny:
p(w)~N(0,Q) (3.6)

p(v)~N(0,R) (3.7)

W praktyce kowariancja szumu przetwarzania Q oraz kowariancja szumu
pomiarowego R moga si¢ zmienia¢ w kazdym kroku procesu lub pomiaru.

Macierz przejscia A 0 wymiarach n X n w rownaniu réznicowym (3.4) wigze stan
procesu x w kroku poprzednim k-1 ze stanem w biezacym kroku k, przy zerowym stanie
wejscia kontrolnego U oraz braku szumu przetwarzania. Macierz wejsciowa B 0
wymiarach n X 1 wigze opcjonalne wejscie kontrolne u € R! ze stanem procesu X.
Macierz wyjsciowa H 0 wymiarach m Xn w réwnaniu (3.5) wigze stan procesu z
biezagcym wektorem pomiarowym z. W praktyce macierze A i H moga si¢ zmienia¢ w

kazdym kroku procesu lub z kazdym pomiarem.
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Filtr Kalmana estymuje proces w okreslonym momencie czasu z wykorzystaniem
zwrotnej informacji o biezacym (i zaszumionym) wyniku pomiaru. W zwiagzku z tym
roOwnania filtru Kalmana dzielg si¢ na dwie kategorie: réwnania aktualizacji czasu i
roOwnania aktualizacji pomiarow. Rownania aktualizacji czasu dokonujg predykcji stanu
uktadu w przéd w celu otrzymania estymaty a priori X, stanu uktadu w kolejnym kroku

Czasowym:

52]: ES Aﬁk—l + BUk_l (38)

P, = AP,_,AT+Q (3.9)

gdzie P jest estymata a priori bledu kowariancji, a P, — estymatg a posteriori btedu
kowariancji.

Roéwnania aktualizacji pomiarow s3a odpowiedzialne za sprzezenie zwrotne, tj. za
wlaczenie nowych wynikéw pomiarow do estymaty a priori stanu procesu w celu

uzyskania estymaty a posteriori X;:

K, = PrHT(HP;HT +R) (3.10)
P, = (I1-K,H)P; (3.12)

Macierz Ky jest wzmocnieniem filtru Kalmana. Warto$¢ wzmocnienia decyduje o
tym, czy filtr bardziej "ufa™ ocenie stanu (a priori), czy informacji zawartej w pomiarach.
Zerowe wzmocnienie oznacza, ze zupelnie ignorujemy pomiary - s3 one wOwczas
obarczone nieskonczenie wielkim bledem (wariancja szumu pomiarowego R jest
nieskonczona). Im mniejsza wariancja szumu pomiarowego, tym wigksza warto$§¢
wzmocnienia filtru Kalmana i tym wigkszy wpltyw warto$ci pomiarowych na estymate
stanu procesu.

Warunki poczatkowe filtru Kalmana sg zdefiniowane przez poczatkowe estymaty X,
i P, = diag(p,), gdzie diag(p,) oznacza macierz diagonalng z warto$ciami po na gtéwnej
przekatne;.

W przypadku, gdy funkcje fi i hy sa nieliniowe, poprzez ich linearyzacj¢ za pomocg
rozwinigcia w szereg Taylora otrzymuje si¢ rozszerzony filtr Kalmana (ang. Extended

Kalman Filter) [6][260], ktorego prawdopodobienstwo a posteriori ma wcigz rozktad
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normalny. Alternatywa dla rozszerzonego filtru Kalmana jest bezsladowy filtr Kalmana
(ang. Unscented Kalman Filter) [126], ktory moze by¢ stosowany do modeli nieliniowych
i nie-gaussowskich. Wykorzystuje on zestaw probkowanych dyskretnie punktéw do
parametryzacji wartosci $redniej 1 kowariancji funkcji a posteriori  gestosci

prawdopodobienstwa.

Filtr czgsteczkowy

Filtry czasteczkowe (ang. Particle Filters) [142][237][251], inaczej nazywane
Bootstrap Filters [90] moga by¢ stosowane do modelowania proceséw, w ktorych zmienne
nie sg opisane rozkladami normalnymi. W podejsciu tym, bazujacym na metodach
calkowania Monte Carlo, biezaca ggstos¢ prawdopodobienstwa stanu jest reprezentowana
przez zbior losowy probek wraz ze stowarzyszonymi wagami. Nowa gestos$¢
prawdopodobienstwa jest obliczana na podstawie tych probek i ich wag [1][72].
Bezs$ladowy filtr Kalmana moze zosta¢ wykorzystany do wygenerowania rozktadéw dla
filtru czasteczkowego, ktory wowczas jest nazywany bez§ladowym filtrem czasteczkowym
(ang. Unscented Particle Filter) [172].

W  metodzie wykorzystujacej filtracje czasteczkowa, warunkowa gestosé
prawdopodobienstwa stanu p(xy|z; ) W czasie K jest reprezentowana przez zbior probek
(czasteczek) {sg:n =1..N} z wagami m;. Wagi determinujg istotno$¢ probki, czyli
czestotliwosé jej wystgpowania w danych pomiarowych [117]. W celu zredukowania
ztozonos$ci obliczeniowej, dla kazdej pary uporzadkowanej (s™, ™) przechowywana jest
rowniez skumulowana waga c”, gdzie ¢¥ = 1. Nowe probki w czasie k sa wybierane
spo$rdd zbioru probek S, = {(s;_1, ;1 Cr—1):n = 1..N} w czasie k — 1 w oparciu o
réznorodne sposoby probkowania [164]. Najpopularniejszym z nich jest probkowanie
wazno$ciowe (ang. Importance Sampling), ktore polega na wylosowaniu N probek ze
zbioru Sj,_; z uwzglednieniem skumulowanej wagi kazdej z nich, tzn. losuje si¢ takg
probke j, dla ktorej C,{_l > r, gdzie r jest liczbg losowag z przedziatu [0,1] i ustawia si¢

Sp = S,{_l. Nastepnie dokonuje si¢ predykcji wylosowanych probek 3 poprzez

wygenerowanie nowych probek:

sk = f 8k, W) (3.13)
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gdzie W} jest btedem gaussowskim o zerowej warto$ci sredniej a f jest funkcjg nieujemna,
np. f(s) =s. W ostatnim etapie nastepuje korekcja wag mp kazdej probki w oparciu o

pomiar z;, zgodnie z rownaniem:

e = p(zilx, = sg) (3.14)
gdzie prawdopodobienstwo p moze by¢ modelowane rozktadem normalnym. W oparciu o

nowy zbior probek S, nowa pozycja €, Sledzonego obiektu moze by¢ estymowana wg

zaleznoS$ci:

N

g = ) k- fGSE,W) (3.15)

n=1
Filtr czasteczkowy moze by¢ zainicjowany albo w oparciu o pierwszy pomiar

(s&~Zy),ml = % lub poprzez trening systemu za pomoca przyktadowych nagran.

Metoda JPDAF

Metoda JPDAF (ang. Joint Probability Data Association Filter) pozwala na taczna
analize statystyczng trajektorii wielu obiektow w celu znalezienia optymalnego
dopasowania wynikow odejmowania tta w biezacej ramce do aktualnie istniejacych
obiektow w analizowanej scenie [42][192] . Sciezka ruchu zdefiniowana jest jako
sekwencja pomiarow pochodzacych od tego samego obiektu. Zaktadajac, ze w chwili k
dostepnych jest Ny $ciezek i m; pomiaréw Zy = {z; ...z}, celem jest przypisanie tych
pomiaréw do odpowiednich $ciezek. Zaklada sie, ze liczba $ciezek jest niezmienna w

czasie. Niech v;; bedzie innowacja skojarzona ze $ciezka | w wyniku pomiaru z*:

vy =z' —H'(xY) (3.16)
Metoda JPDAF kojarzy wszystkie pomiary z kazda S$ciezka. ELaczna wazona

innowacja v; dla $ciezki | dana jest zaleznoscia:

my
v = plvy (3.17)
i=1

gdzie B} jest prawdopodobienstwem a posteriori, ze pomiar i nalezy do obiektu

skojarzonego ze $ciezka |.
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Gléwnym ograniczeniem metody JPDAF jest fakt, ze nie uwzglednia ona nowych
obiektéw pojawiajacych si¢ w polu widzenia kamery lub obiektéw go opuszczajacych. W
zwiazku z tym i faktem, ze asocjacja danych odbywa si¢ w oparciu o stalg liczbg obiektow
sledzonych w dwoch sasiednich ramek obrazu, zmiana liczby obiektow moze doprowadzic¢

do powstania powaznych btedow.

Metoda MHT

Wspomnianej w poprzednim akapicie wady pozbawiona jest metoda $ledzenia
obiektow z wykorzystaniem wielokrotnych hipotez MHT (ang. Multiple Hypothesis
Tracking), ktory szacuje prawdopodobienstwo, ze dany obiekt wywotal okreslong
sekwencje¢ pomiarow [193]. W metodzie tej decyzja o powigzaniu ze sobg $ciezek ruchu i
danych obserwacyjnych jest opdzniona do czasu, az analizie zostanie poddanych kilka
ramek obrazu. W zwigzku z tym, algorytm rozpatruje wiele hipotez powigzania kazdego
obiektu w kazdej ramce obrazu. Wynikowa S$ciezka obiektu jest najbardziej
prawdopodobny zbidr powigzan w trakcie trwania okna czasowego analizy.

MHT jest algorytmem iteracyjnym, ktory rozpoczyna si¢ od zbioru hipotez; kazda
hipoteza stanowi zbidr roztacznych $ciezek reprezentujacych zachowanie poszczegoélnych
obiektow. Dla kazdej hipotezy dokonuje si¢ predykcji polozenia kazdego obiektu w
kolejnej ramce. Wyniki predykcji sa nastepnie porownywane z rzeczywistymi wynikami
pomiar6w za pomoca miary odleglo$ciowej. Na tej podstawie tworzony jest zestaw
nowych powigzan dla kazdej hipotezy, ktore indukujg nowe hipotezy dla kolejnej iteracji
algorytmu; kazda z nich reprezentuje nowy zbior $ciezek bazujacych na biezacych
obserwacjach [26][43].

Duza zaleta metody jest mozliwo$¢ rozpoczynania nowych $ciezek dla obiektow
pojawiajacych si¢ polu widzenia kamery i1 konczenie $ciezek dla obiektoéw znikajacych z
kadru. Jest réwniez w stanie rozwigzywac krotkookresowe konflikty $ledzenia w
przypadku, gdy niektore obiekty przez okreSlony czas nie s3 wykrywane w obrazie na
skutek ich zastonigcia.

Sposob tworzenia powigzan w omawiane metodzie jest deterministyczny i polega na
listowaniu  wszystkich mozliwych powigzan. W celu ograniczenia zlozonoS$ci
obliczeniowej 1 wymagan pamigciowych tego procesu, zaproponowano probabilistyczny
wariant algorytmu MHT (PMHT, ang. Probabilistic Multiple Hypothesis Tracking) [220].
W rozwigzaniu tym poszczegolne powigzania traktowane sg jako niezalezne statystycznie

zmienne losowe, co znosi konieczno$¢ analizy wszystkich mozliwych wariantéw.
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3.2.2 Sledzenie jadra

Algorytmy z grupy metod bazujacych na $ledzeniu jadra (ang. Kernel Tracking)
stanowig realizacje procesu reprezentacji i lokalizacji obiektow. Polegaja one w ogolnosci
na estymacji ruchu obiektu (w sposdb parametryczny jako wartosci przeksztatcen lub
nieparametryczny jako pole wektorowe), z ramki na ramkg, poprzez analize¢ wygladu
obiektow, ktére reprezentowane sg przez proste ksztatty geometryczne (prostokat, elipsa,
itd.). Poszczegdlne rozwigzania r6znig si¢ sposobem reprezentacji wygladu obiektow,
liczba jednocze$nie $ledzonych obiektoéw oraz sposobem estymacji ruchu obiektow. Ze
wzgledu na sposob opisu wygladu obiektow metody wykorzystuja:

— wzorce obiektow 1 gestosci prawdopodobienstwa okre§lonych parametrow
wygladu obiektu,

— wiele widokoéw obiektu.

3.2.2.1 Sledzenie w oparciu o wzorce i cechy wygladu obiektéw

Wzorzec §ledzonego obiektu definiowany jest z wykorzystaniem prostych ksztalttow
geometrycznych lub catej sylwetki obiektu [81]. Zaletg stosowania wzorca jest fakt, ze
taczy on informacj¢ o wygladzie obiektu z relacjami przestrzennymi. Z kolei wyglad
obiektu najczgdciej jest reprezentowany przez estymaty gestosci prawdopodobienstwa
okreslonych cech wygladu (koloru, tekstury itp.) w obszarach obrazu zdefiniowanych
ksztaltem obiektu. Gestosci prawdopodobienstwa moga by¢é wyrazone w sposOb
parametryczny (np. jako rozktad normalny [264] lub poprzez sum¢ wazonych rozktadow
gaussowskich [187]) albo nieparametryczny, jako okna Parzena [77] lub histogramy [40].

Algorytmy $ledzenia obiektow nalezace do tej grupy mozna podzieli¢ ze wzgledu na

przystosowanie do sledzenia pojedynczych obiektéw lub ich wiekszej ilosci.

Sledzenie pojedynczych obiektéw

Najbardziej powszechng metoda nalezaca do tej kategorii jest dopasowanie wzorca
(ang. Template Matching), ktére jest metoda sitowego poszukiwania w biezacej ramce
obszaru podobnego do wzorca zdefiniowanego w ramce poprzedniej. Pozycja obiektu w
biezacej ramce znajdowana jest w oparciu o miary podobienstwa wzorcow, np. korelacje
lub blad kwadratowy. Jako parametry obrazu uzywane sa zwykle kolor, jasno$¢ pikseli lub
gradient obrazu [11]. Zaleta tej ostatniej miary jest jej niewrazliwo$¢ na zmiany

oswietlenia. Ze wzgledu na podejscie sitowe, metody dopasowania wzorca sg ztozone
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obliczeniowo. Sposobem zwigkszenia wydajnosci algorytmu jest wprowadzenie
ograniczen dotyczacych ruchu obiektu (np. poszukiwanie obiektu w poblizu jego potozenia
W ramce poprzedniej) oraz zastosowanie bardziej efektywnych algorytmow
dopasowywania [210].

Zamiast stosowania wzorcOw mozliwe jest uzycie innych reprezentacji wygladu
obiektow, w szczegodlnosci histogramoéw koloru lub modeli mieszanych, wyznaczanych
wewnatrz obszarow o prostych ksztaltach. Dla przyktadu, w rozwigzaniu przedstawionym
w pracy [81] modele obiektow sg tworzone poprzez wyznaczenie $redniej wartosci koloru
w prostokagtnym obszarze. W celu zredukowania zlozono$ci obliczeniowej, obiekt
poszukiwany jest w osmiu sasiednich lokalizacjach, w porownaniu z ramka poprzednig i ta
lokacja, ktorej $rednia barwa jest najbardziej zblizona do koloru modelu jest uznawana za
biezace potozenie obiektu.

Innym sposobem realizacji $ledzenia obiektow jest uzycie wazonego histogramu
obliczonego w okraglych obszarach jako reprezentacji wygladu obiektu i zastosowanie
algorytmu Mean-Shift (podrozdziat 3.1.2) do znalezienia potozenia obiektu w biezacej
ramce [40]. Wartosci pikseli stuzace do wyznaczenia histogramu sg wazone w funkcji
odleglosci ich polozenia od $rodka okregu; im punkt potozony blizej krawedzi, tym waga
mniejsza. Algorytm $ledzenia w sposob iteratywny modyfikuje wektor przesunigcia mean-
shift w celu zwigkszania podobienstwa wygladu poprzez poréwnanie histogramow (z
wykorzystaniem miary Bhattacharya) obiektu i okna poszukiwania zlokalizowanego wokot
hipotetycznej pozycji obiektu. Proces konczy si¢ po uzyskaniu zbiezno$ci, co zwykle
wymaga kilku powtérzen. Rozszerzeniem tego podejScia jest uzycie w miejsce
zwyczajnego histogramu rozktadu tacznego wykorzystujacego zardéwno wartosci pikseli
jak i ich lokalizacje w przestrzeni [38]. Przykladowe wyniki $ledzenia obiektow
algorytmem Mean-Shift pokazano na rys. 3.6. Niewatpliwg zaletg zastosowania tej metody
w miejsce dopasowywania wzorca jest wyeliminowanie poszukiwania ,na $lepo” 1
uzyskanie wyniku zwykle po kilku iteracjach. Wada jest konieczno$¢ inicjalizacji
algorytmu poprzez wskazanie $ledzonego obiektu w pierwszej ramce obrazu (elipsa
reprezentujgca obiekt musi zawiera¢ przynamniej fragment sledzonego obiektu).

Praca [122] zawiera opis algorytmu S$ledzenia obiektow modelowanych przez
kombinacje¢ trzech rozkladow reprezentujacych: czes$¢ stabilng, obejmujaca najbardziej
wiarygodny wyglad obiektu na potrzeby estymacji ruchu, cz¢§¢ zmienna, identyfikujaca
szybko zmieniajace si¢ piksele oraz cze$¢ szumowa, ktéra zajmuje si¢ elementami

wygladu obiektu wyraznie odstajacymi od reszty na skutek szumu. W celu wyznaczenia
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parametrow rozktadow zastosowano algorytm maksymalizacji warto$ci oczekiwanej EM
(ang. Expectation Maximization) [67]. Obiekty sa reprezentowane przez elipsy, a jako
parametry obrazu wykorzystano faze odpowiedzi filtrow kierunkowych (ang. Steerable
Filters) [83]. Ruch obiektu jest wyznaczany za pomocg transformacji deformujgcej obiekt
z ramki poprzedniej do ramki biezgcej; parametrami tej deformacji sg przesunigcie (ty, ty),

obrot (a, b) oraz skala s:

[;] =s[5, Z] [;] + [ﬁﬂ (3.18)

Do wyznaczenia parametrow przeksztalcenia wykorzystywana jest wazona
kombinacja rozktadow reprezentujacych czesci: stabilng i zmienng obiektu. Wykorzystanie
obu czesci daje mozliwos¢ przyznania wyzszej wagi cechom stabilnym obrazu, co pozwala
skutecznie $ledzi¢ obiekty czeSciowo zmienne (np. twarz méwiacej osoby, gdzie czesé

zmienna reprezentuje ruchy ust, a cze$¢ stata nieruchomy nos i czoto).

Rys. 3.6 llustracja dziatania Sledzenia ciemnego pojazdu algorytmem Mean-Shift: a)
estymowana pozycja obiektu w ramce poprzedniej, b),c), d), e), f) wyniki
lokalizacji obiektu w biezgcej ramce po przeprowadzeniu iteracji numer 1, 2, 3,
416

Zastosowanie znajduje takze wyznaczanie przesunig¢cia obiektu opisanego prostym

ksztaltem za pomocg metod obliczania przeptywu optycznego (podrozdziat 3.1.4),

rozszerzonych na zagadnienie wyznaczania wektorow przesunigcia dla obszaréw

prostokatnych. Poprzez analiz¢ przesunigcia regiondw obrazu zaczepionych w punktach

charakterystycznych znalezionych za pomocg detektora KLT (podrozdziat 3.1.1)
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wyznaczane s3 odpowiadajace im punkty charakterystyczne w nastgpnej ramce obrazu
[216]. Jakos¢ dopasowanego regionu obrazu badana jest z poprzez wyznaczenie
parametrow przeksztatcenia afinicznego pomigdzy regionem zrodtowym a dopasowanym,
rzutowanie regionu zrodlowego z wykorzystaniem tego przeksztatcenia i obliczenie biedu
kwadratowego w poréwnaniu z regionem zrodtowym. W przypadku niskiej warto$ci

roznicy, Sledzenie moze by¢ kontynuowane.

Sledzenie wielu obiektow

Przedstawione w poprzednim podrozdziale metody $ledzenia sg przystosowane do
modelowania wygladu tylko jednego, okreslonego obiektu, w zwigzku z czym nie biorg
pod uwage mozliwych interakcji tego obiektu z elementami tta i innymi obiektami. W
zwigzku z tym w pracy [239] przestawiono podejscie, w ktorym modelowany jest
kompletny obraz jako zbidr warstw, na ktory sktada si¢ jedna warstwa dotyczaca tla sceny
1 po jednej warstwie na kazdy ruchomy obiekt. Na kazda warstwe sktada si¢ model ksztattu
w postaci elipsy, model ruchu jako warto$ci przesunigcia i obrotu oraz model wygladu
zdefiniowany jako pojedynczy rozktad normalny wartosci luminancji. W pierwszej
kolejnosci kompensowany jest ruch tla sceny, a nastgpnie wyznaczane jest
prawdopodobienstwo przynaleznosci kazdego piksela do okreslonej warstwy (obiektu)
biorgc pod uwage dotychczasowe parametry ruchu i ksztaltu obiektu, a takze wyglad
obiektu. Parametry modelu (ksztalt, ruch, wyglad) sa uaktualniane iteracyjnie algorytmem
maksymalizacji wartosci oczekiwanej EM (ang. Expectation Maximization) [67] w celu
maksymalizacji obserwacji okreslonej warstwy w biezacej ramce obrazu.

Innym sposobem tacznego modelowania tla i obiektéw pierwszoplanowych jest
zastosowanie modelu tacznego, w ktérym zarowno wyglad tla, jak i wszystkich obiektow,
modelowane sg za pomocg sumy wazonych rozktadow gaussowskich (podrozdziat 3.1.5)
[118]. Zaktada si¢ przy tym znajomos$¢ ptaszczyzny, po ktérej poruszajg si¢ obiekty, w
zwigzku z czym mozliwe jest okreslenie ich pozycji 3D oraz modelowanie ich ksztattu za
pomocg walca. Sledzenie obicktow odbywa si¢ za pomoca filtrow czasteczkowych
(rozdzial 3.2.1.2), ktérych wektor stanu uwzglednia lokalizacje 3D, ksztalt i wektor
predkosci  wszystkich ruchomych obiektow w scenie. Poprzez zastosowanie
zmodyfikowanych procedur predykcji i1 korekcji filtrow czasteczkowych mozliwa jest
dynamiczna zmiana rozmiaru wektora stanu w celu uwzgledniania obiektow
pojawiajacych si¢ jak i1 znikajacych. Wada tej metody jest konieczno$¢ okreslenia z gory

maksymalnej liczby obiektow mozliwych do $ledzenia, uzycie tego samego modelu



36 P. Dalka, ,,Metody algorytmicznej analizy obrazu...”

wygladu do S$ledzenia wszystkich obiektow 1 konieczno$¢ wczesniejszego treningu

algorytmu w celu rozpoznawania obiektéw pierwszoplanowych.

3.2.2.2 Sledzenie w oparciu o wiele widokéw obiektu

Przedstawione dotychczas algorytmy opieraja si¢ na tworzonym dynamicznie,
pojedynczym modelu wygladu obiektu. Jest od dopasowany do wygladu aktualnie
poruszajgcego si¢ obiektu, ale w przypadku zmiany jego pozy lub potozenia w warunkach
nieréwnomiernego oswietlenia, wyglad obiektu moze ulec drastycznym zmianom, co
zwykle skutkuje btgdami $ledzenia obiektow. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢
przygotowanie wielu reprezentacyjnych obrazéow obiektow i1 wczesniejsze nauczenie
algorytmu wygladu $ledzonych obiektow np. przy uzyciu analizy sktadowych gtéwnych
PCA (ang. Principal Component Analysis) [14] lub analizy sktadowych niezaleznych ICA
(ang. Independent Component Analysis) [179].

Przyktadows realizacja tego pomystu jest zastosowanie analizy PCA do utworzenia
nowej podprzestrzeni reprezentujacej wyglad obiektu. W trakcie $ledzenia wyznaczane sg
iteracyjnie parametry przeksztalcenia afinicznego, ktére minimalizuje rdéznice migdzy
biezacym obrazem obiektu, a obrazem zrekonstruowanym przy uzyciu wektoréw wiasnych
[14].

Rozszerzeniem zastosowania analizy PCA do $ledzenia obiektow jest wykorzystanie
aktywnych modeli obiektow. Modele takie powstaja przez réwnoczesne modelowanie
ksztaltu obiektu oraz cech jego wygladu [76]. W ogodlnosci, ksztalt obiektu zdefiniowany
jest przez zbior punktow, ktore zlokalizowane sg w charakterystycznych miejscach obiektu
rozmieszczonych na jego krawedziach lub w jego wnetrzu. W oparciu o punkty ksztattu,
wyznaczana jest reprezentacja wygladu obiektu. Przykltadowymi realizacjami tego
podejscia sg algorytmy Active Shape Model (ASM) [62] oraz jego bezposredni nastepca,
Active Appearance Model (AAM) [41][218]. Oba algorytmy wykorzystujg takg samg
definicje ksztattu obiektu, jednak ro6znig si¢ sposobem reprezentacji wygladu obiektu. W
metodzie ASM dla kazdego punktu ksztattu jest to wyglad obiektu w sasiedztwie tego
punktu, zwykle w postaci wektora zawierajacego kolor, teksture lub gradient obrazu. Z
kolei AAM uwzglednia wszystkie piksele obiektu znajdujace si¢ wewnatrz jego konturu.
Analiza PCA w aktywnych modelach stuzy do wyznaczenia modelu obiektu w postaci
typowych zmian ksztaltu i wygladu obiektu. Oznacza to konieczno$¢ przygotowania
treningowych obrazéw obiektow, w ktdrych pozycja punktow ksztattu zostala oznaczona

recznie. Proces dopasowywania modelu do nowego obrazu jest iteracyjny i wymaga
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rozwigzania problemu optymalizacyjnego, ktérego zdaniem jest minimalizacji rdznicy
pomi¢dzy wygladem obiektu obliczonym na podstawie jego modelu, a wygladem obiektu
wyznaczonym bezposrednio z biezacej ramki obrazu dla réznych potozen obiektu w
obrazie i deformacji ksztattu obiektu [41][218]. Proces ten jest wrazliwy na warunki
poczatkowe, co oznacza ze estymacja potozenia obiektu w pierwszej ramce analizowanego
strumienia powinna by¢ mozliwie jak najbardziej zblizona do rzeczywistego potozenia
obiektu.

Innym rozwigzaniem jest uzycie dowolnego Klasyfikatora uczacego si¢, np.
przedstawionego w rozdziale 3.1.3, do nauczenia wygladu obiektu. Jako wzorce
pozytywne stuzg w tym przypadku obrazy obiektow, a jako wzorce negatywne — obrazy tta
sceny, co do ktorych istnieje najwicksza szansa pomylenia ich z obiektami
pierwszoplanowymi. W trakcie $ledzenia nastgpuje skanowanie ramki obrazu oknem
ruchomym w celu znalezienia tego obszaru, ktdry charakteryzuje si¢ najwyzszym
wynikiem klasyfikacji. Przyktad takiego podej$cia, wykorzystujacego klasyfikator SVM,
przedstawiono w artykule [3]. Zaleta tej metody jest fakt, ze poza wygladem obiektu,

wytrenowany klasyfikator zawiera w sposob jawny réwniez wiedze o tle sceny.

3.2.3 Sledzenie sylwetki

Podobnie jak metody $ledzenia jadra, $ledzenie sylwetki obiektu stanowi realizacj¢
procesu reprezentacji i lokalizacji obiektow. W przypadku obiektow o skomplikowanych
ksztattach (np. sylwetek ludzi), opisywanie ich za pomocg prostych ksztattow
geometrycznych (prostokat, elipsa) moze by¢ zbyt mato doktadne. W takich przypadkach
lepiej sprawdzaja si¢ metody oparte na $ledzeniu catej sylwetki. Polegaja one na
znalezieniu w ramce biezace] polozenia obiektu na podstawie jego modelu
wygenerowanego w oparciu o ramki poprzednie. Model ten moze by¢ w formie
histogramu koloru, krawedzi obiektu lub jego konturow. Metody $ledzenia sylwetki mozna
podzieli¢ na dwie grupy: dopasowywanie ksztattu i §ledzenie konturu. Pierwsza grupa
dotyczy poszukiwania okreslonej sylwetki obiektu w biezacej ramce. W ramach metod z
drugiej grupy sledzenia konturu odbywa si¢ poprzez ewolucyjne przemieszczaniu konturu

obiektu na jego nowg pozycje w biezgcej ramce.
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3.2.3.1 Dopasowywanie ksztattu

Dopasowywanie ksztattu obiektu do biezacej ramki obrazu moze byc
przeprowadzone podobnie, jak w przypadku algorytmow bazujacych na dopasowaniu
wzorca (podrozdziat 3.2.2.1). Poszukiwanie obiektu w biezacej ramce odbywa si¢ poprzez
obliczenie podobiefistwa obiektu do modelu wygenerowanego na podstawie sylwetki
obiektu w ramce poprzedniej. Zaktada si¢, ze sylwetka moze ulec jedynie przesunieciu,
wobec czego zmiany wielkosci i obrot nie sg uwzglednianie w sposéb jawny. Model
obiektu jest reinicjalizowany dla kazdej ramki tak, aby uwzglgdni¢ potencjalne
modyfikacje wygladu obiektu wynikajace z jego obrotu, zmiany ksztaltu lub zmian
o$wietlenia. Przykladem realizacji takiego algorytmu jest uzycie modelu obiektu
bazujacego na krawegdziach i zastosowanie metryki Hausdorffa [104] do wyznaczenia
ptaszczyzny korelacji, w ktérej minimalne warto$ci sg wybierane jako nowa pozycja
obiektu [113]. Odlegtos¢ Hausdorffa przyjmuje w tym przypadku duze wartosci w sytuacji
braku dopasowania krawedzi, wobec czego usunigcie tych krawedzi (tozsamych np. z
nogami 1 r¢koma idacego cztowieka) poprawia jako$¢ procesu S$ledzenia. Podobne
podejscie opisano w literaturze [155], gdzie odlegtos¢ Hausdorffa zostata wykorzystana do
weryfikacji estymowanej trajektorii ruchu obiektu, uzyskanej za pomoca przeptywu
optycznego.

Inng metoda dopasowywania ksztattu jest znalezienie odpowiadajacych sobie
regiond6w wyznaczonych w dwdéch sasiednich ramkach obrazu. Proces ten jest analogiczny
do zagadnienia §ledzenia prostych ksztattow geometrycznych (podrozdziat 3.2.1), réznice
dotycza innej reprezentacji $ledzonego obiektu. Detekcja sylwetek obiektow w
porownywanych ramkach obrazu odbywa si¢ zwykle metodami odejmowania tla
(podrozdziat 3.1.5). Nastepnie dopasowywanie znalezionych ksztatltéw do siebie odbywa
si¢ poprzez obliczenie miar podobienstwa migedzy modelami wygladu obiektu
skojarzonymi z kazdym ksztaltem, opartych na histogramach krawedzi lub koloru,
konturze obiektu, jego krawedziach lub kombinacji wszystkich tych cech [100][132]. Jako
miara podobienstwa stosowana jest korelacja wzajemna, odleglos¢ Bhattacharya lub
dywergencja Kullbacka-Leiblera [132].

W przeciwienstwie do poszukiwania odpowiadajacych sobie sylwetek w dwoch
sgsiednich ramkach obrazu, mozliwe jest znalezienie trajektorii ruchu obiektu poprzez
wyznaczenie dominujacego wektora ruchu pikseli wewnatrz konturéw obiektu. W tym

celu mozna postuzy¢ si¢ transformacjg Hougha w dziedzinie predkosci zastosowang do
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sylwetek obiektow w sasiednich ramkach [207], znalezionych np. metodami odejmowania
tla. Na tej podstawie uzyskuje si¢ reprezentacje czterowymiarowa obrazu, w ktérym z
kazda wspotrzedna piksela skojarzony jest ruch w kierunkach poziomym i1 pionowym.
Taka reprezentacja zawiera informacj¢ o dominujgcych sktadowych ruchu obszarow w
obrazie oraz ich podobienstwo w takim sensie, ze zastosowanie operacji progowania
pozwoli uzyska¢ obszary obrazu o podobnej charakterystyce ruchu. Podejscie takie, w
porownaniu z dopasowaniem ksztattu na podstawie jego wygladu, jest mniej wrazliwe na

zmiany wygladu obiektow, wynikajgce np. z jego obrotu.

3.2.3.2 Sledzenie konturu

Algorytmy bazujace na $ledzeniu konturu w sposob iteracyjny modyfikuja kontur
obiektu znaleziony w poprzedniej ramce tak, aby odpowiadat on potozeniu tego obiektu w
ramce biezacej. Podejs$cie to wymaga, aby sylwetki obiektow w sasiednich ramkach si¢ na
siebie naktadatly. Istniejg dwa podejscia do zagadnienia $ledzenia konturu. Pierwsze z nich
wykorzystuje modele przestrzeni stanu do reprezentowania ksztattu konturu i jego ruchu,
drugie bezposrednio przeksztatca kontur poprzez minimalizacje okre$lonej funkcji energii

konturu, np. metodami gradientowymi.

Modele przestrzeni stanu

Stan $ledzonego obiektu definiowany jest przy uzyciu jego ksztaltu i parametrow
ruchu konturu. Stan jest uaktualniany w kazdej ramce obrazu tak, aby maksymalizowac
prawdopodobienstwo a posteriori dopasowania konturu. Zalezy ono od poprzedniego
stanu oraz biezacego podobienstwa, ktore zwykle jest definiowane z wykorzystaniem
odlegtosci konturu od wykrytych krawedzi.

W praktycznych implementacjach stosuje si¢ réozne mechanizmy do modelowania
stanu obiektu. W pracy [240] stan obiektu zdefiniowany jest poprzez dynamike punktow
kontrolnych, ktore poruszaja si¢ zgodnie z modelem sprezyny charakteryzowanej
parametrem sztywnosci. Predykcja stanu nast¢puje z wykorzystaniem filtru Kalmana.
Innym sposobem jest modelowanie stanu za pomoca funkcji sklejanej reprezentujacej
ksztalt i afinicznych parametrow ruchu [117]. W tym przypadku stan jest uaktualniany za
pomocy filtru czasteczkowego. Po rozszerzeniu procedury probkowania filtru
czasteczkowego o zasade wylacznosci mozliwa jest rowniez obstluga wzajemnego
przestaniania si¢ dwdch obiektow. Wg tej zasady, jesli dana cecha nalezy do obu obiektow,

to wowczas zalicza sie ona tylko do obiektu zastaniajacego.
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Mozliwe jest rowniez zastosowanie ukrytych modeli Markowa HMM (ang. Hidden
Markov Models) do modelowania stanu obiektu [32]. W tym przypadku kontur obiektu
aproksymowany jest za pomocg elipsy. Kazdy wezet konturu jest powigzany z jednym
HMM, a stan kazdego HMM jest okreslony przez punkty lezgce na prostej normalnej w
stosunku do konturu. Biezacy stan konturu aproksymowany jest za pomocg algorytmu
Viterbiego [249] na  podstawie podobienstwa  obserwacji  konturu oraz
prawdopodobienstwa zmiany stanu wyznaczonego za pomocg metody JPDAF (podrozdziat
3.2.1.2).

Opisane w tym rozdziale metody bazuja na jawnej reprezentacji konturu obiektu,

ktora nie umozliwia zmian w topologii, takich jak: taczenie lub rozdzielanie si¢ obszarow.

Bezposrednia minimalizacja energii konturu

Wymienionej powyzej wady pozbawione sg metody bazujace na minimalizacji
energii konturu, w ktorych kontur reprezentowany jest w sposob niejawny jako siatka
przestrzenna. W siatce tej wartosci bezwzglgdne punktow oznaczajg odlegtos$¢ od konturu,
a znak determinuje lokalizacje jako wewnatrz lub na zewnatrz obiektu. Nalezace do tej
grupy metody sa analogiczne do metod detekcji obiektow za pomoca segmentaci,
przedstawionych w rozdziale 3.1.2. Minimalizacja energii nastgpuje albo metodami
zachtannego poszukiwania albo gradientowymi [174]. Energia konturu definiowana jest w
postaci czasowej jako gradient (przeptyw optyczny) [10][44][166] albo jako statystyki
wygladu wygenerowane na podstawie obiektu oraz obszardéw tta [197][259].

3.2.4 Podsumowanie

Przedstawione w powyzszych rozdziatach metody sledzenia obiektow ruchomych
charakteryzuje ogromna réznorodnos$¢ podejscia do tego zagadnienia, ktéra rzutuje na
mozliwo$¢ ich wykorzystania w konkretnych zastosowaniach. Ponadto powszechne jest
stosowanie rozwigzan polaczonych, w ktorych uzyte sa metody nalezace do roznych
kategorii. W tab. 3.2 przedstawiono poréwnanie metod $ledzenia ruchomych obiektow pod
katem ich zastosowania w monitorowaniu ruchu drogowego.

Ze wzgledu na praktyczng dowolno$¢ wygladu 1 ksztattu obiektéw poruszajacych sie
w polu widzenia kamer monitoringu (ludzie, pojazdy itp.), wybrana metoda §ledzenia
obiektow musi by¢ uniwersalna (niezalezna od konkretnego typu obiektu) oraz nie moze
wymaga¢ wczesniejszego treningu na w celu uzyskania skutecznego §ledzenia. Z tego

powodu nie nadajg si¢ do tego celu metody bazujace na aktywnych modelach ksztattu 1
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algorytmach uczacych si¢. Ponadto, w typowych scenariuszach monitoringu wizyjnego

mamy do czynienia z obiektami, ktore mozna modelowa¢ z duza dokladnoscia jako bryty

sztywne (pojazdy) i ktorych rozmiary sg mate w poréwnaniu z wielkoscig ramki obrazu,

wobec czego mozna poming¢ zmiany wygladu obiektu wynikajace z pozy i fazy ruchu

(ludzie). Z tego zatozenia wynika praktyczna nieprzydatno$¢ metod z kategorii §ledzenia

sylwetki, ktorych doktadnos¢ dzialania bylaby utrudniona ze wzglgdu na zwykle dosé

niska rozdzielczo$¢ obrazéw poszczegolnych obiektéw, a zwigzana z okreslaniem ksztattu

obiektu moc obliczeniowa,

bardzo cenna w aplikacjach dzialajacych w czasie

rzeczywistym, bylaby w praktyce marnowana.

Tab. 3.2  Poréownanie metod sledzenia obiektow ruchomych

Kategoria

Metoda

taczne
Sledzenie
wielu
obiektow

Uwzglednia-
nie zmiany
liczby
obiektéw

Odpornos¢
na
zastanianie

Nie
wymaga
treningu

Nie
wymaga
inicjalizacji

Sledzenie
ksztattow

Metody
deterministyczne

+

(o]

+

+

Filtr Kalmana

Filtr czgsteczkowy

Metoda JPDAF

Metoda MHT

+ o+ [+ |+

o+ [+ |+

Sledzenie w
oparciu o
wzorce i

cechy
wygladu

Dopasowanie
wzorca

+

Algorytm Mean-
Shift

Detektor KLT

taczne
modelowanie tta i
wszystkich
obiektow

Aktywne modele
ksztattu

Klasyfikatory
uczace

Sledzenie
sylwetki

Dopasowywanie
ksztattu

+*

Sledzenie konturu
za pomoca modeli
przestrzeni stanu

Sledzenie konturu
z wykorzystaniem
bezposredniej
minimalizaciji
energii konturu

+*

+ —tak
- —nie

0 — w zaleznosci od algorytmu
* —w wiekszosci metod, cho¢ istniejg rozwigzania, ktére posiadajg przeciwng wtasnosc¢

¢ — czesciowo
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Z powyzszej analizy wynika, ze do §ledzenia obiektéw w systemie monitoringu
nalezy zastosowa¢ metody bazujace na §ledzeniu ksztaltow oraz bazujace na dopasowaniu
wzorcow 1 cech wygladoéw. Metody deterministyczne sg najprostsze w swej implementacji,
nie uwzgledniajg jednak niepewnosci danych pomiarowych. Z tego wzgledu zdecydowanie
lepsze wydaja si¢ by¢ algorytmy statystyczne. Najpopularniejsze z nich (filtr Kalman i filtr
czasteczkowy) sa jednak przystosowane do $ledzenia tylko pojedynczego obiektu, w
zwigzku z tym niezbedne jest dodanie dodatkowej warstwy analizy pozwalajace]
rozwigzywac¢ konflikty Sledzenia. Takie wlasnosci majg algorytmy $ledzenia w oparciu 0
wzorce i1 cechy wygladu obiektow, jednak ich wadg jest konieczno$¢ inicjacji procesu
$ledzenia, ktora zwykle moze by¢ przeprowadzona w oparciu o wyniki detekcji ruchomych

obiektéw w biezacej ramce.

3.2.5 Sledzenie wielokamerowe

Oddzielnym zagadnieniem z zakresu $ledzenia obiektow ruchomych jest $ledzenie
tych obiektow w $rodowisku wielokamerowym W taki sposob, aby zapewni¢ wiasciwg
identyfikacj¢ tego samego obiektu w obrazach z r6znych kamer, ktorych pola widzenia nie
pokrywaja si¢. Wiedza taka jest niezbedna do poznania lokalizacji osoby lub pojazdu
bedacego obiektem zainteresowania w dtuzszym okresie czasu, a przez to — do analizy jego
zachowania 1 wykrywania okre$lonych zdarzen.

W literaturze mozna znalez¢ wiele podejs¢ do zagadnienia automatycznego,
wielokamerowego $ledzenia ruchomych obiektow. Wiele z nich wymaga skalibrowanego
pola widzenia kamery i zaktada znajomo$¢ modelu catego monitorowanego obszaru [120].
Informacja o wzajemnych relacjach miedzy polami widzenia poszczegdlnych kamer moze
by¢ zdefiniowana w sposob manualny [21][37] lub wyznaczona automatycznie na
podstawie obserwacji obiektow poruszajacych si¢ po monitorowanym obszarze
[139][153]. Dzi¢ki temu dopasowywanie do siebie obiektow rejestrowanych przez roézne
kamery odbywa si¢ na zbiorze kandydatow, ktory ograniczony jest na podstawie analizy
fizycznego rozmieszczenia kamer. Oznacza to Konieczno$¢ wprowadzenia zatozen
dotyczacych mozliwych $ciezek ruchu obiektow i ich predkosci [112][120][138]. W celu
dopasowania lokalnego (w polu widzenia kazdej kamery) oraz globalnego (na ptaszczyznie
gruntu) stosuje si¢ zwykle filtry czasteczkowe [74] lub filtry Kalmana [35].

W procesie wielokamerowego §ledzenia obiektow niezbgdna jest analiza wygladu
obiektéw zarejestrowanych przez roézne kamery w celu ich porownania i okreslenia

obiektow sobie odpowiadajacych. W artykule [21] cechy geometryczne i barwa obiektu sg
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modelowane za pomocg wielowymiarowego rozkladu normalnego, a stopien podobienstwa
wyznaczany jest w oparciu o odleglos¢ Mahalanobisa. Suma wazonych rozktadow Gaussa
jest z kolei uzywana do reprezentowania wygladu obiektu w rozwigzaniu opisanym w
pozycji [121]. Modele obiektow sg dopasowywane do siebie z wykorzystaniem funkcji

maksymalizujacej miar¢ niepodobienstwa migdzy nimi.

3.3 Klasyfikacja obiektéw w nagraniach wizyjnych

Klasyfikacja typu obiektu jest niezbednym elementem zaawansowanych systemow
automatycznego monitoringu wizyjnego. Pozwala ona na wykrywanie zdarzen w
odniesieniu do poszczegolnych kategorii obiektéw (np. tamanie przepisow drogowych)
oraz umozliwia definiowanie interakcji pomigdzy réznymi klasami obiektow (np.
przechodzenie przez jezdni¢ w miejscu niedozwolonym). Algorytmy klasyfikacji musza
by¢ niezalezne od pozy obiektu i1 uwzglednia¢ zwigzany z tym fakt zmiany wygladu
obiektu obserwowanego przez stacjonarng kamereg.

Metody klasyfikacji obiektow mozna podzieli¢ na dwie grupy. Do pierwszej z nich
nalezg metody pozwalajace okresli¢ ogdlny typ obiektu (np. pojazd, osoba, przedmiot) [8].
Zostaty one przedstawione w rozdziale 3.3.1. Druga grupa algorytméw pozwala na
okreslenie podtypu w ramach znanej juz kategorii. Z punktu widzenia niniejszej pracy
istotne jest zagadnienie rozpoznawania typu pojazdu, wiec to temu zagadnieniu

poswigcono rozdziat 3.3.2.

3.3.1 Klasyfikacja typu obiektu

Najbardziej oczywista metodg rozrdéznienia pojazdow od os6b wydaje si¢ poroOwnanie
rozmiaréw obiektow. Jednak w praktyce metoda ta daje satysfakcjonujgce wyniki tylko w
okreslnych sytuacjach zwigzanych z umieszczeniem kamery wzgledem poruszajacych si¢
obiektow, gdyz nie uwzglednia faktu zmian wielko$ci obiektéw zwigzanych z ich
odlegloscig od kamery. Niedogodnos$¢ ta mozna zlikwidowaé poprzez kalibracj¢ pola
widzenia kamery, ale proces ten jest stosunkowo czasochlonny i musi by¢ przeprowadzony
niezaleznie dla kazdej kamery w systemie monitoringu [233][234]. Jednak nawet
kalibracja nie pozwoli na uwzglednienie w procesie klasyfikacji zmian w wygladzie
obiektu zwigzanych z jego obrotem (np. furgonetka widziana z boku ma istotnie rézny

wspotczynnik proporcji w porownaniu z jej ustawieniem przodem do kamery), na skutek
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czego ten sam obiekt obserwowany przez rozne kamery moze charakteryzowaé si¢
diametralnie r6zng sylwetka.

Opisywane w literaturze metody klasyfikacji typu obiektow mozna podzieli¢ na trzy
glowne grupy w zaleznosci od wykorzystywanych deskryptoréw obrazu. Sg to metody
bazujace na parametrach ksztaltu obiektu, jego teksturze oraz rozwigzania analizujgce
charakter ruchu obiektu [22][244].

Najczesciej do zadan klasyfikacji obiektow wykorzystuje si¢ ksztatt obiektu, ktory
moze by¢ w praktyce reprezentowany przez ogromng liczbe parametrow geometrycznych i
topologicznych. Do najpopularniejszych z nich naleza wspotczynniki proporcji wysokosci
obiektu do jego szerokosci, wspotczynniki wypetienia (stosunek powierzchni prostokata
lub wielokata wypuktego opisanego na ksztalcie obiektu do jego powierzchni), stosunki
obwodu obiektu do jego powierzchni i inne parametry statystyczne ksztattu [106]. Bardziej
ztozone metody wykorzystuja parametryzacje konturu obiektu w postaci kodu
tancuchowego (ang. Chain Code) lub histogramu geometrycznego (ang. Pairwise
Geometric Histogram) [2][145] albo traktujg ksztalt cato$ciowo (np. momenty Zernicke’a
[84][97]). Takie reprezentacje ksztaltu obiektu znalazty rowniez zastosowanie w
standardzie MPEG-7 [169].

Jako parametry tekstury obiektu na potrzeby jego klasyfikacji wykorzystywane sg
miary znajdujace krawedzie w sylwetce obiektu i grupujace je w zalezno$ci od ich
kierunku. Mozna tego dokona¢ za pomoca wyznaczania gradientu [244] lub filtracji
Gabora [94]. Prowadzone sg takze prace nad wykorzystaniem transformacji Fouriera
obrazu obiektu do jego klasyfikacji [25].

Poza statyczng analiza obrazu obiektow, w procesie ich klasyfikacji mozna rowniez
wykorzystaé parametry dynamiczne zwigzane z charakterystyka i1 wzorcem ruchu
obiektow danej klasy, szczegblnie te zwigzane z chodem cztowieka [24][87], ktore
pozwalajag ponadto na identyfikacj¢ osob [157]. Do parametryzacji ruchu obiektu stosuje
si¢ zwykle metody wykorzystujace przeptyw optyczny do znalezienia wariancji kierunkow
wektorow ruchu poszczegolnych punktow charakterystycznych obrazu obiektu [125][244].
Przyktadowsa ilustracje wektoréw ruchu dla czterech kategorii obiektow pokazano na rys.
3.7.

Poza metodami klasyfikacji obiektéw nalezacymi do wyzej wymienionych grup,
spotyka si¢ rowniez inne rozwigzania. Do rozrdznienia 0sob od innych obiektéw mozna
wykorzysta¢ fakt widoczno$ci skory, ktorej kolor, szczegdlnie w polaczeniu z innymi

deskryptorami, moze by¢ efektywna cechg dystynktywna [12][99]. Ponadto lgczenie
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parametréw ksztattu, tekstury i ruchu obiektéw w jednym systemie pozwala uzyska¢ efekt

synergii [54][124].

Rys. 3.7 Przykladowe wektory ruchu obiektow roznego typu, od lewej: pojazd, osoba,
grupa 0sob oraz rowerzysta, obliczone w punktach charakterystycznych
znalezionych za pomocq detektora KLT [244]. Punkt zaczepienia kazdego
wektora zilustrowano ciemnq kropkq, a kolor odpowiada lokalizacji wektorow w
jednym z szesciu podobszarow, na ktore w pionie dzielony jest obraz w celu
okreslenia stopnia zmiennosci wektorow w zaleznosci od lokalizacji w obrazie

Klasyfikacja obiektow na podstawie ich wygladu lub ruchu moze by¢
przeprowadzona w oparciu o reguly deterministyczne [12] lub za pomocg klasyfikatorow
trenowanych obrazami wzorcowymi. W tym drugim przypadku zastosowanie znajduja
sztuczne sieci neuronowe [37], maszyny wektorow nosnych SVM [53] lub klasyfikatory
BOOST [248].

3.3.2 Okreslanie rodzaju pojazdu

Klasyczne rozwigzania zmierzajace do wykrywania typu pojazdu bazuja na zliczaniu
liczby osi w pojezdzie za pomoca petli indukcyjnych lub innego rodzaju czujnikow
montowanych w nawierzchni drogi lub w jej bezposrednim sasiedztwie [168]. Wada takich
rozwigzan jest jednak ich mala elastyczno$¢ (brak praktycznej mozliwosci przeniesienia
detektora w inne miejsce) oraz niska skuteczno$¢ przy duzym natezeniu ruchu. Z tego
wzgledu popularno$¢ zyskuja nieinwazyjne metody detekcji typu pojazdu za pomoca
analizy obrazu z wykorzystaniem kamer wizyjnych. Umozliwiaja one tatwy montaz, nie
niszczg powierzchni drogi, maja stosunkowo duzy =zasieg dzialania oraz wysoka
skuteczno$¢.

Wszystkie obecnie spotykane metody klasyfikacji typu pojazdu na podstawie analizy
obrazu bazuja na takim samym, podstawowym schemacie. W ramach przetwarzania
wstepnego dokonuje si¢ detekcji i $ledzenia ruchomych obiektéw w obrazie kamery w celu

uzyskania doktadnej lokalizacji wszystkich pojazdéw. Na tej podstawie obliczane sa
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okreslone parametry obrazu pojazdow, ktore nastgpnie z wykorzystaniem wybranego
systemu decyzyjnego poréwnywane sg ze wzorcami. Oznacza to roOwniez, ze algorytmy
takie wymagajg treningu lub uprzedniego recznego zdefiniowania okreslonych zmiennych
1 warunkow.

Metody klasyfikacji typu pojazdu moga wymagac skalibrowanego pola widzenia
kamery lub mogg dziata¢ bez koniecznosci przeprowadzenia kalibracji. Kalibracja wymaga
zmierzenia szeregu parametrow zwigzanych miejscem instalacji kamery 1 z jej kierunkiem
patrzenia [33][95][152][222][253]. Pomiar tych parametréw jest podatny na bledy, a
jednoczesnie istotnie wplywa na koncowe wyniki klasyfikacji. Ponadto jakakolwiek
zmiana w konfiguracji systemu wymaga ponownej kalibracji. Niekiedy mozliwa jest
autokalibracja, np. w oparciu o narysowane na powierzchni drogi linie oddzielajace pasy
ruchu [108]. Po okresleniu parametrow kalibracyjnych, pierwszym krokiem dziatania
algorytmu jest zwykle transformacja perspektywy obrazu z kamery [238], ktora pozwala
(W ograniczonym stopniu) na zlikwidowanie r6znic w wygladzie pojazdéw wynikajacych z
ich odlegtosci od kamery. Zwykle dazy si¢ do tego, aby po przeprowadzeniu transformacji
wszystkie pojazdy poruszaty si¢ na powierzchni gruntu, w kierunku prostopadtym do
kierunku patrzenia kamery. Alternatywnie, dane kalibracyjne mozna wykorzysta¢ do
korekcji wyznaczonych uprzednio parametrow obrazu pojazdow.

Metody nie wymagajace kalibracji pola widzenia kamery sa wygodniejsze z punktu
widzenia instalacji, ale jednocze$nie wymagaja stosowania innych, zazwyczaj bardziej
zaawansowanych algorytmow.

Algorytmy klasyfikacji pojazdow mozna podzieli¢ na dwie grupy. W sktad pierwszej
wchodza rozwigzania, ktore bezposrednio bazuja na wyznaczaniu wektora parametrow
obrazu pojazdow i nastgpnie na pordwnaniu go z bazg wzorcéw. Druga grupe algorytmow
stanowig metody wykorzystujace trojwymiarowe modele pojazdéw. W trakcie klasyfikacji
poréwnywane sg parametry modelu zbudowanego w oparciu o biezacy obraz pojazdu z
parametrami modeli referencyjnych. Najbardziej pasujacy model determinuje klase
pojazdu. Te dwie grupy algorytmow sg przedstawione w podrozdziatach 3.3.2.1 1 3.3.2.2.

Po wyznaczeniu wektora parametrow opisujacych wyglad pojazdu konieczne jest
porownanie tego wektora z wektorami wzorcowymi. Stosowane w tym celu algorytmy
przestawiono w podrozdziale 3.3.2.3. Osiggane wyniki klasyfikacji podsumowano w
podrozdziale 3.3.2.4.
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3.3.2.1 Metody bazujgce na wyznaczeniu parametrow obrazu pojazdow

W literaturze pojawia si¢ duza liczba parametrow, ktore sg wykorzystywane do

klasyfikacji typu pojazdu. Mozna je w ogolnosci podzieli¢ na dwie grupy. W sktad

pierwszej wchodzg parametry wyznaczane jedynie w oparciu o maske oznaczajaca ksztatt

pojazdu. Sa to najczesciej:

powierzchnia maski [102][177][178]

wysoko$¢ 1 szeroko$¢ prostokata opisanego na masce (moze to by¢ dtugos¢ 1
wysoko$¢ pojazdu lub szeroko$¢ oraz kombinacja wysokosci i dlugos$ci
pojazdu, w  zaleznosci od  orientacji  kamery)  (rys.  3.8)
[33][95][96][102][108][111][177][178]

proporcja wysokosci i szerokosci prostokgta opisanego na masce [111]
powierzchnia wielokata wypuktego opisanego na masce [33][178]

obwod wielokata wypuktego opisanego na masce [33][177]

parametry elipsy dopasowanej do maski (dtugos¢ osi, ekscentrycznos¢)
[33][177][178]

rozlegto$¢ (stosunek powierzchni prostokata otaczajacego maske do jej
powierzchni) [33][111][177][178]

masywnos¢ (stosunek powierzchni wielokata wypuktego otaczajacego maske
do jej powierzchni) [33][178]

stosunek kwadratu obwodu maski do jej powierzchni [33][158]

,,liniowo$¢” gornej krawedzi maski pojazdu [108] (rys. 3.9)

pierwsze momenty statystyczne obrazu maski, w kierunkach poziomym i
pionowym [102]

niezmiennicze momenty statystyczne Hu maski pojazdu [156][191]

90 t19-¢0.0 v15!

b)

Rys. 3.8 W zaleznosci od orientacji kamery wzgledem pojazdow, wymiary prostokqta
opisanego na masce pojazdu mogq oznaczaé a) wysokosé¢ i diugosé pojazdu
[177] lub b) szerokos¢ oraz kombinacje wysokosci i diugosci pojazdu [191]
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Nieregularna krawedz Prosta linia
\ \

Rys. 3.9 Roznice w ,,liniowosci” gornej krawedzi ciezarowki (z lewej) i autobusu (z
prawej) [108]

Druga grupa parametrow obejmuje deskryptory bazujace na obrazie pojazdu i jego

przeksztatceniach. Naleza do nich:

bezposredni obraz pojazdu w postaci wartosci kolejnych pikseli, zwykle
znormalizowany do statego rozmiaru [178][189]

gradient obrazu luminancji (operator Sobela) w kierunku poziomym s, i
pionowym s,, [189]

gradient znormalizowany bezposrednio (ang. Directly Normalized Gradient)

s s
——, ——1[189]
/s§+s§, ’s,zc+s32,

gradient znormalizowany lokalnie (ang. Locally Normalized Gradient) ;—",;—y,
L L

gdzie g, oznacza $rednig wartos¢ gradientu /sZ + s§ w sgsiedztwie L X L
kazdego piksela [189]

s3—s} 2sxsy

sz+s3’ sZ+s5

gradient mapowany kwadratowo (ang. Square Mapped Gradient)

[189]

wynik detekcji wierzchotkéw operatorem Harrisa [189]

widmo fazowe transformacji Fouriera obrazu luminancji pojazdu [189]
wektor elementow (x,y,0), gdzie X i y oznaczaja potozenie punktu lezacego
na krawedzi, a 0 — kierunek krawedzi; krawedzie 1 ich orientacje znajduje si¢
za pomocg progowania gradientu obrazu luminancji pojazdu [181]

wektory zawierajace sumy warto$ci gradientu obrazu pojazdu w wierszach i
kolumnach [204]

wektory SIFT (ang. Scale Invariant Feature Transform), zawierajace
histogramy orientacji krawedzi obrazu pojazdu w niewielkich podobszarach
otaczajacych wybrane punkty charakterystyczne [71][163] (rys. 3.10)

transformata obrazu pojazdu za pomoca filtru Gabora [75][123]
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Rys. 3.10 Zastosowanie deskryptora SIFT do klasyfikacji typu pojazdu [18], a) obraz
pojazdu i jego krawedzie wyznaczone w oparciu o detektor Canny’ego, b)
histogramy orientacji krawedzi dla otoczenia dwoch roznych punktow
charakterystycznych (oznaczonych na czerwono i polozonych w Srodkach
niebieskich kwadratow)

Z przedstawionego powyze] zestawienia wynika, ze zdecydowanie czg¢$ciej
wykorzystywane sg parametry obrazu pojazdu bazujace jedynie na opisie ksztattu maski
obiektu. Ponadto wigkszo$¢ rozwigzan opisanych publikacjach wykorzystuje jedynie kilka
wybranych parametrow.

W celu utatwienia dziatania algorytmow decyzyjnych, wektory parametrow sg czgsto
poddawane redukcji liczby wymiaréw za pomocg metod PCA lub LDA [178]. Metoda
analizy sktadowych gltéwnych PCA (ang. Principal Component Analysis) ktadzie nacisk na
zwigkszanie separowalnosci pomiedzy wszystkimi wektorami pomiarowymi, bez wzgledu
na ich przynalezno$¢ do poszczegdlnych klas. Z drugiej strony liniowa analiza
dyskryminacyjna LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) maksymalizuje wariancje
pomiedzy wektorami nalezagcymi do r6znych klas wzgledem wariancji wewnatrz kazdej z
klas. Z tego wzgledu analiza LDA jest preferowana w zastosowaniach zwigzanych z
klasyfikacja.

Istotnym problemem w zadaniu rozpoznawania typéw pojazdow jest fakt, zZe
liczebno$¢ obiektow poszczegdlnych klas pojawiajacych si¢ w jednostce czasu jest istotnie
rézna (np. samochodow cigzarowych jest zwykle znacznie mniej niz osobowych). Moze to
stanowi¢ utrudnienie w procesie wyboru wektoréw uczacych, poniewaz liczebno$¢

obiektow kazdej klasy powinna by¢ zblizona. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢
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algorytm ,,fuzzy ¢ means” [177], ktory stuzy w tym przypadku do normalizacji kazdej

klasy tak, aby miaty one takg samg liczbe wektorow wzorcowych.

3.3.2.2 Metody bazujgce na modelach 3D pojazdow

W odréznieniu od metod bazujacych na parametrach wyznaczanych na podstawie
obrazu, w metodach bazujacych na modelach pojazdéw wiedza gromadzona jest nie w
postaci zestawu przykladowych reprezentantoéw kazdej klasy, ale w postaci jednego,
ogolnego, trojwymiarowego modelu dla kazdej klasy. Modele te majg zwykle posta¢
symetrycznej bryty (rys. 3.11). W procesie rozpoznawania, dla biezgcego obrazu pojazdu
wyznaczany jest model, ktéry nastgpnie poréwnywany jest z modelami wzorcowymi;

najbardziej podobny model determinuje klas¢ pojazdu.

L e

Rys. 3.11 Przyktadowe modele 3D pojazdow: a) najprostszy [152], b) bardziej ztozone
[222]

Najprostszy model moze mie¢ posta¢ prostopadtoscianu [152] (rys. 3.11a). Pozwala
to na uzyskanie doktadniejszej estymacji rzeczywistej wysokosci, szerokosci i dtugos$ci
pojazdu w poréwnaniu z bezposrednimi pomiarami maski obrazu pojazdu. Bardziej
skomplikowane modele wykorzystuja wielo$cienne bryly symetryczne wzdhuz osi
podtuznej pojazdu [20][33][221][222][255] (rys. 3.11b). Model taki parametryzowany jest
poprzez podanie potozenia (wzgledem sSrodka cigzko$ci modelu) i orientacji wszystkich
krawedzi modelu. Podczas dopasowywania modelu do biezacego obrazu pojazdu,

poszczeg6lne wierzcholki mogg zmienia¢ potozenie w $cisle zdefiniowanym zakresie.

3.3.2.3 Algorytmy porownywania wektora parametrow z wzorcami

W celu okreslenia, do jakiej klasy nalezy obserwowany pojazd, stosuje si¢ rozne
algorytmy decyzyjne. Stosunkowo czgsto uzywane sa reguly heurystyczne

[95][96][111][152]. Na podstawie wyznaczonych doswiadczalnie warunkow odnoszacych
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si¢ do wartosci parametrow, klasyfikuja one obiekt do jednej z grup aczacych kilka klas, a
nastepnie w obrebie tej grupy — do konkretnej klasy.

Drugim co do popularnosci algorytmem klasyfikacji sg réznego rodzaju metody
odlegtosciowe,  wykorzystujace iloczyn skalarny lub  metryke  euklidesowa
[102][108][158][189][204]. W jednym z rozwigzan opisanych w pracy [123] wykorzystany
jest klasyfikator minimalno-odleglosciowy, ktory wywodzi si¢ z teorii Bayesa. W celu
sklasyfikowania wektora obliczane sg najpierw odleglosci euklidesowe tego wektora od
sredniego wektora wzorcowego dla kazdej klasy, a nastepnie wektor jest przypisywany do
klasy charakteryzujacej si¢ minimalng odlegtoscig. Inng miara podobiefistwa moze by¢
réwniez wspotczynnik korelacji [221].

Rozwinigciem metody odleglosciowej jest metoda wkNN (wazonych k najblizszych
sgsiadow). Waga klasy jest rozmyta miara przynalezno$ci probki do klasy, co pozwala
zwigkszy¢ odporno$¢ algorytmu na szum i elementy ,,odstajace” w zbiorze wzorcowym.
Waga dla kazdej klasy jest okreslana jako suma podobienstwa K najblizszych wzorcow
nalezacych do tej klasy. Miarg podobienstwa jest odwrotno$¢ odlegtosci euklidesowe;j
miedzy wektorami [177][178].

Na potrzeby klasyfikacji stosuje si¢ rowniez probabilistyczne modele konstelacyjne
(ang. Constellation Models) [163], powiazane zwykle z ekstrakcjg parametrow. Model
konstelacyjny ma za zadanie reprezentowanie klasy obiektu jako zbioru wielu czesci
objetych  wspdélnymi, geometrycznymi  ograniczeniami.  Poszczegdlne  czesci
reprezentowane sg przez rozktady Gaussa.

Zastanawiajace jest rzadkie wykorzystywanie inteligentnych systemow decyzyjnych
na potrzeby klasyfikacji typow pojazdow. W literaturze spotyka si¢ praktycznie tylko
wiclowarstwowa, jednokierunkowa sztuczng sie¢ neuronowa [75][156][191][255], o
strukturze typowej dla klasyfikatora i sporadycznie maszyn¢ wektorow nosnych SVM
[33]. Wyjatkiem jest tu praca Zhanga [261], w ktorej wykorzystano kaskade wielu
rozmaitych algorytmow uczacych si¢ (kKNN, ANN, SVM, Random Forest).

3.3.2.4 Podsumowanie

Przestawiane w literaturze rozwigzania istotnie si¢ réznig pod wzgledem liczby
rozpoznawanych klas pojazdéw. W minimalnym przypadku system rozpoznaje tylko dwa
typy pojazdow: cigzaréwki i pozostate [96]. Zwykle liczba rozpoznawanych klas pojazdow

waha si¢ od 3 do 7. Pojazdy dzielone sg ze wzgledu na wielko$¢ na: samochody osobowe,
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mate busy, autobusy, furgonetki, male samochody ci¢zarowe, duze samochody ci¢zarowe
oraz ze wzgledu na typ nadwozia: sedan, hatchback, SUV.

Na tym tle wyr6zniaja si¢ dwie publikacje, w ktorych opisane jest rozpoznawanie 20
[181] oraz 77 [189] klas pojazdow. W tych przypadkach odpowiadajg one konkretnym
modelom samochodéw osobowych. Takg skuteczno$¢ umozliwil fakt, ze jako obraz
pojazdu wykorzystywane s3 zblizenia frontu samochodéw robione z wysokosci 1-2
metrow (rys. 3.12). W praktyce nie jest mozliwe uzyskanie takiego ujecia z typowych

kamer monitoringu.

Rys. 3.12 Przyktadowe zdjecia wykorzystywane w systemie rozpoznajgcym 77 modeli
samochodow [189]

Zdecydowana wigkszo$¢ opisanych w literaturze systemow klasyfikacji pojazdéw
osigga skuteczno$¢ okoto 90% + 2%. Najlepsze wyniki, odpowiednio 95% [123] i 98%
[75], osiagnieto w przypadku wykorzystania jako parametrow wynikoéw filtracji Gabora
gradientu obrazu pojazdéw. Wyniki te jednak trudno bezposrednio poréwnywaé ze sobg w
sytuacji, gdy liczba klas pojazdow i liczba przeprowadzonych prob rozpoznawania rdznig
si¢ w poszczegblnych eksperymentach. W pierwszym przypadku zastosowano minimalno-
odlegtosciowy klasyfikatora Bayesa, a w drugim sztuczng sie¢ neuronowq. Pierwszy
system rozpoznaje 5 typoéw pojazdow: sedan, hatchback, furgonetka, autobus, cigzarowka

(rys. 3.13), a drugi 4 (samochody osobowe traktowane sg jako jedna klasa).
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Rys. 3.13 Przykladowe zdjecia pojazdow uzyte w systemie, ktory osiggngt wysokg
skutecznosé klasyfikacji [123]

3.4 Wizualna detekcja zdarzen w ruchu drogowym

Zagadnienie automatycznej detekcji zdarzen w ruchu drogowym za pomoca analizy
obrazu jest obszerne ze wzgledu na duzg réznorodno$¢ zdarzen mozliwych do wykrywania
oraz rézne uwarunkowania praktyczne konkretnych implementacji [241], w tym
konieczno$¢ analizy obrazu o niskiej jakosci (wysokim stopniu kompresji) ze wzgledu na
jego transmisje¢ kanatami o niskiej efektywnej przeptywnosci [28].

W ogo6lnosci podziatu metod analizy ruchu drogowego mozna dokona¢ w zalezno$ci
od wykorzystywanej kamery: zamontowanej bezposrednio w pojezdzie lub stojacej przy
drodze i1 bedacej czescig systemu monitoringu (rys. 3.14). Automatyczna analiza obrazu
drogi przed poruszajagcym si¢ pojazdem sprowadza si¢ do trzech gtéwnych zastosowan:
detekcji innych pojazdow poruszajacych si¢ po drodze [223], wykrywania znakow
drogowych [9] oraz $ledzenia toru poruszania si¢ pojazdu w odniesieniu do linii
oddzielajacych pasy ruchu [170]. Istniejg rowniez rozwigzania, w ktorych kamera
skierowana jest w strone kierowcy w celu monitorowania jego skupienia uwagi [19].
Zagadnienia te, zwigzane z wykorzystaniem kamery ruchomej wykraczaja jednak poza
zakres niniejszej rozprawy.

W dalszej czes$ci rozdzialu przedstawiono rozwigzania dotyczace przetwarzania
obrazu z kamer stacjonarnych. W tym zakresie mozna wyr6zni¢ dwa typy zastosowan.
Dotycza one tworzenia statystyk ruchu drogowego na potrzeby optymalnego zarzadzania
nim stuzg do automatycznej detekcji roznorodnych zdarzen (konkretnie okreslonych lub

wszystkich nietypowych).
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Rys. 3.14 Podziatl metod detekcji zdarzenn w ruchu drogowym

3.4.1 Wyznaczanie statystyk ruchu

Podstawowym przeznaczeniem algorytméw z tej grupy jest zliczanie pojazdow
poruszajacych sie po obserwowanym odcinku drogi, zwykle z podziatem na poszczegdlne
pasy ruchu i kategoric pojazdow. Ma to na celu monitorowanie ptynnosci ruchu
drogowego poprzez pomiar jego Sredniej predkosci, natezenia oraz wykrywanie zatoréw
drogowych [107].

W zwigzku z tym wigkszo$¢ rozwigzan z tej grupy korzysta z dedykowanych metod.
Powszechne jest stosowanie wirtualnych bramek na kazdym z paséw ruchu w postaci
czworokata lub dwoch rownolegtych odcinkow, w ktorym lub odpowiednio: pomigdzy
ktorymi, zliczane sa wszystkie przejezdzajace pojazdy i wyznaczana jest ich predkosc
[30][150][151][154] (rys. 3.15). Detekcja pojazdéw odbywa si¢ zwykle za pomoca
odejmowania tta [150][154][262] lub z wykorzystaniem modeli pojazdéw zawierajacych
informacje o geometrii ich ksztaltéw oraz pozycji wzglgdem kamery [184][211], co
oznacza konieczno$¢ wykonania jej kalibracji. W jednej z prac [171] odejmowanie ta
uzupetnione jest detekcja krawedzi w celu utatwienia usuwania cienia. Innym podejsciem
jest zastosowanie do wykrywania pojazdow wydajnego obliczeniowo algorytmu, ktory
najpierw wyznacza ruchome punkty w obrazie za pomoca poroéwnania za sobg trzech
kolejnych ramek strumienia wizyjnego, znajduje te charakteryzujace si¢ duzym kontrastem
jako lezace na krawedziach obiektow oraz dokonuje przetwarzania morfologicznego w
celu wyznaczenia sylwetek pojazdow [45]. Sledzenie pojazdéw i okreslanie ich
parametroOw ruchu odbywa si¢ z wykorzystaniem systemu opartego na wiedzy i na szeregu

regul.
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Rys. 3.15 Zliczanie pojazdow za pomocq wirtualnej bramki [154]

Interesujgce podejscie zastosowano w eksperymentach opisanych w pracy [190], w
ktorych Zroédtem danych do analizy jest strumien wizyjny skompresowany algorytmem
MPEG. Przedstawione rozwigzanie wykorzystuje bezposrednio wektory ruchu zawarte w
zakodowanym strumieniu w celu wyznaczania réznych faz ptynnosci ruchu drogowego (od
catkowitego zastoju, poprzez matg predko$¢ przy duzym natezeniu ruchu do duzej
predkosci przy niewielkiej liczbie pojazdow).

Glownym problemem systemOw wyznaczania statystyk ruchu drogowego jest
wzajemne przestanianie si¢ poruszajacych si¢ pojazdow. Dlatego w celu zredukowania
tego problemu zwykle zalecane jest montowanie kamer wysoko nad jezdnig i kierowanie
ich w dot na przejezdzajace pod nimi pojazdy; moga si¢ one porusza¢ wzdluz pola
widzenia kamery [30][154][159][171] lub w poprzek [151]. Przy mniej korzystnym
umiejscowieniu  kamery  konieczne jest stosowanie dodatkowych rozwigzan
algorytmicznych nakierowanych na §ledzenie wzajemnie przestaniajacych si¢ pojazdow za
pomoca pojedynczej kamery [184] lub z wykorzystaniem stereowizji [183].

Kluczowa kwestig opisywanych systemow jest dziatanie w czasie rzeczywistym oraz
minimalizacja zuzycia energii 1 kosztéw. Dlatego oprdocz standardowych komputerow do

przetwarzania obrazu stosuje si¢ czesto procesory DSP [151][159].

3.4.2 Detekcja zdarzen

Zdarzenia wykrywane w ruchu drogowym mozna podzieli¢ wedtug kryterium
funkcjonalno$ci na dwa rodzaje. Pierwsze z nich dotycza detekcji konkretnych zdarzen w
okreslonych miejscach pola widzenia kamery, takich jak jazda pod prad lub zawracanie w
niedozwolonym miejscu. Druga grupe obejmuja wszystkie sytuacje, ktore sg nietypowe dla

obserwowanej sceny i ktére zaktdcajag normalny ruch pojazdow.
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3.4.2.1 Wykrywanie okreslonych zdarzen

Zdecydowana wigkszo$¢ metod automatycznej detekcji zdarzen w ruch drogowym
bazuje na analizie trajektorii poruszania si¢ poszczegdlnych obiektow. Najczesciej
wykrywanymi zdarzeniami w tej kategorii s3 zawracanie, zatrzymanie, jazda pod prad,
wjazd pojazdu na chodnik/wejscie pieszego na ulice, hamowanie, nadmierna predkosé i
inne.

Wykrywanie poszczego6lnych zdarzef realizowane jest roznymi metodami. W pracy
[246] opisane jest wykrywanie przypadkow zakrecania, zmiany pasa ruchu, zatrzymania
pojazdu oraz zbyt wolnej lub za szybkiej jazdy. Sledzenie obiektow odbywa sie za pomoca
filtrow Kalmana, a zdarzenia definiowane sg jako zbior regut czasowo-przestrzennych.
Filtry Kalmana znajduja rowniez zastosowanie w przypadku S$ledzenia toru ruchu
pojazdow na skrzyzowaniu [34], do tworzenia semantycznego Opisu poruszania si¢
samochodow [127] oraz do analizy zachowan obiektéw w oparciu o zbior
predefiniowanych regut [149]. Ostatnie z wymienionych rozwigzan umozliwia
wykrywanie niebezpieczenstwa kolizji pieszego 1 pojazdu oraz nieprawidtowego
poruszania si¢ pojazdu, zwigzaneg0 z zatrzymaniem si¢ w niewlasciwym miejscu, ale
wymaga uprzedniego zdefiniowania wszystkich rozpoznawanych scenariuszy oraz
przygotowania informacji kontekstowej dotyczacej polozenia obiektow zainteresowania W

tle sceny (rys. 3.16).

Rys. 3.16 Polozenie statycznych obiektow tla istotnych z punktu widzenia regul detekcji
zdarzen [149]

Wykrywanie parkowania pojazdu, zatoru drogowego oraz kolizji przedstawiono w

pracy [130], w ktorej poszczegdlne zdarzenia definiowane sg za pomoca ukrytych modeli
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Markova (ang. Hidden Markov Models). Do wykrywania kolizji moze by¢ rowniez
wykorzystywana sztuczna sie¢ neuronowa [31], na ktorej wejScie podawane sa ciagi
czasowe z informacjg o trajektorii ruchu obiektow. W podejsciu tym sie¢ trenowana jest z
wykorzystaniem informacji zwrotnej od operatora, ktory klasyfikuje przedstawiane mu
zdarzenia jako istotne i nieistotne; kandydaci do prezentacji wytaniani s3 za pomoca
heurystycznego zestawu regul.

W rozwigzaniu przedstawionym w pracy [201] zastosowano rzutowanie ramek
wejsciowych obrazu do przestrzeni jednowymiarowej w celu wykrywania zdarzen
zatrzymania si¢ pojazdu. Podejscie to utatwia zagadnienie detekcji 1 $ledzenia pojazdow
oraz, przede wszystkim, znacznie redukuje zapotrzebowanie na moc obliczeniows.

Poza analizg sekwencji z typowego ruchu ulicznego, omawiane metody wykrywania
zdarzeh znajduja réwniez zastosowanie na lotnisku do analizy procesu transportu i
tadowania/wytadowywania bagazu do/z samolotu [214] lub do wykrywania takich sytuacji
jak osoba idaca po ptycie lotniska, poruszajacy si¢ samolot lub przekroczenie predkosci
przez pojazd [147].

Wszystkie rozwigzania przedstawione w niniejszym fragmencie rozprawy wymagaja
fazy przygotowania przed ich praktycznym zastosowaniem w konkretnym miejscu.
Przygotowanie to, w zalezno$ci od zastosowanego algorytmu, polega na dostarczeniu
danych semantycznych dotyczacych sceny obserwowanej przez kamery, zdefiniowaniu
warto$ci parametréw dla regut decyzyjnych lub przygotowaniu danych treningowych dla

systemow uczacych sie.

3.4.2.2 Wykrywanie sytuacji nietypowych

Ogolniejszym podejsSciem w stosunku do wykrywania konkretnych zdarzen
drogowych jest detekcja wszelkich anomalii odbiegajacych od typowego ruchu pojazdoéw
w analizowanej scenie. Metody z tej grupy wymagajg wczesniejszego treningu poprzez
obserwacj¢ sceny, lecz proces ten odbywa si¢ automatycznie i nie wymaga wstepnych
przygotowan oraz interakcji ze strony uzytkownika.

W eksperymencie opisanym w pracy [70] zastosowano mape zachowan bazujaca na
skumulowanych w czasie parametrach ruchu obiektéw w analizowanej scenie |
wykorzystujaca algorytm GMM do detekcji ruchomych obiektow. Mapa ta jest tworzona
automatycznie w fazie nauki. Po jej zakonczeniu mozliwe jest wykrywanie zdarzen
nietypowych, takich zdarzen, jak: zawracanie lub jazda pod prad w zachodzacych w

dowolnym miejscu pola widzenia kamery (rys. 3.17). Bardziej ogélne rozwigzanie
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wykorzystuje ukryte modele Markowa i kryterium bayesowskie w celu wykrywania
jakichkolwiek istotnych rozbieznos$ci pomiedzy oczekiwanymi trajektoriami obiektow, a
obserwowanymi [136]. Zbioér modeli Markowa jest rowniez stosowany do wykrywania
nietypowego ruchu pojazdow na skrzyzowaniu na podstawie analizy ich wektoréw ruchu
[137]. W tym przypadku brana jest pod uwage faza sekwencji $wiatet ulicznych, co

pozwala wykry¢ pojazdy tamigce zakaz wjazdu na skrzyzowanie.

Rys. 3.17 Przyktadowy kadr obrazu (z lewej) i wygenerowana automatycznie mapa
zachowan zawierajgca skumulowane w czasie parametry ruchu obiektow (z

prawej) [70]
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4. Opracowanie algorytmu wykrywania i sledzenia obrazu
ruchomych obiektéw

Niniejszy rozdzial przedstawia opracowane przez autora rozprawy algorytmy

detekc;ji 1 sledzenia ruchomych obiektow wraz z oceng skutecznosci ich dziatania.

4.1 Detekcja obiektow ruchomych

W rozdziale 3.1.6 przedstawiono poréwnanie metod detekcji obiektow ruchomych
pod katem ich zastosowania w monitorowaniu ruchu drogowego. Z przeprowadzonej
analizy wynika, ze najlepie] nadaja si¢ do tego zastosowania metody bazujace na
odejmowaniu tta. Wobec tego na potrzeby detekcji ruchomych obiektow w obrazie z
kamery zdecydowano si¢ zaimplementowa¢ metod¢ modelujaca tlo sceny za pomoca
wazonej sumy rozktadow gaussowskich. Metoda ta jest odporna na zmiany w o$wietleniu i
na biezaco modyfikuje model tta tak, aby uwzglednial on wszelkie dlugoterminowe
zmiany pojawiajace si¢ w tle sceny, np. obiekty pierwszoplanowe, ktére pozostaja
nieruchome przez dtuzszy okres, stajg si¢ czgscig tta. Ponadto model tha moze mie¢ rozktad
wielomodowy. Sprawia to, ze kolory pikseli stanowigcych cze$¢ tta moga podlegac
regularnym, periodycznym zmianom, co umozliwia modelowanie takich zdarzen jak
kotysanie si¢ gat¢zi drzew na wietrze lub sekwencyjne zmiany barw §wiatet ulicznych.

Zaimplementowany algorytm bazuje w swoich podstawowych zatozeniach na
rozwigzaniu zaproponowanym przez Stauffera i Grimsona [217], w stosunku do ktorego
wprowadzono istotne modyfikacje dotyczace algorytmu adaptacji oraz estymowania
modelu tta, ktore majg na celu uzyskanie lepszych wynikoéw oraz zmniejszenie ztozonosci
obliczeniowej. Ponadto dodano warstwe przetwarzania, ktorej zadaniem jest kompensacja
naglej zmiany warunkéw os$wietleniowych. Uzupelnieniem metody jest algorytm
wykrywania 1 eliminacji cieni obiektow. Jego stosowanie jest praktycznie niezbedne dla
uzyskania dokladnych rezultatow. Wynikowe maski binarne zawierajace piksele
ruchomych obiektow sg przetwarzane morfologicznie w celu uzyskania zadowalajacej
doktadnosci segmentacji ruchomych obiektow. Kolejne etapy dziatania algorytmu detekcji
ruchomych obiektow, prowadzace do ich ekstrakcji ze zrdédlowych ramek obrazu,

zilustrowano na rys. 4.3.
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4.1.1 Modelowanie tta

Kazdy piksel obrazu jest modelowany niezaleznie, za pomocg wazonej sumy K
rozktadéw gaussowskich [49][50][55], tzw. model mieszanin gaussowskich (ang. GMM -
Gaussian Mixtures Model). Prawdopodobienstwo, ze dany piksel ma warto$¢ x, W czasie t

jest dane wzorem:

K
p(x,) = z win(x,, n, Zf) (4.1)
i=1

gdzie w;' oznacza wage, uti i = sa wektorem wartosci $rednich i macierza kowariancji
i-tego rozkladu w czasie t, a 7 jest funkcjg gestosci prawdopodobienistwa rozktadu

normalnego zdefiniowang wzorem:

(e B) = T om0 e i (e

(2m)0s< \/@ (4.2)

gdzie C oznacza liczbe sktadowych opisujacych kolor piksela; dla wykorzystanej
przestrzeni barw RGB C wynosi 3.

Liczba rozktadow K przyjmuje zwykle niewielkg wartos¢ z zakresu od 3 do 5 i
zalezy ona od dostgpnej] mocy obliczeniowej. Dla uproszczenia obliczen 1 w celu
zmniejszenia zapotrzebowania na pamig¢¢ przyjeto, ze skladowe RGB koloru piksela sa
niezalezne. Jednak w przeciwienstwie do rozwigzania przedstawionego w [217] nie
zalozono, ze wariancje sktadowych koloru musza by¢ identyczne. W zwigzku z tym

macierz kowariancji Zj jest macierza diagonalng o postaci:

o5 0 0
5=|0 o4 O (4.3)
0 0 o

gdzie Ori, OGi2! OB’ oznaczajg wariancje sktadowych koloru RGB i-tego rozktadu.
Zaktada si¢, ze kazdy z rozkladow reprezentuje inny kolor piksela obrazu. Im
czesciej dany piksel przyjmuje okreslony kolor, tym wigkszg warto$¢ ma waga rozktadu
zwigzanego z tym kolorem.
Parametry w, ui X rozktadow kazdego piksela sg uaktualniane na biezgco wraz z
kazda kolejng ramka obrazu. Standardowa metoda modyfikacji parametrow jest w takich

przypadkach algorytm maksymalizacji wartosci oczekiwanej EM (ang. Expectation
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Maximization) [67]. Jednak jego implementacja bytaby bardzo nieefektywna i w praktyce
niemozliwa, poniewaz wymaga on dostgpu do wszystkich danych z przesztosci. Dlatego
do uaktualniania parametrow rozktadéw dla kazdego piksela obrazu wykorzystano
aproksymacje wartosci EM algorytm on-line K-means approximation [36].

W pierwszej kolejnosci, wszystkie rozklady opisujace dany piksel obrazu sg

sortowane wedtug malejacej warto$ci wspotczynnika r danego wyrazeniem:

w

r= E (4.4)

gdzie w jest wagg rozktadu, a |X| oznacza wyznacznik macierzy kowariancji. Kolor piksela
reprezentujacy tto sceny zwykle czesciej pojawia si¢ w danych wejSciowych, a zatem
reprezentujacy go rozklad charakteryzuje si¢ niskimi wariancjami. W zwigzku z tym,
rozktad o najwigkszej wartosci wspotczynnika r najwierniej reprezentuje kolor tta sceny.

Wraz z pojawieniem si¢ nowej ramki wejSciowej obrazu sprawdzane jest, ktory
rozktad najbardziej pasuje do biezacej wartosci piksela. Rozktady sa sprawdzane w
kolejnosci malejacej wartosci wspdtczynnika r. Biezacy kolor piksela pasuje do rozktadu,
jesli kazda jego skladowa RGB lezy w granicach £A odchylen standardowych od
odpowiedniej wartosci $redniej. Zwykle przyjmuje si¢ A =2,5. Jesli zaden rozklad nie
pasuje do biezacego koloru, rozklad o najmniejszej wartosci wspotczynnika r jest
zastgpowany nowym rozktadem o matej wadze, duzych wariancjach sktadowych RGB 1
warto$ciach $rednich rownych biezacemu kolorowi piksela.

Wagi rozktadow sg uaktualniane wg rownania:

We = (1 - a)Wt_l + aMt (45)

gdzie M; wynosi 1 dla pierwszego rozkladu pasujacego do biezacego piksela, a 0 — dla
pozostatych rozktadéw. Po modyfikacji, wagi rozkladow sg normalizowane. Mozna
zauwazyC, ze waga pierwszego pasujacego rozktadu jest zwiekszana, natomiast wagi
pozostatych rozktadéw sg zmniejszane. Wspdiczynnik o determinuje szybkos¢ adaptacji
modelu tta. Im jest on wigkszy, tym szybciej model moze si¢ dostosowywac¢ do zmian w
tle analizowanej sceny (np. spowodowanych stopniowg zmiang warunkow
o$wietleniowych). Jednak istnieje przy tym ryzyko, ze pewne obiekty pierwszoplanowe,
ktore pozostajg nieruchome przez dtuzszy okres (np. pojazdy oczekujace na skrzyzowaniu)

stang si¢ zbyt szybko czescig tla.
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W przypadku, gdy zostal znaleziony rozktad pasujacy do biezacej wartosci piksela,

jego warto$ci $rednie 1 wariancje s3 modyfikowane zgodnie z zalezno$ciami:
Be = (1 —a)pe g +a-x; (4.6)

0'1:2 =(1- a)o't—12 t+a- (X — llt)z (4.7)

Dla uproszczenia obliczen, zamiast wspotczynnika bazujgcego na biezacej wartosci
funkcji gestosci prawdopodobienstwa opisanego w literaturze [217], we wzorach (4.6) i
(4.7) uzyto wspotczynnik szybkosci adaptacji a tozsamy ze wspolczynnikiem ze wzoru
(4.5). Ponadto ograniczono od dotu wartoéci, jakic mogg przyjmowaé wariancje
sktadowych koloru RGB; nie mogg byé one mniejsze, niz oZ;y. Pozwala to unikngé
niestabilno$ci w obszarach sceny, ktore pozostajg statyczne przez dtuzszy czas.

Tylko D pierwszych rozktadow i-tego piksela w czasie t, posortowanych wg
malejgcej warto$ci wspotczynnika r, jest wykorzystywanych do stworzenia modelu tta dla

tego piksela. D jest zdefiniowane wg wzoru:

d
D} = arg min z wf>T (4.8)
j=1

Prog T wyznacza, jaka cze$¢ rozktadow modelujacych kolor piksela zostanie uznana
za biezacy model tla. Jesli T jest mate to model tla ma przewaznie rozklad jednomodowy.
Jesli T jest wigksze, rozktad modelu tla moze by¢ wielomodowy co oznacza, ze dany
piksel tta moze by¢ opisany wigksza liczba koloréw. Pozwala to prawidlowo modelowac
pewne dynamiczne zjawiska, jak np. flagi kotyszace si¢ na wietrze, ktore z zatozenia
stanowig cz¢s$¢ tha sceny.

Jesli biezacy piksel nie pasuje do zadnego z pierwszych D rozktadéw tworzacych
model tla, to jest on uznawany za cze$¢ obiektu ruchomego. Na rys. 4.3a-c pokazano
przyktadowy wynik odejmowania tla.

Przedstawiony powyzej algorytm charakteryzuje si¢ zadowalajaca skutecznos$cia
dziatania w wigkszosci praktycznych przypadkéw. Jednakze jest on wrazliwy na nagte
zmiany warunkow os$wietleniowych. Sytuacja taka prowadzi do czasowego ,,08lepienia”
algorytmu (praktycznie wszystkie piksele ramki s3g wowczas wykrywane jako nalezace do
ruchomych obiektéw). Stan ten trwa do czasu uaktualnienia modelu tta do nowego

wygladu sceny 1 moze trwac od kilku do kilkudziesieciu sekund, w zaleznosci od wartosci
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wspotczynnika szybkosci adaptacji « 1 liczby ramek obrazu na sekund¢ w zrodlowym
strumieniu wizyjnym. Nagle zmiany o$wietlenia wystepuja szczegdlnie w przypadku
monitorowania terendw zewngtrznych i s3 powodowane gtdéwnie przez chmury czasowo
przestaniajgce stonce. Dlatego algorytm detekcji obiektow ruchomych zostat uzupetiony
o dodatkowy poziom analizy majacy na celu wykrywanie takich sytuacji i odpowiednie na
nie reagowanie.

Btedy wykrywania obiektow ruchomych w obecnos$ci raptownych zmian oswietlenia
wynikajg z faktu, ze proces adaptacji modelu tta przebiega zbyt wolno, aby mogt na
biezgco kompensowac¢ zachodzace zmiany. Jednym ze sposobdéw poradzenia sobie z tym
problemem moze by¢ zastosowanie dynamicznie zwigkszanej warto$ci wspotczynnika
szybkosci adaptacji « [224]. Jednak takie podejscie moze roéwniez prowadzi¢ do
niedoktadnos$ci, gdyz parametr o wplywa na tempo adaptacji wszystkich parametréw (w,
pi X) pojedynczego rozktadu kazdego piksela, co w przypadku dlugotrwatych zmian
oswietlenia moze doprowadzi¢ do zakldcenia hierarchii najwazniejszych rozktadoéw (wg
wartosci wspotczynnika r) ze wzgledu na rosngce warto$ci wariancji. Problem ten mozna
cze$ciowo zniwelowaé poprzez zastosowanie odmiennych wspotczynnikéw do adaptacji
wartos$ci $rednich i wariancji rozktadéw [29]. Inna modyfikacja algorytmu GMM zaktada
uwzglednienie sgsiedztwa poszczegdlnych pikseli przy adaptacji parametrow ich
rozktadéow, co prowadzi do przyspieszenia procesu konwergencji [250]. Z kolei
Kaewtrakulpong i Bowden [128] zaproponowali uzycie réznych rownan aktualizacji
modelu tta dla innych etapéw detekcji ruchomych obiektow, co pozwala na szybsza i
doktadniejsza adaptacj¢ modelu tta do zmiennych warunkow.

Proponowana modyfikacja algorytmu GMM ma zastosowanie do scen z czgstymi
zmianami warunkow oswietleniowych 1 bazuje na obserwacji, ze zmiany o$wietlenia majg
charakter ptynny, bioragc pod uwage réznice migdzyramkowe. W takich przypadkach
algorytm uaktualniania tta powinien si¢ charakteryzowa¢ wysokim tempem adaptacji 1, w
zwigzku z tym, mniejsza czuloScig zwigzang z wykrywaniem obiektoéw ruchomych.
Osiggnigto to poprzez wprowadzenie dodatkowego etapu przetwarzania, w ktoérym
wybrane regiony modelu tla sa modyfikowane. W celu wytypowania tych regionéw,
estymowane jest tempo zmiany wartosci kazdego piksela Vi, w poréwnaniu z ramka

poprzedzajaca, zgodnie z rOwnaniem:
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C
1
Vo= (1= 1)Vers +5y21|xt<c> x40 “9)

gdzie C oznacza liczbe sktadowych koloru opisujagcych kazdy piksel, x:(c) i x;_;1(c)
oznaczaja wartos¢ sktadowej koloru c dla piksela odpowiednio w ramce biezacej 1
poprzedniej, a y € (0,1) oznacza wspoOtczynnik nauki tempa zmian. Nast¢pnie warto$ci
tempa zmian V; dla kazdego piksela sg porownywane z zalozong warto$cig progowa Ty W
celu wykrycia tych regionow obrazu, ktore charakteryzuja si¢ niewielka zmiennoscig. W
rezultacie, dla wszystkich pikseli spelniajgcych ten warunek 1 jednocze$nie
zakwalifikowanych jako cze$¢ tta sceny, przeprowadza si¢ dodatkowa aktualizacje ich
modelu tta, polegajaca na modyfikowaniu $redniej wartosci rozktadu charakteryzujacego

si¢ najwickszg warto$cig wspotczynnika r zgodnie ze wzorem:

I = W+ 8, — W (410)

gdzie p, " i u?laf " 0znaczaja wektory warto$ci $rednich rozktadu o najwigkszej wartosci

wspotczynnika r w biezacej i poprzedniej ramce obrazu, X; oznacza biezaca warto$¢
piksela, a wspoétczynnik & € (0,1) definiuje tempo dostosowywania wartosci Sredniej
najbardziej pasujacego rozktadu do biezgcej wartosci piksela. Ta operacja nie modyfikuje
pozostatych parametréw zadnego z rozktaddéw, wobec czego wartosci wspdiczynnikow r
dla wszystkich rozkladéw piksela pozostaja niezmienne.

Przedstawione rozwigzanie pozwala na adaptacj¢ modelu tta do naturalnych zmian
oswietlenia. Istnieje jednak ryzyko, ze obiekt rzeczywisty, ktorego barwa jest na tyle
zblizona do modelu tla, ze spelnia warunek niewielkiej zmienno$ci wartosci pikseli z
ramki na ramke, spowoduje rozstrojenie modelu. Skutkowaé¢ to moze wieloma btgdami
pierwszego rodzaju po ustgpieniu obiektu. W zwigzku z tym, w toku eksperymentow
prowadzonych przez autora rozprawy, wprowadzono dodatkowy, niezalezny od
pozostatych rozktad gaussowski, ktorego zadaniem jest dalsze zmniejszenie wrazliwosci
zmodyfikowanego algorytmu GMM. Rozktad ten jest uaktualniany zgodnie z rownaniami
(4.6) i (4.7), tylko w przypadku, gdy biezacy piksel zostal dopasowany do pierwszego
rozktadu (charakteryzujgcego si¢ najwickszg warto$cig wspotczynnika r). W przypadku,
gdy biezacy piksel nie zostaje dopasowany do zadnej z regularnych dystrybucii,
sprawdzane jest, czy pasuje on do dystrybucji dodatkowej i tylko w przypadku negatywnej

weryfikacji piksel jest klasyfikowany jako cze$¢ obiektu ruchomego. W przeciwnym
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przypadku, piksel traktowany jest jako nalezacy do tla sceny, a pierwszy rozklad (o
najwigkszej wartosci wspodtczynnika r) jest uaktualniany przy zalozeniu, ze wartoscia
obserwowang piksela jest wartos¢ srednia rozkladu dodatkowego.

Przyklad dziatania oryginalnej wersji algorytmu GMM 1 wersji zmodyfikowanej pod
katem adaptacji do zmiennych warunkéw oswietleniowych zilustrowano na rys. 4.1.
Ponadto na ptycie DVD dotaczonej do rozprawy umieszczono dwa filmy ,,gmm-mod-

l.avi” i ,,gmm-mod-2.avi” poréwnujace dziatanie obu wersji algorytmu.

Rys. 4.1 Wybrane ramki z nagrania przetworzonego algorytmem GMM (lewa kolumna)
oraz algorytmem z wprowadzonq przez autora rozprawy modyfikacjg
umozliwiajgcq reagowanie na nagte zmiany oswietlenia (prawa kolumna); ramki
pochodzq (odpowiednio od gory do dotu) z 6., 9., 15. oraz 27. sekundy nagrania
testowego. Czerwony kolor oznacza regiony z wykrytym cieniem, a zielony —
obszary wykryte jako zawierajgce piksele nalezgce do ruchomych obiektow
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W normalnych, stabilnych warunkach o$wietleniowych, rozktad dodatkowy oraz
najlepiej dopasowany rozktad sposrod podstawowych zwykle sa do siebie zblizone,
obejmujac taki sam zakres warto$ci piksela. Jednak w przypadku zmian obie te dystrybucje

si¢ roznicujg, co prowadzi do zmniejszenia wypadkowej czutosci algorytmu.

4.1.2 Detekcjai usuwanie cienia

Istotnym elementem sktadowym wszystkich aplikacji z dziedziny monitoringu
wizyjnego jest algorytm detekcji 1 eliminacji cieni obiektow. Cienie wystepujg praktycznie
zawsze, niezaleznie od warunkow pogodowych i jako poruszajgce si¢ razem z obiektem
pierwszoplanowym sa klasyfikowane jako cze$¢ tego obiektu. Wplywa to znaczaco na
pogorszenie dokladnos$ci segmentacji ruchomych obiektow.

Zaimplementowana metoda detekcji cieni wykorzystuje dwa kryteria. Przede
wszystkim jasnos$¢ zacienionego elementu tla znaczaco maleje, podczas gdy jego barwa
pozostaje praktycznie niezmieniona. Po drugie, badana jest lokalna tekstura obrazu w
otoczeniu zacienionych fragmentéw sceny; powinna by¢ ona niezmienna. Przykladowe
wyniki detekcji i eliminacji cienia obiektow ruchomych pokazano na rys. 4.2 oraz rys.
4.3e. Ponadto na ptycie DVD dotaczonej do rozprawy zamieszczono filmy ,,S1-T1-C3-
detekcja.avi” i ,,detekcja-ludzie.avi” ilustrujacy wykrywanie ruchomych obiektow i ich
cienia.

W celu okreSlenia réznic w jasno$ci i barwie pomiedzy biezacym pikselem, a
modelem tla autor zastosowal w zaimplementowanym przez siebie algorytmie model
koloru pozwalajacy na rozdzielenie wykorzystywanej przestrzeni barw RGB na skladowe
chrominancji i luminancji. R6znica w jasno$ci b miedzy biezacym pikselem X a kolorem e

opisywanym przez dany rozktad obliczana jest ze wzoru:

b = argmin(x — z - €)? (4.11)
z

Roznica w jasno$ci b jest wyrazona jako wspotczynnik skalujgcy wektora e, ktory
zapewnia minimalng odleglto$§¢ miedzy obserwowanym pikselem X i wektorem b-e w
przestrzeni kolorow RGB. Jesli b jest mniejsze od jednosci to biezacy piksel jest
ciemniejszy, w przeciwnym wypadku jest jasniejszy od koloru modelowanego przez dany
rozktad.

Réznica w barwie € jest zdefiniowana jako ortogonalna odleglo§¢ miedzy

obserwowanym pikselem X, a linig chrominancji, ktora przechodzi przez poczatek uktadu
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wspotrzednych przestrzeni kolorow RGB i1 przez kolor modelowany przez dany rozktad.

Roéznica w barwie C jest dana wyrazeniem:

c=|lx—b-el (4.12)
W prezentowanym rozwigzaniu réznica w barwie moze by¢ zdefiniowana oddzielnie

dla kazdej sktadowej koloru jako:
CRGB = XRrGB — b " €rcB (4.13)

gdzie indeks RGB oznacza czerwona, zielong lub niebieskg sktadowa koloru.

Rys. 4.2 Przyktadowe wyniki detekcji i eliminacji cienia obiektow ruchomych (szare
obszary w prawej czesci gornego rysunku oraz czerwone obszary na dolnym
rysunku)

Weryfikacji pod katem obecnosci cienia podlegaja tylko te piksele, ktore w wyniku
odejmowania tta zostaly sklasyfikowane jako nalezace do obiektu ruchomego. Jesli dla
przynajmniej jednego z D pierwszych rozktadow tworzacych model tta oraz dla biezacej
warto$ci piksela:

— rb6znica w jasno$ci b jest mniejsza od 1 (biezacy piksel jest ciemniejszy od
koloru opisanego przez rozktad) oraz

— roznica w jasnoS$ci jest wigksza niz prog Ty, oraz
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— r6znice w barwie Crgp dla kazdej sktadowej koloru mieszcza si¢ w granicach
2.5 odchylen standardowych danego rozktadu,
to biezacy piksel jest uznawany za cien i jest klasyfikowany jako czes$¢ tla sceny. Prog Tp
bedacy minimalng warto$cig, jakg moze przyja¢ wspélczynnik b, ogranicza liczbe
ciemnych pikseli btednie rozpoznawanych jako cien. Ciemny piksel w przestrzeni koloréw
RGB potozony jest w poblizu poczatku uktadu wspoirzednych. Wszystkie linie
chrominancji spotykaja si¢ rowniez w poczatku uktadu wspotrzednych. W zwigzku z tym
ciemny piksel znajduje si¢ blisko kazdej linii chrominanc;ji.
Otrzymane wyniki detekcji cienia s walidowane poprzez pordwnanie tekstury dla
biezacej ramki obrazu oraz dla modelu tla. Jako miarg tekstury wykorzystano pochodng
obrazu wyznaczong za pomocg operatora Sobela. W pierwszym kroku dla calej ramki

obrazu obliczany jest obraz roznicowy S zgodnie z zaleznos$cia:

S = |sobel(In(I)) — sobel(In(B))| (4.14)

gdzie | oznacza biezaca ramke obrazu, a B — aktualny obraz modelu tta (wartosci $rednie
rozktadu o najwigkszej wadze niezaleznie dla kazdego piksela).

Dla kazdego punktu obrazu zakwalifikowanego jako cien ruchomego obiektu
obliczana jest miara podobienstwa miedzy biezaca ramka obrazu i modelem tta. Miara ta
jest zdefiniowana jako suma warto$ci sktadowych koloru obrazu S dla wszystkich punktow
w najblizszym sagsiedztwie analizowanego punktu, ktore zostaty zakwalifikowane jako
nalezace do ruchomych obiektow lub do ich cieni. Jesli miara podobienstwa przekroczy
zalozony prog, oznacza to, ze detekcja cienia tylko na podstawie porownania jasnosci 1
barwy okazala si¢ btedna, gdyz w tym samym czasie tekstura otoczenia analizowanego
punktu zmienita si¢ w istotny sposob. W takim przypadku punkt obrazu, zakwalifikowany

wczesniej jako cien, zostaje oznaczony jako nalezacy do obiektu ruchomego.

4.1.3 Przetwarzanie morfologiczne

W wyniku modelowania tta otrzymuje sie maske binarnag M, ktorej niezerowe
elementy oznaczaja piksele nalezace do wykrytych ruchomych obiektow znajdujacych si¢
w biezacej ramce obrazu. Maska ta musi by¢ nastgpnie przetworzona morfologicznie w
celu umozliwienia dokladnej segmentacji obiektow [55][73]. Proces ten obejmuje
znajdowanie wszystkich potaczonych obszaréw w masce, usuwanie obszaréw zbyt matych
(sktadajacych si¢ z mniej, niz Tp pikseli), morfologiczne zamykanie oraz wypelnianie

wszelkich  ,dziur” w  znalezionych obszarach. Dodatkowo autor rozprawy
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zaimplementowat algorytm poprawiajacy skutecznos¢ detekcji i usuwania cienia obiektow
za pomocg morfologicznej rekonstrukcji [257] (rys. 4.3d).

Morfologiczna rekonstrukcja wykorzystuje dwa obrazy binarne: maske M i marker
M; marker M stuzy do oznaczenia obszaréw do rekonstrukcji, znajdujacych sie w masce.
Marker jest otrzymywany poprzez zastosowanie procedury eliminacji cienia, z
wykorzystaniem algorytmu przedstawionego w poprzedniej sekcji. Operacja ta prowadzi
do usunigcia wszystkich cieni, ale jednoczesnie mozliwe jest, ze usuwana jest rowniez
cze$¢ pikseli nalezacych do ruchomych obiektow. Dodatkowo z markera kasowane sa
wszystkie pojedyncze, izolowane piksele. Postgpowanie takie maksymalizuje jednak
prawdopodobiefistwo, ze niezerowe elementy w markerze rzeczywiscie odpowiadaja

potozeniu pikseli nalezacych do obiektoéw ruchomych.

f)

Rys. 4.3 Kolejne etapy algorytmu detekcji obiektow ruchomych: a) oryginalna ramka
obrazu z nagrania, b) model tla dla tej ramki (dla kazdego piksela pokazano
wartos¢  Sredniq rozktadu charakteryzujgcego si¢ najwyiszg wagg), c)
bezposredni wynik odejmowania tla, bez przetwarzania morfologicznego i
usuwania cienia, d) ostateczna maska binarna, €) wynik detekcji ruchomych
obiektow: na zielono zaznaczono obiekt, na czerwono — jego cien, f) obraz
ruchomego obiektu wyekstrahowany z ramki zrodtowej

Maska M powstaje jako suma logiczna markera M i maski S zawierajacej jedynie
piksele zakwalifikowanego jako cien przez algorytm jego detekcji, opisany w poprzednim

rozdziale:

M=MuUS (4.15)
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Oznacza to, ze niezerowe elementy maski M tozsame sa z polozeniem w obrazie
pikseli nalezacych do ruchomych obiektow lub bedacych ich cieniem.
Maske zrekonstruowang M uzyskuje si¢ poprzez znalezienie cze$ci wspolnej maski

M i markera M, ktory wezesniej poddano operacji dylatacji [73]:

M = M n (M®E) (4.16)

gdzie E jest jadrem filtracji, bedacym kwadratowym elementem strukturalnym o
rozmiarach 9 x 9. W efekcie otrzymuje si¢ wynikowy obraz binarny, w ktorym doktadnie

usunigty jest cien obiektow, a uszkodzenia ksztattu obiektow sg zrekonstruowane.

4.2 Sledzenie ruchomych obiektéw

Na podstawie poréwnania metod $ledzenia obiektow ruchomych w strumieniu
wizyjnym z pojedynczej kamery, przedstawionego w rozdziale 3.2.4, na potrzeby
monitorowania ruchu drogowego zdecydowano si¢ zaimplementowac rozwigzanie taczace
w sobie cechy metod pochodzacych z réznych grup. Jako podstawe do $ledzenia ruchu
poszczego6lnych obiektéw wybrano metode statystyczng wykorzystujaca filtry Kalmana.
Cechuje ja niska ztozono$¢ obliczeniowa i wysoka skuteczno$é pod warunkiem, ze nie
nastepuja konflikty Sledzenia (wzajemne zastanianie si¢ obiektow lub ich czg$ciowe
znikanie za elementami tta sceny) [47][48]. Dlatego na potrzeby ich prawidlowego
rozwigzywania zaimplementowano autorski algorytm z grupy metod dopasowania wzorca,
ktory wykorzystuje cechy wygladu obiektow do zachowania cigglosci Sledzenia. W ten
sposob bardziej zlozone obliczenia, zwigzane z wygladem obiektow, ograniczone sa
przestrzennie i czasowo tylko do rozwigzywania konfliktow, a w sytuacjach
jednoznacznych wykorzystywane jest bardziej wydajne $ledzenie bazujace tylko na
potozeniu 1 rozmiarach obiektow. Dodatkowo wykorzystano szereg regul
deterministycznych dotyczacych rozmiaréw i predkosci ruchu obiektow w celu poprawy
wynikow dziatania. Kolejne kroki tej wieloetapowej procedury opisano w kolejnych

podrozdziatach.

421 Zastosowanie filtrow Kalmana

W procesie §ledzenia ruchomych obiektéw, dla kazdego wykrytego obiektu tworzony
jest oddzielny filtr Kalmana, zwany nadaznikiem (ang. tracker), ktory ten obiekt
reprezentuje. Filtr Kalmana jest wykorzystywany przede wszystkim do ustalania
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poprawnych relacji pomi¢dzy wykrytymi obszarami nalezacymi do obiektow ruchomych
w biezacej ramce, a rzeczywistymi, ruchomymi obiektami znajdujacymi si¢ w
analizowanej scenie. W przyjetym rozwigzaniu ruchomy obiekt jest reprezentowany przez
prostokat. W badaniach uwzgledniono dwa rodzaje nadaznikéw (filtréw Kalmana). W
pierwszym z nich stan ruchomego obiektu (wektor x®) opisany jest osmioma parametrami;

stad odpowiedni indeks w oznaczeniu wektora stanu:

x=[x y w h dx dy dw dh]T (4.17)

W drugiej wersji, wektor stanu x° jest 6-cio elementowy:

xX6=[x y w h dx dy]”T (4.18)

gdzie x i y 0znaczajg potozenie obiektu (wspotrzgdne srodka prostokata), w i h — szeroko$é
i wysokos$¢ prostokata, dx i dy — zmiang¢ polozenia obiektu (prostokata) pomig¢dzy
kolejnymi krokami czasowymi, a dw i dh — zmian¢ szeroko$ci i wysokos$ci obiektu
(prostokata) pomiedzy kolejnymi krokami czasowymi.

Nadaznik (tracker) z o$mioelementowym wektorem stanu rézni si¢ od trackera z
wektorem sze$cioelementowym obecnoscig dodatkowych parametrow oznaczajacych
dynamike¢ zmian rozmiardw obiektu. Oznacza to, ze rozmiary obiektu (prostokata) przy
wykorzystaniu $ledzenia z o$mioelementowym filtrem Kalmana mogg ulega¢ wigkszym
zmianom w krotszym czasie; w przypadku 6-$cio elementowego wektora stanu zmiana
wymiaré6w obiektu jest mozliwa jedynie na etapie aktualizacji tego wektora (rownania
aktualizacji pomiarow (3.10), (3.11) i (3.12)).

W obu przypadkach wektor pomiarowy z ma postac:

z=[x? y? w? hP] (4.19)

Wektor ten zawiera dane o potozeniu (xX°, y°), szerokosci W” oraz wysokosci h
obszaru zawierajacego piksele nalezace do ruchomego obiektu, ktory zostal powigzany z
biezacym trackerem.

W zwigzku z tym, macierze przejscia A i H dla obu przypadkow przedstawiajg si¢

nastepujaco:
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1 0 0 0 1 0 0 O
0100 0100 1 0 0 0 1 O
0 01 00010 01 0 0 0 1
s_ |00 01 000 1 s _lo o1 0 0 0
A_00001000A_000100(4'20)
0000 0O1 0O 000 010
00000 0 10 0 0 0 0 0 14
0 0 0 0 0 0 0 1
1 0 00 0 0 0 0 10 0 0 0 0
s 1010 000 00 s _10 1.0 0 0 0 491
H_00100000 H_001000(')
0001 0000 0 001 00

W zastosowanym modelu nie ma potrzeby korzystania z wej$¢ kontrolnych, w
zwigzku z czym macierz wejsciowa B jest rowna 0.
W eksperymentach macierze kowariancji szumu procesu Q i kowariancji szumu

pomiarowego R byty state i wynosity:

[rp 0 O 0]

: | rn, 0 O
Q=diag(q) R= P (4.22)

&\ lo 0 n o]

lo 0 o =l

gdzie operator diag(q) oznacza macierz diagonalng z warto$ciami a na gldwnej przekatnej,
arp i rs sa skladowymi szumu wplywajacymi na pomiar odpowiednio pozycji obiektu i
jego rozmiarow.

Proces $ledzenia obiektu ruchomego przebiega w kilku etapach. Po wykryciu nowego
obiektu przypisywany jest mu nowy tracker, ktorego wektor stanu ustawiany jest w

oparciu o zmierzone parametry obszaru, zgodnie z rOwnaniem:

x8, =[x, y?, wP’, R, 0 0 0 o] (4.23)

x8 =[x2, yb, wh, %, 0 o] (4.24)

W nastgpnym kroku czasowym (w kolejnej ramce) wektor stanu jest ponownie
uaktualniany w oparciu o parametry obszaru odpowiadajacego nowo powstatlemu

obiektowi:
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xg=1[xg yo wg he xZ—xg yI—ygl' (4.26)

W taki sposob przygotowany wektor x, stanowi poczatkowa estymate wektora stanu

X,. Poczatkowg estymatg btedu kowariancji Pg przyjmuje si¢ rowna:

P, = p, - ID (4.27)

gdzie ID jest macierzg jednostkows.

W kolejnych krokach czasu, w pierwszej kolejnosci dokonuje si¢ predykcji w przod
wektorow stanu wszystkich filtréw Kalmana przypisanych do istniejacych obiektow, w
celu otrzymania estymaty a priori potozenia obiektow w biezacej ramce obrazu (rownania
aktualizacji czasu (3.8) i (3.9)). Nastepnie usuwane sg wszystkie trackery, ktorych
estymata a priori wektora stanu zawiera niepoprawne wartosci (zbyt mate lub ujemne
wartos$ci szerokosci i wysokosci obiektu — ta druga sytuacja mozliwa w przypadku
stosowania o$mioelementowego wektora stanu). Nastgpnie odbywa si¢ ustalanie, ktory
region w biezacej ramce obrazu jest powigzany z ktoérym $ledzonym obiektem. Na koncu
nastepuje korekcja wektorow stanu filtrow Kalmana kazdego obiektu w oparciu 0 pomiar
parametréw odpowiadajacego im obszaru zawierajacego piksele nalezace do ruchomych
obiektow, wykrytych w biezacej ramce obrazu (roOwnania aktualizacji pomiaru (3.10),

(3.11) i (3.12)).

4.2.2 Ustalanie powigzania miedzy ruchomymi obiektami a wynikami
odejmowania tta

Kluczowym elementem algorytmu $ledzenia ruchomych obiektow jest wiasciwe
powiazanie istniejacych trackerow z regionami bedacymi wynikiem odejmowania tta w
biezgcej ramce [230][235]. W tym celu tworzona jest binarna macierz powigzan L, w
ktorej kazdej parze tracker (estymata a priori stanu obiektu X;) — region (wektor
pomiarowy zi) przypisana jest warto$¢ zero lub jeden, w zaleznos$ci od tego, czy prostokat
otaczajacy region oraz pozycja obiektu estymowana przez tracker majg czes¢ wspdlng
(nachodzg na siebie). W efekcie dla i trackeréw istniejacych w biezacej ramce oraz dla j
wykrytych obszar6w powstaje macierz powigzan L 0 wymiarach i X j.

Mozliwych jest 6 typow relacji pomigdzy trackerami i regionami, ktére wymagaja
odmiennych dziatan. Zostaty one zilustrowane na rys. 4.4.

Zastosowany sposob rozwigzywania konfliktow sledzenia wykorzystuje ceche filtrow

Kalmana pozwalajaca im estymowac stan $ledzonego obiektu, przy zalozeniu, ze nie
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zmieni on w Sposob raptowny swojego wektora predkosci. W pierwszym kroku
wydzielane s3 grupy wzajemnie ze soba powigzanych trackerow i regionow; w kazdej
grupie znajdujg si¢ wszystkie regiony, ktére sa skojarzone z przynajmniej jednym
trackerem z grupy, i odwrotnie — wszystkie trackery, ktore sg powigzane z przynajmniej
jednym regionem z grupy. Osobne grupy tworzone sg réwniez dla kazdego trackera nie
powigzanego z zadnym regionem i dla kazdego regionu nie skojarzonego z zadnym

trackerem.

f [ Regiony oznaczajace | Tvo relacii
— tAktuaIne potozenie ruchomych ‘ YP <l
rackery L e
| obiektow w biezacej ramce |

[ |
4

Predykcja polozenia
wszystkich trackerow
w biezacej ramce

[

Tworzenie macierzy
powigzan miedzy
trackerami a regionami

Region bez
zadnego trackera

' Tracker bez
zadnego regionu

Jeden tracker —
jeden region

Okreslanie zaleznosci
miedzy trackerami i
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Uaktualnianie trackerow
na podstawie potozenia i
ksztattu odpowiednich
regionéw
l

( Trackery oznaczajace \J
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wiele regiondw

Wiele trackeréw —
jeden region
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potozenie ruchomych
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Rys. 4.4 Algorytm ustalania powigzan miedzy trackerami a regionami bedgcymi
wynikami odejmowania tla w biezqcej ramce (z lewej) oraz typy relacji
uwzgledniane w algorytmie powigzywania (Z prawej)

Grupy te sa nastgpnie analizowane niezaleznie. W przypadku, gdy w sktad grupy
wchodzi samotny tracker, to w biezace] ramce nie jest wykonywana faza aktualizacji
pomiaru tego trackera. Jesli tracker ten nie zostanie powigzany z zadnym regionem przez
pewna liczbe kolejnych ramek z rzedu (przyjeto warto$¢ rowng 5) to jest on usuwany.
Predykcyjny charakter trackera sprawia, ze nie jest ,,gubiony” obiekt ruchomy, ktorego
detekcja metodg odejmowania tla jest czasowo niemozliwa (np. cztowiek przechodzacy za
stalg przeszkoda). W przypadku, gdy w grupie znajduje si¢ pojedynczy region, to jest
tworzony nowy tracker inicjowany tym regionem pod warunkiem, Ze pole prostokata
opisanego na tym regionie jest wicksze niz Tr. Warunek ten zapobiega niepozadanemu
tworzeniu si¢ nadmiarowych trackerow w momencie, gdy $ledzony obiekt czasowo (np.

wskutek czesciowego zastonigcia przez obiekt tta) zostanie rozdzielony na wiele matych
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regionéw. Opracowang metod¢ przedstawiono wczesniej w publikacjach opracowanych z
udzialem autora rozprawy [64][235].
W obregbie kazdej z pozostatych grup analizowane sg kolejno wszystkie trackery.
Sposdb postepowania zalezy od liczby regionow powigzanych z okreslonym trackerem:
— Jedli tylko jeden region jest powigzany z trackerem:

o Jesli ten region jest skojarzony tylko z danym trackerem, to tracker ten jest
uaktualniany w oparciu o parametry tego regionu; jest to najbardziej
pozadany typ relacji (jeden-do-jednego)

o Jesli ten region jest skojarzony z wigcej, niz jednym trackerem, to tracker
jest uaktualniany w oparciu o jego estymowang pozycje wewnatrz tego
regionu (wigcej na ten temat w nastgpnym akapicie)

— Jesli wigcej, niz jeden region jest powigzany z danym trackerem:

o Jesli wszystkie te regiony sg przypisane tylko do tego trackera, to tracker
jest uaktualniany w oparciu 0 wspotrzedne potozenia i wymiary prostokata
obejmujacego tacznie wszystkie regiony; takie podejScie ma zapewnié
utrzymanie spdjnosci $ledzonego obiektu w przypadku, gdy w wyniku
blgdow w procesie odejmowania tlta zostanie on rozdzielony na kilka
regionéw lub w sytuacji, gdy np. poruszajacy si¢ samochdd zostaje
»rozdzielony” przez lampg¢ uliczna.

o Jesli ktorykolwiek z tych regiondw jest przypisany takze do innego
trackera, to tracker ten uaktualniany w oparciu o jego estymowang pozycj¢
wewnatrz polaczonych regionow

Pozycja trackera wewnatrz regionu (lub grupy polaczonych regionow) jest
wyznaczana w oparciu o estymatg a priori stanu filtru Kalmana X; w biezacej ramce
obrazu oraz o stan filtru w poprzedniej ramce X _;, poniewaz W sytuacjach konfliktowych
nie jest mozliwy pomiar potozenia i rozmiaru regionu. Wobec tego wektor pomiarowy z
jest konstruowany w oparciu o estymate a priori pozycji obiektu w biezgcej ramce i 0

estymate¢ a posteriori rozmiaru obiektu w ramce poprzedniej, zgodnie z zaleznos$cia:

A~

Zy = [R5 Pk Wio1 Py (4.28)

Jesli do konstrukcji wektora pomiarowego uzyto by estymaty a priori rozmiarow
obiektu w biezacej ramce, mogloby to doprowadzi¢ do zniknigcia trackera lub jego
ponadnormatywnego rozrosnigcia si¢ W Sytuacji, jesli rozmiar obiektu ulegal zmianie w

momencie zaistnienia sytuacji konfliktowej. Oznacza to, ze zalozono niezmiennos¢
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rozmiaro6w obiektu w czasie trwania konfliktu. Zalozenie to jest zwykle nieprawdziwe w
dhluzszych okresach czasu, jednak dla wigkszosci sytuacji, w ktorych konflikt trwa
stosunkowo krotko (np. mijanie si¢ grup osob) pozwala osiggnaé poprawne wyniki. Nalezy
przy tym podkresli¢, ze zatozenie o niezmiennos$ci rozmiaréw rzeczywistego obiektu nie
oznacza, ze rozmiar trackera pozostanie rOwniez niezmienny; moze si¢ on zmieni¢, gdyz w
procesie aktualizacji pomiarow uwzgledniany jest zar6wno wektor pomiarowy, jak I
biezacy stan filtru Kalmana.

Wyznaczony w przedstawiony sposob wektor pomiarowy zi jest korygowany w taki
sposob, aby zapewnié, ze znajduje si¢ on catkowicie wewnatrz rozpatrywanego regionu
(lub potaczonej grupy regiondéw), a nastgpnie wykorzystywany jest do uaktualnienia filtru
Kalmana skojarzonego z trackerem. Na niezawodno$¢ opisanego rozwigzania wptyw maj3:
czas trwania sytuacji konfliktowej (im dluzej, tym gorzej), zachowanie poruszajacych si¢
obiektow (nagle zmiany wektora predkosci prowadza do blednej estymacji pozycji
trackera) i precyzja estymacji wektora stanu obiektu w momencie zaistnienia sytuacji
konfliktowej (btgdne warunki poczatkowe, np. uaktualnienie trackera w oparciu o
cze¢sciowo widoczny region, prowadza do niedoktadnosci).

Przedstawiona do tej pory procedura rozwigzywania konfliktow moze zawies¢ w
przypadku rozdzielajacych si¢ obiektow (np. osoba wysiadajgca z samochodu), jesli
warto$ci szumu pomiarowego R sg wystarczajgco mate (tracker mocno ,,ufa” pomiarom), a
rozdzielenie obu obiektow ma charakter tagodny i powolny. W takim przypadku, oba
obiekty beda stale reprezentowane przez jeden tracker o rozmiarach powigkszajacych si¢ w
miarg, jak obiekty te oddalaja si¢ od siebie. Oczekiwanym zachowaniem jest w tym
przypadku podazenie trackera za jednym z obiektéw 1 stworzenie nowego trackera dla
drugiego obiektu. Wobec tego, wprowadzono nastepujaca modyfikacje do algorytmu
rozwigzywania konfliktéw. Zgodnie z nim, w obrgbie kazdej grupy wzajemnie
powigzanych ze sobg regiondéw 1 trackeréw prowadzona jest kolejno analiza regiondéw
powigzanych z kazdym trackerem. Zmiana polega na podziale wszystkich tych regionéw
na podgrupy w zaleznosci od ich wzajemnej odleglosci od siebie. Regiony tworza jedng

podgrupg, jesli dla kazdej pary regionow b; i b, w podgrupie spetniona jest nierownos$é:

llc; — ;|| < 0,25 - \/min(sy, s,) (4.29)

gdzie c; i C; oznaczaja wspotrzedne $rodka prostokatow opisanych odpowiednio na

regionach by i by, a s; i S, 0znaczajg pola powierzchni tych prostokatow.
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Jesli wszystkie regiony powigzane z okreslonym trackerem tworza jedng podgrupe,
dalsze postepowanie przebiega identycznie, jak w opisanej juz procedurze. W przeciwnym
wypadku zachodzi konieczno$¢ podziatu trackera, czyli skojarzenia trackera z regionami
jednej z podgrup, a nastepnie stworzenia nowych trackerow dla pozostatych regionow. W
celu znalezienia podgrupy do powigzania z biezagcym trackerem wykorzystuje si¢ cechy
wizualne obiektu. Porownuje si¢ w parach wyglad regionu w kazdej z analizowanych
podgrup z wygladem obiektu zapisanym w trackerze. Wyglad regionu pochodzi z biezacej
ramki obrazu. Wyglad obiektu jest zapisywany w trackerze w momencie jego utworzenia i
uaktualniany jest z kazda ramka obrazu, w ktdérej nie zachodza konflikty $ledzenia
(wystepuje relacja jeden-do-jednego).

Jako stopien podobienstwa wygladu obiektu zastosowano miare integrujaca
dwuwymiarowy histogram koloru oraz parametry tekstury bazujace na macierzach
wspotwystepowania.

Dwuwymiarowy histogram koloru wykorzystuje chromatyczng przestrzen barw
R.G;. W implementacji uzyto histogram o wymiarach 64 X 64, ktory pozwala uzyskaé
praktycznie taka samg precyzj¢ dziatania, co peten histogram o wymiarach 256 X 256
przy jednoczes$nie 16-krotnym zmniejszeniu ilosci danych. Dla piksela o sktadowych
koloru RGB, wartosci R¢ | G¢ w chromatycznej przestrzeni barw mozna wyznaczy¢

nastepujaco:

R G

R =—+ R 4.30
¢ R+G+B Ge R+G+B (430)

czyli wartosci R¢ i G¢ reprezentuja wielko$¢ udziatu skladowej czerwonej i zielonej w
oryginalnym kolorze. Latwo tez zauwazy¢, ze wyznaczanie w analogiczny sposob udziatu
koloru niebieskiego jest zbyteczne, gdyz te trzy udziaty dopelniaja si¢ do jednosci.
Zdefiniowana w powyzszy sposOb przestrzen barw jest stratna (nie mozna powrécic
do pelnej przestrzeni barw RGB). Korzyscia jest fakt, ze nie zawiera ona informacji o
luminancji co sprawia, ze obiekt poruszajacy si¢ po nierOwnomiernie oswietlonej scenie
ma w przestrzeni barw R.G. identyczny wyglad (np. dla R, = 1/3 i G; = 1/3 wiadomo, ze
udziat kazdej skladowej koloru w oryginalnej przestrzeni barw RGB jest taki sam, nie
sposob jednak powiedzie¢, czy jest to kolor czarny, szary czy biaty). Kolejng zalety tej
przestrzeni barw jest prostota jej wyznaczania oraz mniejszy rozmiar wyznaczonego na jej

podstawie histogramu.



78 P. Dalka, ,,Metody algorytmicznej analizy obrazu...”

Stopien podobienstwa Sy pomiedzy wygladem obiektu (histogramem R Gc)
zapisanym w trackerze oraz wygladem (histogramem R.G;) rozpatrywanego regionu jest
wyznaczany za pomocg miary korelacji.

Druga sktadowa miary podobienstwa wygladu obiektow stanowig parametry
statystyczne macierzy wspotwystepowania (ang. Co-Occurence Matrix). Macierz
wspotwystepowania C zdefiniowana dla obrazu | o rozmiarach n x m i dla przesuniecia

(Ax, Ay) dana jest wzorem:

n m

N 1, gdy I(p,q) =i oraz I(p+Ax,q+Ay) =j

C(@j) = Z Z {0, w przeciwnym wypadku (4:31)
p=1q=

gdzie C(a,b) oraz I(a,b) oznaczaja element o wspotrzednych (a,b) odpowiednio
macierzy wspotwystepowania C oraz obrazu I.

Macierz wspotwystepowania okre§la rozklad wystepowania poszczegdlnych par
kolorow obrazu w okreslonej odleglosci przestrzennej(Ax, Ay). Macierz takg zamienia si¢
nastgpnie na symetryczng, poprzez dodanie do niej jej wiasnej transpozycji. Taka
symetryczna macierz wspotwystgpowania jest identyczna dla przesunie¢ symetrycznych
wzgledem (0,0), np. (-1,0) i (1, 0), lub (-1, 1) i (1, -1). W ostatnim kroku macierz ta jest
normowana poprzez podzielenie kazdego jej elementu przez sume¢ wszystkich elementow.

Macierz wspotwystgpowania jest zalezna od obrotu ze wzgledu na parametr
przesuniecia(Ax, Ay). Dlatego dla kazdego obrazu wyznaczane sa cztery macierze, ktorych
przesunigcia sa skierowane pod katami 0, 45, 90 oraz 135 stopni, co odpowiada
warto§ciom przesunie¢: (0, 1), (1,1), (1,0), (1,-1). Podane cztery macierze
wspolwystepowania obliczane sg dla kazdej sktadowej przestrzeni barw YCbCr, do ktorej
konwertowany jest analizowany obraz. Gl¢bi¢ koloru kwantuje si¢ rownomiernie za
pomoca 16 wartos$ci koloru, wobec czego macierze wspotwystepowania maja rozmiar
16 x 16.

Macierz wspotwystgpowania moze by¢ opisana za pomoca wielu parametrow
statystycznych. Na potrzeby §ledzenia ruchomych obiektéw obliczanych jest pie¢ réznych
parametrow dla kazdej z macierzy wspotwystepowania. Zostaty one dobrane w ten sposob,
aby mozliwie wszechstronnie charakteryzowaly macierz, a jednocze$nie, aby byty jak
najmniej wzajemnie skorelowane. Parametry te dla symetrycznej, unormowanej macierzy

wspotwystepowania Cy dane sg ponizszymi zaleznos$ciami:
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kontrast = 2 Cny (i = )7 (4.32)
Lj
energia = Z CNLJ.Z (4.33)
ij
Srednia = y; = ; =2i'CNi‘j ZZJ.'CNL'J‘ (4.34)
ij Lj

odchylenie . _ _ . 2
standardowe 00 T \/Z(l —H)?*Cyy ;= \/Z(J —4)) Cnij  (4.35)
LJ i,j

korelacja = Z CNi,j( k0~ 1) (jesli o; = g; = 0 to korelacja = 0) (4.36)

i O.iZ O.jZ

gdzie CNL.]. oznacza element macierzy Cy o wspotrzednych (i, j).

Wektor zawierajacy parametry statystyczne macierzy wspotwystgpowania zawiera
wobec tego 3 (obrazy) x 4 (macierze) X 5 (parametrow statystycznych) = 60 elementow.
Miara podobienstwa Sy dwoch wektorow parametrow statystycznych p; i p»
wyznaczonych w oparciu o macierze wspolwystgpowania dla dwoch obrazéw
wejsciowych dana jest empiryczng zalezno$cig, ktéra przyjmuje wartosci od 0
(najmniejsze podobienstwo) do 1 (najwieksze podobienstwo):
lp: (D) — p2(D)]

1
YRR =LY 2 (e @, 2 0) (437

gdzie p(i) oznacza i-ty element wektora p, a N jest liczbg parametrow w wektorach p; i

P2-
Lgczna miara podobienstwa dwoch obiektow S jest wyznaczana jako wazona $rednia

arytmetyczna obu miar sktadowych:

gdzie wg = 0,5 symbolizuje udziatl kazdej z miar sktadowych w wynikowej warto$ci

podobienstwa.
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Ta podgrupa regionow, ktora zawiera region charakteryzujacy si¢ najwieksza
warto$cig miary podobienstwa S z analizowanym trackerem, jest wykorzystywana w
dalszej czgsci algorytmu do uaktualnienia trackera. Po skonczonej analizie wszystkich
grup powigzanych ze sobg regiondéw i trackerow, wszystkie pozostate regiony sg uzywane
do zainicjowania nowych tracker6w pod warunkiem, ze pole prostokata opisanego na
regionie jest wigksze, niz Tg.

Przyktadowe wyniki opracowanego algorytmu, sluzacego do rozwigzywania
konfliktow, zilustrowano na rys. 4.5. dla przypadku rownoczesnego mijania si¢ wielu osob.
Mozna zauwazy¢, ze w zadnym przypadku nie nastgpila pomytka $ledzenia, tzn. trackery
caly czas podazaty za wlasciwymi osobami. R6znice w wynikach dziataniu pomigdzy 8- a
6-elementowym wektorem stanu filtru Kalmana nie sg zbyt duze. Mozna jedynie dostrzec,
ze w przypadku 6-elementowego wektora stanu, tracker niekiedy nie nadaza ze zmianami
rozmiaréw obiektu wchodzacego w pole widzenia kamery co skutkuje tym, ze pokrycie
obiektu przez tracker jest niepeine. Przyktadowy film ,,S1-T1-C3-konflikty.avi” ilustrujacy
dziatanie rozwigzywania konfliktow, przy wykorzystaniu 8-elementowego wektora stanu,
umieszczono na ptycie DVD dotaczonej do rozprawy.

Dodatkowo przeprowadzana jest filtracja czasowa wynikéw S$ledzenia obiektow,
ktora, poprzez wprowadzenie buforowania uzyskiwanych wynikéw, pozwala usung¢ czes$¢
fatszywie wykrytych obiektow. Za fatszywie wykryte obiekty uznaje si¢ obiekty o ,,czasie
zycia” krotszym niz dlugos$¢ bufora (zwykle kilkanascie ramek obrazu). Filtracja poprawia
uzyskiwane wyniki kosztem wprowadzenia w proces przetwarzania obrazu opdznienia

rownego dtugosci bufora.



4. Opracowanie algorytmu wykrywania i §ledzenia obrazu ruchomych obiektow 81

Rys. 4.5 Przykladowe wynik sledzenia obiektow w sytuacji konfliktowej; w lewej kolumnie
uzyto filtrow Kalmana z 6-cio elementowym wektorem stanu, w prawej — z 8-mio
elementowym; w kolejnych wierszach znajdujq si¢ ramki nr 1051, 1068, 1085 i
1109 z nagrania S1-T1-C3 z zestawu nagran referencyjnych Pets2006 [273]
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4.3 Walidacja dziatania algorytmow detekc;ji i Sledzenia obiektow

Walidacja dzialania opracowanych algorytmow detekcji 1 $ledzenia ruchomych
obiektéw zwykle sprowadza si¢ w literaturze do przedstawienia wybranych ramek obrazu
prezentujacych poprawne wyniki dziatania oraz ewentualnie przypadkow, w ktoérych
algorytmy zawiodty. Obiektywna ocena doktadnos$ci dziatania tych algorytmow jest jednak
zadaniem nietrywialnym, gdyz wymaga zdefiniowania odpowiednich miar oraz wymaga
duzego naktadu pracy w celu okreslenia danych wzorcowych (ang. ground-truth).

Na potrzeby oceny dziatania algorytmow detekcji i $ledzenia obiektoéw ruchomych
zostaly wybrane cztery nagrania testowe (rys. 4.6), obejmujace zardwno wnetrza
pomieszczen jak i przestrzen otwartg. Laczny czas trwania nagran wynosit 10 minut.
Nagrania I-1 oraz I-2 obejmujg osoby chodzace po holu budynku oraz poruszajgce si¢
schodami. Nagrania O-S i O-Ch zawieraja rzeczywisty ruch osob i pojazdow po ulicy,
jednakze w réznych warunkach o$wietleniowych (odpowiednio: stoneczny oraz
pochmurny dzien). Wszystkie nagrania testowe zostaly przetworzone za pomoca
algorytmow detekcji i §ledzenia ruchomych obiektow.

Wyniki analizy wszystkich testowych nagran przy uzyciu warto$ci parametrow
pokazanych w tab. 4.1 i tab. 4.3 umieszczono w postaci filmow na ptycie DVD dotaczonej
do rozprawy (,,I-1.avi”, ,,I-2.avi”, ,,0-S.avi” i,,0-Ch.avi”). Ponadto na ptycie umieszczono
kilka innych filmow (,,Sledzenie-ludzie.avi”, ,,sledzenie-parking.avi”,
,,sledzenie-pojazdy-1.avi”, ,,sledzenie-pojazdy-2.avi”, ,,sledzenie-pojazdy-3.avi”,
,Sledzenie-deszcz.avi”) prezentujacych wyniki detekcji i $ledzenia obiektow w rdznych
sytuacjach; szczegolnie ten ostatni dowodzi, ze opracowane algorytmy sg w stanie

poradzi¢ sobie rowniez w trudnych warunkach atmosferycznych.

4.3.1 Detekcja obiektow

Do walidacji skutecznosci detekcji ruchomych obiektéw wykorzystano algorytmy:
GMM oraz jego wersj¢ rozszerzong przez autora rozprawy (oznaczong jako GMM-Mod),
ktéora umozliwia kompensacj¢ naglych zmian warunkéw os$wietleniowych. Parametry
algorytmow uzyte do analizy kazdego z nagran testowych pokazano w tab. 4.1. Réznice w
wartosciach, w zalezno$ci od nagrania wynikaja z dopasowania algorytméw do
parametrow technicznych poszczegdlnych nagran i do charakterystyki pojawiajacych sie¢ w
nich obiektow (np. minimalna wielko$¢ obiektu Tp zalezy od rozdzielczo$ci ramki obrazu,

jak i od wielkosci widocznych w niej obiektow, ktore poruszajg si¢ w nagraniu).
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Nagranie I-1 Nagranie 1-2
1920x1080, 15 fps, 2296 ramek 704x576, 15 fps, 1621 ramek

Nagranie O-Ch Nagranie O-S
1600x900, 10 fps, 1868 ramek 1600x900, 10 fps, 1848 ramek

Rys. 4.6 Przykladowe ramki obrazu oraz charakterystyka nagran testowych uzytych do
walidacji algorytmow detekcji i sledzenia ruchomych obiektow

Wystepujacy w tab. 4.1 wspotczynnik skalowania oznacza wielko$¢ zmiany
szerokosci 1 wysoko$ci ramki obrazu na potrzeby tylko modelowania tla; detekcja cienia i
przetwarzanie morfologiczne odbywaja si¢ juz na ramkach o oryginalnym rozmiarze.
Wspdlezynnik skalowania mniejszy od 1 pozwala zmniejszy¢ zlozonos¢ obliczeniowa
algorytmu kosztem obnizonej doktadnosci uzyskiwanych wynikow. Wstepne
eksperymenty wykazaly, ze réznica pomi¢dzy wynikami uzyskanymi dla wspotczynnikow
skalowania 0,5 (dwukrotnie zmniejszona wysokos$¢ i szeroko$¢ ramki obrazu) i 1 (czyli
bez skalowania) jest niewielka z punktu widzenia dziatania pozostatych algorytmow
przetwarzania obrazu. Poniewaz w rzeczywistych instalacjach testowych, ktorych
zarzadzaniem zajmuje si¢ autor niniejszej rozprawy w ramach realizacji projektéw
prowadzonych w Politechnice Gdanskiej, stosowany jest wspotczynnik skalowania 0,5 (co
pozwala czterokrotnie zmniejszy¢ liczbg analizowanych pikseli obrazu), takg réwniez
warto$¢ postanowiono wykorzysta¢ do walidacji algorytmu.

Dane wzorcowe (odniesienia) do oceny jako$ci detekcji obiektow zostaly

przygotowane recznie dla co 30-tej ramki w kazdym nagraniu testowym. Stanowi je
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pojedyncza maska binarna dla ramki obrazu. W masce tej niezerowe piksele oznaczaja
potozenie obiektow ruchomych. Maski binarne zostaty r¢cznie wyznaczone dla tacznie 257

testowych ramek obrazu.

Tab. 4.1 Wartosci parametrow algorytmow detekcji obiektow ruchomych tta uzyte do
analizy nagran testowych

Nagranie testowe
Parametr
-1 | -2 | O-Ch | 0-S
Algorytm GMM

Gaiowana. 05 05 05 05

K 5 5 5 5
o 0,003 0,002 0,003 0,003

Tp 100 200 50 50

M 9 16 5 5

A 25 25 2,5 2,5

T 0,5 0,5 0,5 0,5

Ty 0,7 0,8 0,65 0,65

Algorytm GMM-Mod

Ty 5,0 5,0 5,0 5,0
Y 0,075 0,075 0,075 0,075

) 0.1 0,1 0,1 0,1

W celu oszacowania dziatania algorytmow odejmowania tla, uzyto trzech miar
bazujacych na liczbie btedow pierwszego i1 drugiego rodzaju w biezacej ramce obrazu:
precyzji P (ang. Precision), czutosci R (ang. Recall) oraz doktadnosci A (ang. Accuracy),

ktore dane sg nastepujacymi wzorami:

TP
= 4.39
P TP + FP (4.39)

TP
=— 4.40
R TP+ FN (4.40)
TP+TN (4.41)

A= P FPT FN T TN

gdzie: TP — liczba pikseli poprawnie zakwalifikowanych jako nalezace do obiektow
ruchomych (ang. True Positives), TN — liczba pikseli poprawnie zakwalifikowanych jako
nalezace do tla sceny (ang. True Negatives), FP — liczba pikseli btednie
zakwalifikowanych jako nalezace do obiektow ruchomych sceny (ang. False Positives),
FN — liczba pikseli btednie zakwalifikowanych jako nalezace do tta sceny (ang. False

Negatives).
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Miara P oznacza liczb¢ poprawnie wykrytych pikseli ruchomych obiektow w
odniesieniu do wszystkich pikseli obrazu rozpoznanych jako pierwszoplanowe. Miara R
odzwierciedla stopien, w jakim kazdy z ruchomych obiektow zostal rozpoznany w catosci.
Miara A ma charakter bardziej zlozony i pokazuje stopien podobienstwa otrzymanych
wynikow i danych wzorcowych. Wszystkie te miary majg warto$ci z przedziatu <0, 1> i
ich wartosci powinny by¢ jak najwyzsze. Warto$ci uzytych miar dla przyktadowych ramek
obrazu pokazano w tab. 4.2.

W analizie miar P i R pomicto te ramki wzorcowe, w ktorych wielkosSci te s3
niezdefiniowane. Ma to miejsce, gdy algorytm nie wykryje zadnych pikseli nalezacych do
ruchomych obiektow (czy to wskutek bledu, czy tez ich braku w biezacej ramce) w
przypadku miary P oraz gdy w ramce nie ma zadnych ruchomych obiektow, w przypadku
miary R. Wszystkie miary byty liczone dla ramek wzorcowych niezaleznie, a nastgpnie
wyznaczano wartosci rednie i odchylenia standardowe.

Wyniki walidacji algorytméw detekcji obiektow ruchomych pokazano na rys. 4.7.
Precyzja A dziatania obu algorytmow jest bardzo wysoka. Lepsze wyniki dla nagran
wykonanych na zewnatrz wynikaja z faktu, ze, w poréwnaniu z nagraniami z wnetrz
budynkow, obiekty ruchome sg znacznie mniejsze w odniesieniu do rozmiaréw ramki
obrazu, a co za tym idzie, udzial wartosci TN oznaczajacych poprawne wykrycie
elementow tlta jest znacznie wigkszy. Pordwnujac oba algorytmy mozna réwniez
zauwazyc¢, ze algorytm GMM radzi sobie lepiej w nagraniach z wnetrz, a GMM-Mod — w
nagraniach ruchu ulicznego.

Wyniki precyzji P wykazuja wyrazng przewagg algorytmu GMM-Mod w nagraniach
zewngtrznych, czyli w warunkach wystgpowania zmian warunkéw o$wietleniowych. W
tych przypadkach algorytm GMM-Mod generuje istotnie mniej btgdéw pierwszego rodzaju
(FP), co oznacza, ze wigksza czes¢ wykrytych pikseli nalezacych do obiektow ruchomych
znajduje pokrycie w rzeczywistosci (rys. 4.8). W przypadku nagran wykonanych
wewnatrz, réznice miedzy oboma rodzajami algorytmow sg pomijalne.

Poréwnujac miary czutosci R dla obu algorytméw mozna zawazy¢, ze w tym zakresie
lepiej si¢ spisuje algorytm GMM. Oznacza to, ze przy jego zastosowaniu, mozliwe jest
doktadniejsze oznaczenie ksztattu rzeczywistych obiektéw. Mniejsza czulo$¢ algorytmu
GMM-Mod jest zgodna z oczekiwaniami, gdyz wprowadzona w nim modyfikacja miata
wlasnie na celu obnizenie jego czutos$ci w taki sposob, aby nie generowal on falszywych

alarmow w warunkach zmiennego o$wietlenia.
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Tab. 4.2 Wartosci miar oceny algorytmu detekcji obiektow dla przyktadowych ramek
obrazu; kolorem zielonym zaznaczono wykryte, ruchome obiekty

Ramka obrazu Dane wzorcowe Miary

A=0,977
P =0,616
R =0,805

A =0,990
P =0,840
R =0,878

A =0,996
P=0,728
R=0,381

A =0,995
P=0,574
R=0,714

Usrednione warto$ci miar dla wszystkich nagran testowych zilustrowano na rys. 4.9
Mimo, ze wartosci czutosci R i precyzji P mogg si¢ wydawaé stosunkowo niskie, to w
praktyce, ogladajac nagrania wynikowe, nie wida¢ zadnych istotnych btedéw. Wynika to z
definicji tych miar, ktore sg ukierunkowane na badanie relacji liczby pikseli poprawnie
wykrytych jako obiekty ruchome (TP); przy ich niewielkiej (lub zerowej) wartosci,
wystarczy bardzo niewielka liczba pikseli FP lub FN, aby miary te dla calej ramki obrazu

przyjety bardzo niskie wartosci. W miarach precyzji 1 czuto$ci mozna takze zauwazy¢
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wplyw zastosowania skalowania obrazu o polowe¢ przy modelowaniu tla. W wyniku tego
procesu kontury wynikowej maski binarnej moga by¢ o 1-2 piksele rozminigte z
rzeczywistymi konturami obiektoéw; im obiekty mniejsze, tym wigkszy udzial tych bledow
w catkowitej liczbie pikseli obiektow. Stad dla nagran wykonanych w warunkach
zewngtrznych, charakteryzujacych si¢ obiektami o mniejszym rozmiarze, miary precyzji i

czulos$ci sg gorsze.

Doktadnos$¢ A

0.595 { I [ |
0.99 - ‘ ‘ -~ EmGMM
GMM-Mod
0.985 - —
0.98 - T T T 1
I-1 1-2 0O-Ch 0-S

Precyzja P

0.9
0.8 -
0.7 -
0.6 -
0.5 -
0.4 -
0.3 -
0.2 -
0.1 -

= GVMM
GMM-Mod

CzutoS¢c R

; . ,
I-1
0.9
0.8 - T -
0.7 -
0.6
05 - uGMM
0.4 - - GMM-Mod
T
I-1

03 -
02 4
01l ¢

T T
1-2 0O-Ch 0-S

Rys. 4.7 Wartosci srednie i odchylenia standardowe miar stuzgcych do oceny algorytmow
detekcji obiektow ruchomych, wyznaczonych dla kazdego kazdej nagrania
testowego i kazdej ramki wzorcowej

Analiza wynikow wskazuje, ze w przypadkach stalych warunkéw o$wietleniowych,
czyli wnetrz budynkow, lepsze wyniki mozna uzyska¢ za pomocg algorytmu GMM. Jego

zmodyfikowana wersja (GMM-Mod) okazuje si¢ jednak niezastgpiona w warunkach
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zewnetrznego, naturalnego oswietlenia, gdzie pozwala uzyska¢ znacznie wieksza precyzje.
Uniknigcie fatszywych detekcji jest w tym przypadku znacznie cenniejsze, niz potencjalne
niedoktadnosci w okresleniu ksztaltu rzeczywistych obiektow, wynikajace z nizszej

czulosci.

Rys. 4.8 Przyktadowa ramka obrazu z nagrania O-S, analizowana algorytmem GMM (u
gory) i GMM-Mod (u dofu). Zielone obszary oznaczajq wykryte piksele nalezgce
do ruchomych obiektow (TP i FP), czerwone — wykryty cien. Dodatkowo
kolorowymi prostokgtami oznaczono wszystkie Wykryte obiekty spetniajgce
kryterium wielkosci
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Podsumowanie
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Rys. 4.9 Miary oceny algorytmow detekcji ruchomych obiektow usrednione dla
wszystkich nagran testowych

4.3.2 Sledzenie obiektow

W procesie oceny dziatania algorytmu $ledzenia obiektoéw ruchomych wykorzystano
dwa jego warianty: z szeScio- i z o$mio-elementowym wektorem stanu filtru Kalmana
(KF6 i KF8). Parametry algorytmu uzyte do analizy kazdego z nagran testowych pokazano
w tab. 4.3. Do detekcji obiektow ruchomych uzyto optymalnej wersji algorytmu (GMM
dla nagran wewnatrz pomieszczen i GMM-Mod dla nagran zewnetrznych). Réznice w
warto$ciach parametréw algorytmu $ledzenia obiektow w zalezno$ci od nagrania wynikaja
z dopasowania algorytmow do parametrow technicznych poszczegdlnych nagran i do
charakterystyki pojawiajacych si¢ w nich obiektow. Na przyktad, minimalna wielko$¢
obiektu Tgr zalezy od bezwzglednej wielko$ci wystepujacych w scenie obiektow
zainteresowania, a wartosci parametrOw reprezentujacych Szum pomiarowy r, i rs sa
ustalane w zalezno$ci od typowej predkosci obiektéw, ich odlegtosci od kamery i
charakteru ruchu; w przypadku wolnych (lub odlegtych) obiektow poruszajacych sie w
sposob jednostajny ustawione poziomy szumu mogg by¢ wigksze. Nalezy rowniez zwrdcic¢
uwage, ze na skuteczno$¢ dziatania algorytmu $ledzenia obiektéw ruchomych istotny
wplyw maja wyniki detekcji obiektow w kazdej ramce obrazu.

Oceny algorytmow S$ledzenia obiektow ruchomych dokonano na podstawie
porownania prostokatow opisujacych kazdy ruchomy obiekt w kazdej ramce obrazu. Dane
do walidacji, generowane przez algorytm, stanowily prostokaty wyznaczone z wektora
stanu filtru Kalmana skojarzonego z kazdym ruchomym obiektem. Jako dane wzorcowe
wykorzystano prostokaty otaczajagce ruchome obiekty we wszystkich ramkach nagran

testowych. Dane wzorcowe zostaly przygotowane recznie z pomocg narzedzia ViPER [69].
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Tab. 4.3 Wartosci parametrow algorytmu Sledzenia obiektow ruchomych uzyte do
analizy nagran testowych

Parametr Nagranie testowe
-1 -2 O-Ch 0-s
Algorytm detekji GMM GMM GMM-Mod GMM-Mod
obiektow
Tr 3000 10000 300 300
o 0,001 0,001 0,01 0,01
re 0,001 0,001 0,01 0,01
q le-5 le-5 le-5 le-5
Po 1,0 10 1,0 1.0

Do oceny algorytmu $ledzenia obiektow uzyto trzech miar [167][227] i zwigzane z
ich definicjami wielko$ci pomocnicze. Symbolem G(t) oznaczono zbior wzorcowy
(odniesienia) zawierajacy wszystkie obiekty (prostokaty) wystepujace w ramce t. D(t)
oznacza wyniki dziatania algorytmu $ledzenia ruchomych obiektow (zbioér wszystkich
prostokatow) w ramce t. Liczebno$¢ obu tych zbiorow w ramce t oznaczono odpowiednio
Ng( oraz Npw). Na tej podstawie, Ug) oraz Upg) oznaczaja sumg przestrzenna wszystkich

elementow (prostokatow) wchodzacych w sktad zbiorow G(t) i D(t):

Nt Np

Usry = U Gi(t) Upw) = U D;(t) (4.42)
i=1 i=1

Fragmentacja F jest pierwszg z wykorzystywanych miar. Jej celem jest wykrycie
sytuacji, w ktorych pojedynczy, rzeczywisty obiekt jest oznaczony przez wiele
prostokatow 1 z punktu widzenia algorytmu $ledzenia obiektow traktowany jak wiele
obiektow. Miara ta uwzglednia zarowno sytuacje podziatu obiektu rzeczywistego na kilka
mniejszych (roztaczne prostokaty) jak 1 wystepowanie wielu podobnych, naktadajacych sie
prostokatéw otaczajacych caty obiekt rzeczywisty. Fragmentacja pojedynczego obiektu G-

i(t) w ramce t dana jest zaleznoscia:
-1
F(Gi(®) = (1 +10g(Nownei))  dla Nonge) > 0 (4.43)

gdzie Np(t)ng;(¢) 0znacza liczbg prostokagtow w zbiorze wyjsciowym D(t), ktore maja czesé
obszaru wspolng z prostokatem opisanym na obiekcie rzeczywistym G;(t).

Dla pojedynczej ramki obrazu miara fragmentacji F(t) jest Srednig miarg fragmentacji
wszystkich obiektow w niej wystepujacych (dla ktorych miara F(G;i(t)) jest zdefiniowana).
Fragmentacja F dla catego nagrania jest $rednig miarg fragmentacji wszystkich obiektow

rzeczywistych wystepujacych we wszystkich ramkach nagrania testowego. Miara
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fragmentacji pozwala oszacowa¢, w jakim stopniu zachowana jest integralno$¢
rzeczywistych obiektow (im wigksza warto$¢, tym mniejsza fragmentacja). Pewna
niedogodnoscig tej miary jest fakt, ze pojedynczy prostokat, ktory nawet 0 jeden piksel
nachodzi na obiekt rzeczywisty jest traktowany jako efekt fragmentacji tego obiektu.
Oznacza to, ze w przypadku sytuacji konfliktowych, takich jak mijanie si¢ grupy obiektow,
miara fragmentacji bedzie malata mimo braku faktycznych btedow.

Drugg wykorzystywang miarg jest czuto$¢ detekcji obiektow R (ang. Average Object
Area Recall). Czutos¢ dla pojedynczego obiektu Gj(t) w ramce t jest definiowana jako

cze$¢ powierzchni tego obiektu, jaka jest pokryta przez wynikowe prostokaty:

|G:(£) N Up |
|G; (1)

gdzie AN B oznacza czg$¢ wspolng prostokatow A i B, a operator |A| oznacza liczbg

R(G:(®)) = (4.44)

pikseli w obszarze A.

Miara czuto$ci dla pojedynczej ramki obrazu dana jest zaleznos$cia:

26, R(Gi(t))
Ng ()

R = (4.45)

Catkowita miara czulosci dla calego nagrania testowego zdefiniowana jest jako

srednia wazona czuto$¢ w kazdej ramce obrazu:

N
_ Zt=fl Ng - R(P)

R
N
Y.l New

(4.46)

gdzie N; oznacza liczbg ramek obrazu w analizowanym nagraniu.

Miara czulosci okresla stopien pokrycia powierzchni kazdego obiektu wzorcowego
przez wyniki dziatania algorytmu $ledzenia obiektow. Kazdy obiekt ma taki sam wptyw na
ostateczng warto$¢ miary, niezaleznie od wielkosci. Moze to sprawié, ze w skrajnym
przypadku, gdy w ramce obrazu znajduja si¢ dwa obiekty: bardzo duzy wykryty w catos$ci i
bardzo niewielki, catkowicie pominiety, miara czutosci R(t) dla tej ramki bedzie wynosic¢
0,5.

Ostatnig uzytg miarg jest precyzja detekcji obiektow P (ang. Average Detected Box
Area Precision). Miara ta jest uzupetnieniem miary czutoéci ukierunkowanym na analize

wynikow S$ledzenia obiektow, zamiast na obiekty wzorcowe. Precyzja pojedynczego,
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wynikowego prostokata Dj(t) w ramce t jest definiowana jako czg¢$¢ powierzchni tego

obiektu, jaka pokrywa rzeczywiste obiekty:

|Di(t) N Ugy|
|D; (t)]

Miary precyzji dla pojedynczej ramki obrazu i dla catego nagrania dane s3 wzorami

analogicznymi, jak w przypadku miary czutosci:

PEO) = Yo, P(D; (1)) (4.48)
Np(t)
p= 2jfvzfl ND(f) ) P(t) (449)

N
Y2 N

Analogicznie jak w przypadku miary czulosci, wpltyw kazdego prostokata
wynikowego na warto$¢ miary precyzji jest niezalezny od jego wielkosci.

Wartosci wszystkich stosowanych miar mieszcza si¢ w przedziale <0,1>. Wartosci
tych miar dla przyktadowych ramek obrazu pokazano w tab. 4.4.

Wiyniki oceny algorytmu detekcji §ledzenia obiektow dla dwoch typéw wektora stanu
filtru Kalmana pokazano na rys. 4.10. Warto$ci miary fragmentacji sa bardzo wysokie i
zblizone do siebie, niezaleznie od nagrania testowego 1 wariantu algorytmu. Oznacza to, ze
w zdecydowanej wiekszosci przypadkéw jeden tracker odpowiada jednemu rzeczywistemu
obiektowi 1 nie zachodzi podzial rzeczywistego obiektu na kilka czgsci. Roznice widoczne
w zaleznosci od nagrania wynikaja w najwiekszym stopniu z charakteru ruchu
wystepujacych obiektow i czestosci ich wzajemnego przestaniania, co wptywa negatywnie
na miar¢ fragmentacji.

Miara czulo$ci jest generalnie wyzsza w przypadku nagran wykonanych wewnatrz
pomieszczen. Wynika to przede wszystkim z zastosowanego algorytmu odejmowania tta,
ktory w wersji uzytej do nagran zarejestrowanych wewnatrz pomieszczen charakteryzuje
si¢ wyzsza czutosci (ktora, z Kkolei, w przypadku odejmowania tta ma analogiczne
znaczenie, jak w przypadku $ledzenia obiektow). W nagraniach zewngtrznych daje si¢
okazjonalnie dostrzec, ze np. tracker nie obejmuje catej sylwetki osoby, pomijajac glowe

lub nogi.
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Tab. 4.4  Wartosci miar oceny algorytmu sledzenia obiektow dla przyktadowych ramek
obrazu

Ramka obrazu Dane wzorcowe Miary

F(t) = 1,000
R(t) = 0,869
P(t) = 0,978

F(t) = 1,000
R(t) = 0,609
P(t) = 0,865

F(t) = 0,892
R(t) = 0,646
P(t) = 0,696

|| F(t) = 1,000
R(t) = 0,904
P(t) = 0,668

)
- N
e,

ol 2 B

Miara precyzji jest zblizona dla wigkszos$ci nagran testowych i jej stosunkowo
wysokie warto$ci wskazuja, ze rzadko w wynikach analizy pojawiaja si¢ falszywe obiekty
lub ze tracker znacznie odstaje od rzeczywistego potozenia sledzonego obiektu. Jedynie w
przypadku nagrania O-S, realizowanego w najtrudniejszych warunkach o$wietleniowych,
warto$¢ precyzji jest o kilkanascie procent nizsza. W tym przypadku mozna réwniez
wyraznie dostrzec zalete stosowania autorskiego algorytmu GMM-Mod w procesie

odejmowania tla, gdyz warto$¢ precyzji P wynikéw $ledzenia ruchomych obiektow
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wyniosta 0,73 (dla KF8), podczas gdy ta sama miara przy zastosowaniu dla tego samego

nagrania i algorytmu GMM wynosi tylko 0,18.
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Rys. 4.10 Wartosci miar stuzgcych do oceny algorytmu sledzenia obiektow ruchomych,
wyznaczone dla kazdego nagrania testowego

Poréwnujac wyniki uzyskane przez obie wersje algorytmu $ledzenia obiektéw (KF6 1
KF8), podsumowane na rys. 4.11, mozna zauwazy¢, ze ich dziatanie jest zblizone. Jednak
w praktyce mozliwo$¢ uzyskiwania szybszych zmian rozmiaru (mimo braku zmian
rozmiaru rzeczywistego obiektu) zwicksza elastycznos¢ trackera z 8-elementowym
wektorem stanu filtru Kalmana i pozwala mu szybciej reagowac, szczegdlnie w sytuacjach
konfliktowych. Znajduje to odzwierciedlenie w nieznacznie wigkszej wartosci miary
czulo$ci i w wyraznie lepszej wartosci precyzji, zaréwno dla kazdego nagrania niezaleznie,

jak 1 §rednio dla wszystkich nagran testowych.
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Rys. 4.11 Srednie wartosci miar oceny algorytmu Sledzenia ruchomych obiektow

4.4 Sledzenie wielokamerowe

Algorytm reidentyfikacji obiektow opracowany na potrzeby wielokamerowego
Sledzenia obiektéw nie wymaga kalibracji pola widzenia kamer. Niemniej pewne
informacje dotyczace wzajemnego potozenia kamer muszg by¢ zdefiniowane. Algorytm
wykorzystuje lokalne cechy obiektow oraz sztuczne sieci neuronowe, ktére sa uczone
wygladu poszczegdlnych obiektow w okreslonej kamerze, a nastgpnie uzyte do ich
rozpoznania w obrazach z innych kamer [56]. Takie podejscie wydaje si¢ innowacyjne,
gdyz zdecydowana wigkszo$¢ rozwigzan opisanych w literaturze (rozdziat 3.2.5) bazuje na
miarach odleglo$ciowych. Algorytm zostat opracowany (i przetestowany) dla ruchomych
pojazdow, jednak rozwigzanie to jest uniwersalne, gdyz nie bazuje na zadnych
specyficznych wlasciwosciach pojazdow.

Schemat algorytmu wielokamerowego $ledzenia obiektéw pokazano na rys. 4.12.
Jego celem jest identyfikacja tego samego obiektu w obrazach zarejestrowanych przez
rézne kamery.

W pierwszej kolejnosci strumien wizyjny z kazdej kamery jest analizowany
niezaleznie w celu wykrycia i1 §ledzenia ruchomych pojazdéow (rozdziaty 4.1 i 4.2).
Nastepnie dokonywana jest filtracja czasowo-przestrzenna wykrytych obiektow, zarowno
w obrebie pojedynczego kadru (w celu ograniczenia ilo$ci danych do przetwarzania), jak i
w aspekcie catego systemu monitoringu (z wykorzystaniem wzglednego potozenia
poszczegdlnych kamer w celu ograniczenia puli porownywanych ze sobg obiektow). W
kolejnym kroku wyznaczane sg parametry obrazu pojazdow, wykorzystywane do
poréwnania obiektoéw pojawiajacych si¢ w polu widzenia biezacej kamery z obiektami
widzianymi przez inne kamery. Porownywanie odbywa si¢ z wykorzystaniem sztucznych

sieci neuronowych. Kazda sie¢ trenowana jest do rozpoznawania obrazow jednego
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konkretnego pojazdu w polu widzenia konkretnej kamery. Nastgpnie, sie¢ ta jest uzyta do
wykrycia obrazow tego samego pojazdu zarejestrowanych przez inne kamery. Wynika z
tego, ze catkowita informacja o wygladzie obiektow przesylana pomigdzy modutami
analizujgcymi obrazy z réznych kamer jest zawarta w wytrenowanej sieci neuronowej w

postaci jej wewngtrznych wag synaptycznych, a nie w formie wektora parametrow.

Kamera A
Segmentacja Filtracja Wyznaczanie Trening sieci
ruchomych CZasowo- parametrow neuronowej dla
obiektow przestrzenna obrazu kazdego obiektu

Wytrenowane sieci neuronowe

Kamera B
A 4
Segmentacja Filtracja Wyznaczanie Identyfikacja
ruchomych »  Czasowo- » parametrow » obiektow za pomocg
obiektow przestrzenna obrazu sieci neuronowych

Rys. 4.12 Schemat algorytmu wielokamerowego sledzenia obiektow

4.4.1 Filtracja czasowo-przestrzenna

W wyniku odejmowania tta i1 $ledzenia obiektow uzyskuje si¢ zbidr obrazéw
poszczegolnych obiektow w kazdej ramce obrazu. Dalszej analizie poddawane sg tylko te
obrazy obiektow, ktore nie wykazuja konfliktow $ledzenia, zgodnie z informacjami
pochodzacymi z algorytmu $ledzenia ruchomych obiektow. Ponadto, nie ma praktycznej
potrzeby przetwarzania wszystkich obrazéw kazdego pojazdu, poniewaz ich wyglad nie
zmienia si¢ w sposéb istotny z ramki na ramke. W zwigzku z tym, konkretny obraz jest
uwzgledniany w analizie tylko wtedy, gdy uptynat okreslony czas t od pobrania
poprzedniego obrazu danego obiektu lub gdy obiekt ten przemiescit si¢ o zadany dystans d.
Warto$ci parametréw t i1 d obliczane s3 wg ponizszych roéwnan wyznaczonych

empirycznie:

(4.50)

d=0,05 —— (4.51)
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gdzie f oznacza liczbe ramek obrazu pobieranych z kamery w ciggu sekundy, a w i h
reprezentujg wysokos$¢ i szeroko$¢ ramki obrazu w pikselach. Takie podejscie pozwala
zredukowa¢ ilo$¢ danych do analizy od 3 do 10 razy, w zaleznos$ci od charakterystyki
ruchu obiektow w analizowanej scenie.

W aspekcie globalnym filtracja zwigzana jest ze zdefiniowaniem w polu widzenia
kazdej kamery tzw. obszarow wejscia/wyjscia. W przypadku obiektu opuszczajacego pole
widzenia kamery w jednym z obszarow wyjsciowych, jego parametry (wytrenowana sie¢
neuronowa) sa przesytane tylko do najblizszych kamer, w zaleznosci od kierunku
poruszania si¢ obiektu i konkretnego obszaru wyjsciowego. Analogicznie, aby obiekt mogt
by¢ rozpatrywany jako kandydat do identyfikacji, musi si¢ on pojawi¢ w polu widzenia
kamery w jednym z obszaréw wejsciowych i jest identyfikowany przez sieci neuronowe
nadestane tylko z kamer powigzanych z tym konkretnym obszarem wej$ciowym. Ponadto
analizowany jest czas przejScia pomigdzy polami widzenia kamer w celu dalszego
zawezenia liczebnosci zbioru obiektéw do poréwnywania.

Dodatkowa zaleta uwzgledniania w analizie jedynie obiektoéw pojawiajacych si¢ w
obszarach wej$ciowych i opuszczajacych pole widzenia kamery w obszarach wyj$ciowych
jest pomini¢cie w procesie analizy obiektéw postronnych (np. oséb poruszajacych sig
innymi drogami, niz pojazdy) oraz potencjalnych btedow pierwszego rodzaju w dzialaniu
algorytmu detekcji ruchomych obiektéw, wynikajacych ze zmiennych warunkow
o$wietleniowych lub zmian w tle analizowanej sceny.

Obszary wejscia/wyjs$cia sg oznaczane rgcznie w polach widzenia poszczegdlnych
kamer jako wielokaty, ktore sg umiejscowione np. na drogach, na marginesie kadru (rys.
4.13). Ruchomy obiekt jest oznaczany jako pojawiajacy si¢ w konkretnym obszarze
wejsciowym (i uwzgledniany w dalszej analizie), jesli wystapita seria ponizszych zdarzen:

1. Obiekt pojawil si¢ w obrazie w sasiedztwie obszaru wejsciowego. Warunek ten

jest spetniony, jesli istnieje cze$¢ wspoOlna miedzy prostokatem opisanym na
obiekcie, a obszarem wejSciowym

2. Przemiescit si¢ do wngtrza obszaru — punkt zainteresowania zdefiniowany

wzgledem prostokata opisanego na obiekcie dla tego obszaru (np. punkt centralny
lub $rodek dolnej krawedzi) znalazl si¢ w jego wnetrzu

3. Opuscil obszar wejsciowy — punkt zainteresowania znalazt si¢ poza obszarem

4. Porusza si¢ w kierunku centrum ramki obrazu
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Ostatni warunek sprawdzany jest poprzez wyznaczenie kata ¢ migdzy usrednionym
krotkoterminowo kierunkiem ruchu obiektu, a wektorem skierowanym do centrum ramki

obrazu. Kat ¢ dany jest wzorem:

(c=p)v ) (4.52)

= arccos\———m
¢ (nc —pll- vl

gdzie ¢ oznacza wektor wspotrzednych srodka ramki obrazu (w pikselach), p — pozycje
obiektu ($rodek prostokata na nim opisanego), a Vv jest wektorem zawierajacym skladowe
predkosci obiektu wzdtuz osi pionowej i poziomej. Jesli kat ¢ jest mniejszy niz 90°, to
przyjmuje si¢, ze obiekt porusza si¢ w kierunku $rodka kadru.

W analogiczny sposob znajdowane sg obiekty opuszczajace pole widzenia kamery w
jednym z obszaréw wyjsciowych. Obiekt taki musi si¢ znalez¢ wewnatrz takiego obszaru,
a nastepnie go opusci¢, poruszajac si¢ w kierunku przeciwnym do $rodka kadru. W tym

ostatnim warunku warto$¢ kata ¢ musi by¢ wigksza niz 90°.

735926 t=1 tot=535 size: no-blol

Rys. 4.13 Przyktad pojazdu (zielona maska i czerwony prostokqt) pojawiajgcego si¢ w
polu widzenia w jednym z obszarow wejsciowych (pomaranczowe wielokgty)

4.4.2 Parametry obrazu obiektéw

Parametry obrazu obiektow przeznaczone do ich reidentyfikacji w polu widzenia
r6znych kamer powinny by¢ odporne na zmiany orientacji obiektu w stosunku do kamery
oraz na réznice w ustawieniach samych kamer, takich jak np. balans bieli. Z tego wzgledu
postanowiono wybra¢ deskryptory SURF, jako potencjalnie najlepsze do realizacji tego

zadania.
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Deskryptor SURF (ang. Speded Up Robust Features) [8] jest parametrem
charakteryzujacym obraz lokalnie, tj. w najblizszym sasiedztwie wybranego punktu
charakterystycznego. Jego zaleta jest niezaleznos¢ wzgledem operacji skalowania i obrotu,
powtarzalno$¢, dystynktywnos$¢ oraz niska zlozono$¢ obliczeniowa w pordwnaniu z
pierwowzorem, jakim jest deskryptor SIFT (ang. Scale-Invariant Feature Transform)
[160]. Na skutecznos¢ dziatania lokalnych deskryptorow obrazu wplyw maja dwa procesy:
wyznaczanie  polozenia punktow  charakterystycznych oraz  ekstrakcja  cech
dystynktywnych w otoczeniu kazdego punktu.

Do automatycznego znajdowania wszystkich punktow charakterystycznych w
obrazie (ich polozenia, rozmiaru i1 orientacji) wykorzystano algorytm bazujacy na
wyznacznikach macierzy Hessego. Detektor ten wyr6znia si¢ w grupie detektoréw, ktore
sg odporne na przeksztalcenia afiniczne, takich jak detektor Harrisa (ang. Harris Affine
Region Detector), MSER (ang. Maximally Stable Extremal Regions), detektor Kadira—
Brady’a (ang. Kadir—Brady Saliency Detector), EBR (ang. Edge-Based Regions) oraz IBR
(ang. Intensity-Extrema-Based Regions) [173].

Macierz Hessego jest dana zaleznoscia [8]:

Lyx(X,0) ny (x,0)

H(x 0) = Lyy(X,0) Ly, (x,0)

(4.53)

gdzie Lyy(X,0) oznaczaja pochodne czastkowe drugiego rzedu w punkcie obrazu I(X) w
okreslonych kierunkach, wygtadzone za pomoca jadra Gaussowskiego z parametrem o.
Jako punkty charakterystyczne wybierane sg te punkty obrazu, ktore stanowig jednocze$nie
maksimum lokalne wyznacznika oraz §ladu macierzy Hessego danej wzorem (4.53).

Wyznacznik DET i $lad TR macierzy Hessego wyrazone sa rownaniami:

DET(H(X,0)) = 02 (Lyx(X)Lyy (%) — 13, (x) ) (4.54)

TR(H(x,0)) = o (Lxx(x) + Lyy(x)) (4.55)

Deskryptor SURF obliczany jest w kwadratowym sgsiedztwie wybranego punktu
charakterystycznego. Sasiedztwo to dzielone jest na 4 X 4 rowne obszary. W kazdym z
obszarow obliczane sg parametry wywiedzione z falki Haara [91] (ang. Haar-Like
Features). Parametry te reprezentujg réznice w sumie wartosci pikseli migdzy dwoma

regionami obrazu sgsiadujacymi w pionie lub poziomie (rys. 4.14). Suma parametréw w
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zalezno$ci od kierunku filtracji (poziomego dy i pionowego dy w odniesieniu do orientacji
punktu charakterystycznego) tworzy cztero-elementowy wektor dla kazdego z obszarow w

sgsiedztwie punktu charakterystycznego [8]:

v=(D d Ddy Dlal Yld) (4.56)

Po polaczeniu wynikow z kazdego obszaru uzyskuje si¢ 64-elementowy deskryptor
SURF (SURF-64) dla kazdego punktu charakterystycznego obrazu. Wyniki filtracji sg
niezalezne od jasnosci obrazu (sktadowej addytywnej); niezalezno$¢ wzgledem kontrastu
(sktadowej multiplikatywnej) uzyskuje si¢ poprzez przeksztatcenie deskryptora w wektor
jednostkowy.

Dodatkowo wykorzystano rozszerzong wersje deskryptora SURF, w ktorej dla
kazdego z 16 obszarow w sgsiedztwie punktu charakterystycznego wyznaczanych jest 8

parametrow, uwzgledniajac przy tym znak wyniku filtracji [8]:

V8=<Z dei D oder D ldel, D Iddl,

d,<0 dx=0 d,<0 dy=0

(4.57)
Dy dy Y4l 2|dy|)
dy=0 dy=0 dy<0 dy=0

Daje to tacznie 128-elementowy deskryptor SURF (SURF-128) dla kazdego punktu

1 -

Rys. 4.14 [lustracja dwoch rodzajow parametrow (roznica sum wartosci pikseli w
obszarach jasnych i ciemnych) wykorzystywanych do wyznaczenia deskryptora
SURF

charakterystycznego.

Przewaga deskryptoréw lokalnych SURF nad innymi rodzajami parametrow obrazu
w zadaniu reidentyfikacji obiektow jest dwojaka. Po pierwsze, deskryptory SURF bazuja
na obrazach w odcieniach szaro$ci, przez co sg znacznie mniej wrazliwe na réznice w
kolorze tych samych obiektow obserwowanych przez rézne kamery. Ponadto,
wykorzystanie wielu cech lokalnych wyznaczonych w sasiedztwie automatycznie

znalezionych punktéw charakterystycznych zamiast jednego, globalnego parametru dla
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calego obrazu wydaje si¢ utatwia¢ skuteczng identyfikacje w Sytuacji réznic w pozie
obiektu, o ile wystarczajaca czgs¢ obiektu jest widoczna w obrazach z obu kamer.

Liczba automatycznie znalezionych punktow charakterystycznych moze si¢ istotnie
zmienia¢ w zaleznosci od analizowanego obrazu. Dlatego zastosowano rozwigzanie
majace na celu zredukowanie dynamiki tych zmian, ktorego gtéwna cechg jest iteracyjny
proces poszukiwania punktéw charakterystycznych. Zatozono, ze liczba tych punktéw Dy
musi miesci¢ si¢ w przedziale [Dx — 10%, Dk + 10%]. Jesli warunek ten nie jest spetniony,
odpowiednio zmieniana jest czuto$¢ detektora Hessego i proces znajdowania punktow
charakterystycznych jest powtarzany. Konczy si¢ on po znalezieniu oczekiwanej liczby
punktow lub po osiggnieciu granicznej liczby iteracji N;,. Na podstawie wstepnych

eksperymentow przyjeto Dk = 251 N, = 30.

4.4.3 Reidentyfikacja obiektu

Do zidentyfikowania tego samego obiektu w polu widzenia innej kamery autor
rozprawy zaproponowal innowacyjng metod¢ wykorzystujaca sztuczng sie¢ neuronowa
[56]. Sie¢ trenowana jest do rozpoznawania obrazoéw jednego, konkretnego obiektu w polu
widzenia okre§lonej kamery (zrodlowej), a nastgpnie jest ona uzyta do wykrycia tego
obiektu w strumieniu wizyjnym pochodzacym z innej kamery (docelowej). Pozytywne
wzorce treningowe tworzone s w oparciu o parametry obrazu rozpatrywanego obiektu,
opisane w rozdziale 4.4.2. Negatywne wzorce tworza parametry obrazow innych obiektow,
ktore pojawity si¢ polu widzenia kamery zrédlowej w ciggu ostatnich T minut. Oznacza to,
ze pojedyncza sie¢ neuronowa jest klasyfikatorem binarnym, uczonym do rozrézniania
jednego, konkretnego obiektu od innych, potencjalnie podobnych obiektow, ktore
znajdowaty si¢ w tym samym miejscu i czasie.

Na potrzeby reidentyfikacji obiektow wykorzystano jednokierunkowg sie¢
neuronowg z jedng warstwa ukryta. Poniewaz liczba parametrow zwigzanych z
pojedynczym obrazem obiektu jest zmienna i zalezy od liczby wykrytych punktow
charakterystycznych, nie jest mozliwe jednoczesne podanie na wejscie sieci wszystkich
parametrow. W zwigzku tym zdecydowano si¢ podawaé na wejscia niezaleznie kazdy
wektor SURF, co rzutuje na liczbe wejs¢ sieci (64 lub 128, w zaleznosci o typu
wykorzystywanego parametru SURF). Na podstawie wstepnych badan liczbe neuronow w
warstwie ukrytej sieci ustalono na rowna potowie liczby wejs¢. Wykorzystano sigmoidalng

bipolarng funkcje aktywacji neuronow sieci.
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Zaprojektowana przez autora rozprawy sie¢ ma dwa wyjscia. Oczekiwang
odpowiedzig sieci w przypadku, gdy na jej wejscie zostanie podany wektor SURF nalezacy
do wybranego obiektu, jest wektor [1,-1] albo [-1,1] w przeciwnym przypadku.
Zastosowanie dwoch wyjs¢ (zamiast jednego) umozliwia W procesie rozpoznawania
uwzglednienie informacji nie tylko o wyniku klasyfikacji, ale pozwala rowniez oszacowac
wiarygodnos$¢ otrzymanego wyniku.

W celu zidentyfikowania obiektu S obserwowanego w kamerze zrodtowej Ca, W
ramkach obrazu otrzymanych z kamery docelowej Cg, konieczne jest znalezienie
najbardziej podobnego obiektu sposrod wszystkich obiektow, ktore w wyniku filtracji
przestrzenno-czasowej zostaty zakwalifikowane jako kandydaci do dopasowywania w
kamerze Cg. W zwigzku z powyzszym przyj¢to nastgpujacy algorytm postgpowania.

Niech O;, i = 1...NO oznacza i-ty obiekt, wsrod ktorych poszukiwany jest obiekt S, w
zbiorze NO obiektow, ljj, j = 1...NI; symbolizuje j-ty obraz i-tego obiektu O; wéréd Nil;
obrazéw tego obiektu, a Vik, k=1...NVj oznacza k-ty wektor SURF obrazu Ij
przedstawiajacego obiekt O; w zbiorze NVjj wektoréw SURF znalezionych w tym obrazie.

Zaleznosci te zilustrowano na rys. 4.15.

Of > 1’1 1 > V1 11

0, > liz > Vit

O{ > Jrfj > V: 1k

NO Ny NVy¢
obiektow obrazéw wektorow
obiektu O4 obrazu /14
obieku Oy

Rys. 4.15 Zaleznosci miedzy obiektami O, ich obrazami I oraz wektorami parametrow
lokalnych V  wystepujgce w  opracowanym przez —autora algorytmie
reidentyfikacji obiektow

W procesie klasyfikacji, sie¢ neuronowa nauczona rozpoznawac obiekt S w polu
widzenia kamery zrodlowej Ca kolejno klasyfikuje wszystkie wektory SURF Vijjc kazdego

obrazu lj; wszystkich obiektéw O; widocznych w kamerze docelowej Cg.
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W celu uwzglednienia w dalszej analizie zaréwno stopnia podobienstwa parametrow
lokalnych obrazu analizowanego obiektu widocznego w kamerze Cg do obiekt S jak i
wiarygodno$ci odpowiedzi sieci, autor rozprawy proponuje zastosowanie dwoch miar
skalarnych: odpowiedzi sieci rijx oraz wagi tej odpowiedzi wijk.

Odpowiedz sieci rijx na wektor wejsciowy Vi jest obliczana zgodnie ze wzorem:

rijk = 0,5 . (01 — 0y + 1), rijk € [0, 1] (458)

gdzie 0; oznacza warto$¢ i-tego elementu wektora wyjsciowego sieci przeskalowang z
przedziatu [-1, 1] do przedziatu [0, 1]. OdpowiedzZ rij reprezentuje stopien podobienstwa
wektora Vi do parametréw lokalnych obiektu S, gdzie 0 oznacza podobienstwo
minimalne, a 1 — maksymalne.

Do kazdej odpowiedzi rijx przypisywana jest jej waga Wiy, ktora reprezentuje

wiarygodno$¢ wyniku klasyfikacji:

max(0y, 0,)" dlao, + 0, > 0
Wik =1 o +o, & a0tTo2=E . el0,1] (4.59)

0, dlao; +0,=0

Rodzing warto$ci funkcji wij(01, 02) pokazano na rys. 4.16. Im wigksza réznica
migdzy warto§ciami na obu wyj$ciach sieci i im wigksza maksymalna warto$¢ na wyjsciu
sieci, tym wigksza wiarygodno$¢ (pewnos¢) wyniku klasyfikacji.

Odpowiedzi sieci rij na wszystkie wektory opisujace wyglad pojedynczego obrazu ljj
s3 nastgpnie agregowane jako S$rednia wazona w celu wyznaczenia skumulowanej
odpowiedzi sieci Rjj na j-ty obraz i-tego obiektu:

NVij
_ Zig=o Wijk " Tijk

Rij - NV
Y=o Wijk

(4.60)

Obiekt O; zarejestrowany w kamerze docelowej Cg jest uznawany za obiekt S
obserwowany w kamerze zrodtowej Cp wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje skumulowana
odpowiedz R dla jednego z jego obrazow, ktora jest nie mniejsza, niz dowolna inna

skumulowana odpowiedz na obraz innego obiektu, zgodnie z reguta:
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J— 02=O
09 —0,=0,1
08 - oz=o:2
07 T — oz=0,3

0.6 < | )

- ', —0,=0,4
5505 "'I' ] 0,20,5
0.4 " = — 0,06
0_3\ — 0,207
0.2 | | —0,208
0.1 = " | |—0,=0,9

00 ‘ ‘ ‘ ‘ 1 —0,=1

Rys. 4.16 Wartosci funkcji wagi Wiy w zaleznosci od wartosci na obu wyjsciach sieci

neuronowej

Warunek ten zilustrowano na rys. 4.17. W przypadku, gdy istnieje wigcej, niz jeden
obiekt spetniajacy warunek (4.61), obrazy z identycznymi wartoSciami skumulowanej
odpowiedzi R s3 odrzucane. Nastgpnie ponownie stosowane jest kryterium (4.61), jednak
juz tylko w stosunku do najbardziej podobnych obiektow, czyli tych ktérych obrazy
charakteryzowatly si¢ ta samg wartos$cig skumulowanej odpowiedzi R i zostaly usunigte z
dalszej analizy. W przypadku wielu sieci neuronowych (wielu obiektéw nadestanych z
kamer zrodlowych), ktore zostaly dopasowane do tego samego obiektu w kamerze

docelowej, jako wynik klasyfikacji wybierany jest ten obiekt zrodtowy, dla ktérego miara

odpowiedzi skumulowanej jest najwyzsza.

Obiekty

Rmax

Obrazy « \

Skumulowane
odpowiedzi R

Rys. 4.17 llustracja procesu reidentyfikacji obiektu na podstawie wartosci skumulowanej

odpowiedzi sieci neuronowej
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4.4.4 Wyniki eksperymentéw

Eksperymenty zwigzane z wielokamerowym $ledzeniem obiektéw zrealizowano z
wykorzystaniem instalacji testowej zbudowanej w Gdafskim Parku Naukowo-
Technologicznym, ktdra zostata scharakteryzowana w rozdziale 6.1.3. Sktada si¢ ona z 8
kamer stacjonarnych, ktore sg réznie zorientowane w stosunku do drogi, ktorg obserwuja
(rys. 4.18). Odlegtosci migdzy polami widzenia kamer wynoszg od kilkudziesigciu
centymetrow do kilkudziesieciu metrow (np. zakret w lewo o 90° miedzy kamerami nr 8 1
11). Istnieje tylko jedna droga od wjazdu na parking do wyjazdu z monitorowanego
obszaru; droga ta przecina pola widzenia wszystkich kamer. Wielokaty oznaczajace
potozenie obszarow wejscia/wyjscia w polach widzenia wszystkich kamer zostaty

oznaczone recznie (rys. 4.18).

Kamera nr 12 Kamera nr 11 Kamera nr 8 Kamera nr 9

Rys. 4.18 Przyktadowe ramki obrazu z kamer (Wraz z ich numerami) wuzytych w
eksperymentach zwigzanych z wielokamerowym Sledzeniem pojazdow; obszary
wejscia/wyjscia w polu widzenia kazdej kamery zaznaczono za pomocq
pomaranczowych wielokgtow

Na potrzeby eksperymentéw przeanalizowano 10 godzin nagran z kazdej kamery,
zarejestrowanych w czasie jednego dnia roboczego. Analizowane byly wylacznie obrazy
pojazdow. Kazdy pojazd byl automatycznie sledzony w trakcie jego poruszania si¢ w polu
widzenia poszczegdlnych kamer, w celu zgromadzenia bazy danych obrazéw pojazdow.
Powigzanie ze sobg tych samych pojazdéw widzianych przez rézne kamery odbyto sie
potautomatycznie — S$ciezki ruchu zostaly wstgpnie okreslone z wykorzystaniem
globalnych regut filtracji przestrzenno-czasowej (rozdziat 4.4.1), a nast¢pnie

zweryfikowane 1 poprawione recznie.
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Zgromadzona baza danych zawiera 12274 obrazéw 246 réznych pojazdow
poruszajacych si¢ po monitorowanym obszarze. Kazdy z tych pojazdow przynajmniej raz
przemiescit si¢ pomiedzy polami widzenia dwoch sgsiednich kamer. Przyktadowe obrazy
dwoch pojazdow widzianych przez wszystkie kamery pokazano na rys. 4.19. Wyraznie
widoczne s3 duze réznice w pozie i w wygladzie pojazdu obserwowanego przez roézne
kamery. Numeracja kamer nie jest ciggla, gdyz w sktad instalacji testowej wchodza tez
inne kamery, w tym obrotowe, ktore nie byty uzyte w eksperymentach.

W celu pelnej oceny algorytmu reidentyfikacji obiektow z wykorzystaniem ich cech
wizualnych i sztucznych sieci neuronowych, oddzielna sie¢ neuronowa byta trenowana dla
kazdego pojazdu pojawiajacego si¢ w kazdej kamerze, a nastgpnie wykorzystywana do
rozpoznania tego pojazdu we wszystkich innych kamerach, w ktorych si¢ on pojawit, a nie
tylko w kamerze kolejnej, zgodnie z kierunkiem poruszania si¢ pojazdu. Pozytywne
wzorce treningowe byly tworzone z wykorzystaniem obrazoéw pojazdu S w kamerze
zrédtowej Ca. Obrazy wszystkich innych pojazdow, ktore pojawity si¢ w polu widzenia tej
kamery w ciggu ostatnich T =10 minut tworzyly wzorce negatywne. W procesie
rozpoznawania, pozytywny zbior wektorow zostal utworzony z obrazéw pojazdu S w
kamerze docelowej Cg, Ca # Cg. Aby pozyskac negatywne przyktady wektorow testowych,
postuzono si¢ obrazami wszystkich pojazdow, ktore zostaly wykryte w kamerze Cg w
ciggu kolejnych T = 10 minut. Jesli nie zostal znaleziony co najmniej jeden pojazd, ktory
moglby zosta¢ zaliczony do negatywnego zbioru uczacego lub testowego, obliczenia dla
trojki  uporzadkowanej (S, Ca, Cg) byly pomijane. Dodatkowo upewniono si¢, ze
negatywne wzorce treningowe i testowe nie zawierajg obrazow tych samych pojazdow, w
zwigzku z czym w procesie rozpoznawania zadaniem sieci neuronowej bylo wykrycie
poprawnego pojazdu sposréod grupy innych, ktorych obrazy na pewno nie byly

wykorzystane w procesie treningu.

3 - - T F o =~
f’ . ‘
= [
-~ ' (3 ~‘--. o .
| -
2 3 4 6 9 8 11 12

Rys. 4.19 Przyktadowe obrazy pojazdu wjezdzajgcego (gorny rzqd) i wyjezdzajgcego
(dolny rzgd) z monitorowanego terenu zarejestrowane przez wszystkie kamery
uzyte w eksperymentach; numer kamery pokazano pod obrazami
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Wykorzystujac zgromadzong baze obrazéw pojazdow dokonano tacznie 5805
reidentyfikacji; w zwiazku z nieznalezieniem pojazdéw, ktére moglyby wejs¢ w sktad
negatywnych przyktadow zbioru uczacego lub testowego, nie bylo mozliwe
przeprowadzeniec 409 zadan rozpoznawania. Tab. 4.5 prezentuje szczegdly dotyczace
liczebnosci zbioréw uzytych do treningu sieci neuronowych, a nastepnie do klasyfikacji.
W sktad negatywnych wzorcow treningowych i testowych weszto §rednio 6-7 pojazdow.
Kazdy pojazd byt reprezentowany przez 9-10 obrazow. Oznacza to, ze kazda sie¢ byta
trenowana z wykorzystaniem znacznie wigksze] liczby wzorcow negatywnych, niz
pozytywnych, a jej zadaniem bylo odnalezienie wlasciwego obiektu w zbiorze 9-10
pojazdow. Tak trudne warunki dziatania stanowig duze wyzwanie i w praktycznej
instalacji nie majg szansy wystapienia przy uwzglednieniu przestrzennych i czasowych
relacji zwigzanych z rozmieszczeniem kamer, pozwalaja jednak znalez¢ dolne

oszacowanie mozliwych do uzyskania wynikoéw dziatania prezentowanego algorytmu.

Tab. 4.5 Srednie liczby pojazdéw (P) i obrazéw na jeden pojazd (O) w zbiorach uczgcym
I testowym przypadajgce na jedng sie¢ neuronowg

Zbior uczacy Zbidr testowy
Wzorce pozytywne Wzorce negatywne Wzorce pozytywne Wzorce negatywne
P (@) P (0] P O P O
1,0 9,4 6,1 9,8 1,0 9,4 7,5 9,7

Tab. 4.6 przedstawia zbiorcze wyniki reidentyfikacji pojazdow dla kazdej kamery
traktowanej jako zroédtowa lub docelowa. Najgorsze wyniki (ponizej 50% poprawnych
klasyfikacji) zanotowano dla kamer nr 6, 8, 9 1 12 potraktowanych jako kamery zrédtowe 1
kamer 6, 8 1 9 uzytych jako kamery docelowe. Analizujac rys. 4.18 oraz rys. 4.19 mozna
dostrzec, ze kamery 6, 8 1 9 charakteryzuja si¢ zdecydowanie odmienng orientacja w
stosunku do drogi w poréwnaniu z pozostalymi kamerami. Wigkszo§¢ kamer obserwuje
pojazdy z duzego kata 1 z boku, podczas gdy o$ optyczna kamer 6, 8 1 9 jest zorientowana
wzdhuz osi jezdni. Ponadto, w przypadku tego samego pojazdu, kamery 6 1 9 rejestruja
jego obraz od przodu podczas gdy kamera nr 8 obserwuje go od tytlu, i odwrotnie, w
zalezno$ci od kierunku poruszania si¢ pojazdu. I w koncu, kat widzenia kamery nr 9 jest
bardzo maly podczas gdy kamera 8 jest skierowana niemal prostopadle w dot. Takie
roznice w ustawieniu kamer sprawiaja, ze obserwowane przez nie obrazy tych samych
obiektow bardzo istotnie si¢ r6znig. Wyniki pokazane w tab. 4.6 dowodzg, ze opracowany

algorytm nie jest w stanie poradzi¢ sobie z tak drastycznymi réznicami w wygladzie
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pojazdow. W zwiazku z tym, wyniki uzyskane z uzyciem kamer 6, 8 1 9 zostaly wytaczone

z dalszej analizy.

Tab. 4.6 Zbiorcze wyniki reidentyfikacji pojazdow dla kazdej kamery uzytej jako
Zrodtowa lub docelowa (wykorzystano deskryptory SURF-64) z wyroznionymi
wynikami z liczbg poprawnych klasyfikacji ponad 50%

Numer Kamera wykorzystana jako zrédtowa Kamera wykorzystana jako docelowa
kamery Liczpa ) Popravyne klasyfikacje Lic;ba ) Popravyne klasyfikacje
klasyfikaciji [liczba / %] klasyfikaciji [liczba / %]

2 912 681 74,7% 911 582 63,9%
3 937 635 67,8% 939 520 55,4%
4 923 644 69,8% 924 563 60,9%
6 868 340 39,2% 875 345 39,4%
8 533 166 31,1% 535 225 42,1%
9 704 275 39,1% 709 315 44,4%
11 454 245 54,0% 447 298 66,7%
12 376 134 35,6% 367 252 68,7%

W tab. 4.7 pokazano szczegétowe wyniki reidentyfikacji pojazdu dla kazdej pary
pozostatych kamer. Mozna dostrzec, Ze algorytm jest w stanie poprawnie poradzi¢ sobie z
obrotem obrazu pojazdu w kamerze nr 3, w poréwnaniu z kamerami sgsiednimi (2 i 4),
pozwalajac uzyskaé skuteczno$¢ klasyfikacji dla kazdej pary wsrod tych trzech kamer
wynoszacg ponad 85% (dla deskryptora SURF-64). Najgorsze wyniki uzyskano dla
kamery 12, ktorej orientacja w stosunku do drogi roézni si¢ w najwiekszym stopniu, w
poréwnaniu do pozostatych kamer.

Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu obu deskryptorow wygladu obiektow (SURF-
64 i SURF-128) sa zblizone (rys. 4.20). Jednak skutecznos$¢ klasyfikacji dla najgorszego
przypadku jest nizsza przy wykorzystaniu wektorow SURF-128. Biorac pod uwage, ze
deskryptory SURF-128 zawierajg dwa razy wiecej danych, co przekltada si¢ na dhuzszy
czas trwania treningu sieci neuronowej 1 skutkuje wigkszym rozmiarem struktury
wytrenowanej sieci, do dziatania w warunkach rzeczywistych lepiej nadaja si¢ parametry
obrazu bazujace na wektorach SURF-64.

Przeprowadzone eksperymenty zakltadaja, ze obrazy poszukiwanego pojazdu
znajduja si¢ w zbiorze testowym. Zadanie wykrywania brakujacych obiektow
(nieobecnych w polu widzenia kamery docelowej w czasie reidentyfikacji, np. wskutek
przemieszczenia si¢ obiektu do pola widzenia innej kamery docelowej) nie bylo
przedmiotem prowadzonych badan. Jednakze zaobserwowano, Ze  warto$ci
skumulowanych odpowiedzi sieci neuronowej R dla pozytywnych wzorcow testowych sg

wyraznie wyzsze, niz odpowiedzi dla wzorcow negatywnych (tab. 4.8). Ta wlasnos¢
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moglaby by¢ wykorzystana w celu okre$lenia minimalnego progu na warto$¢
skumulowanej odpowiedzi R dla dopasowanego obiektu. Niestety, w oparciu o
wykorzystang instalacje testowa (jedna, liniowa droga taczaca pola widzenia wszystkich

kamer), nie jest mozliwe eksperymentalne zweryfikowanie tej tezy.

Tab. 4.7 Wyniki reidentyfikacji pojazdow dla kazdej pary kamer i dwodch roznych
deskryptorow obrazu z wyroznionymi wynikami dla kamer nr 2, 3 i 4

Pr;ejécie Liczba SURF-64 SURF-128
82y | Kasyfikacii | Poprawne Klasyfikacje fliczba /%] | Poprawne Klasyfikacie [liczba / %]
253 218 187 85,78 182 83,49
234 194 188 96,91 186 95,88
2511 63 58 92,06 60 95,24
2512 50 46 92,00 44 88,00
352 217 196 90,32 192 88,48
3>4 202 174 86,14 182 90,10
3> 11 65 56 86,15 59 90,77
3512 52 a1 78,85 40 76,92
452 195 190 97,44 194 99,49
453 203 177 87,19 174 85,71
4>11 65 54 83,08 59 90,77
4> 12 52 46 88,46 44 84,62
TEY 63 39 61,90 44 69,84
153 66 34 51,52 39 59,09
1154 66 43 65,15 45 68,18
11> 12 55 50 90,91 46 83,64
1252 51 19 37,25 21 41,18
1253 53 14 26,42 10 18,87
1254 53 22 41,51 28 52,83
12> 11 57 45 78,95 43 75,44
Al 2040 1679 82,30 1692 82,94

Skuteczno$¢ algorytmu reidentyfikacji obiektow widzianych przez rézne kamery
monitoringu jest silnie zalezna od réznic w ustawieniu i orientacji przestrzennej obu kamer
wykorzystywanych w procesie dopasowywania. W przypadku istotnych réznic (np.
wzajemnie prostopadte kierunki widzenia kamer) opracowany algorytm zawodzi z powodu
zbyt duzych rozbieznosci w wygladzie obserwowanych obiektow. Jednak przy zblizonym
ustawieniu kamer i1 przy uwzglednieniu zaleznosci czasowo-przestrzennych migdzy
sgsiednimi kamerami, przedstawione rozwigzanie nadaje si¢ do stosowania warunkach

rzeczywistych.
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Rys. 4.20 Wyniki reidentyfikacji pojazdow dla kazdej pary kamer i dwoch roznych
deskryptorow obrazu

Tab. 4.8 Statystyka wartosci skumulowanej odpowiedzi sieci neuronowej R dla pojazdow
pozytywnych (poprawnych) i negatywnych (niepoprawnych) znajdujqgcych sie w
zbiorze testowym

Pozytywne wzorce testowe

Negatywne wzorce testowe

Pary kamer Wartosci R Wartosci R
[Srednia / odchylenie standardowe] [Srednia / odchylenie standardowe]
Wszystkie 0,3061 0,1223 0,1670 0,0660
Bez kamer nr 6, 8, 9 0,4268 0,1065 0,1654 0,0796
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5. Opracowanie algorytmu klasyfikacji rodzaju pojazdu
Niniejszy rozdziat przedstawia algorytm klasyfikacji typu pojazdu nie wymagajacy

skalibrowanego pola widzenia kamery. Zasadniczym celem algorytmu jest podziat
wszystkich pojazdow na trzy kategorie:

— samochody osobowe,

— furgonetki/busy,

— samochody ci¢zarowe (W tym z otwarta lub zabudowang skrzynig oraz

ciggniki siodtowe z naczepami lub bez nich).

Przyktadowe ujecia pojazdow kazdego typu pokazano na rys. 5.1.

osobowe furgonetki ciezarowe osobowe furgonetki ciezarowe

Rys. 5.1 Przyktadowe obrazy pojazdow rozpoznawanych typow

W niniejszej pracy nacisk potozono na zagadnienia zwigzane z okreSleniem typu
pojazdu, jednak ze wzgledu na konieczno$¢ dziatania algorytméw w warunkach
rzeczywistych, w rozdziale 5.1 opisano wykorzystywany algorytm wykrywania pojazdow
sposrdd wszystkich obiektow poruszajagcych sie¢ w polu widzenia kamery. Kolejne
rozdzialy poswigcone sg juz rozpoznawaniu typu pojazdu: wykorzystywane parametry
obrazu pojazdow omowiono w rozdziale 5.2, rozdziat 5.3 przedstawia wykorzystane

klasyfikatory, a rozdziat 5.4 dokumentuje przeprowadzone eksperymenty i ich wyniki.
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5.1 Wykrywanie pojazdu

W rozdziale 3.3.1 przedstawiono przeglad stosowanych rozwigzan majacych na celu
klasyfikacj¢ typu obiektu w strumieniu wizyjnym, powalajacych na odréznienie pojazdow
od innych ruchomych obiektow, w szczegdlnosci 0d osob. Najbardziej popularne metody
bazuja na parametryzacji ksztaltu obiektu, ktorych gldwna zaletg jest uniwersalnos$¢ i
niezalezno$¢ od zmian wygladu obiektu, zwigzanych z warunkami o$wietleniowymi.
Jednak metody te musza uwzgledniaé roéznice w sylwetce rozpoznawanych obiektow
wnikajace z fazy ruchu i ustawienia w stosunku do kamery.

Niniejszy rozdzial prezentuje opracowany w Katedrze Systemow Multimedialnych,
przy udziale autora rozprawy, algorytm Kklasyfikacji obiektéw za pomocg systemu
decyzyjnego, ktory w procesie treningu wykorzystuje trojwymiarowe modele obiektow do
wygenerowania roznorodnych sylwetek obiektow 1 wyznaczenia parametréw ich ksztattow
[78]. Kolejne dwa rozdzialy prezentujg opracowane rozwigzanie oraz przedstawiajg wyniki

eksperymentéw dotyczacych oceny jego dziatania.

5.1.1 Algorytm klasyfikacji obiektow

Algorytm klasyfikacji obiektow wykorzystuje ich trojwymiarowe modele, ktore sa
nastepnie uzywane do wygenerowania odpowiednich wzorcoéw treningowych dla réznych
wariantow obrotu obiektu wokot osi pionowej 1 kata widzenia kamery (kat miedzy osig
optyczng kamery, a powierzchnig ziemi). Stworzono modele 3D reprezentujace dwie klasy
bazowe: osoby i pojazdy (rys. 5.2). W przypadku pojazdow uzyto 6 réznych modeli
uwzgledniajacych rdézne typy samochodow. Sylwetki osob moga ulega¢ znacznie
wigkszym zmianom, dlatego w tym przypadku zastosowano 30 modeli reprezentujgcych
osoby w roznych pozach, fazach marszu i niosgcych rozmaite przedmioty (np. torba,
plecak). Wszystkie modele byly nastgpnie rzutowane na plaszczyzne pola widzenia
kamery dla 24 r6znych katéw obrotu obiektu wokot osi pionowej (co 15°) i dla wybranych
katow widzenia kamery. Daje to tacznie 144 roznych ksztattoéw pojazdow i 615 sylwetek
osob dla jednego kata widzenia kamery; w przypadku osob usunigto te sylwetki, ktore byty
praktycznie identyczne. Przyktadowe ksztalty obiektow pokazano na rys. 5.3. Wstepne
eksperymenty wykazaty, ze dla pokrycia wszystkich, typowo stosowanych katéw widzenia
kamery wystarczajace jest przygotowanie bazy danych dla katow 20°, 40° 1 60°.

Dodatkowo, na potrzeby treningu klasyfikatora, przygotowano obrazy 290 ksztattow nie
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nalezacych do zadnej z dwoéch rozréznianych klas, ktore zostaly wybrane sposrod

wynikow generowanych przez algorytm detekcji ruchomych obiektow w obrazie.
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Rys. 5.2 Okno aplikacji do generowania dwuwymiarowych sylwetek wybranych
trojwymiarowych modeli obiektow dla dowolnych kqtow widzenia

Rys. 5.3 Przykladowe sylwetki pojazdow (z lewej) i 0sob (z prawej) wygenerowane na
podstawie modeli trojwymiarowych dla roznych kqtow widzenia

Wygenerowane maski obiektow (na potrzeby treningu klasyfikatora) lub maski
uzyskane automatycznie z wykorzystaniem algorytméw detekcji i1 $ledzenia obiektow

ruchomych (w procesie klasyfikacji prowadzonej w czasie rzeczywistym) s3
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parametryzowane w celu zmniejszenia nadmiarowosci danych. Proces parametryzacji
zilustrowano na rys. 5.4. W pierwszym etapie, maska binarna bedaca wynikiem detekcji
obiecktow ruchomych jest skalowano do statej rozdzielczosci w celu uzyskania
niezaleznosci od wielkosci obiektu, przy zachowaniu oryginalnych proporcji w taki
sposob, aby dluzszy wymiar wynosit 50 pikseli. Nastepnie wyznaczany jest $rodek
cigzkosci maski (Cy, Cy), a maska dzielona jest na przedzialy o okreslonej szerokosci
katowej 1 odleglosci od $rodka cigzkosci. Uzycie 10 przedzialow katowych (z krokiem A,
= 36°) i 10 przedziatdéw odlegtosciowych (z krokiem A; = 2 pikseli) skutkuje podziatem
maski na 100 podobszarow. Piksel maski (X, y) nalezy do przedziatu zdefiniowanego przez

par¢ uporzadkowana (Ipin, @pin), bin = 0,1...9, apin=0,1...9, jesli spetnione sg zaleznosci:

| (J(x — )2+ (v - cy)2>|
| | dla\/(x—cx)2+(y—cy)2£9-AT
Thin = 3 ll Ar Jl (5.1)
9 dlaJ(x—cx)2+(y—cy)2>9-Ar

atan2(y — ¢, x — ¢,)
Ag

Opin = \ (5.2)

gdzie atan2 oznacza funkcj¢ arcus tangens cztero¢wiartkowy.

Nastepnie w kazdym podobszarze (Iuin, abin) liczony jest udziat R(ruin, awin) pikseli
nalezacych do maski w stosunku do wszystkich pikseli w obszarze. Udzialty w
poszczegdlnych podobszarach serializowane sa wg schematu: najpierw wszystkie
przedzialy radialne odnoszace si¢ do jednego przedziatu katowego. Przedziaty radialne
liczone sa od COG obiektu, a przedziaty katowe w kierunku przeciwnym do wskazdéwek
zegara, zaczynajac od dodatniej poOtosi X. W ten sposob otrzymywany jest 100-
elementowy wektor definiujacy ksztatt analizowanego obiektu.

Jako algorytm decyzyjny, w procesie klasyfikacji wykorzystano maszyng wektorow
nosnych (ang. Support Vector Machines, SVM), ktéora w tym zastosowaniu
charakteryzowata si¢ najwickszg stabilnoscia i powtarzalnos$cig wynikéw, w pordwnaniu z
innymi klasyfikatorami (ANN, Random Forest). Zadaniem Kklasyfikatora SVM jest
znalezienie hiperptaszczyzny, ktora oddziela dwa zbiory danych z mozliwie najwigkszym
marginesem mi¢dzy nimi. Wykorzystany klasyfikator bazuje na jadrze w postaci radialnej

funkcji bazowej (ang. Radial Basis Funcion, RBF) danej wzorem [109]:
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K(x,x') = e~V x=xll (5.3)

gdzie K(x,x") jest funkcja jadra definiujaca przestrzen parametréw, a y definiuje szerokos¢
radialnej funkcji bazowej. Optymalng wartosci dla parametrow kosztu i y klasyfikatora
SVM znajdowane sg z wykorzystaniem metody Grid-Search [109]. Proces klasyfikacji
odbywa si¢ zgodnie z zasadg jeden kontra wszystkie (ang. One vs All, OVA), co oznacza,
ze dla dwoch gltownych rozréznianych klas (osoby, pojazdy) trenowane sa dwa
klasyfikatory binarne (rys. 5.5). Rownolegle budowany jest model statystyczny w celu

uzyskania wartosci prawdopodobienstw, ze dany obiekt nalezy do okreslonej klasy [27].
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Rys. 5.4 llustracja procesu parametryzacji sylwetki obiektu: a) przyktadowy ksztalt do
parametryzacji z oznaczonym Srodkiem cigzkosci, b) przedzialy radialne rpin, C)
przedzialy kgtowe ogin, d) podobszary (ruin, abin) do wyznaczania wartosci
deskryptora, €) wartosci R(rpin, Ohin) Stanowigce wektor definiujgcy ksztatt

obiektu
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Rys. 5.5 Schemat procesu klasyfikacji
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Proces klasyfikacji obiektu sktada si¢ z dwoch etapow. W pierwszym, obliczane s3
wektory cech wszystkich obiektow znajdujacych si¢ w biezacej ramce obrazu, ktoére
nastepnie sg rozpoznawane przez kazdy z klasyfikatorow. W efekcie uzyskuje si¢ wektor
prawdopodobienstw przynaleznosci konkretnego obiektu do kazdej z rozpoznawanych
klas. Wektory prawdopodobienstw sa przechowywane przez czas zycia obiektu, a jako
wynik klasyfikacji w biezacej ramce obrazu zwracana jest klasa z najwicksza (jak
dotychczas) srednig warto$cig prawdopodobienstwa. Jesli nie przekracza ona progu 0,85,
to obiekt przypisywany jest do kategorii ,,inne”. Zastosowanie uSredniania czasowego
pozwala na uodpornienie wynikow klasyfikacji na chwilowe znieksztatcenia uzyskiwanych
masek wywotane np. wzajemnym przestanianiem si¢ obiektow. Dodatkowo wprowadzono
wymog zwigzany z czasem obserwacji obiektu: wynik jest dostepny w sytuacji, gdy obiekt
znalazt si¢ w cato$ci w polu widzenia kamery (analiza cze$ciowego ksztattu obiektu

prowadzitaby do btednych wynikéw) 1 przebywat w nim przez co najmniej jedng sekunde.

5.1.2 Walidacja poprawnosci dziatania

Przeprowadzone eksperymenty miaty na celu sprawdzenie skutecznos$ci klasyfikacji
typu obiektow dla réznych katéw widzenia kamery. W tym celu dokonano analizy 6
godzin materialu wizyjnego. Nagrania zawieraly samochody, pojedyncze osoby, grupy
0sob oraz rowerzystow. Oczekiwany wynik klasyfikacji to przydzielenie wszystkich
cztero-kotowych obiektow do klasy ,,pojazd”. Do klasy ,,osoba” powinny by¢ przydzielone
tylko sylwetki pojedynczych osob, gdyz w ten wlasnie sposob zdefiniowano obiekty tej
klasy w zestawie treningowym. Do wykrycia grupy osob wymagane bytoby zastosowanie
oddzielnych algorytméw segmentacji i rekonstrukcji obrazu, co biorac pod uwage
przeznaczenie tego algorytmu klasyfikacji (rozréznienie pojazdow od innych ruchomych
obiektow) nie bylo konieczne. Obiekty nie nalezace do zadnej z dwoch zdefiniowanych
klas powinny by¢ klasyfikowane jako ,,inne”. Przykladowy film ilustrujacy wyniki detekcji
,klasyfikacja.avi” umieszczono na ptycie dotaczonej do rozprawy.

Eksperymenty zostaly przeprowadzone dla nagran charakteryzujacych si¢ dwoma
réznymi katami widzenia kamery: 20° i 60° (rys. 5.6). Liczebnosci obiektow

poszczegolnych klas pokazano w tab. 5.1.
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Rys. 5.6 Przykladowe ramki obrazu z eksperymentalnych nagran dla kqtow widzenia 20°
(gorny wiersz) i 60° (wiersz dolny)

Tab.5.1 Liczebnosci obiektow poszczegolnych klas w dwoch typach nagran uzytych w

eksperymentach
Kat W|dzen|a_kamery w Liczba 0s6b Liczba pojazdéw LICZb.a mpych Laczpa Il’czba
nagraniach obiektow obiektow
20° 382 300 684 1366
60° 130 195 187 512

W tab. 5.2 i tab. 5.3 przedstawiono uzyskane wyniki klasyfikacji obiektow. Wynika z
nich, ze skuteczno$¢ rozpoznawania osob i pojazdow waha si¢ w przedziale 85-95%.
Mozna przy tym zauwazy¢, ze rdéznica w uzyskiwanych wynikach w zaleznosci od kata
widzenia kamery jest stosunkowo niewielka i wynosi ok. 2 punkty procentowe w
przypadku osob i ok. 8 punktow procentowych dla pojazdéw. Ponadto korzystny jest fakt,
ze zdecydowana wigkszo$¢ btedow klasyfikacji polega na zidentyfikowaniu osoby lub
pojazdu jako inny obiekt; rzadko pojazdy i osoby mylone sg wzajemnie ze sobg. Niestety,
zwigkszanie kata widzenia kamery prowadzi do ogoélnego pogorszenia uzyskiwanych
wynikow 1 istotnego zwigkszenia btedow klasyfikacji obiektow nie bedacych ani
pojazdami, ani osobami. Wynika to z faktu, Zze podobienstwo sylwetek obiektow

obserwowanych pod duzym katem znacznie si¢ zwigksza.
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Tab. 5.2 Macierz bledu klasyfikacji typu obiektu dla kqta widzenia kamery 20°

Wynik klasyfikacji .
Rzeczywisty obiekt ! iked Pojazd Osoba Inny
Pojazd 94,33% 0,59% 5,08%
Osoba 0,30% 94,20% 5,50%
Inny 1,75% 6,29% 91,96%

Tab. 5.3  Macierz bledu klasyfikacji typu obiektu dla kqta widzenia kamery 60°

Wynik klasyfikacji .
Rzeczywisty obiekt ! ke Pojazd Osoba Inny
Pojazd 86,32% 1,89% 11,79%
Osoba 1,13% 92,72% 6,15%
Inny 2,14% 18,18% 79,68%

Uzyskane wyniki eksperymentow wskazuja, ze algorytm klasyfikacji typu obiektu
bazujacy na wzorcach sztucznie wygenerowanych za posrednictwem tréjwymiarowych
modeli obiektow jest odpowiedni do stosowania systemach automatycznej analizy obrazu.
Zaleta rozwigzania jest brak konieczno$ci kalibracji pola widzenia kamery — nalezy
jedynie oszacowaé w przyblizeniu kat widzenia kamery 1 wybra¢ odpowiedni klasyfikator
z przygotowanej uprzednio bazy wytrenowanych klasyfikatorow. Metoda ta wymaga
jednak odpowiednio duzych obrazow sylwetek ruchomych obiektéw (zalecane kamery
megapikselowe) oraz obrazu nieznieksztalconego przez obiektyw kamery (np. dystorsje

beczkowate wprowadzane czgsto przez obiektywy szerokokatne).

5.2 Deskryptory pojazdow

W celu osiggnigcia maksymalnie skutecznej klasyfikacji rodzaju pojazdu
zdecydowano si¢ wykorzysta¢ do tego celu zarowno parametry ksztaltu pojazdu, jak i jego
wygladu. Wejsciem do procedury wyznaczania parametrow jest obraz pojazdu | oraz tej
samej wielko$ci maska binarna M, ktéra definiuje ksztalt pojazdu (piksele nalezace do

pojazdu w obrazie 1) [60].

5.2.1 Parametry ksztattu

Na podstawie przedstawionej w rozdziale 3.3.2.1 analizy parametrow opisujacych
ksztalt pojazdu do badan wybrano nastepujace parametry:
— stosunek szeroko$ci prostokata opisanego na masce pojazdu do jego
wysokosci

— mimos$rod elipsy dopasowanej do maski
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— stosunek pola prostokata opisanego ma masce do powierzchni maski

— stosunek pola wielokata wypuklego opisanego na masce do powierzchni
maski

— stosunek kwadratu obwodu maski do jej powierzchni

— 10 momentow zwyktych (do 3 rzedu wigcznie) mgg, Mio, Moz, M1z, M2g, Moy,

Ma21, M12, M3p, Mo3:

m;; = Z M(x,y) - xt-y! (5.4)
(x,y)em

— 7 momentoéw centralnych do 3 rzgdu wlacznie mcyy, mCy, MCo2, MC21, MC12,

MC30, MCoz (MOMeNty mcoo = Mgy, MC19 = MCo1 = 0 zostaly pomini¢te):

mcl-j= Z M(x:y)'(x_f)i'(y_)_’)j (55)
(x,y)eM

gdzie (x, ¥) oznacza $rodek cigzko$ci maski:

myo Moy

@) = (222,20t (5.6)

Moo Moo
— 7 unormowanych momentéw centralnych do 3 rzedu wiacznie muj, muyg,
MUoz, MU21, MU1p, MuUge, MUz (MOMeNty Mugo = 1, Muip = Mup; = 0 zostaly
pominigte):

mci]-

M =T (5.7)

— zbior siedmiu momentéw niezmienniczych Hu, ktore sg niezalezne od

przesuniecia, skali i obrotu [82][110]:

Hl == muZO + mqu (58)
H, = (muyg — mug,)? + (2muy,)? (5.9)
H3 = (mugo - 3mu12)2 + (3mu21 - mu03)2 (510)

Hy = (muszg + muyy)? + (muy; + mugs)? (5.11)
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Hs = (muzo — 3muy,) (muze + mug,)[(muze + muy,)?
— 3(muy, + mu03)2] + (3muy; — muys)(Mmuy,
+ mug3z)[3(muz, + mulz)z — (muy, + mu03)2] (5.12)

Hg = (muyg — mugy)[(mus, + mulz)z — (muy, + mu03)2]
+ 4muy; (Muzg + muy,) (Muz; + Mugs) (5.13)

H; = (3muy; — mugz)(muszg + muyy)[(muszg + muy,)?
— 3(muy, + mu03)2] — (muzg — 3mu,,)(Mmuy,
+ mug3)[3(muze — muy,)? — (Muyy + mugs)?| (5.14)

Rozmiary obrazéw pojazdéw poruszajacych si¢ w polu widzenia kamery zaleza od
ich odleglosci od kamery. Poniewaz pole widzenia kamery jest z zalozenia
nieskalibrowane, znieksztalcenia te nie moga by¢ automatycznie korygowane. Dlatego w
zestawie parametrow opisujacych maske obiektu brak bezwzglednych wymiaréw pojazdu.
Jednak rozmiar obiektu jest istotny z punktu widzenia klasyfikacji pojazdow (samochody
osobowe sg istotnie mniejsze od cigzarowych), dlatego zostat on niejawnie uwzgledniony
w momentach statystycznych.

Zbior wszystkich parametréw opisujacych ksztatt pojazdu zawiera 36 elementow i

zostal oznaczony jako ksztaft.

5.2.2 Parametry obrazu

Druga grupa deskryptorow bazuje na wygladzie pojazdow. Ze wzgledu na brak
korelacji migdzy typem pojazdu, a jego barwa, do wyznaczania parametrow obrazu
pojazdow wykorzystano tylko ich luminancje. Konwersji z przestrzeni kolorow RGB
(wejsciowej) do obrazu w odcieniach szaro$ci Y dokonano za pomoca zaleznosci
zdefiniowanej w standardzie Mig¢dzynarodowej Unii Telekomunikacyjnej ITU-R (ang.
International Telecommunication Union — Radiocommunication Sector) BT.601 (inne
nazwy: Rec. 601, BT.601, CCIR 601) definiujacym standardy w dziedzinie cyfrowego
kodowania obrazu [271]:

Y =0,299-R+0,587-G+0,114- B (5.15)



5. Opracowanie algorytmu klasyfikacji rodzaju pojazdu 121

Wykorzystano cztery rodzaje parametrow wygladu pojazdéw; dwa z nich bazujg na
deskryptorach SURF, a kolejne dwa opieraja si¢ na gradiencie obrazu i filtracji Gabora.

Deskryptory SURF (ang. Speded Up Robust Features) zostalty juz przedstawione w
rozdziale 4.4.3. W badaniach wykorzystano dwa rodzaje parametrow wygladu pojazdu
bazujacych na deskryptorach SURF. W pierwszym z nich punkty charakterystyczne
znajdowane s3 automatycznie z uzyciem detektora bazujagcego na wyznacznikach macierzy
Hessego (wzory (4.53) — (4.55)). Dla kazdego punktu obliczono deskryptor SURF-64.
Poniewaz liczba automatycznie znalezionych punktéw charakterystycznych moze sie
istotnie r6zni¢ w zaleznosci od analizowanego obrazu (w zakresie od kilku do ponad 100),
zachodzi konieczno$¢ wyrownania ich liczby. W tym celu dokonano klasteryzacji
wszystkich punktow kluczowych za pomocg algorytmu centroidéw (ang. K-Means
Algorithm) [134]. Algorytm ten stuzy do podziatu n wektorow obserwacji na k zbiorow
(k < n) w taki sposob, aby zminimalizowa¢ wewnatrz-klasowy rozrzut zdefiniowany jako
suma kwadratow odleglosci euklidesowych kazdego wektora od $roda klastra.
Wykorzystujac algorytm centroidow, wszystkie punkty charakterystyczne dzielone sg na 8
klastrow na podstawie ich potozenia w obrazie (rys. 5.7). Nastepnie obliczane sg Srednie
warto$ci wektorow SURF dla wszystkich punktow charakterystycznych w obrebie kazdego
klastra. Srednie wektory sa uzupehione o dwie wartoéci oznaczajace polozenie $rodka
klastra (wspotrzedne X 1 y znormalizowane w stosunku do szerokosci i wysokosci obrazu
pojazdu). Nastepnie srednie wektory sg taczone ze sobg wg potozenia srodka klastrow (od
prawej do lewej 1 od gory do dotu). W ten sposob uzyskuje sie deskryptor wygladu pojazdu

oznaczony jako surf-8-kmeans, zawierajacy (64 + 2) x 8 = 528 elementow.

Rys. 5.7 Polozenie automatycznie znalezionych punktow charakterystycznych (czerwone
elipsy) oraz srodki osmiu klastrow wyznaczone algorytmem centroidow (Zoite
okregi) dla dwoch przyktadowych obrazow pojazdow o roznej rozdzielczosci

Drugi rodzaj deskryptorow obrazu pojazdu bazujacych na lokalnych parametrach
wykorzystuje  128-elementowy wektor SURF (SURF-128). Jednak algorytm

automatycznego znajdowania punktow charakterystycznych nie jest uzywany. Zamiast
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tego, 4 punkty charakterystyczne umiejscowione sg ,z gory” w $rodkach czterech
prostokatnych, rozdzielnych i przyleglych obszaréw, na ktore dzielony jest obraz pojazdu;
obszary te sg symetryczne wzgl¢dem $rodka cigzkos$ci maski pojazdu (rys. 5.8). Rozmiar
punktu charakterystycznego jest rowny wysokosci lub szeroko$ci obszaru, w zaleznosci od
tego, ktora wartos¢ jest wigksza. Ostatecznie otrzymuje si¢ wynikowy deskryptor

zawierajacy 128 x 4 = 512 elementdéw, oznaczony jako surf-4.

Rys. 5.8 Srodek ciezkosci maski pojazdu (z6lty punkt) oraz polozenie (i rozmiar) czterech
punktow charakterystycznych (czerwone okregi)

Ostatni rodzaj parametréow wygladu pojazdow bazuje na filtracji gradientu obrazu
przy uzyciu banku filtrow Gabora. Gradient obrazu pojazddéw liczony jest niezaleznie w
kierunku poziomym i pionowym za pomocg operatora Sobela z jadrem o rozmiarze 3x3.
Ostateczny obraz gradientu pojazdu ls uzyskuje si¢ poprzez zsumowanie kwadratow
gradientu poziomego i pionowego, a nastgpnie poprzez przeskalowanie wynikowego
obrazu do wymiarow 100x80.

Filtr Gabora jest filtrem liniowym, ktorego reprezentacje czestotliwosciowe i
kierunkowe odpowiadaja zmystowi widzenia cztowieka [65]. Dwuwymiarowy filtr Gabora

ma posta¢ funkcji Gaussa modulowanej przez sinusoidg, zgodnie z wzorami [94]:

_xay?y”? x'
Ireecy(X,y) =€ 20> -cos <2n7 + go) (5.16)
x'=x-cos®@+y-sin®@ y' =—x-sin® + y - cosO (5.17)

gdzie A oznacza dlugos¢ fali sktadnika harmonicznego, ® reprezentuje orientacje prazkow
filtru Gabora, ¢ jest warto$cig przesunigcia fazy, o charakteryzuje gleboko$¢ obwiedni
gaussowskiej, a y jest wspotczynnikiem eliptycznos$ci funkcji Gabora. W badaniach
przyjeto y= 1 oraz o=0,56 . Wymiary g* x g¥ filtru Gabora wyznaczane s3 z

zaleznosci:
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o
gx=2-max<|S'GCOS®|, |S-;Sin®)+1 (5.18)

o
gyzz-max(ls-asine)l, ’s-;cos@))+1 (5.19)

gdzie s = 3 okresla rozmiar jadra.

W eksperymentach wykorzystano bank F = 8 filtrow Gabora charakteryzowanych
przez dwie rézne dtugosci fali A (2,5 1 4) oraz przez 4 rézne kierunki ® (0°, 45°, 90° and
135°). Gradient obrazu pojazdu ls filtrowany jest kazdym filtrem z banku g przy

wykorzystaniu dwoch wariantow przesunigcia fazy y, zgodnie ze wzorem:

to = | (Gpm0*1)” + (gporse1s)’ (5.20)

gdzie x*y oznacza operacj¢ splotu.

W wyniku obliczen uzyskuje si¢ F = 8 przefiltrowanych obrazow g (rys. 5.9). Kazdy
z tych obrazow jest nastepnie dzielony rOwnomiernie W pionie i w poziomie na T réwnych
podobszaréw. Przyjeto T réwne 16, co w efekcie daje podziat kazdego obrazu lg na 4x4
podobszary. W efekcie kazdy podobszar ma rozmiar 25x20 pikseli. Liczba podobszarow
jest kompromisem pozwalajacym osiggngé wystarczajacg rozdzielczo$¢ przestrzenng przy
jednoczesnie akceptowalne; wymiarowosci wynikowego wektora cech. W kazdym
podobszarze liczona jest suma wartosci odpowiednich pikseli obrazu ls. Wyniki
zapisywane sa w macierzy G o wymiarach TxF, gdzie wiersz oznacza okreslony filtr
Gabora, a kolumna definiuje podobszar obrazu Ic.

Nastepnie obliczane sg udziaty kazdego elementu macierzy G w sumie wszystkich
elementow lezacych w tej samej kolumnie oraz w tym samym wierszu, co prowadzi do

uzyskania dwoch macierzy GO oraz GF o rozmiarze TxF, ktorych elementy dane sa

zalezno$ciami:
Gmn
GO, , = ——— 5.21
mn Z’{:l Gi,n ( )
G
GEnn =<7 ’"g (5.22)
j=19m,j

Elementy macierzy GO definiuja, niezaleznie dla kazdego filtru Gabora, udziat

przefiltrowanych krawedzi w kazdym podobszarze obrazu lg w odniesieniu do catego
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obrazu. Z kolei elementy macierzy GF zawieraja, niezaleznie dla kazdego podobszaru,
udziat krawedzi przetworzonych przez okreslony filtr Gabora w odniesieniu do wszystkich
zastosowanych filtrow. Elementy te tworza, odpowiednio, dwa wektory parametrow

nazwane Gabor-obraz i Gabor-filtr, z ktorych kazdy sktada si¢ ze 128 elementow.

d)

Rys. 5.9 Obliczanie parametrow obrazu pojazdu z wykorzystaniem filtru Gabora: a)
przyktadowy obraz pojazdu, b) jego obraz gradientu Is oraz wyniki filtracji
bankiem filtrow Gabora z parametrem c) A =2,51d) A = 4, w gornej czesci ¢) |
d) ilustracja filtru Gabora dla kierunkow @ rownych 0°, 45°, 90° i 135°, nizej:
przefiltrowany obraz gradientu pojazdu Ig

5.3 Opis algorytmu klasyfikacji

Po ustaleniu parametrow opisujacych wyglad pojazdow, konieczne jest wybranie

klasyfikatorow oraz sposobu podziatu wszystkich wektorow cech na uczace 1 testujace.
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Ten ostatni element jest niezwykle istotny dla jakosci wynikéw eksperymentow ze

wzgledu na duzg réznice liczebnosci obiektow poszczegolnych klas [60].

5.3.1 Wykorzystywane klasyfikatory

Na potrzeby algorytmu klasyfikacji wykorzystano i zbadano przydatno$¢ czterech
algorytmow decyzyjnych: algorytm K najblizszych sgsiadow (ang. K Nearest Neighbors,
KNN), sztuczng sie¢ neuronowg (ang. Artificial Neural Network, ANN), Random Forest
(RF) oraz kaskade BOOST. Wybrane klasyfikatory charakteryzujg si¢ odmienng zasada
dziatania i uzycie ich wigkszej liczby ma na celu empiryczne sprawdzenie, ktory z nich
najlepiej nadaje si¢ do rozwigzania postawionego problemu.

Algorytm najblizszych sasiadow (KNN) [146] jest najprostszym z uzytych
klasyfikatorow, dzigki czemu uzyskiwane za jego pomoca wyniki najlatwiej podlegaja
interpretacji. KNN w procesie treningu zapamictuje wszystkie wzorce, a nastepnie
dokonuje klasyfikacji nieznanego wektora poprzez znalezienie K najbardziej podobnych
wzorcow w sensie odlegtosci euklidesowej. Wynikiem klasyfikacji jest kategoria, ktora
pojawia si¢ najczesciej wérod K najblizszych sasiadow; w przypadku remisu priorytet ma
sasiad najblizszy. W czasie eksperymentow uzyto K =3, co pozwala wyeliminowac
negatywny wpltyw pojedynczych, nietypowych obserwacji w zbiorze treningowym, tj.
takich probek, ktore wyraznie odstaja od pozostatych probek tej samej kategorii.

Sztuczna sie¢ neuronowa (ANN) [146] jest zaawansowanym klasyfikatorem, ktorego
najmocniejsza strong zdolnosci generalizacyjne. Pozwalaja one sieci na wyodrebnienie ze
zbioru treningowego w sposob niejawny tylko tych przestanek, ktore sg istotne z punktu
widzenia oczekiwanego wyniku klasyfikacji, co powala poprawi¢ skutecznos¢
rozpoznawania wektoré6w nieznanych. Sie¢ neuronowa sktada si¢ z okreslonej liczby
warstw neuronow, ktore sg ze sobg potgczone synapsami o odpowiednich wagach. W
procesie treningu sieci neuronowej (algorytm wstecznej propagacji btgdu) wagi wszystkich
potaczen sg iteracyjnie uaktualnianie poprzez analiz¢ gradientu btedu odpowiedzi sieci w
funkcji wag sieci w taki sposob, aby zminimalizowa¢ btad odpowiedzi sieci. Liczba wejs$é
sieci iann jest rowna liczebnosci wektora cech. Liczba wyjs¢ oann 0dpowiada liczbie
rozpoznawanych Kklas obiektéw; wartoScig oczekiwang odpowiedzi sieci jest bowiem
wektor, w ktérym jeden element ma wartos¢ maksymalng, a pozostate — minimalng. Jako
wynik klasyfikacji przyjmuje si¢ kategori¢ skojarzong z wyjSciem sieci o najwiekszej

warto$ci.



126 P. Dalka, ,,Metody algorytmicznej analizy obrazu...”

W  eksperymentach wykorzystano jednokierunkowa sie¢ neuronowa, w pelni
potaczona, o jednej warstwie ukrytej. Liczba neuronéw w tej warstwie wyznaczana jest

zgodnie z zaleznoScia:

hann = viann - (0ann — 1) (5.23)

Liczba warstw ukrytych i formuta na liczbe neuronéw w warstwie ukrytej zostaty
dobrane empirycznie na podstawie wstepnych badan w taki sposdb, aby sie¢ byta w stanie
nauczy¢ si¢ z duza dokladno$ciag rozpoznawaé wektory w zbiorze treningowym, a
jednoczes$nie tak, aby nie zatracita zdolnos$ci generalizacyjnych, co objawiatoby si¢ bardzo
matg skutecznoscig rozpoznawania nieznanych probek (sie¢ neuronowa zaczelaby dziataé
jak pamig€). Na zjawisko przeuczenia sieci ma duzy wpltyw wiasciwy dobodr algorytm
treningu sieci 1 jego parametrow. W badaniach wykorzystano modyfikacje algorytmu
wstecznej propagacji bledu 0 nazwie RPROP (ang. Resilient Back-Propagation) [195]. W
przeciwienstwie do tradycyjnego algorytmu wstecznej propagacji bledu, bierze on pod
uwage jedynie znak kazdej sktadowej gradientu (warto$¢ jest ignorowana), a ponadto
wspotczynnik szybko$ci adaptacji jest modyfikowany w zaleznosci od statosci znaku
gradientu w kolejnych krokach (zwigkszany — gdy znaki zgodne, zmniejszany — gdy
rozne). Pozwala to znaczne przyspieszenie procesu treningu Sieci, szczegodlnie w
przypadku, gdy powierzchnia btgdu charakteryzuje si¢ niewielkim nachyleniem. Trening
sieci neuronowej byt konczony w momencie, gdy warto$¢ btedu treningu odpowiedzi sieci
osiagneta wartos¢ 10° lub po 5000 iteracjach. Jako funkcje aktywacji neurondw
wykorzystano funkcje sigmoidalng bipolarng (tangens hiperboliczny, rys. 5.10) dang

wzorem:

1—e™

5.24
14+e>* ( )

f&x) =

Ze wzgledu na stochastyczny proces inicjalizacji wag sieci neuronowej w procesie
treningu, sie¢ neuronowa byla trenowana i testowana pigciokrotnie i jako wynik koncowy

przyjeto wartosci srednie skutecznos$ci klasyfikacji.
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Rys. 5.10 Sigmoidalna bipolarna funkcja aktywacji neuronow sieci (tangens hiperboliczny)

Random Forest (RF) jest klasyfikatorem ztozonym z wielu drzew decyzyjnych [17].
Pojedyncze drzewo decyzyjne [18] jest modelem predykcyjnym, ktory taczy dostepne
obserwacje z warto$ciami docelowymi (etykietami) w postaci struktury drzewiastej; liscie
drzewa odpowiadaja etykietom, a kolejne gatezie prowadzace do okreslonego liscia
tozsame sg z koniunkcjag warunkéw, jakie muszg speilniaé wartosci konkretnych
deskryptorow w wektorze parametrow. Drzewo decyzyjne uczone jest w procesie
rekurencyjnym, w ktérym zbiér treningowy dzielony jest wielokrotnie na podzbiory w
zaleznos$ci od spetnienia (lub nie) przez okreslony deskryptor warunku na jego warto$¢.
Proces dzielenia dla okreslonego wezta jest konczony, gdy dalsze podzialy nie wnoszg juz
dodatkowej informacji i nie wptywaja na wyniki. Kazde drzewo jest trenowane niezaleznie
z losowym przydziatlem rozpatrywanych parametrow w kazdym wezle drzewa, a wynik
koncowy klasyfikacji jest wyznaczany w oparciu o czastkowe wyniki uzyskane przez
kazde z drzew. Ze wzgledu na stochastyczny proces treningu lasu losowego, algorytm RF
byt trenowany i testowany pigciokrotnie i jako wynik koncowy przyjeto wartoSci Srednie
skutecznosci klasyfikacji.

Kaskada BOOST jest ostatnim uzytym algorytmem decyzyjnym i bazuje ona na
metodzie wzmacniania klasyfikatoréw (ang. Boosting) [103]. Koncepcja ta pozwala tgczy¢
ze sobg wiele klasyfikatorow stabych w celu uzyskania ztozonego klasyfikatora silnego.
Kazdy klasyfikator staby charakteryzowany jest przez skuteczno$¢ klasyfikacji niewiele
wieksza, niz losowe odgadywanie i dzigki temu moze by¢ on bardzo prosty i niezlozony
obliczeniowo. Jako implementacje klasyfikatora stabego zastosowano drzewo decyzyjne
sktadajace si¢ z jednego wezla, czyli opierajacego swoj wynik na pojedynczej decyzji
dotyczacej warto$ci parametrow w wektorze wejsciowym. W taki sposob skonstruowany
klasyfikator ztozony moze skutecznie konkurowa¢ z klasyfikatorami monolitycznymi, jak
np. sztuczne sieci neuronowe. Klasyfikator BOOST trenowany jest wg algorytmu

AdaBoost (ang. Adaptive Boost) [85], zgodnie z ktorym kazdy kolejny czton kaskady
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przywiagzuje wigksza wage do poprawne] klasyfikacji tych wektorow ze zbioru
treningowego, ktore zostaty blednie rozpoznane przez cztony wczesniejsze.

Kaskada BOOST jest klasyfikatorem binarnym. Aby moc ja wykorzysta¢ do
rozpoznawania trzech i wigcej klas, postuzono si¢ zbiorem klasyfikatorow BOOST,
ktérych liczba jest réwna liczbie klas. Kazda kaskada jest trenowana do odréznienia jednej
klasy pojazdow od wszystkich pozostatych klas. Jako wynik koncowy przyjmuje si¢
rezultat klasyfikacji uzyskany przez tg kaskade BOOST, ktorej suma wyjs¢ sktadowych
klasyfikatorow stabych byta najwicksza.

5.3.2 Dobér wektoréw uczacych i testujgcych

Dane wejsciowe do systemu klasyfikacji stanowig wektory parametréw obliczone dla
kazdego obrazu pojazdu w bazie danych; kazdy pojazd jest reprezentowany przez wiele
obrazéw, zgromadzonych w trakcie poruszania si¢ pojazdu w polu widzenia kamery.
Tymczasem wartos$cig oczekiwang wyniku klasyfikacji jest etykieta skojarzona z typem
pojazdu, do ktorego nalezy rozpoznawany obraz. Dlatego szczegolnie istotny jest taki
sposob podziatu wszystkich wektorow parametrow obrazéw pojazddéw na zbiory: uczacy i
testowy, ktéry bedzie uwzglednial dwa fakty:

— istnieje duza réznica w liczebnosci pojazddéw okreslonych klas w bazie
danych (samochodéw osobowych jest znacznie wiecej, niz pojazdoéw
wszystkich pozostatych klas)

— istnieje duza ro6znica w liczbie obrazéw kazdego pojazdu

W zwiazku z powyzszym, podziat wektorow jest dwuetapowy: w pierwszym z nich
wybierane sa pojazdy, ktore trafia do okreslonych zbiorow, a nastgpnie wybierane sa
konkretne obrazy tych pojazdéw. W kazdym przypadku wybor pojazdow i obrazéw ma
charakter losowy.

W zbiorze uczacym, kazdy typ pojazddéw reprezentowany jest przez taka samg liczbe

S pojazdoéw. Wartos¢ S wyznaczana jest na podstawie rownania:
§ = 0,5 - min(Ny) (5.25)

gdzie N; oznacza liczbe pojazdow typu i w bazie danych. Wynika z tego, ze o liczbie
pojazdéw kazdego typu w zbiorze uczacym decyduje klasa reprezentowana przez

najmniejszg liczbe pojazdow. Wszystkie pozostate pojazdy zostaja przydzielone do zbioru
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testowego. Oznacza to, ze liczba pojazdéw okreslonego typu w zbiorze testowym jest
rozna.

Wybor konkretnych obrazéow pojazdow do obu zbioréw odbywa si¢ niezaleznie dla
kazdego zbioru, lecz wg identycznego schematu. Kazdy typ pojazdu jest reprezentowany
przez taka sama liczb¢ obrazow wybranych spo$rod obrazow wszystkich pojazdow
przydzielonych w poprzednim kroku; warto$¢ ta jest rowna najmniejszej licznie obrazow
pojazdoéw kazdego typu. W rezultacie zbiory uczace i testowe posiadajg, niezaleznie od
siebie, takg samg liczbe obrazéw pojazdoéw kazdego typu.

Wiyniki klasyfikacji mozna przedstawia¢ na dwa sposoby. W pierwszym z nich,
kazdy obraz w zbiorze testowym Kklasyfikowany jest niezaleznie. Pozwala to oceni¢
skuteczno$¢ uzytych deskryptorow i algorytmoéw decyzyjnych, ale nie uwzglednia faktu, ze
interesuje nas typ pojazdu, do ktorego nalezy analizowany obraz, a nie typ obrazu per se.
Dlatego drugi sposoéb prezentacji wynikow uwzglednia fakt, ze kazdy pojazd w zbiorze
testowym jest reprezentowany przez wiele obrazéw i sposob ten polega na agregacji
wynikéw klasyfikacji kazdego obrazu dla konkretnego pojazdu. W ten sposob jako
ostateczne rezultaty przedstawiane sg wyniki rozpoznawania pojazdow, a nie ich obrazéw
niezaleznie. Agregacja polega na glosowaniu wigkszo$ciowym: do pojazdu przypisuje si¢
te klasg, ktora najczesciej pojawita si¢ w wynikach rozpoznawania obrazéow tego pojazdu;
w przypadku remisu zalozono, ze klasyfikacja si¢ nie powiodta.

Ze wzgledu na losowy charakter doboru obrazéw pojazdow wchodzacych w sktad
zbiorow uczacego 1 testowego, wszystkie eksperymenty byty powtarzane pigciokrotnie, za
kazdym razem z innym doborem zbioré6w uczacych i testowych, a przedstawione wyniki
dotyczg uzyskanych wartosci $rednich.

Dla jednokrotnie ustalonych postaci zbioru treningowego i testowego wyznaczane
byly wektory parametrow, a nastgpnie przeprowadzana byta klasyfikacja za pomoca
wszystkich algorytméw decyzyjnych. Pozwala to bezposrednio porownywaé wyniki
klasyfikacji uzyskane za pomoca roznych postaci wektora parametrow 1 roéznych

klasyfikatorow, gdyz dotyczyty one kazdorazowo0 tego samego zbioru danych.

5.4 Eksperymenty i ich wyniki

5.4.1 Charakterystyka zbioru danych

Eksperymenty z zakresu automatycznej klasyfikacji typu pojazdu przeprowadzono w

oparciu o nagrania zrealizowane w réznych miejscach, przy zmiennej orientacji kamery w
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stosunku do obserwowanych pojazdow w celu wykazania, ze prezentowane rozwigzanie
jest niezalezne od warunkow, w jakich dokonuje si¢ akwizycji obrazu.

Wejscie do systemu stanowig obrazy pojazdow wraz z maskami, ktore oznaczaja
faktyczne potozenie pojazdu w obrazie. Dane te zostaly uzyskane automatycznie za
pomoca algorytmow detekcji i $ledzenia ruchomych obiektéw, przedstawionych w
rozdziatach 4.1 i 4.2. Kazdy pojazd reprezentowany jest przez zbior obrazow pozyskanych
w trakcie przemieszczania si¢ tego pojazdu w polu widzenia kamery. Wzieto pod uwage
tylko te obrazy, ktore nie byly przestonicte przez inne obiekty ruchome, zgodnie z
informacjami pochodzacymi z algorytmu $ledzenia ruchomych obiektow. Dodatkowo
odrzucono te obrazy, ktére zawieraty ponizej 2000 pikseli (np. o rozdzielczosci ponizej
50x40 pikseli), jako zawierajace zbyt mato szczegotow. Nastepnie zebrane dane zostaty
zweryfikowane pod katem poprawnosci i kazdemu pojazdowi zostala nadana etykieta
oznaczajaca jego typ.

W eksperymentach wykorzystano cztery rézne nagrania zrealizowane w 2 rdéznych
lokacjach; jedno nagranie wykonano w pierwszej lokalizacji, a trzy — w drugiej. Nagrania
w tej samej lokalizacji roznity orientacjg kamery wzgledem kierunku ruchu pojazdow.
Charakterystyke wykonanych nagran i zgromadzonych w oparciu o nie obrazow pojazdow
przedstawiono w tab. 5.4, a przyktadowe ramki obrazu pokazano na rys. 5.11. Nagranie A
zostalo wykorzystane we wstgpnych eksperymentach polegajacych na doborze optymalne;
postaci wektora cech 1 wyborze typu klasyfikatora. Uzyskane wyniki byty walidowane w
oparciu 0 nagrania B1, B2 i B3. W kazdym przypadku klasyfikator byl trenowany
niezaleznie dla kazdego nagrania 1 kazdego kierunku ruchu pojazdéw (w stron¢ kamery i w

strong przeciwng) W oparciu o zasady przedstawione w podrozdziale 5.3.2.
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Tab. 5.4  Charakterystyka nagran uzytych w eksperymentach

Nagranie A Nagranie B1 Nagranie B2 Nagranie B3
Czas trwania [mm:ss] 30:28 50:59 61:14 87:44
Rozdzielczosc¢ i liczba 720 X 576 x 25 1920 x 1080 x 25 | 1920 x 1080 x 25 | 1920 x 1080 x 25
ramek na sekunde fps fps fps fps
Przyblizony kat
widzenia kamery
wzgledem kierunku 45° 10° 45° 80°
poruszania sie
pojazdow

Droga krajowa

Lokalizacja wewnatrz Droga szybkiego | Droga szybkiego | Droga szybkiego

aglomeracji ruchu ruchu ruchu

miejskiej

Liczba pasow ruchu* 2+3 3+2 3+2 3+3
Liczba pojazdéw 1210 2808 1661 4694
— pojazdy osobowe 936 2403 1411 3974
— furgonetki/busy 154 201 131 392
— ciezarowe 120 204 119 328
Liczba obrazow 50227 84156 60427 130728
pojazdow
Liczba obrazéw na
jeden pojazd ($rednia i
odchylenie 41,5 (27,6) 30,0 (11,3) 36,4 (20,6) 27,9 (17,0)
standardowe)

*pierwsza warto$¢ oznacza liczbe pasow ruchu na ktérych pojazdy poruszajg sie w kierunku kamery, a druga
odnosi sie paséw z ruchem oddalajgcym sig od kamery

Nagranie B2

Nagranie B1

Nagranie B3

Rys. 5.11 Przyktadowe ramki obrazu z poszczegolnych nagran
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5.4.2 Dobér wektora cech i klasyfikatora

Ostateczny dobor parametrow wchodzacych w sktad wektora cech uzytego do
klasyfikacji typu pojazdu zostal wykonany na podstawie nagrania A z tab. 5.4.
Réwnoczesnie zbadano zachowanie roznego typu klasyfikatorow w celu sprawdzenia,
ktory z nich najlepiej nadaje si¢ do rozwigzania postawionego problemu. Wyniki pokazano
w tab. 5.5.

Tab. 5.5 Sumaryczne wyniki klasyfikacji typu pojazdow na podstawie nagrania A z
wykorzystaniem roznych klasyfikatoréw i parametrow bez agregacji wynikow
(kazdy obraz pojazdu klasyfikowany niezaleznie)

Ruch w kierunku kamery Ruch oddalajacy sie od kamery
Parametr ANN | kNN [ RF | BOOST | ANN | kNN | RF | BOOST
[%]

ksztatt 80,2 78,8 79,7 79,6 76,4 77,3 76,1 76,5
surf-4 82,7 79,9 81,5 84,5 79,5 76,1 76,7 80,0
surf-8-kmeans 73,7 440 79,0 80,0 73,7 42,9 73,4 75,5
Gabor-obraz 82,1 80,1 77,2 84,0 78,1 73,1 74,5 78,6
Gabor-filtr 85,9 84,6 84,5 87,6 82,9 83,4 78,3 83,7

Analiza skutecznosci okreslania typu pojazdu w zaleznosci od uzytego klasyfikatora
wykazuje, ze w zdecydowanej wigkszos$ci przypadkow algorytm K najblizszych sgsiadow,
jako najbardziej prymitywny sposréd uzytych klasyfikatorow, radzi sobie najgorzej.
Roéznice pomiedzy pozostatymi klasyfikatorami sg juz mniej wyrazne, aczkolwiek mozna
dostrzec, ze RF czesto ustepuje pozostalym dwom klasyfikatorom (ANN i BOOST).
Dlatego dalsze badania postanowiono zawezi¢ do grupy dwoch klasyfikatorow: ANN,
BOOST, jako pozwalajacych osiggnac najlepsze wyniki i jednoczes$nie charakteryzujgcych
si¢ diametralnie r6zng zasada dziatania.

Analiza wynikow w zalezno$ci od zastosowanych parametréw pokazuje, ze
deskryptory ksztaltu pojazdu pozwalaja samodzielnie uzyska¢ wysoka skuteczno$é
klasyfikacji typu pojazdu, siegajaca 80%. Sposréod dwoch wektorow bazujacych na
deskryptorach SURF zdecydowanie lepsze wyniki uzyskano dla parametru surf-4,
niezaleznie od klasyfikatora i kierunku ruchu pojazdéw. Automatyczne znajdowanie
punktéw charakterystycznych i ich klasteryzacja na 8 przedziatéw (dla parametru surf-8-
kmeans) okazaly si¢ mniej skuteczne niz stale okreslenie potozenia punktow
charakterystycznych (dla surf-4). Wynika to zapewne z duzej réznorodnosci wygladu
pojazdow nalezacych do jednej grupy (szczegdlnie w przypadku pojazdoéw ciezarowych), a
co za tym idzie, duzym rozrzutem lokalizacji punktow charakterystycznych w zaleznosci

od obrazu pojazdu. Roznice pomiedzy dwoma wektorami nalezagcymi do drugiej grupy
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parametréw obrazu (bazujacych na filtracji Gabora) sa znacznie mniejsze, aczkolwiek i w
tym przypadku jeden deskryptor (Gabor-filtr) jest lepszy niz drugi (Gabor-obraz). Wynika
z tego, ze z punktu widzenia klasyfikacji, cenniejsza jest informacja o udziale konkretnych
rodzajow krawedzi (kierunek, rozmiar) w kazdym z podobszaréw obrazu pojazdu
niezaleznie, niz dane na temat udzialu okreslonego podobszaru w posiadaniu krawedzi,
niezaleznie dla kazdego ich typu.

W celu wybrania grup parametrow wchodzacych w sktad ostatecznego wektora cech,
zbadano dodatkowo skuteczno$¢ okre$lania typu pojazdu w parach (osobowe-furgonetki,
osobowe-ci¢gzarowe, furgonetki-cigzarowe). Wyniki pokazano w tab. 5.6. Sg one
analogiczne do tych uzyskanych w przypadku analizy klasyfikacji pojazdow na trzy
kategorie: najgorszy jest surf-8-kmeans oraz parametr Gabor-obraz ust¢puje parametrowi
Gabor-filtr. W ostatnim wierszu tab. 5.6 pokazano dodatkowo wyniki binarnej klasyfikacji
z uzyciem tacznie obu parametrow opartych na filtrze Gabora. Mozna dostrzec, ze w
kazdym przypadku wyniki taczne sa lepsze, niz dla kazdego z parametréw niezaleznie.
Roéznice s3 tym wigksze, im bardziej podobne sa do siebie oba rozrdznianie typy
pojazdéow, co wida¢ szczegdlnie w przypadku separacji furgonetek 1 pojazdow
ciezarowych. Oznacza to, ze cho¢ niezaleznie Gabor-filtr pozwala uzyska¢ lepsze wyniki,
niz Gabor-obraz, to ich kombinacja, mimo duzej wzajemnej korelacji, tworzy wartos$¢
dodang pozwalajaca w szczegolnych, trudnych sytuacjach uzyska¢ prawidtowe rezultaty.
Dlatego zdecydowano si¢ na ostateczng posta¢ wektora parametrow skladajaca si¢ z
deskryptorow: ksztalt, surf-4, Gabor-obraz i Gabor-filtr. Wektor ten ma lacznie 804

elementy.

Tab. 5.6 Sumaryczne wyniki binarnej klasyfikacji typu pojazdéw na podstawie nagrania
A z wykorzystaniem dwdch klasyfikatorow i roznych parametréw, bez agregacji
wynikow (kazdy obraz pojazdu klasyfikowany niezaleznie)

osobowe - ciezarowe osobowe - furgonetki furgonetki — ciezarowe
Parametr ANN | BOOST ANN | BOOST ANN | BOOST
Ruch do / od kamery [%]
ksztaft 95,0/93,7 95,6 /95,5 89,8 /86,4 89,9/86,9 82,8/79,3 83,6/79,2
surf-4 94,2 /95,9 95,1/94,8 91,8/91,5 91,9/91,1 83,5/80,9 82,7/79,4

surf-8-kmeans 92,6 /93,3 95,2/93,8 85,5/86,3 87,9/87,1 74,5/78,7 78,4/78,7
Gabor-obraz 93,6 /93,6 93,8/93,5 89,4/92,7 90,1/91,9 79,6 /78,6 83,8/79,4
Gabor-filtr 96,9 /96,6 96,7 /95,9 95,0/93,6 94,1/92,4 83,0/84,2 85,9/84,6

Gabor-obraz +
Gabor-filtr

96,7 /96,8 97,1/96,7 95,1/94,5 94,3/93,2 85,7 /86,0 87,5/87,6
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5.4.3 Wyniki klasyfikacji

W tab. 5.7 pokazano szczegétowe wyniki klasyfikacji kazdego obrazu pojazdu
niezaleznie z wykorzystaniem wektora cech dobranego w rozdziale 5.4.2 i z uzyciem
dwoch  klasyfikatorow. Niecatkowite wartosci liczbowe w  kolumnie z liczba
przeprowadzonych klasyfikacji wynikaja z faktu, ze w tabelach zawarto wyniki $rednie
pieciu sesji klasyfikacyjnych przeprowadzonych w oparciu o rdzne, losowo dobrane zbiory
treningowe 1 testujgce (rozdziat 5.3.2). Klasyfikator BOOST pozwolit uzyska¢ w kazdym
przypadku skutecznos$¢ klasyfikacji o kilka punktow procentowych wyzsza, niz algorytm
ANN, osiagajac taczny wynik w zakresie 88% - 95%, w zaleznosci od nagrania i kierunku
ruchu pojazdow.

Tab. 5.8 przedstawia analogiczne wyniki rozpoznawania typu pojazdoéw, ale tym
razem z uwzglednieniem agregacji wynikow, co pozwala uzyska¢ wynik klasyfikacji dla
pojedynczego pojazdu, a nie dla kazdego jego obrazu niezaleznie. Nalezy podkreslic¢, ze
procentowe skuteczno$ci klasyfikacji dla wszystkich typéw pojazdu (wiersze ,,Razem”)
zawieraja  Srednig  arytmetyczng  procentowych  skuteczno$ci  rozpoznawania
poszczeg6lnych klas; zastosowanie tradycyjnej formuty (iloraz liczby poprawnych
klasyfikacji do liczby wszystkich pojazdow) prowadzitoby do zafalszowania oceny
klasyfikacji ze wzgledu na ogromng przewage liczby samochodéw osobowych w
poréwnaniu z pozostalymi typami pojazdow. Latwo zauwazy¢, ze agregacja umozliwia,
niemal w kazdym przypadku, zwigkszenie procentowej skutecznosci klasyfikacji o 1 do 5
punktow procentowych.

Laczna skuteczno$¢ klasyfikacji pojazdéw pomigdzy trzy kategorie wyniosta $rednio
94,8% dla klasyfikatora BOOST i Kkierunku ruchu pojazdow w kierunku kamery oraz
92,5% dla przeciwnego kierunku ruchu, przy czym dla zadnego nagrania nie okazala si¢
nizsza, niz 88%. Srednie wyniki uzyskane za pomoca Kklasyfikatora ANN sa o ok. 1,5
punktu procentowego nizsze. Obserwowalna réznica w wynikach w funkcji kierunku
poruszania si¢ pojazdéw wynika zapewne z faktu, ze przednia cze$¢ typowego pojazdu
(kabina kierowcy, nachylenie czola pojazdu) posiada wigcej cech dystynktywnych, niz
jego czes$¢ tylna, ktora w dodatku czesto charakteryzuje sie¢ wiekszg rdznorodnoscia

wewnatrzklasow3.
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Tab. 5.7 Szczegotowe wyniki klasyfikacji pojazdow pomiedzy trzy typy, bez agregacji
wynikow, z wykorzystaniem dwoch rodzajow klasyfikatorow i roznych nagran

Ruch w kierunku kamery Ruch oddalajacy sie od kamery
. Liczb’a Liczba
Typ pojazdu obrazow ANN [%] BOOST [%] o ANN [%] BOOST [%]
pojazdéw pojazdow
Nagranie A
Osobowe 2402,2 95,7 96,4 557,4 95,3 95,5
Furgonetki 2402,2 80,3 88,9 557,4 75,6 83,4
Ciezarowe 2402,2 87,7 91,1 557,4 82,8 84,1
Razem 7206,6 87,9 92,1 1672,2 84,6 87,7
Nagranie B1
Osobowe 1521,2 96,9 98,2 1484,6 95,3 96,3
Furgonetki 1521,2 88,9 91,6 1484,6 89,5 94,1
Ciezarowe 1521,2 94,9 95,4 1484,6 91,2 91,8
Razem 4563,6 93,5 95,1 44538 92,0 94,1
Nagranie B2
Osobowe 1441,8 94,3 96,7 415,0 94,5 98,1
Furgonetki 1441,8 80,4 86,8 415,0 83,4 92,9
Ciezarowe 1441,8 91,6 90,8 415,0 73,1 75,6
Razem 4325,4 88,7 91,4 1245,0 83,7 88,9
Nagranie B3
Osobowe 2586,0 95,2 95,9 1875,8 96,1 97,7
Furgonetki 2586,0 89,9 92,6 1875,8 85,4 90,9
Ciezarowe 2586,0 93,2 94,1 1875,8 86,9 88,7
Razem 7758,0 92,8 94,2 5627,4 89,5 92,4

Analizujac szczegdtowo wyniki rozpoznawania poszczegdlnych klas mozna dostrzec,

ze sg one najlepsze dla pojazdéw osobowych i wynoszag co najmniej 96%. Wynika to z
przede wszystkim z bardzo podobnego wygladu wszystkich pojazdow osobowych i
stosunkowo matej roznorodnosci ich sylwetek w zaleznosci od marki. W tym zakresie
furgonetki (do ktorych zaliczono rowniez busy), a szczeg6lnie pojazdy cigzarowe (ciggniki
siodlowe luzem oraz z r6znego rodzaju naczepami, samochody ci¢zarowe skrzyniowe itd.)
charakteryzuja si¢ ogromng roznorodnoscia sylwetek i ksztattow. Fakt ten, w potaczeniu ze
znacznie mniejszym udzialem pojazdéw nie-osobowych w bazie danych spowodowat
uzyskanie gorszych wynikoéw klasyfikacji w tych grupach pojazdow. Zdecydowanie
najgorszy wynik procentowy osiagnieto dla pojazdow cigzarowych w nagraniu B2 i dla
ruchu oddalajacego si¢ od kamery, ale w tym przypadku niewielka liczba pojazdow tej
kategorii (w zbiorze testowym tylko 16) wydaje si¢ by¢ zbyt mala dla wyciagnigcia
wigzgcych wnioskow. Potwierdza to wykres S$redniej skutecznosci klasyfikacji z
natozonymi stupkami btedow, obrazujagcymi odchylenie standardowe wynikéw
uzyskanych w pieciu sesjach eksperymentalnych, réznigcych si¢ podziatem wszystkich

wektoré6w na treningowe i testowe (rys. 5.12) — w tym przypadku warto$¢ odchylenia
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standardowego jest ponad dwukrotnie wigksza, niz dla pozostalych typow pojazdow i

nagran.

Tab. 5.8 Szczegotowe wyniki klasyfikacji pojazdow pomiedzy trzy typy, z agregacjg
wynikow, z wykorzystaniem dwoch rodzajow klasyfikatorow i roznych nagran

Ruch w kierunku kamery Ruch oddalajacy sie od kamery
Typ pojazdu p(';j'aczggw ANN[%] | BOOST [%] p(';j'giggw ANN[%] | BOOST [%]

Nagranie A

Osobowe 325,0 97,7 98,1 548,0 96,7 97,3

Furgonetki 41,0 88,6 91,7 53,0 81,0 87,2

Ciezarowe 39,0 92,1 93,3 21,0 89,0 90,5

Razem 405,0 92,8* 94,4* 622,0 88,9* 91,6
Nagranie B1

Osobowe 1338,0 97,9 98,7 969,0 97,0 97,2

Furgonetki 61,0 91,8 94,4 44,0 92,5 97,7

Ciezarowe 52,0 95,1 95,0 56,0 92,5 92,1

Razem 1451,0 94,9*% 96,0* 1069,0 94,0* 95,7*
Nagranie B2

Osobowe 908,0 96,2 97,8 442,0 96,2 97,7

Furgonetki 42.0 86,1 91,4 30,0 84,8 90,7

Ciezarowe 44,0 92,8 90,5 16,0 81,8 76,3

Razem 994,0 91,7 93,2 488,0 87,6* 88,2*%
Nagranie B3

Osobowe 2068,0 98,1 98,2 1728,0 98,2 98,9

Furgonetki 135,0 92,3 93,0 92,0 89,7 92,4

Ciezarowe 80,0 94,7 95,8 84,0 90,8 91,7

Razem 2283,0 95,0 95,7 1904,0 92,9* 94,3*

*Srednia arytmetyczna procentowej skutecznosci klasyfikacji poszczegdlnych typéw pojazdéw
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Rys. 5.12 Wyniki klasyfikacji typu pojazdu, z agregacjg wynikéw przy wykorzystaniu
klasyfikatora BOOST, stupki bledu ilustrujq wartosci odchylenia standardowego
wynikow uzyskanych w  pieciu seriach eksperymentalnych roznigcych sig

doborem wektorow do zbioru treningowego i testowego
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Analiza warto$ci odchylen standardowych wynikow klasyfikacji wykazuje, ze sa one
najmniejsze (ponizej jednego punktu procentowego) dla kategorii pojazdéw osobowych i
siegaja pieciu punktow procentowych (pomijajac opisany wyzej wariant najgorszy) w
niektorych nagraniach dla furgonetek i1 pojazdoéw cigzarowych. Wiekszy rozrzut wynikow
dla pojazdéw nie-osobowych wydaje si¢ by¢é ponownie spowodowany duza
nierdwnomiernoscig liczby pojazdow poszczegdlnych typow w bazie danych. Jednak
bezwzgledne wartosci odchylen sg stosunkowo niewielkie w niemal kazdym przypadku, co
oznacza, ze skuteczno$¢ opracowanej metody jest niezalezna od doboru konkretnych
obrazéw pojazddéw do zbioréw treningowych i testowych.

Analiza macierzy btedow dla pojedynczego klasyfikatora i nagrania (tab. 5.9)
wskazuje, ze pojazdy ci¢zarowe zdecydowanie czesciej mylone sa z furgonetkami, niz z
pojazdami osobowymi, furgonetki — z pojazdami ci¢zarowymi, a pojazdy osobowe — Zz
furgonetkami. Analogiczne macierze blgdu uzyskano dla pozostalych nagran i
klasyfikatorow. Oznacza to, ze w przypadku btedu, najczesciej zwracany jest typ pojazdu,
ktory jest najbardziej podobny do typu pojazdu zrodtowego. Dowodzi to poprawnego

wytrenowania i dziatania algorytmu decyzyjnego.

Tab.5.9 Macierz bledu dla klasyfikatora BOOST i nagrania A

Ruch w kierunku kamery Ruch oddalajacy sie od kamery
» WyJSC|e Osobowe Furgonetki Ciezarowe Osobowe Furgonetki Ciezarowe
Wejscie
Osobowe 98,1% 1,3% 0,6% 97,3% 2,6% 0,2%
Furgonetki 2,9% 91,7% 5,4% 3,8% 87,2% 9,1%
Ciezarowe 1,0% 5,6% 93,3% 0,0% 9,5% 90,5%
W ramach ostatniego eksperymentu postanowiono sprawdzi¢ skuteczno$é

rozrdzniania pojazdow dwodch okreslonych typow w nastepujacych parach: osobowe —
furgonetki, furgonetki — cigzarowe oraz osobowe — cigzarowe (rys. 5.13). Wyniki
pokrywaja si¢ z tymi uzyskanymi dla rozpoznawania trdjklasowego. Najmniej problemow
sprawia separacja pojazdow osobowych od ciezarowych, gdzie dla kazdego nagrania
uzyskano skutecznos¢ powyzej 97,5%, dla kazdego typu pojazdu. Nieco gorsze rezultaty
uzyskano dla separacji pojazdéw osobowych 1 furgonetek, gdzie najgorszy wynik to
94,8%. Najbardziej problematyczna jest separacja pojazdow najbardziej podobnych do
siebie (furgonetek i samochodow ci¢zarowych), cho¢ i w tym przypadku (pomijajac z
wymienionych wyzej powoddéw nagranie B2 w dla ruchu oddalajacego si¢ od kamery),

uzyskano skuteczno$¢ klasyfikacji 90% 1 wyzszg.
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Uzyskane wyniki klasyfikacji typu pojazdow wydaja sie¢ by¢ satysfakcjonujace,
biorac pod uwage réoznorodnos¢ sylwetek i wygladu klasyfikowanych pojazdéw oraz fakt
zmiany ich wygladu w trakcie poruszania si¢ w polu widzenia kamery, zwigzanej ze
znieksztalceniami perspektywicznymi. Zastosowanie czterech nagran charakteryzujacych
si¢ innym ustawieniem kamery w stosunku do drogi, wykonanych w dwoch réznych
miejscach pozwolito sprawdzi¢ uniwersalno$¢ zaproponowanego rozwigzania. Uzyskane
wyniki rdznig si¢ maksymalnie kilkoma punktami procentowymi, co pozwala stwierdzi¢,
ze parametry sylwetki pojazdu oraz cechy jego wygladu uzyskane na podstawie
parametrow lokalnych SURF oraz filtracji Gabora pozwalaja na skutecznag klasyfikacje
typu pojazdu za pomoca inteligentnego algorytmu decyzyjnego, niezaleznie od miejsca

ustawienia kamery i jej orientacji wzglgdem drogi.
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Rys. 5.13 Wyniki klasyfikacji typu pojazdu w parach osobowe-ciezarowe, osobowe-
furgonetki i furgonetki-ciezarowe, z agregacjg wynikéw i z wykorzystaniem
klasyfikatora BOOST

W praktycznych instalacjach wskazane jest orientowanie kamery w ten sposob, aby
mogla rejestrowac¢ pojazdy poruszajace si¢ w jej kierunku, co pozwoli zmaksymalizowaé
uzyskiwang doktadno$¢ klasyfikacji. Przedstawiona metoda ma jednak praktyczng wade,
ktora jest konieczno$¢ przeprowadzenia treningu klasyfikatora dla konkretnego miejsca
pracy, co oznacza potrzebe recznego zebrania bazy obrazéw pojazdoéw i oznaczenia ich
odpowiednimi etykietami kategorii, co moze by¢ klopotliwe, ze wzglgdu na
pracochtonno$¢ tych operacji. Teoretycznie mozna raz wytrenowany klasyfikator
wykorzysta¢c w innym miejscu o zblizonej konfiguracji, ale takie postepowanie
prowadzitoby do pogorszenia uzyskiwanych wynikéw. W celu maksymalnego utatwienia

treningu klasyfikatora przygotowano oprogramowanie, ktore automatycznie i w czasie
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rzeczywistym tworzy na dysku baze obrazow pojazdéw na podstawie analizy strumienia
wizyjnego z kamery =zainstalowanej w docelowym miejscu, a nastepnie pozwala
uzytkownikowi na zweryfikowanie wynikdéw, przypisanie etykiety typu do obrazéw
kazdego pojazdu oraz wytrenowanie wybranych klasyfikatorow. Manualne oznaczanie
typu pojazdoéw przebiega W praktyce czasie rzeczywistym, wigc trwa tak dlugo jak

przedziat czasu, w ktorym gromadzono obrazy pojazdow.
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6. Eksperymenty z zakresu automatycznej analizy ruchu
drogowego

Eksperymenty zwigzane z automatycznym wykrywaniem zdarzen zwigzanych z
ruchem pojazdoéw zostaty przeprowadzone w dwoch aspektach. W zwigzku z pierwszym z
nich skupiono si¢ na wielokamerowej analizie ruchu pojazdéw na terenie parkingu w celu
detekcji rozmaitych zdarzen, z ktorych najwazniejszym jest wykrycie momentu
zaparkowania pojazdu i identyfikacja miejsca, na ktérym si¢ on zatrzymat. Funkcjonalnos$¢
taka stanowi potencjalnie istotng cz¢$¢ wigkszego systemu do automatycznego zarzadzania
parkingiem. Drugi aspekt eksperymentéow dotyczyl ruchu drogowego na zatloczonych
ulicach w celu wykrywania przypadkéw tamania czesto ignorowanego przepisu
dotyczacego zakazu zmiany pasa ruchu w okreslonych miejscach. Wszystkie
eksperymenty byly prowadzone z wykorzystaniem istniejgcych instalacji monitoringowych

I w rzeczywistych warunkach.

6.1 Wykrywanie zdarzen na parkingu

Najwazniejszym zdarzeniem wykrywanym w strumieniach wizyjnych pochodzacych
z parkingu jest moment zatrzymania pojazdu na miejscu parkingowym oraz identyfikacja
tego miejsca. Zachowana jest rowniez cigglosé sledzenia pojazdu od wjazdu na parking do
momentu zatrzymania w miejscu docelowym, co ma na celu powigzanie obu tych zdarzen i
potencjalng reidentyfikacj¢ parkujacego pojazdu (np. w sytuacji, gdy brama/szlaban
wjazdowy otwierany jest zindywidualizowanym pilotem lub automatycznie za pomoca
systemu rozpoznawania tablic rejestracyjnych). Dodatkowo wykrywane sg nastepujgce
zdarzenia:
— zatrzymanie si¢ pojazdu poza miejscem parkingowym (tj. na drodze)
— wykrywanie i zliczanie pojazdow wjezdzajacych na teren parkingu i
wyjezdzajacych z niego
— detekcja 1 zliczanie o0s6b wchodzacych do budynku, przy ktorym
zlokalizowany jest parking
W procesie detekcji zdarzen wykorzystywane sa wyniki dzialania algorytméw
detekcji i $ledzenia ruchomych obiektow, w tym $ledzenia wielokamerowego (rozdziat 4)

oraz klasyfikacji typu obiektu (rozdziat 5).
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6.1.1 Detekcja parkujgcego pojazdu

Detekcja parkujacego pojazdu odbywa si¢ w dwoch etapach. W pierwszym z nich
wykrywany jest moment zatrzymania si¢ pojazdu na dowolnym z miejsc parkingowych. W
drugim nastepuje identyfikacja tego miejsca. Miejsca parkingowe sg zdefiniowane za
pomoca wielokatow, ktorych potozenie w polach widzenia poszczegolnych kamer
okreslane jest manualnie (rys. 6.1). Schemat algorytmu detekcji parkujacego pojazdu
przedstawiono na rys. 6.2; jego poszczegélne elementy sa szczegblowo oméwione w

dwéch kolejnych podrozdziatach.

Rys. 6.1 Miejsca parkingowe (zielone wielokqty) oznaczone w polu widzenia dwoch

przyvktadowych kamer
Wykrycie parkujgcego pojazdu
Wyniki Filtracja Detekcja wjazdu Detekcja Detekcja pozostawania
detekcji i przestrzenna i pojazdu w zatrzymania sie przez pojazd w poblizu
Sledzenia klasyfikacja obszar miejsca pojazdu w miejscu miejsca zatrzymania
obiektow obiektu parkingowego parkingowym przez okreslony czas

Identyfikacja miejsca parkingowego

Czynnosci konfiguracyjne

| |
| |
| |
1 Modelowanie miejsc | Znalezienie minimalnej odlegtosci
1 Kalibracja pola parkingowych jako i miedzy pozycjg pojazdu w obrazie a Zdarzenie
1 widzenia kamer | graniastostupéw w i modelami 3D miejsc parkingowych > parkowania
i przestrzeni 3D i rzutowanymi na plaszczyzne obrazu
| |
L

Rys. 6.2 Schemat algorytmu wykrywania zdarzen parkowania pojazdu

6.1.1.1 Wykrycie momentu zatrzymania

Wykrycie momentu zatrzymania si¢ pojazdu na miejscu parkingowym

zaimplementowano jako zestaw zdarzen, ktére musza nastapi¢ kolejno po sobie [61].
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Przede wszystkim, analizowane sg tylko te obiekty, ktére weszty w pole widzenia kamery
z zewnatrz (tj. w jednym z obszaré6w wejScia/wyjscia potozonych na granicy kadru i
wykorzystywanych w algorytmie wielokamerowego $ledzenia obiektow — rozdziat 4.4), co
stanowi filtracj¢ przestrzenng obiektéw. Ponadto, rozpatrywany obiekt musi zostaé
rozpoznany jako pojazd przez algorytm klasyfikacji typu obiektow. Uznaje si¢, ze pojazd
zaparkowat jesli wjechat na miejsce parkingowe, zatrzymatl si¢ bedac wcigz wewnatrz tego
miejsca oraz pozostal w poblizu miejsca zatrzymania przez okreslony czas Ts. Jesli pojazd
opusci miejsce zatrzymania, odliczanie czasu zostaje anulowane i ww. seria warunkow
musi wystgpi¢ ponownie.

Wijazd i opuszczenie miejsca parkingowego wykrywane sg w momencie, gdy srodek
prostokata opisanego na pojezdzie przekroczy krawedz wielokata oznaczajacego miejsce
parkingowe, w odpowiednim kierunku. Detekcja zatrzymania pojazdu bazuje na krétko-
okresowej $redniej wartosci predkosci pojazdu. Zatrzymanie ma miejsce, gdy wartos$¢ ta
przez kilka kolejnych ramek obrazu (np. pig¢) jest mniejsza, niz zatozony prog. Po
wykryciu zatrzymania pojazdu, opisany na nim prostokat definiuje jego obszar
zatrzymania; aby moglo by¢ wykryte zdarzenie parkowania, $rodek pojazdu nie moze
opusci¢ obszaru zatrzymania przez czas Ts.

Okres Ts, przez jaki pojazd musi pozostawa¢ w jednym miejscu nie moze by¢ zbyt
maty, w celu unikniecia fatszywych detekcji pojawiajacych si¢ np. w sytuacji, gdy pojazd
zawraca na jednym z miejsc parkingowych. Z drugiej strony, im wigksza wartos¢ Ts, tym
wieksze opoznienie w wykryciu zdarzenia parkingowego 1 wygenerowaniu odpowiedniego
powiadomienia dla operatora systemu. W drodze wstgpnych eksperymentéw przyjeto
warto$¢ Ts rowng 20 sekund, jako odpowiedni kompromis migdzy szybkoscig reakcji, a
doktadno$cig wynikow.

Przedstawiony algorytm moze wydawac si¢ nadmiernie skomplikowany, ale zostat
on dopracowany w celu zminimalizowania liczby btedéw pierwszego i drugiego rodzaju
powodowanych przez przestaniajgce si¢ wzajemnie obiekty oraz uwarunkowania
praktyczne (np. kierowca opuszczajacy pojazd po zatrzymaniu wptywa chwilowo, ale

istotnie na potozenie prostokata oznaczajacego pojazd).

6.1.1.2 ldentyfikacja miejsca parkingowego

Po wykryciu zdarzenia zatrzymania si¢ pojazdu na miejscu parkingowym nastepuje
proces identyfikacji tego miejsca [61]. Zadanie to jest trywialne w przypadku, gdy kamera
skierowana jest prostopadle w dot (kat miedzy katem widzenia kamery, a powierzchnig
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gruntu jest niemal prosty). Jednak wraz ze zmniejszajacym si¢ katem widzenia kamery
ro$nie trudno$¢ zwigzana z okre§leniem miejsca parkingowego na podstawie tylko
potozenia prostokata otaczajacego pojazd 1 wielokata definiujagcego miejsce na poziomie
gruntu, ze wzgledu na rosngcy wptyw wysokosci pojazdu na jego rzut perspektywiczny na
ptaszczyzng drogi. Dodatkowo w przypadku szerokokatnych obiektywow kamer, istotne
znieksztalcenia sa widoczne rowniez w obszarze pojedynczej ramki obrazu w poblizu jej
krawedzi (rys. 6.1).

Aby umozliwi¢ skuteczng identyfikacje miejsca parkingowego niezaleznie od
orientacji kamery w przestrzeni, zdecydowano si¢ przeprowadzi¢ proces kalibracji pola
widzenia wykorzystywanych kamer. Kalibracja ma na celu znalezienie jednoznacznego
przeksztalcenia pozwalajacego na konwersje wspotrzednych tréjwymiarowych dowolnego
punktu w przestrzeni na wspolrzedne dwuwymiarowe piksela w ramce obrazu z kamery.
Odwrotna konwersja nie jest mozliwa bezposrednio, gdyz wymaga podania warto$ci jedne;j
ze wspolrzednych opisujacych potozenie punktu w przestrzeni; zwykle podaje si¢ w tym
przypadku warto§¢ z oznaczajagca wysoko$¢ punktu. Parametry przeksztalcenia sa
wyznaczane w oparciu o model kalibracji, ktorego wejscie stanowia pary wspoirzednych
(3D w przestrzeni i 2D w obrazie), dla wielu punktow kalibracyjnych rozmieszczonych w
polu widzenia kamery (rys. 6.3). W eksperymentach wykorzystano model kalibracji
opracowany przez Tsai [64][243]. Wykorzystujac wspotrzedne punktow kalibracyjnych,
metoda Tsai pozwala wyznaczy¢ 11 parametréw przeksztalcenia definiujacych cechy
wewnetrzne kamery (ogniskowa, znieksztalcenia wprowadzane przez obiektyw) oraz
zewngtrzne zwigzane z jej umiejscowieniem Ww przestrzeni (macierze obrotu i
przesunigcia).

Kazde miejsce parkingowe, na potrzeby jego identyfikacji, modelowane jest za
pomocg graniastostupa prostego (zwykle prostopadlo$cianu) w przestrzeni. Jego dolna
podstawa pokrywa si¢ z wielokagtem wyznaczajagcym potozenie miejsca parkingowego w
obrazie z kamery, ktory jest konwertowany do wspotrzednych 3D przy zalozeniu, ze
znajduje si¢ on na poziomie gruntu. Gorng podstawe graniastostupa tworzy jego podstawa
dolna podniesiona 0 h metréw nad poziom gruntu. Wysoko$¢ graniastostupa odpowiada
typowej wysokosci pojazdu; przyjeto h=15. Na rys. 6.4 zilustrowano dolne i gorne
podstawy graniastostupow (rzutowane na ramke obrazu) dla przykladowych miejsc

parkingowych.
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Rys. 6.4 Dolne (kolor ciemnozielony) i gorne (kolor jasnozielony) podstawy
graniastostupow modelujqcych potozenie miejsc parkingowych w polu widzenia
dwoch kamer

W celu identyfikacji miejsca, na ktorym zatrzymat si¢ pojazd, obliczana jest
odlegtos¢ pojazdu od wszystkich miejsc parkingowych w polu widzenia kamery, zgodnie

Ze wzorem:

di = |lu; = pll + lIL; — pli (6.1)

gdzie d;i oznacza miarg odlegtosci pojazdu od i-tego miejsca parkingowego, p symbolizuje
pozycje pojazdu jako §rodek opisanego na nim prostokata w momencie wykrycia zdarzenia
parkowania, a u; i |; oznaczajg rzutowane na ptaszczyzne obrazu wspétrzedne ekranowe
srodkoéw odpowiednio gornej i dolnej podstawy graniastostupa modelujacego i-te miejsce
parkingowe. Przyjmuje sie, ze pojazd zaparkowat na i-tym miejscu, jesli odlegtos¢ d; do
tego miejsca jest najmniejsza sposroéd odleglosci do wszystkich pozostalych miejsc

parkingowych.
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Na ptycie DVD dotaczonej do rozprawy umieszczono filmy ,,parkowanie-1.avi”,
»parkowanie-2.avi” oraz ,parkowanie-3.avi” ilustrujgce dziatanie algorytmu detekcji

parkujacych pojazdow.

6.1.2 Detekcja pozostatych zdarzen

Poza detekcja parkujacych pojazdow, mozliwe jest rowniez wykrywanie kilku
uzupehiajgcych zdarzen wystepujacych na parkingu [63]. Przede wszystkim, wykrywane
sg wszystkie pojazdy, ktore na dluzej zatrzymaly si¢ na drodze (tj. poza miejscem
parkingowym). Zastosowany algorytm jest analogiczny do algorytmu detekcji parkowania;
taki sam jest rowniez wymagany czas pozostawania w bezruchu (20 sekund). Pozwala to
zapobiec np. niepoprawnemu parkowaniu, co moze prowadzi¢ do powstania zatorow
drogowych. Ponadto wszystkie pojazdy wjezdzajace na parking i go opuszczajace sa
wykrywane 1 zliczane, co pozwala na powiadamianie operatora systemu o kazdym nowym
pojezdzie oraz stluzy do okreslania zmiany liczby pojazdéw znajdujacych si¢ parkingu.
Funkcjonalno$¢ ta jest zaimplementowana jako pojawianie si¢ w polu widzenia kamery lub
jego opuszczanie przez pojazd w obszarze wejscia/wyjscia umiejscowionym w miejscu
wjazdu na parking, ktory to obszar wykorzystywany jest w algorytmie wielokamerowego
$ledzenia obiektow (rozdziat 4.4). Dodatkowo wykrywane sg wszystkie osoby, ktore
wchodza do budynku biurowego zlokalizowanego przy parkingu lub z niego wychodza.
Funkcjonalno$¢ t¢ osiagnigto poprzez zaznaczenie w polu widzenia kamery dwdch
obszaréow (wielokatow) zlokalizowanych w poblizu drzwi wejsciowych (rys. 6.5).
Pierwszy z obszarow (podstawowy) zlokalizowany jest przy samych drzwiach, a drugi
(dodatkowy) — w pewnej odlegtosci, na drodze prowadzacej do drzwi. Zdarzenie wejscie
do budynku jest sygnalizowane w momencie, gdy osoba przejdzie przez obszar dodatkowy
(srodek opisanego na niej prostokata znajdzie si¢ wewnatrz tego obszaru, a nastgpnie poza
nim) oraz zniknie z pola widzenia kamery bedgc w obszarze podstawowym. Zdarzenie
wyjscia z budynku wykrywane jest w analogiczny sposob: osoba musi pojawié¢ si¢ w polu
widzenia kamery w obszarze podstawowym, a nastgpnie ,przejs¢’ przez obszar
dodatkowy. Zastosowanie dwoch obszarow do detekcji wejs¢ 1 wyj$¢ z budynku pozwala
na istotng redukcje liczby falszywych alarmow (wywotanych np. przez osoby stojace przez

drzwiami).
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Rys. 6.5 Fragment ramki obrazu, zwigzanej z wykrywaniem wejscia i wyjscia 0sob z
budynku; kolorem pomaranczowym zaznaczono obszary podstawowy i
dodatkowy wykorzystywane przez algorytm, a prostokgtami w kolorach jasno- i
ciemnoniebieskim algorytm zaznaczy? dwie osoby wychodzgce z budynku

6.1.3 Eksperymenty i wyniki detekcji zdarzen parkingowych

Na potrzeby tworzenia i walidacji algorytmow przetwarzania obrazu i detekcji
zdarzen zbudowano w Gdanskim Parku Naukowo-Technologicznym instalacj¢ testowa,
sktadajaca si¢ z zestawu kamer i serweré6w komputerowych wykorzystanych do analizy
strumieni wizyjnych. Na potrzeby detekcji zdarzen zachodzacych na parkingu
wykorzystano strumienie z 8 kamer stacjonarnych obserwujacych miejsca parkingowe
zlokalizowane wokoét budynku biurowego; tylko czes¢ wszystkich miejsc parkingowych
znajduje si¢ w polu widzenia kamer. Schemat rozmieszczenia kamer przedstawiono na rys.
6.6, a przyktadowe ramki obrazu z kazdej wykorzystywanej kamery pokazano na rys. 6.7.
W tab. 6.1 przedstawiono modele wszystkich uzytych kamer wraz z parametrami
akwizycji obrazu.

Dane na potrzeby walidacji algorytmoéw detekcji zdarzen na parkingu zgromadzono
w trakcie dwoch dni roboczych. Obejmuja one tacznie 16 godzin materiatu wizyjnego dla
kazdej kamery, zarejestrowanego w zmiennych warunkach oswietleniowych i pogodowych
(poranek, $rodek dnia i zmierzch, stoneczna pogoda i duze zachmurzenie). Analiza obrazu
i detekcja zdarzen odbywata si¢ w czasie rzeczywistym na czterech serwerach. Wszystkie
wyniki byty zapisywane w obszernych dziennikach dziatania. Jednocze$nie archiwizowano
poszczegblne, oryginalne strumienie wizyjne w celu walidacji wynikéw uzyskanych

automatycznie.
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Parking ' ‘ ' Wijazd
9 8 6 4 3 2
Be 11

Budynek

~12

Rys. 6.6 Schemat rozmieszczenia kamer stacjonarnych (wraz z ich numerami)
wykorzystywanych do detekcji zdarzen na parkingu; numeracja kamer nie jest
ciggta ze wzgledu na obecnos¢ w systemie innych kamer (w tym obrotowych, nie
uzywanych w eksperymentach omawianych w rozprawie)

kamera nr 12 kamera nr 11 kameranr 8

Rys. 6.7 Przykladowe ramki obrazu ze wszystkich kamer stacjonarnych uzytych w
eksperymentach z zakresu wykrywania zdarzen na parkingu wraz z naniesionym
potozeniem miejsc parkingowych (zielone wielokqty); w polu widzenia kamery nr
9 nie ma zdefiniowanych Zadnych miejsc parkingowych
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Tab. 6.1 Modele kamer uzytych w ekSperymentach dotyczgcych detekcji zdarzen na
parkingu wraz z parametrami akwizycji obrazu

Numer kamery Model kamery Rozdzielczos¢ obrazu Lri‘gzgskr:r:];:k
2 Axis 221 640x480 15
3 Axis 221 640x480 15
4 Axis 221 640x480 15
6 Axis Q1755 720x1280 15
8 Axis 233D* 704x576 15
9 Axis 233D* 704x576 15
11 Axis 221 640x480 15
12 Axis 221 640x480 15

* kamera obrotowa PTZ dziatajgca jako stacjonarna

Analiza zgromadzonych danych odbywata si¢ w dwoch krokach. W pierwszej
kolejnosci, sprawdzono poprawno$¢ automatycznie wykrytych zdarzen  (tzn.
zweryfikowano, czy kazde z nich rzeczywiscie mialo miejsce poprzez sprawdzenie
zawarto$ci zarchiwizowanych strumieni wizyjnych) w celu wykrycia fatszywych alarmow
(btedéw pierwszego rodzaju). Nastepnie, wszystkie nagrania archiwalne zostaty doktadnie
przejrzane w celu znalezienia zdarzen, ktére nie zostaly automatycznie wykryte (btedy
drugiego rodzaju). Dodatkowo w przypadku zdarzen polegajacych na wykryciu pojazdu
parkujacego na miejscu parkingowym lub poza nim (na drodze) zweryfikowano, czy
pojazd ten byt poprawnie §ledzony w systemie wielokamerowym od momentu wjazdu na
parking do momentu jego zatrzymania. Dokonano tego poprzez manualne odszukanie tego
samego pojazdu w obrazie z kamery obejmujacej wjazd na parking (kamera numer 2) i
porownanie, czy automatycznie nadawane przez system unikatowe numery identyfikacyjne
(UUID) dla pojazdu w kamerze wjazdowej 1 w kamerze docelowej sg identyczne.

Zdarzenia wjazdu na parking i wyjazdu z parkingu wystepuja tylko w kamerze 2,
ktora obejmuje swoim polem widzenia teren przy szlabanie wjazdowym. Analogicznie,
zdarzenia wejscia 1 wyjscia z budynku wystepuja tylko w kamerze 3, ktora ,,widzi” teren
przy drzwiach wejsciowych. Pozostate zdarzenia (parkowanie oraz zatrzymanie si¢ poza
miejscem parkingowym) wykrywane sg w strumieniach ze wszystkich kamer z wyjatkiem
zdarzenia zatrzymania si¢ na miejscu parkingowym w kamerze 9, w ktorej polu widzenia
nie znajduja si¢ 0znaczone miejsca parkingowe.

W tab. 6.2 przedstawiono wyniki detekcji zdarzen na parkingu. Symbolem TP (ang.
True Positives) oznaczono liczb¢ poprawnie wykrytych zdarzen. Liczbg¢ zdarzen nie

wykrytych przez algorytmy symbolizuje FN (btgdy drugiego rodzaju, ang. False
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Negatives). Z kolei liczbg falszywych alarméw oznaczono jako FP (bledy pierwszego
rodzaju, ang. False Positives). Do oceny dziatania detektorow poszczegodlnych typow
zdarzen uzyto miar czuto$ci R (ang. Recall), precyzji P (ang. Precision) i doktadnosci A

(ang. Accuracy), zdefiniowanych w nastepujacy sposob:

TP
L 6.2
R=Tr3Fn ©.2)
TP
- 6.3
P=Tprrpr ©3)
TP
(6.4)

A= b T FP+FN

Tab. 6.2 Miary oceny skutecznosci detekcji zdarzen na parkingu

. Liczba . . .
chi?;cziéi]ia wystapier ™ EN Fp CZLgosc Precl‘sija Dokia/\oc\inosc
zdarzenia
Parkowanie 152 143 9 32 94,1% 81,7% 77,7%
Zatrzymanie 89 87 2 29 97.8% 75.0% 73.7%
na drodze
Wiazd na 271 265 6 8 97,8% 97,1% 95,0%
parking
Wyjazd z 231 217 14 31 93,9% 87,5% 82,8%
parkingu
Wejscie do 208 205 3 17 98,6% 92,3% 91,1%
budynku
Wyjscie z 146 146 0 0 100,0% | 100,0% 100,0%
budynku
Razem 1097 1063 34 117 96,9% 90,1% 87,6%

Wyniki detekcji zdarzen charakteryzuja sie wzglednie mata liczba bledow drugiego
rodzaju 1 wigksza liczba bledow pierwszego rodzaju. Okoto 97% sposrod ponad 1000
zdarzen zostalo wykrytych prawidlowo. Zdecydowana wigkszo$¢ niewykrytych zdarzen
wystepuje w przypadku parkowania samochodu i1 jest powodowana gléwnie przez
algorytm $ledzenia ruchomych obiektéw w przypadku zatloczonej sceny, co sprawia, ze
prostokat opisany na pojezdzie nie byl w stanie spelni¢ warunku o pozostawaniu
nieruchomym przez zadany okres czasu.

Falszywe zdarzenia stanowig okoto 10% wszystkich raportowanych zdarzen.
Powstaja one glownie w przypadku btedow w §ledzeniu obiektow, gdy wiele trackerow

zostanie przypisanych do tego samego obiektu oraz w wyniku bledéw w klasyfikacji typu
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obiektu (np. osoba zatrzymujaca si¢ na miejscu parkingowym). Najwickszy wspotczynnik
btedow pierwszego rodzaju wystepuje dla zdarzen parkowania oraz zatrzymania si¢ poza
miejscem parkingowym. Falszywe alarmy stanowig istotng trudnos¢ dla operatora systemu
1 powinny by¢ minimalizowane. Mozna to osiaggna¢ za pomoca dodatkowych etapoéw
przetwarzania (np. poprzez wstrzymanie raportowania tych samych zdarzen wykrytych w
tym samym miejscu w ciggu okreslonego czasu).

Czulos$¢ detekcji zdarzen w zaleznosci od kamery waha si¢ od 90% do 100% (rys.
6.8), co dowodzi, ze opracowane rozwigzanie jest w stanie wykrywac poprawnie zdarzenia

niezaleznie od orientacji kamery wzgledem gruntu.

100%

90% -

80% -

70% -

60% -

50% = Czutosé

m Precyzja
40% A
w Doktadnosé

30%
20%

10% |

0% -

2 3 4 6 9 8 11 12
Numer kamery

Rys. 6.8 Zgczna czutosé, precyzja i doktadnos¢ detekcji zdarzen parkowania i
zatrzymania sie poza miejscem parkingowym w zaleznosci od kamery

Wyniki pokazane w pierwszym wierszu w tab. 6.2 odnoszg si¢ jedynie do wykrycia
momentu parkowania; miejsce parkingowe zostato zidentyfikowanie poprawnie we
wszystkich przypadkach, bez wzgledu na orientacj¢ kamery. Dla zdarzen parkowania i
zatrzymania si¢ poza miejscem parkingowym zweryfikowano rowniez poprawnos¢
$ledzenia pojazdu od wjazdu na parking do miejsca zatrzymania; powiodto si¢ to w 85%
przypadkow. W zaleznos$ci od docelowego miejsca zatrzymania, wymagato to zachowania
cigglosci $ledzenia pojazdu w trakcie poruszania si¢ obiektow w polu widzenia 8 roznych
kamer oraz pomiedzy nimi. Zdecydowana wigkszos¢ bledow w powigzywaniu pojazdu
zatrzymujacego si¢ z pojazdem wjezdzajacym spowodowana jest pomytkami w procesie

$ledzenia obiektow ruchomych w polu widzenia pojedynczej kamery oraz na skutek
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nieprzewidzianego sposobu zachowania si¢ kierowcow (np. dlugie postoje poza polami
widzenia kamer).

System detekcji zdarzen na parkingu dziata w Gdanskim Parku Naukowo-
Technologicznym od wielu miesigcy. Pozwala to na przekrojowa analize wystepowania
poszczegolnych rodzajow zdarzen w diuzszych okresach czasu. Histogram zdarzen
wykrytych w jedno-tygodniowych przedziatach czasu na przestrzeni czterech pierwszych
miesi¢cy 2012 roku pokazano na rys. 6.9. Wynika z niego, ze rozklad wyst¢powania
zdarzen jest w miar¢ jednolity, z wyjatkiem wielkanocnej przerwy §wiatecznej w tygodniu
rozpoczynajacym si¢ 9 kwietnia, kiedy to odnotowano niewielki spadek liczby wykrytych
zdarzen (zmniejszenie ruchu pojazdow). Z kolei rozktad wystepowania zdarzen w czasie
jednego tygodnia pokazano na rys. 6.10. Widoczny jest wyrazny spadek liczby wykrytych
zdarzeh w czasie weekendu. Ponadto mozna wyrdzni¢ dwa maksima lokalne w ciggu
kazdego dnia, odpowiadajgce przyjazdom i wyjazdom os6b do i z pracy. Takie korelacje
wynikéow detekcji zdarzen z ogdélng wiedza dotyczaca godzin i dni pracujgcych
potwierdzaja poprawno$¢ dziataniu algorytmow detekcji zdarzen na parkingu.

Na ptycie DVD dolgczonej do rozprawy umieszczono przyktadowy film
,zdarzenia-parking.avi” pokazujacy detekcje zdarzen parkingowych. Na filmie
zarejestrowano dziatanie Konsoli Operatora (zatacznik 10.1.2), aplikacji opracowanej w
Katedrze Systemoéw Multimedialnych i pozwalajacej m.in. na wizualizacj¢ dziatania

algorytmow analizy obrazu w wielokamerowym systemie monitoringu.
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Rys. 6.9 Histogram wystegpowania zdarzen na parkingu w tygodniowych przedziatach
Czasu
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Rys. 6.10 Histogram wystepowania zdarzen na parkingu W godzinnych przedziatach czasu

6.2 Wykrywanie zdarzen w ruchu drogowym

W ramach detekcji zdarzen w ruchu drogowym skupiono si¢ na wykrywaniu sytuacji
nieprawidlowej zmiany pasa drogowego w obrebie skrzyzowania, tj. na przecinaniu przez
kierowcow linii cigglej. W przeciwienstwie do wielu innych wykroczen drogowych (np.
jazda pod prad), zdarzenie to w okre§lonych miejscach wystepuje bardzo czgsto, co
pozwala na zebranie duzej ilo$ci pozytywnych wzorcOw oraz na wiarygodng oceng
skutecznosci dziatania opracowanego detektora.

Zmiana pasa w zabronionym miejscu zwykle jest wywotana warunkami drogowymi.
W godzinach szczytu, przy duzym natezeniu ruchu drogowego, czgsto si¢ zdarza, ze
kierowcy omijaja kolejke pojazdow czekajacych na sgsiednim pasie (np. na mozliwos¢
skretu na skrzyzowaniu), a nastepnie wjezdzaja przed nie, co jest jawnym lamaniem
przepisow o ruchu drogowym. Aby moc skutecznie wykry¢ tego typu zdarzenia w
obecnosci duzego ruchu pojazddéw, konieczne byto opracowanie algorytmu, ktory taczy
detekcje ruchomych obiektow w oparciu o model tta z przeptywem optycznym, w celu
oszacowania kierunku ruchu kazdego obiektu na poziomie poszczegodlnych pikseli obrazu.
Nastepnie analizowany jest ruch poszczegolnych regiondéw, symbolizujacych poszczegolne

pojazdy w celu wykrycia nieprawidtowej zmiany pasa ruchu.

6.2.1 Detekcja obiektow wraz z ich kierunkiem ruchu

Analiza obrazu na potrzeby detekcji zmiany pasa ruchu ograniczona jest do
prostokatnego podobszaru | wejSciowej ramki obrazu, w ktérym to obszarze moze
wystapi¢ oczekiwane zdarzenie. Obszar | zawiera oba pasy ruchu oraz granice miedzy
nimi, ktora definiuje zabronione kierunki przejazdu (tylko jeden, wybrany kierunek lub

oba kierunki). Oba pasy i granica mi¢dzy nimi muszg by¢ oznaczone recznie w obrazie z
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kamery (rys. 6.11a). W obszarze | wykrywane sa wszystkie piksele nalezace do
ruchomych obiektow (rys. 6.11b). Wykorzystano w tym celu algorytm GMM-Mod
(rozdziat 4.1.1). W wyniku otrzymuje si¢ macierz binarng M, ktérej niezerowe elementy
oznaczajg potozenie pikseli nalezacych do ruchomych obiektow.

Rownoczesnie, w obszarze | obliczany jest gesty przeptyw optyczny wg algorytmu
zaproponowanego przez Farnebacka [79], wykorzystany wielokrotnie i adoptowany w
Katedrze Systeméw Multimedialnych [144][225]. Przeptyw optyczny znaleziony w
biezacej ramce obrazu stanowi punkt wyjscia do znalezienia przeptywu optycznego w
ramce kolejnej. Waznym parametrem algorytmu wyznaczania przeptywu optycznego jest
wielko$¢ okna analizy Wo, ktora musi by¢ odpowiednio dobrana do wielkos$ci i predkosci
poruszania si¢ obiektow w analizowanym obszarze obrazu, aby zapewni¢ wystarczajaca
zaktadke pomigdzy obrazami obiektow w dwoch sasiednich ramkach. W wyniku
obliczenia przeplywu optycznego otrzymuje si¢ dwuwymiarowe pole wektorowe O dla

ramki obrazu t, ktore zdefiniowane jest zalezno$cia:

Ii_1(x,y) = It(x +0(x,y,0),y + 0(x,y, 1)) (6.5)

gdzie O(x,y,n) oznacza n-ty element pola wektorowego O w punkcie obrazu o
wspotrzednych (X,y). Wynika z tego, ze pole O zawiera chwilowy wektor predkosci
(vx, vy) dla kazdego piksela obszaru I (rys. 6.11c).

W nastgpnym kroku tworzona jest maska binarna F, ktora taczy wyniki detekcji
ruchomych obiektow za pomocg algorytmu GMM-Mod i przeptywu optycznego:

. [ 2 4 .o _
F(x,y) = 1, jesli M(x,y) > 0 oraz |v¢ + v > Viin (6.6)
0, w przeciwnym wypadku

Niezerowe elementy maski F oznaczaja potozenie pikseli nalezacych do ruchomych
obiektow, ktorych chwilowy modul wektora predkosci jest nie mniejszy, niz Vpin.
Kombinacja obu metod detekcji obiektow ruchomych pozwala uzyska¢ przyblizony
wektor predkosci dla kazdego piksela nalezacego do ruchomych obiektow (przeptyw
optyczny) oraz jednoczes$nie dostarcza informacji o doktadnej lokalizacji tych obiektow
(GMM-Mod) (rys. 6.11d); w przypadku postugiwania si¢ tylko przeptywem optycznym,

im wigksza warto$¢ okna Wo, tym wigksze rozmycie granic obiektow.
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- c) d)

Rys. 6.11 Detekcja ruchomych obiektow uzupetniona o kierunek ruchu: a) obszar obrazu |
z granicq miedzy pasami ruchu zaznaczong na czerwono, b) wyniki detekcji
obiektow algorytmem GMM-Mod M, c) wynik detekcji obiektow za pomocg
przeptywu optycznego O, d) iloczyn logiczny obrazoéw b) i c¢); barwa pikseli na
rysunkach c) i d) oznacza kierunek ruchu, podczas gdy jasnosé pikseli jest
wprost proporcjonalna do modutu wektora predkosci

6.2.2 Wykrywanie nieprawidiowej zmiany pasa ruchu

Obszar ramki obrazu | dzielony jest na rozdzielne, sasiadujace ze soba, kwadratowe
regiony o boku dtugosci s pikseli kazdy. W zwigzku z tym, kazdy region zawiera Ny = s2
pikseli. Regiony te sa polozone centralnie w obszarze |, a ewentualne marginesy sa
wylaczane z dalszej analizy. Wielko$¢ regionu jest zalezna od rozmiarow analizowanych
obiektow 1 powinna by¢ od nich kilka razy mniejsza. W kazdym regionie obliczany jest
wspolczynnik 7, odzwierciedlajacy udziat pikseli o oczekiwanym kierunku ruchu w

stosunku do wszystkich pikseli w regionie, zgodnie z rownaniem:

- 67
r‘U - NS .
gdzie Ny oznacza liczbg pikseli w regionie, ktorych wektor predkosci v spetnia warunek:

D%(atan2(vy, vy), 05) € [A0y,A0,], AOy,AB, € [—m, ] (6.8)

gdzie 6y definiuje kierunek granicy migdzy oboma pasami ruchu, a Af,;,Af, stanowig

dolng i gorng granice dopuszczalnych odchylek kierunku ruchu pikseli obiektow w
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odniesieniu do kierunku granicy 8. Funkcja D*(0, ¢), obliczajaca roznice ze znakiem

miedzy dwoma dowolnymi kierunkami (katami) 6 i ¢, dana jest wzorem:

D%, ) = atan2(sin(0 — @), cos(6 — ¢)) € [-7, 7] (6.9)

Warto$ci wspotczynnikow 7, dla kazdego regionu tworza macierz H (rys. 6.12a).
Réwnoczesnie, w kazdym regionie obliczany jest $redni wektor predkosci pikseli
speliajgcych warunek (6.8). Wyniki zapisywane sg w macierzy V.

Nastepnie zawarto$¢ macierzy H jest analizowana w celu znalezienia lokalnych

maksiméw Hy, zgodnie z zaleznoscia:

0, jezeliH(x,y) # Hp(x,y)lubH(x,y) =0

Hu(x,y) = {1, jezeli H(x,y) = Hp(x,y) oraz H(x,y) # 0 (6.10)

gdzie macierz Hp zawiera wynik dylatacji macierzy H przeprowadzonej za pomocg
prostokatnego elementu strukturalnego o wielkos$ci 3x3. Przykladowa ilustracje zawartosci
macierzy Hy pokazano na rys. 6.12b.

W dalszej kolejnosci wyznaczane jest potozenie $rodkow dolnych krawedzi
wszystkich polaczonych obszardéw, znalezionych w macierzy Hy. Wyniki zapisywane sg
w macierzy Hc (rys. 6.12c). Niezerowe elementy macierzy Hc reprezentuja polozenie
obiektow ruchomych na potrzeby analizy ich ruchu i detekcji zmiany pasa. Na rys. 6.12d
pokazano tacznie wyniki detekcji ruchomych obiektow z natozong zawartoscig macierzy
Hc.

W nastepnym etapie, niezerowe elementy macierzy Hc, symbolizujace potozenie
ruchomych pojazdéw sa $ledzone z ramki na ramke w celu dopasowania do siebie
elementéw macierzy Hc w sagsiednich ramkach obrazu i znalezienia $ciezek ruchu P
zapisywanych w zbiorze C (rys. 6.14). Stosowny algorytm dla biezacej ramki obrazu
przedstawia si¢ nastgpujaco:

1. Na poczatku analizy strumienia wizyjnego zbiér C jest pusty (brak $ciezek ruchu

P).
2. Niech punkty py oznaczaja wspotrzedne niezerowych elementow macierzy He.
3. Dla kazdej $ciezki P w zbiorze C:
a. Niech p_ oznacza ostatni punkt w $ciezce P.
b. Dla kazdego punktu py z macierzy Hc:

i. Jesli py = pv, to znaleziono dopasowanie punktu py do $ciezki P.
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ii. W przeciwnym razie, analizowana jest zalezno$¢ pomig¢dzy
punktem p., a polagczonym obszarem macierzy Hy zawierajacym
punkt py. Jesli p. jest czescig tego obszaru lub sgsiaduje z nim
krawedzig lub wierzchotkiem (sgsiedztwo Moore’a), to znaleziono
dopasowanie, a punkt py dodawany jest do tymczasowego zbioru
N.

iii. W przeciwnym razie, sprawdzane jest, czy punkty py i p. naleza do
tego samego potaczonego obszaru w macierzy H; jesli tak, to
znaleziono dopasowanie, a punkt py dodawany jest do

tymczasowego zbioru N.

c. Jesli zaden punkt macierzy Hc nie zostat dopasowany do $ciezki P, to

Sciezke t¢ uznaje si¢ za zakonczong i zostaje ona przeniesiona do
zbioru zakonczonych $ciezek E.

W przeciwnym razie znaleziono dopasowanie. W przypadku
dopasowania z punku 3b(i), zadne dodatkowe kroki nie s3
wykonywane. Dla pozostatych typéw dopasowan (3b(ii) oraz 3b(iii)),
pierwszy z punktow w zbiorze N dodawany jest do $ciezki P, a
wszystkie pozostale punkty ze zbioru N — do osobno utworzonych
kopii $ciezki P, dla kazdego z tych punktéw. Dodawanie punktu ze
zbioru N do $ciezki polega na dodaniu do $ciezki wszystkich punktow
lezacych na linii taczacej punkt p. i punkt ze zbioru N, przy zatozeniu
metryki taksoOwkowej (kolejne punkty S$ciezki stykaja si¢ tylko

krawedziami).

4. Wszystkie punkty py macierzy Hc niedopasowane do zadnej ze $ciezek w

punkcie 3 algorytmu sa uzyte do zainicjowania nowych $ciezek, dodawanych do

Wszystkie zakonczone §ciezki ze zbioru E sg analizowane pod katem wykrycia

pojazdéw zmieniajacych pas ruchu w niedozwolonym miejscu. Zadanie to wymaga wiedzy

na temat potozenia w obrazie obu pasow zainteresowania oraz granicy mi¢dzy nimi. Pasy

ruchu sg definiowane recznie w ramce obrazu jako linie tamane umiejscowione na srodku

(w osi) kazdego z pasoOw. Granica jest definiowana poprzez lini¢ famang, umieszczong

pomiedzy oboma pasami w miejscu, gdzie zmiana pasa jest zabroniona (rys. 6.12d). Jeden

pas ruchu traktowany jest jako zrodtowy (Lsg), a drugi jako docelowy (Lp). Pas zroédlowy

oznacza pas na ktorym rozpoczyna si¢ zabroniona zmiana pasa, a pas docelowy to pas, na
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ktérym manewr ten si¢ konczy (np. dla zabronionego przejazdu na lewy pas, patrzac w
kierunku ruchu pojazdu, pasem zrodtowym jest pas prawy, a docelowym — lewy). Granica
miedzy pasami oznaczona jest jako B 1 dodatkowo niesie ze sobg informacje o
zabronionym Kierunku zmiany pasa (z lewego pasa na prawy, z prawego na lewy lub w
obie strony). W przypadku obustronnego zakazu zmiany pasa cala analiza powtarzana jest

dwukrotnie.

b)

Rys. 6.12 llustracja macierzy wykorzystywanych do analizy ruchu obiektow w obrazie |;
im mniejsza wartos¢ elementu macierzy, tym ciemniejszy kolor na rysunku: a)
udzial pikseli spetniajgcych warunek dotyczqcy kierunku ruchu H, b) lokalne
maksima Hy, ¢) srodkéw dolnych krawedzi potgczonych obszarow Hce, d) lgczny
wynik detekcji ruchomych obiektow z natozong zawartosciq macierzy Hc wraz z
zaznaczonymi Srodkami pasow ruchu (zielone i czerwone linie) i granicq miedzy
dwoma pasami zainteresowania (niebieska linia)

Linie tamane oznaczajace oba pasy ruchu skalowane sa w dot do rozdzielczosci
macierzy Hc co sprawia, ze macierz ta zostaje podzielona na 5 roztgcznych obszarow
oznaczajacych: potozenie obu pasow ruchu Ls I Lp, granice migdzy tymi pasami B oraz
dwa obszary lezace na zewnatrz obu analizowanych pasoéw Os i Op (rys. 6.13).

Aby zakonczona $ciezka P ze zbioru E mogla zosta¢ zaklasyfikowana jako
reprezentujgca zdarzenie nieprawidtowej zmiany pasa ruchu, musza by¢ spelnione cztery
warunki. W ramach pierwszego z nich analizowany jest przebieg $ciezki, punkt po
punkcie. Analiza ta bazuje na histerezie; Sciezka musi przecig¢ odpowiednie obszary w
obrazie (rys. 6.13) w odpowiedniej kolejnosci, z opcjonalnym powrotem do poprzedniego

obszaru. Analiza $ciezki P rozpoczyna si¢ od pierwszego punktu lezacego na pasie Ls lub
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w obszarze Os na zewnatrz od niego (w zaleznoS$ci od tego, ktory punkt znajduje si¢ blizej
poczatku $ciezki) z zastrzezeniem, ze do tego momentu analizy zaden punkt $ciezki nie
moze znajdowac si¢ na pasie docelowym Lp lub w obszarze Op na zewnatrz od niego.
Nastepnie Sciezka musi przecigé pas Ls 1 wejS¢ w obszar granicy B miedzy pasami. Od
tego momentu $ciezka nie moze wréci¢ do obszaru Os. W dalszej kolejnosci, §ciezka musi
wejs¢ w obszar pasa Lp 1 od tej pory nie moze juz wroci¢ na pas Ls lub obszar Os. | jako
ostatni warunek, $ciezka musi si¢ znalez¢é W obszarze Op na zewnatrz pasa Lp i juz nie
moze powroci¢ do obszaru granicy B lub obszarow wcezesniejszych (Ls i Os). W trakcie tej
analizy znajdowany jest transjent Tp Sciezki P jako jej wycinek od momentu, gdy Sciezka
ostatni raz znajdowala si¢ w obszarze pasa Ls do momentu, gdy $ciezka weszla po raz

pierwszy w obszar pasa Lp.

Rys. 6.13 llustracja pieciu obszarow, na jakie dzielony jest obraz dla przykladowego
kierunku ruchu pojazdow zaznaczonego niebieskq strzatkq i zabronionego
kierunku zmiany pasa (czerwona strzatka); od lewego dolnego rogu rysunku do
prawego gornego. obszar na zewngtrz pasa zrodtowego Os, pas zrodlowy Ls,
granica miedzy pasami B, pas docelowy Lp oraz obszar na zewngtrz pasa
docelowego Op

Drugi warunek, ktéry musi by¢ spelniony na potrzeby wykrycia zmiany pasa,
dotyczy transjentu Tp (o ile zostal znaleziony). Dla kazdego punktu odpowiadajacego
transjentowi odczytywany jest wektor predkosci z macierzy V, a nastgpnie obliczany jest
kierunek 65 sredniego wektora predkosci dla wszystkich punktow nalezacych do transjentu

Tp. Kierunek ten musi spetnia¢ zaleznosc:

D?*(03 — 0g) > 0 dla zmiany pasa z prawego na lewy
lub (6.11)
D?*(03 — 05) < 0 dlazmiany pasa z lewego na prawy

co oznacza, ze kierunek 65 musi by¢ odchylony w stron¢ pasa docelowego Lp, a nie

zrodtowego Ls.
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Trzeci warunek takze dotyczy punktow wchodzacych w skiad transjentu Tp. Jednak
tym razem sg one aproksymowane za pomocg odcinka przy uzyciu algorytmu bazujgcego
na M-estymatorach. Algorytm ten w sposob iteracyjny dopasowuje odcinek do zbioru
punktow za pomocg metod wazonych, najmniejszych kwadratow [88]. Kierunek (zwrot)
dopasowanego odcinka 8 wybierany jest jako blizszy kierunkowi wektora lgczacego

pierwszy i ostatni punkt transjentu Tp. Kierunek 6; musi spetnia¢ warunek:

Da(HT, HB) € [AHT]_, AeTz], AHT]_, AHTZ € [—T[, T[] (612)

gdzie warto$ci graniczne réznicy kierunku A6y, ABr, sg ustawione w taki sposob, by
pozwoli¢ na mniejsza odchytke kierunku 0 w stron¢ pasa zrédtowego Ls, a wigksza w
strong pasa docelowego Lp.

Ostatni warunek, ktory musi by¢ spelniony na potrzeby wykrycia zmiany pasa,
dotyczy wszystkich punktéw wchodzacych w sktad $ciezki P. Sciezka ta jest
aproksymowana za pomocg odcinka i znajdowany jest jego kierunek 6, wg metody

przedstawionej w poprzednim akapicie. Kierunek 8, musi spetniac¢ zalezno$¢:

D%(0p,0p) € [AOpy,ABp;], ABpy, Abp; € [T, 7] (6.13)

gdzie wartos$ci graniczne roznicy Kierunku Afp4, Afp, sg ustawione w taki sposob, by
pozwoli¢ na mniejszg odchytke kierunku 6, w strone pasa Lg, a wigkszg w strone pasa Lp.

Jesli zakonczona S$ciezka spetnia wszystkie wyzej wymienione warunki, t0
raportowane jest wykrycie zdarzenia zmiany pasa drogowego w niedozwolonym miejscu.
Przyktadowg ilustracje detekcji pojedynczego zdarzenia zmiana pasa ruchu pokazano na
rys. 6.14.

Ze wzgledu na specyfike algorytmu zwigzang z duplikowaniem Sciezek w procesie
powigzywania ze sobg obiektow w sgsiednich ramkach strumienia wizyjnego, wigkszos¢
sciezek konczacych si¢ w tym samym lub zbliZzonym momencie czasu zawiera wspdlne
fragmenty. Dlatego $ciezki z tym samym punktem koficowym lub $ciezki z takim samym
transjentem Tp w okreslonym przedziale czasu sa odrzucane w celu uniknigcia

zduplikowanych alarmow dotyczacych tego samego zdarzenia.
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Rys. 6.14 llustracja dziatania algorytmu detekcji zmiany pasa (od lewej do prawej i od
gory do dotu) na przykiadzie ciemnej furgonetki. Kolorowe obszary
przedstawiajq tqczny wynik detekcji ruchomych obiektow (GMM-Mod oraz
przeplyw optyczny), gdzie barwa oznacza kierunek ruchu, a jej nasycenie jest
wprost proporcjonalne do modutu wektora predkosci. Pasy ruchu oznaczono
czerwonymi i zielonymi liniami, a granica miedzy dwoma pasami
zainteresowania jest niebieska. Zakolorowane kwadraty symbolizujq niezerowe
elementy macierzy Hc, przy czym kolor oznacza stan poszczegolnych Sciezek P:
zielony — pierwszy punkt Sciezki, szary — kolejny punkt, bialy — Sciezka zostata
zakonczona, czerwony — Sciezka zakonczona z pozytywnym wynikiem detekcji;
pogrubione linie biate i czerwone pokazujq zakonczone wtasnie sciezki w catosci

6.2.3 Eksperymenty i wyniki detekcji zmiany pasa

Do eksperymentéw z zakresu wykrywania nieprawidtowej zmiany pasa ruchu
wykorzystano strumien wizyjny z kamery monitoringu nalezacej do Policji, zamontowanej
w Warszawie, przy skrzyzowaniu ulicy Putawskiej z Wilanowska (rys. 6.15).
Wykorzystana kamera to IQeye 702, ktéra pracowala w rozdzielczosci 1600x1200 i

pozwalata w praktyce na rejestracj¢ do 10 ramek obrazu na sekunde.

Rys. 6.15 Przyktadowa ramka obrazu z kamery monitorujqcej ruch uliczny w Warszawie
(@), oraz lokalizacja dwoch pasow ruchu (czerwony) i granicy miedzy nimi
(niebieski) gdzie zabroniona jest zmiana pasa (b)
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Fragment kadru, w ktérym dochodzi do zabronionej zmiany pasa pokazano na rys.
6.11a. Przykladowe nagranie z kamery monitoringu, w ktérym wystepuje wykrywane
zdarzenie, umieszczono rowniez na ptycie DVD dotgczonej do rozprawy (plik
»Zmiana-pasa.avi”).

W tej lokalizacji pojazdy jadace prawym pasem (patrzac w kierunku ruchu) czgsto
mijaja stojace z lewej strony pojazdy, a nastepnie wjezdzaja przed nie w celu skretu w
lewo na skrzyzowaniu (rys. 6.16). Poniewaz wykroczenie to zdarza si¢ bardzo czgsto, w
godzinach szczytu nawet kilka razy na minute, to glownym celem detektora nie jest
wykrycie mozliwie wszystkich przypadkow tamania przepiséw ruchu drogowego, ale to,
aby wykry¢ przynajmniej ich istotng czes$é, przy jednoczesnym zapewnieniu niewielkiego
udzialu fatszywych alarméw w otrzymywanych wynikach. W ten sposob, potencjalnie
cho¢ cze$¢ kierowcoHw moze zosta¢ pouczona lub ukarana mandatami, podczas gdy zwykle
wykroczenie to uchodzi bezkarnie. Jednocze$nie wzglednie niewielka liczba biedow
pierwszego rodzaju sprawi, ze wigkszo$¢ zdarzen wykrywanych przez detektor ma
potwierdzenie w rzeczywistosci, co znacznie ulatwia prac¢ operatorom systemu. W celu
identyfikacji kierowcy odpowiedzialnego za wykroczenie mozna postuzy¢ si¢ dodatkowg
kamera z duzym zoomem optycznym, ktoéra pozwolitaby odczytaé tablice rejestracyjne

pojazdow popelniajacych wykroczenie.

T T T -,
B s T e e
B S .
-1
N
- -

Rys. 6.16 Przyciete ramki obrazu z kamery monitoringu obrazujgce przypadki
nieprawidlowej zmiany pasa ruchu

W celu wykrycia zmiany pasa, konieczne bylo wczesniejsze reczne oznaczenie w
ramce obrazu polozenia osi obu pasoéw ruchu oraz granicy mi¢dzy nimi na odcinku, gdzie
obowiazuje zakaz (rys. 6.15b). Analizie poddano cztery godziny materialu wizyjnego
gromadzonego w czasie porannego szczytu komunikacyjnego. Analiza obrazu i detekcja
zdarzen odbywata si¢ w czasie rzeczywistym na serwerze zainstalowanym w Warszawie.
Wyniki zapisywane byly w pliku dziennika. Jednoczes$nie, strumien wizyjny byt
rejestrowany lokalnie dla celow walidacyjnych. Wszystkie automatycznie wykryte
zdarzenia zostaty zweryfikowane (tj. sprawdzono naocznie w nagraniach, czy zdarzenia te

rzeczywiscie miaty miejsce). Nastepnie nagrania zostaly przejrzane w celu znalezienia
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przypadkéw zdarzen nie wykrytych. Do oceny dzialania detektora uzyto miar precyzji
czutosci R (ang. Recall), P (ang. Precision) i dokladnosci A (ang. Accuracy)
zdefiniowanych wczes$niej podanymi wzorami (6.2), (6.3) i (6.4).

Wyniki detekcji nieprawidtowej zmiany pasa pokazano w tab. 6.3. Opracowany
algorytm jest w staniec wykry¢ ponad 40% przypadkéw nieprawidtowej zmiany pasa.
Warto$¢ ta moze si¢ wydawaé niewielka na pierwszy rzut oka, jednak sg to rezultaty
satysfakcjonujgce z praktycznego punktu widzenia, biorgc pod uwage wysokie natezenie
ruchu drogowego (prawie 2000 pojazdow przejezdzajacych w ciggu godziny po dwoch
tylko pasach znajdujacych si¢ w obszarze zainteresowania) i duze nagromadzenie
pojazdow w jednym miejscu, a takze zmienng predkos¢ ruchu — od postoju w zatorze
drogowym, po szybkie manewry kierowcow usitujacych wymusi¢ pierwszenstwo.
Osiggnigto przy tym precyzje detekcji zdarzeh P wynoszacg ponad 75%. Wszystkie
przyktadowe zdarzenia pokazane na rys. 6.16 zostaly wykryte poprawnie. Btedy drugiego
rodzaju spowodowane s3 przede wszystkim chwilowymi warunkami drogowymi,
szczegolnie czesto pojazd popelniajacy wykroczenie byl przez wieksza cze¢s¢ czasu
zasloniety przez poprzedzajacy go pojazd. Ilo§¢ btedow pierwszego rodzaju mogtaby by¢
mniejsza; w tej chwili na kazde cztery wykryte zdarzenia przypada jeden falszywy alarm.
Zmniejszenie liczby bteddéw pierwszego rodzaju byloby mozliwe poprzez wprowadzenie
dodatkowych, bardziej rygorystycznych kryteriow podczas analizy obrazu lecz odbitoby to
si¢ roOwniez na spadku czutosci detektora. Wydaje si¢, ze mozliwos¢ wykrycia niemal
polowy zdarzen nieprawidtowej zmiany pasa kosztem faktu, ze co czwarte zdarzenie jest
falszywym alarmem wydaje si¢ by¢ akceptowalnym kompromisem. Istniejg ponadto duze
mozliwo$ci  dalszej poprawy skuteczno$ci opracowanego rozwigzania poprzez
wykorzystanie uje¢ wielokamerowych 1 optymalizacje¢ ustawienia kamer w miejscu
objetym testami.

Przyktadowe filmy ilustrujgce dziatanie algorytmu nieprawidlowej zmiany pasa
(pliki od ,,zdarzenia-pas-01.avi” do ,,zdarzenia-pas-10.avi”’) umieszczono na ptycie DVD

dotaczonej do rozprawy.

Tab. 6.3  Wyniki detekcji nieprawidtowej zmiany pasa

Liczba wystagpien
zdarzenia

137 59 78 19 43,1% 75,6% 37,8%

TP FN FP Czutos¢ R Precyzja P Doktadnos¢ A
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7. Oprogramowanie do przetwarzania strumieni wizyjnych

Niniejszy rozdzial przedstawia platforme programistyczng, ktora zostata stworzona
przez autora rozprawy w ramach rozwijania algorytméw przetwarzania obrazu. Platforma
ta umozliwia analiz¢ wielu strumieni wizyjnych jednoczesnie w sposob elastyczny i
skalowalny, a takze w maksymalny sposéb utatwia tworcom modutéw analizy obrazu ich
tworzenie 1 testowanie. Zostala ona wykorzystana do implementacji 1 weryfikowania
wszystkich opracowanych algorytmow przetwarzania obrazu. Platforma ta stanowi istotng
czg$C¢ szerszego rozwigzania sprzgtowo-programowego opracowanego ramach udzialu
Katedry Systemow Multimedialnych w projektach europejskich 7. Programu Ramowego
»Indect” [270] i ,,Addpriv”’ [265], pozwalajacego na tworzenie uniwersalnego,
rozproszonego systemu monitoringu i automatycznej detekcji zdarzen. Rozwigzanie to
przedstawiono w zatgczniku 10.1. Prace innych wykonawcow projektow wpisaty sie w
rozwdj omawianej w niniejszym rozdziale platformy programistycznej, przez co stata sig
ona uniwersalnym narzgdziem do prowadzenia prac badawczych i eksperymentalnych z
dziedziny monitoringu wizyjnego.

W  kolejnych podrozdziatach scharakteryzowano platform¢ do tworzenia i
uruchamiania modutéw przetwarzania obrazu oraz przedstawiono zaimplementowane z jej
wykorzystaniem moduty analizy obrazu, opracowane przez autora rozprawy samodzielnie
lub z jego gldéwnym udziatem. W ostatnim podrozdziale zbadano wydajnos¢ platformy pod
katem liczby strumieni wizyjnych, mozliwych do jednoczesnego przetwarzania przez jedng
jednostk¢ komputerowa. Jest to szczegodlnie istotne w przypadku zastosowan
przedstawionych w niniejszej rozprawie, w ktorych strumienie wizyjne z kamer musza by¢

analizowane na biezgco.

7.1 Platforma programistyczna

Platforma programistyczna pozwala na uruchamianie algorytmow przetwarzania
obrazu w $rodowisku systemow operacyjnych Windows, Linux oraz MacOS X. Wchodzi
ona w sklad ustugi przetwarzania obrazu, ktora dziata na Stacji Monitorujacej. Stacja
Monitorujgca jest funkcjonalng jednostkg systemu monitoringu, odpowiedzialng m. in. za
przetwarzanie obrazow z podiaczonych do niej kamer 1 za wysytanie wynikéw analizy do
serwera systemu. System monitoringu, w tym Stacj¢ Monitorujaca, przedstawiono w
zalaczniku 10.1. Oprogramowanie Stacji Monitorujacej ma charakter modutowy, co

pokazano na rys. 7.1. Oprocz ushugi przetwarzania obrazu, w ramach jednej Stacji
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Monitorujacej, moga dziata¢ takze inne ustugi, odpowiedzialne np. za zdalne zarzadzanie

Stacja.
’ L Ustuga Platforma analizy .
Stacja Monitorujgca orzetwarealin ok Modu+0pbréitl\:v?rzama
obrazu ze zrodta 1

Platforma analizy
Ustuga N > obrazu
ze zrodta N

Modut przetwarzania
obrazu N

Stacja Monitorujgca

Rys. 7.1 Modutowa architektura oprogramowania Stacji Monitorujqcej

Usluga przetwarzania obrazu pozwala na réwnoczesne prowadzenie analizy
dowolnej liczby strumieni wejsciowych. Kazdy strumien przetwarzany jest przez platforme
analizy obrazu wg niezaleznie konfigurowanego schematu przetwarzania (rys. 7.2).
Schemat ten definiuje, porzadkuje i ustala zalezno$ci pomiedzy poszczegdlnymi modutami
przetwarzania obrazu. Kazdy modul implementuje pojedynczy algorytm analizy (np.
Sledzenie ruchomych obiektoéw). Moduly moga by¢ dowolnie wiaczane 1 wylaczane
(biorgec pod uwage zaleznosci migdzy nimi) w celu osiagnigcia oczekiwanych rezultatow
przetwarzania strumienia.

Na podstawie zdefiniowanego schematu przetwarzania, platforma automatycznie
maksymalizuje wydajno$¢ procesu analizy obrazu poprzez wielowatkowe 1 potokowe
uruchamianie zadan obliczeniowych przez poszczegdlne moduty przetwarzania obrazu dla
kolejnych ramek obrazu. Kazdy modut ma dostep do oryginalnej ramki obrazu oraz do
wynikow przetwarzania wygenerowanych przez wszystkie inne moduly znajdujace si¢
przed nim w schemacie przetwarzania. Dzigki temu moduty moga bazowaé na wynikach
uzyskanych przez inne moduly (np. $ledzenie ruchomych obiektow bazuje na wynikach
odejmowania tta).

Platforma programistyczna sluzagca do przetwarzania strumieni wizyjnych
charakteryzuje si¢ nastgpujacymi cechami:

— kazdy modul otrzymuje dane do przetworzenia (ramki obrazu) w kolejnosci
ich odebrania ze zrodta sygnatu,

— okreslony modul moze w danej chwili przetwarza¢ dane dotyczace tylko
jednej ramki obrazu, o ile nie ustawiono tego inaczej w konfiguracji modutu

(zapewnienie przyczynowo$ci przetwarzania koniecznej w  wigkszosci
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przypadkéw, gdy wynik analizy okre§lonej ramki obrazu przez modul jest
zalezny od wynikow analizy ramek wczes$niejszych),

— ta sama ramka obrazu moze by¢ rownoczes$nie przetwarzana przez wiele
modutow analizy obrazu.

Platforma udostgpnia bazowa klas¢ do tworzenia modutéw przetwarzania obrazu.
Dzigki jej uzyciu, implementacja wlasnych modutéw analizy sprowadza si¢ tylko i
wylacznie do napisania algorytmu z wykorzystaniem dostarczonych funkcjonalnosci;
wszelkie operacje zwigzane z udostepnieniem danych wizyjnych do analizy oraz
odebraniem z modutu wynikoéw sg realizowane automatycznie przez platformg.

W obecnej postaci platforma obstuguje nastepujace zrodta obrazu:

— pliki filmowe znajdujace si¢ lokalnie na dysku,

— filmy w postaci oddzielnych plikow graficznych dla kazdej ramki,

— kamery/serwery IP zgodne z protokotem VAPIX [274], produkowane przez
firme Axis,

— kamery IP firmy 1Qeye,

— dowolny serwer oferujacy strumien RTSP,

— dowolna kamera USB rozpoznawana przez system operacyjny (tylko system
Windows).

7.2 Moduty analizy obrazu

Kompletny schemat przetwarzania strumienia wizyjnego pokazano na rys. 7.2.
Widoczne sa w nim dwa rodzaje moduléw. Moduty oznaczone kolorem zielonym 1
niebieskim stanowig implementacj¢ konkretnych algorytméw przetwarzania obrazu.
Kolorem szarym zaznaczono moduty wewnetrzne platformy, ktore jednakze sg traktowane
na réwni z modutami przetwarzania obrazu.

Autor rozprawy jest jedynym autorem wiekszo$ci modutow pokazanych na rys. 7.2.
Wyjatkiem sg moduty: detekcji ruchomych obiektow (ObjectDetector), klasyfikacji
obiektow w zakresie ich podziatu na osoby, pojazdy i inne obiekty (czgs¢ modutu
ObjectClassifier) oraz wykrywania zdarzen podstawowych (EventDetector),
przy tworzeniu ktorych udziat mieli rowniez inni wykonawcy.

Wsrod modutow implementujacych algorytmy analizy obrazu znajduja sie:

— ObjectDetector (-PreBS, -BS, PostBS) — detekcja ruchomych

obiektow w ramce obrazu (szczegdty algorytmu przedstawiono w rozdziale
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4.1). Ze wzgledu na duze zapotrzebowanie na moc obliczeniowa, modut ten
zostal podzielony na kilka podmoduléw. ObjectDetectorPreBS
przeprowadza wstepne skalowanie 1 filtrowanie obrazu,
ObjectDetectorBS dokonuje wilasciwego odejmowania tla, natomiast
ObjectDetectorPostBS realizuje filtracje koncowa i detekcje cienia. W
celu zwigkszenia wydajnosci przetwarzania, jednoczesnie uruchamianych jest
kilka instancji ObjectDetectorBS, ktore dzialaja wiclowatkowo na
okreslonych fragmentach ramki obrazu,

— ObjectTracker — §ledzenie ruchomych obiektow poruszajacych si¢ w
polu widzenia kamery (rozdziat 4.2),

— CameraManagement — przetwarzanie zwigzane z kamerami, a przede
wszystkim konwersja ~ dwukierunkowa  miedzy = wspotrzednymi
dwuwymiarowymi zdefiniowanymi wewnatrz ramki obrazu i wspotrzednymi
trojwymiarowymi $wiata rzeczywistego przy uzyciu wynikéw kalibracji pola
widzenia kamery (rozdziat 6.1.1),

— DelayedProcessing — filtracja czasowa wynikow detekcji 1 §ledzenia
obiektow (rozdziat 4.2.2),

— ObjectClassifier —klasyfikacja typu obiektu (rozdziat 3.3),

— EventDetector — detekcja zdarzen podstawowych definiowanych w polu
widzenia kamery, takich jak przekroczenie granicy, wejScie w obszar,
chwilowe zatrzymanie si¢ lub rozpoczgcie poruszania; algorytmy
zaimplementowane w tym module zostaty przedstawione w rozdziatach 6.1 i
6.2 dotyczacych detekcji zdarzen wyzszego poziomu, gdzie s3
wykorzystywane,

— GlobalTracker — reidentyfikacja 1 sledzenie obiektow
przemieszczajacych si¢ pomiedzy polami widzenia kamer (rozdziat 4.4),

— ParkingEvents — detekcja zdarzen na parkingu (rozdziat 6.1),

— TrafficEvents — detekcja zdarzen w ruchu drogowym (rozdziat 6.2).

Moduly oznaczone na rys. 7.2 kolorem szarym majg charakter techniczny i
pomocniczy:

— FrameDecoder — dekodowanie ramki obrazu, czyli konwersja danych
natywnych otrzymanych ze zrédta na mapg bitowa, ktora moze by¢

analizowana algorytmami przetwarzania obrazu,
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— GenerateMetadata - generowanie metadanych, umozliwiajacych
wizualizacj¢ wynikéw dziatania algorytmow dla kazdej ramki obrazu,
— OutputTasks — generowanie danych wyjsciowych zawierajacych rezultaty

dziatania algorytmow w celu wystania ich do serwera.

Ramka obrazu ObjectDetectorPreBS
——»{ FrameDecoder i
(Pre Background Substraction)
' } l
ObjectDetectorBS ObjectDetectorBS ObjectDetectorBS
(Background Subtraction) (Background Subtraction) (Background Subtraction)
ObjectDetectorPostBS
(Post Background Subtraction)
ObijectTracker » CameraManagement » DelayedProcessing »  ObjectClassifier
GlobalTracker -« EventDetector > TrafficEvents
ParkingEvents
» GenerateMetadata
OutputTasks »  Koniec

Rys. 7.2 Kompletny schemat przetwarzania strumienia wizyjnego

7.3 Wydajnos¢ dziatania

Niniejszy podrozdzial prezentuje analiz¢ wydajnoSci przetwarzania obrazu przez
platforme. Przede wszystkim zbadano, jakie jest jej zapotrzebowanie na moc obliczeniowa
oraz na pami¢¢ oraz okre§lono jak zmienia si¢ wydajno$¢ analizy w zaleznosci od liczby
dostgpnych watkow oraz liczby rownoczesnie analizowanych strumieni wizyjnych.
Ponadto przeprowadzono analize wydajno$ci dziatania poszczegdlnych modutow
przetwarzania obrazu w celu okreslenia, czy ktory$ z nich nie stanowi ,,waskiego gardta”
catego procesu przetwarzania.

Do testow wydajnosci wykorzystano trzy rzeczywiste nagrania wykonane w

Gdanskim Parku Naukowo-Technologicznym (GPNT). Celem analizy byla detekcja
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zdarzen na parkingu. Oznacza to, ze nie bylo mozliwe rownoczesne przetestowanie
wydajnosci dziatania modulu detekcji zdarzen w ruchu drogowym; detekcja obu tych
typow zdarzen nie jest mozliwa w tym samym strumieniu wizyjnym, ze wzgledu na ich
odmienny charakter.

Uzyte nagrania roznig si¢ rozdzielczoscig (tab. 7.1). Poniewaz zadna kamera w
GPNT nie dziata z rozdzielczosciag HDTV 1080p, nagranie o tej rozdzielczos$ci powstato
poprzez przeskalowanie nagrania o nizszej rozdzielczosci. Ponadto, dla kazdego kadru
ustawiono obszar zainteresowania (ROI, ang. Region of Interest), w ktorym prowadzone
byto przetwarzanie obrazu; piksele spoza tego obszaru (np. trawniki) byly wylaczone z
analizy, co pozwala uzyska¢ wyzsza wydajnos¢. Na rys. 7.3 pokazano przyktadowe ramki
z wykorzystanych nagran. Do analizy wydajnosci uzyto komputer, ktérego konfiguracje

przedstawiono w tab. 7.2.

Tab. 7.1  Charakterystyka nagran testowych do badania wydajnosci algorytmow

Numer nagrania Rozdzielczosé Procent pikseli obrazu Czas tryvania
w ROI [mm:ss]
N1 VGA (640x480) 82% 23:27
N2 HDTV 720p (1280x720) 78% 23:12
N3 HDTV 1080p (1920x1080) 78% 23:12

2010-11-2514:02:11

Rys. 7.3 Przyktadowe ramki z nagran testowych N1 (z lewej) oraz N2 i N3 (z prawej)
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Tab. 7.2 Konfiguracja komputera uzytego do testow wydajnosci

Cecha Komputer testowy
Procesor 1x Intel Xeon W3530
Taktowanie procesora 2,80 GHz
Liczba rdzeni logicznych 8
Pamie¢ operacyjna 6 GB
Moduty pomiegci DDR3-1066
Max. przepustowos$¢ modutéw pamiegci 8,5 GB/s
System operacyjny Windows 7 64 bit
Architektura oprogramowania 32 hit

7.3.1 Predkos¢ przetwarzania i wykorzystanie procesora

W pierwszym eksperymencie dokonano przetworzenia wszystkich trzech nagran
testowych tak szybko, jak to jest mozliwe w celu okreslenia mozliwej do osiaggnigcia
predkosci przetwarzania wyrazonej w liczbie ramek na sekundg. Eksperymenty wykonano
przy roznej liczbie watkow przydzielonych do wykorzystania przez platforme. Liczba
watkéw okresla ile moduldw (zadan obliczeniowych) moze maksymalnie dziata¢ w tej
samej chwili oraz, jednocze$nie, ile bedzie wykorzystanych  modutow
ObjectBackgroundBS, realizujacych funkcje detekcji obiektow ruchomych na

czes$ciach ramki obrazu. Wyniki pokazano w tab. 7.3.

Tab. 7.3 Wydajnos¢ obliczeniowa (w ramkach na sekundg) w zaleznosci od nagrania i
liczby wykorzystanych watkow

Numer Wydajnosé¢ [fps — ramki na sekunde]
nagrania 1 watek 2 watki 3 watki 4 watki 6 watkow 8 watkow
N1 20,9 39,3 54,7 61,6 73,5 79,8
N2 7,2 13,5 18,6 21,2 25,5 27,5
N3 3,2 5,9 8,1 9,5 11,3 12,2

Do optymalnego dzialania algorytmow analizy obrazu wymagane jest przetwarzanie
strumienia wizyjnego z predkoscig co najmniej 15 fps. Z powyzszej tabeli widaé, ze
warunek ten nie jest spetniony tylko dla nagrania o najwyzszej rozdzielczosci.

Aby osiggna¢ zatozong predkosé przetwarzania wprowadzono do algorytmu detekcji
obiektéw ruchomych tzw. wspétczynnik skalowania (rozdziat 4.3.1), ktory powoduje
proporcjonalne zmniejszenie rozdzielczosci obrazu (np. dla wspdtczynnika skalowania 0,5
zar6wno wysokos$¢ jak i szeroko$¢ zmniejszana jest o potowe, a wiec liczba pikseli
zmniejsza si¢ czterokrotne) na potrzeby dziatania modutu ObjectDetectorBS, a jego
wyniki sg skalowane do oryginalnej wielko$ci obrazu wejsciowego; wszystkie inne

moduly dzialajg na obrazie o oryginalne rozdzielczosci.
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W tab. 7.4 pokazano osiaggni¢ta wydajnos¢ przetwarzania obrazu w zaleznosci od
nagrania i liczby watkow dla wspotczynnika skalowania rownego 0,5. W tym przypadku,
nawet dla najwickszej rozdzielczos$ci, nie ma probleméw z osiggnigciem wymagane]
predkosci przetwarzania. Oznacza to, ze pojedynczy komputer jest w stanie przetworzy¢ w
czasie rzeczywistym, z predkoscia co najmniej 15 fps, dowolny strumien wizyjny o

rozdzielczosci do HDTV 1080p.

Tab. 7.4  Wydajnos¢ obliczeniowa (w ramkach na sekunde) w zaleznosci od nagrania i
liczby wykorzystanych wagtkéw dla wspétczynnika skalowania rownego 0,5

Numer Wydajnos¢ [fps — ramki na sekunde]
nagrania 1 watek 2 watki 3 watki 4 watki 6 watkow 8 watkow
N1 65,3 118,8 148,4 157,9 156,5 164,3
N2 23,1 42,3 54,8 61,2 61,8 60,6
N3 10,4 18,8 24,3 26,3 26,9 24,8

Analiza osiaganej predkosci przetwarzania w funkcji liczby uruchomionych watkow
wskazuje, ze wydajno$¢ wyraznie wzrasta przy zwigkszaniu liczby watkow od 1 do 4;
powyzej tej wartoSci nie wida¢ istotnych rdznic, szczegdlnie dla wspotczynnika
skalowania 0,5. Przyczyng takiego stanu rzeczy jest zapewne ograniczenie fizycznej
predkosci akwizycji sygnatu wizyjnego, zwigzane z odczytem nagrania testowego z dysku
i jego dekodowaniem.

Whioski te potwierdza analiza wykorzystania procesora przez proces analizy obrazu,
pokazana w tab. 7.5. Wartosci powyzej 12,5% w przypadku przetwarzania
jednowatkowego wynikaja z narzutu wnoszonego przez samg platformeg, zwigzanego
przede wszystkim z odczytem plikow z dysku, ktory jest tym wigkszy, im wicksza jest
liczba ramek przetwarzanych w jednostce czasu. Analizujac tab. 7.5 mozna dostrzec, ze
zuzycie procesora pozostaje niezalezne od analizowanego nagrania (jego rozdzielczos$ci)
przy tej samej wartoSci wspotczynnika skalowania oraz liczby watkéw. Ponadto zuzycie
procesora przestaje wzrasta¢ przy zastosowaniu czterech i wigcej watkéw dla nagran ze
wspotczynnikiem skalowania 0,5. Potwierdza to tez¢ o przyczynie ograniczenia
wydajnosci przetwarzania lezacej w procesie akwizycji sygnatu wizyjnego, ktory nie
zalezy od warto$ci wspotczynnika skalowania; przy braku skalowania, konieczne jest
przeprowadzenie odpowiednio wigkszej ilosci obliczen, co znalazlo odzwierciedlenie w

ciggtym, blisko liniowym wzro$cie obcigzenia procesora dla nagran ze wspolczynnikiem

skalowania rownym 1 w funkcji liczby watkow.
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Tab. 7.5 Srednie obcigzenie procesora procesem przetwarzania obrazu (100%
catkowite obcigzenie 8 rdzeni, 12,5% = catkowite obcigzenie jednego rdzenia)

Wartos¢ Srednie obciazenie procesora
Numer wspot-
nagrania czynnika 1 watek 2 watki 3 watki 4 watki 6 watkow | 8 watkow
skalowania
N1 1 13,0% 26,4% 39,9% 52,9% 79,5% 94,7%
N2 1 13,0% 26,3% 39,6% 52,7% 78,4% 94,0%
N3 1 13,1% 26,5% 39,8% 53,0% 78,5% 93,9%
N1 0,5 15,4% 31,2% 46,1% 51,7% 57,2% 57,8%
N2 0,5 15,3% 30,7% 45,0% 57,0% 60,0% 60,8%
N3 0,5 15,7% 31,3% 46,7% 56,0% 57,4% 55,7%

7.3.2 Roéwnoczesna analiza wieli strumieni wizyjnych

Widoczny w tab. 7.4 brak wzrostu wydajnosci przetwarzania w funkcji rosnacej
liczby watkow 0znacza wolne, mozliwe do zagospodarowania moce obliczeniowe. Dlatego
mozna przypuszcza¢, ze mozliwe bedzie jednoczesne przetwarzanie kilku strumieni
wizyjnych bez istotnego spadku wydajnosci. W tym celu rownolegle, w ramach jednej
ustugi przetwarzania obrazu, uruchomiono wielokrotnie analiz¢ tego Ssamego nagrania
testowego. Wyniki umieszczono w tab. 7.6. Wynika z nich, ze przy braku skalowania
obrazu mozliwe jest rownoczesne przetwarzania nawet 5 strumieni wizyjnych o
rozdzielczosci VGA. Zastosowanie skalowania umozliwia przetwarzanie 15 strumieni
VGA, 5 strumieni o rozdzielczosci HDTV 720p lub dwoch o rozdzielczosci 1080p przez
pojedynczy komputer.

Tab. 7.6 Liczba strumieni wizyjnych mozliwych do réwnoczesnego przetwarzania na
jednym komputerze (8 wqtkow)

Wartos¢ Wydajnos¢ [fps] dla okreslonej liczby strumieni Maksymalna liczba
Numer wspot- strumieni wizyjnych
nagrania czynnika 1 2 4 8 16 dla wydajnosci 15
skalowania fps
N1 1 79,8 41,8 20,9 10,5 * 5
N2 1 27,5 14,2 9,5 * * 1
N3 1 12,2 * * * * <1
N1 0,5 164,3 113,2 59,8 29,1 14,6 15
N2 0,5 60,6 38,9 20,1 * * 5
N3 0,5 24,8 16,8 * * * 2

* nie mozliwe do zbadania ze wzgledu na przekroczenie limitu 2GB wykorzystanej pamieci, naktadanego
przez system operacyjny na procesy 32-bitowe

7.3.3 Przepustowosc¢ podsystemu pamieci i jej uzycie

Istotng kwestig dziatania platformy analizy obrazu jest jej zapotrzebowanie na
przepustowos¢ systemu pamigci. W praktyce jest ono trudne do wyznaczenia, jednak

mozna si¢ pokusi¢ o oszacowanie jego dolnej granicy. Wykorzystany zostanie do tego celu
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modut detekcji obiektow ruchomych, a w szczegdlnosci ObjectDetectorBS, ktorego
zapotrzebowanie na zasoby pamigci jest, w poroOwnaniu z innymi modutami pamigci,
zdecydowanie najwigksze. Modut ten odpowiada m.in. za uaktualnianie modelu tla
analizowanej sceny. Model ten zajmuje stosunkowo duzo pamigci (224 bajty na jeden
piksel obrazu), a musi by¢ w uaktualniany (tzn. w cato$ci odczytywany 1 cze$ciowo
zmieniany) dla kazdej ramki obrazu. Stosowne wyliczenia pokazano w tabeli tab. 7.7.
Wida¢ z nich, ze dolne oszacowanie wymaganej przepustowosci podsystemu pamigci,
szczegolnie dla rozdzielczosci HDTV 1080p i braku skalowania (6,49 GB/s) zbliza si¢ do
maksymalnego, teoretycznego transferu modutow pamigci zainstalowanych w testowym
komputerze. W zwigzku z tym przepustowo$¢ pamig¢ci moze by¢ waskim gardlem dla
duzych rozdzielczosci, wysokiej liczby ramek na sekunde i wielu roéwnoczes$nie
przetwarzanych strumieni, biorac pod uwage zapotrzebowania na dostep do pamigci
pozostatych modutéw analizy obrazu oraz samej platformy i systemu operacyjnego

komputera.

Tab. 7.7 Szacunkowe zapotrzebowanie na przepustowosé podsystemu pamieci

Numer Wartos¢ wspoétczynnika W|elkvc\>lsr::1 cr)r;z?:lu ta Wymagana przepustowos¢
nagrania skalowania ObjectDetectorBs dla 15 fps
N1 1 65,6 MB 984 MB/s
N2 1 196,9 MB 2954 MB/s
N3 1 443,0 MB 6645 MB/s
N1 0,5 16,4 MB 246 MB/s
N2 0,5 49,2 MB 738 MB/s
N3 0,5 110,7 MB 1661 MB/s

Ostatnim zbadanym elementem jest zapotrzebowanie na pami¢é operacyjng,
pokazane w tab. 7.8. Wynika z niego, ze przetwarzanie strumienia o wysokiej
rozdzielczo$ci powoduje wykorzystanie pamigci w ilosci zblizajacej si¢ do 2GB limitu
istniejagcego dla aplikacji 32-bitowych. Oznacza to, ze rownoczesne przetwarzanie
wigksze] liczby strumieni wymaga kompilacji oprogramowania w architekturze 64-

bitowej, co znalazto potwierdzenie w wynikach zaprezentowanych w tab. 7.6.

Tab. 7.8 Srednia zajetos¢ pamieci operacyjnej przez —oprogramowanie Stacji
Monitorujgcej
. Wspoétczynnik skalowania Wspoélczynnik skalowania
Numer nagrania . . i
réwny 1 (brak skalowania) réwny 0,5
N1 193 MB 79 MB
N2 569 MB 187 MB
N3 1252 MB 390 MB
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7.3.4 Analiza wydajnosci poszczegoélnych modutéw przetwarzania obrazu

W tab. 7.9 przedstawiono szczegblowo wkiad kazdego modulu w S$redni czas
przetwarzania jednej ramki obrazu (przy uzyciu wszystkich 8 watkéw). Rezultaty
zobrazowano na rys. 7.4. Z tabeli wynika, ze zdecydowanie najbardziej zlozone
obliczeniowo sa moduty detekcji obiektow ruchomych (ObjectDetectorPreBS,
ObjectDetectorBS | ObjectDetectorPostBS), ktore tgcznie zajmuja od 85%
(dla wspodtczynnika skalowania 0,5) do 94% (brak skalowania) czasu przetwarzania przez
wszystkie moduty razem; pozostate moduty zajmuja tgcznie tylko od kilku do kilkunastu

procent czasu przetwarzania.

Tab. 7.9 Sredni czas przetwarzania jednej ramki przez poszczegélne moduly analizy
obrazu (8 wqtkow)

Sredni czas przetwarzania jednej ramki obrazu
Nazwa modutu Nagranie N1 Nagranie N2 Nagranie N3
[ms] | (%] ms] [ (% ms] [ [%]
Wspoifczynnik skalowania obrazu réwny 1
FrameDecoder 0,84 0,98 2,81 1,09 6,41 1,08
ObjectDetectorPreBS 9,97 11,62 30,62 11,84 70,04 11,82
ObjectDetectorBS 61,71 71,91 186,07 71,95 427,30 72,09
ObjectDetectorPostBS 7,89 9,19 26,44 10,22 61,61 10,39
ObjectTracker 1,50 1,74 4,37 1,69 10,15 1,71
CameraManagement 0,01 0,01 0,01 >0 0,01 >0
DelayedProcessing 0,03 0,03 0,04 0,02 0,03 >0
ObjectClassifier 1,29 1,51 1,04 0,40 1,39 0,23
EventDetector 0,09 0,10 0,21 0,08 0,15 0,03
GlobalTracker 0,09 0,10 0,07 0,03 0,10 0,02
ParkingEvents 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 >0
GenerateMetadata 2,35 2,74 6,89 2,66 15,50 2,62
OutputTasks 0,01 0,02 0,02 0,01 0,02 >0
Wszystkie moduty 85,8 100,00 258,6 100,00 592,73 100,00
Wspotczynnik skalowania obrazu rowny 0,5
FrameDecoder 0,35 1,62 1,70 2,58 3,70 2,73
ObjectDetectorPreBS 2,79 13,02 9,17 13,95 19,67 14,51
ObjectDetectorBS 13,77 64,32 43,05 65,47 88,64 65,38
ObjectDetectorPostBS 1,79 8,36 5,58 8,49 11,85 8,74
ObjectTracker 1,16 5,40 3,34 5,08 7,37 5,44
CameraManagement 0,01 0,04 0,01 0,02 0,01 0,01
DelayedProcessing 0,02 0,08 0,02 0,03 0,02 0,02
ObjectClassifier 0,64 2,97 1,16 1,77 1,01 0,75
EventDetector 0,13 0,59 0,10 0,15 0,11 0,08
GlobalTracker 0,13 0,60 0,05 0,08 0,06 0,04
ParkingEvents 0,01 0,07 0,01 0,02 0,01 0,01
GenerateMetadata 0,60 2,80 1,53 2,33 3,08 2,27
OutputTasks 0,01 0,06 0,01 0,02 0,01 0,01
Wszystkie moduty 21,41 100,00 65,73 100,00 135,54 100,00
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W tab. 7.10 przedstawiono podsumowanie wykorzystania poszczegolnych modutow
w odniesieniu do rzeczywistego czasu analizy nagrania testowego. Wyniki zobrazowano
na rys. 7.5. Nalezy przypomnie¢, ze wszystkie moduty oprocz ObjectDetectorBS
dziataja jednowatkowo, wiec ich maksymalne wykorzystanie wynosi 100%; dla modutu
ObjectDetectorBS maksymalne teoretyczne wykorzystanie wynosi 800%.

Zawarto$¢ tab. 7.10 potwierdza wnioski wynikajace z analizy tab. 7.9, tzn.
zdecydowana wickszo§¢ czasu przetwarzania strumienia wizyjnego jest poswigcona
zadaniom detekcji ruchomych obiektow. Wida¢ poza tym, ze wykorzystanie zadnego z
modutéw nie jest zblizone do maksimum, co oznacza, ze to nie implementacja
konkretnego algorytmu przetwarzania obrazu stanowi ograniczenie wynikowej wydajnos$ci
catego procesu analizy. Ponownie potwierdza to tezg, ze jest nim odczyt i dekodowanie

nagrania filmowego z dysku komputera.

Sredni czas przetwarzania jednej ramki obrazu [ms]

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

FrameDecoder

ObjectDetectorPreBS

ObjectDetectorBS

ObjectDetectorPostBS

ObjectTracker

CameraManagement

DelayedProcessing

ObjectClassifier

EventDetector

GlobalTracker

ParkingEvents

GenerateMetadata

OutputTasks

N1 (skalowanie: 1) M N2 (skalowanie: 1) B N3 (skalowanie: 1)

N1 (skalowanie: 0,5) m N2 (skalowanie: 0,5) m N3 (skalowanie: 0,5)

Rys. 7.4 Sredni czas przetwarzania jednej ramki obrazu przez poszczegélne moduly
analizy obrazu (8 wgtkow)
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Wykorzystanie modutu (tgczny czas pracy odniesiony do rzeczywistego czasu analizy nagrania) [%]

o

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
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ObjectDetectorPreBS

ObjectDetectorBS

ObjectDetectorPostBS

ObjectTracker

CameraManagement

DelayedProcessing

ObjectClassifier

EventDetector
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OutputTasks

N1 (skalowanie: 1) W N2 (skalowanie: 1) M N3 (skalowanie: 1)

N1 (skalowanie: 0,5) ® N2 (skalowanie: 0,5) B N3 (skalowanie: 0,5)

Rys. 7.5 Wykorzystanie poszczegolnych ~modutéow analizy obrazu (lgczny czas
przetwarzania obrazu przez modut odniesiony do rzeczywistego czasu trwania
analizy nagrania testowego)
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Tab. 7.10 Wykorzystanie poszczegolnych modutéow analizy obrazu (lgczny czas
przetwarzania obrazu przez modut odniesiony do rzeczywistego czasu trwania
analizy nagrania testowego)

Sredni czas przetwarzania jednej ramki obrazu

Nazwa modutu Nagranie N1 Nagranie N2 Nagranie N3
[s1 | (% [s1 | % [s1 | (%
Wspbtczynnik skalowania obrazu rowny 1
FrameDecoder 17,71 6,69 58,65 7,71 133,85 7,81
ObjectDetectorPreBS 210,39 79,47 639,32 83,99 1462,3 85,29
ObjectDetectorBS 1302,13 491,82* 3884,88 510,38* 8920,49 520,29*
ObjectDetectorPostBS 166,39 62,85 552,08 72,53 1286,21 75,02
ObjectTracker 31,57 11,92 91,23 11,99 211,89 12,36
CameraManagement 0,24 0,09 0,25 0,03 0,27 0,02
DelayedProcessing 0,56 0,21 0,86 0,11 0,59 0,03
ObjectClassifier 27,31 10,32 21,63 2,84 28,92 1,69
EventDetector 1,8 0,68 4.4 0,58 3,18 0,19
GlobalTracker 1,81 0,69 15 0,2 2,02 0,12
ParkingEvents 0,4 0,15 0,33 0,04 0,34 0,02
GenerateMetadata 49,58 18,73 143,8 18,89 323,61 18,88
OutputTasks 0,29 0,11 0,33 0,04 0,36 0,02
zf:ﬁg"‘“sw czas trwania 264,75 | 100,00 | 761,17 | 100,00 | 171450 | 100,00
Wspotfczynnik skalowania obrazu réwny 0,5
FrameDecoder 7,3 5,68 35,48 10,29 77,2 9,17
ObjectDetectorPreBS 58,78 45,7 191,54 55,55 410,68 48,79
ObjectDetectorBS 290,32 225,7* 898,72 260,65* 1851,04 219,93*
ObjectDetectorPostBS 37,76 29,35 116,51 33,79 2475 29,41
ObjectTracker 24,39 18,96 69,81 20,25 153,9 18,28
CameraManagement 0,2 0,16 0,22 0,06 0,2 0,02
DelayedProcessing 0,35 0,27 0,41 0,12 0,43 0,05
ObjectClassifier 13,41 10,43 24,28 7,04 21,16 2,51
EventDetector 2,65 2,06 2,11 0,61 2,23 0,26
GlobalTracker 2,73 2,12 1,14 0,33 1,23 0,15
ParkingEvents 0,31 0,24 0,27 0,08 0,27 0,03
GenerateMetadata 12,65 9,84 32,02 9,29 64,35 7,65
OutputTasks 0,25 0,2 0,25 0,07 0,26 0,03
Sﬁgﬁg"‘“sw czas trwania 128,62 | 100,00 | 34479 | 100,00 | 841,69 | 100,00

* modut dziata wielowgtkowo
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8. Whnioski i podsumowanie

W ramach rozprawy przedstawiono, opracowano, zaimplementowano i zbadano
metody przetwarzania obrazu skladajace si¢ na system detekcji zdarzen w ruchu
drogowym. W szczego6lnosci prace dotyczyly detekcji i sledzenia ruchomych obiektow,
reidentyfikacji obiektow w polach widzenia r6znych kamer oraz klasyfikacji typu obiektu i
typu pojazdu. Elementy sktadowe zostaly zintegrowane na potrzeby dwoch rozwigzan
stuzacych do detekcji zdarzen na parkingu oraz do wykrywania niedozwolonej zmiany
pasa ruchu przez pojazdy na ruchliwym skrzyzowaniu. Eksperymenty przeprowadzone w
oparciu 0 nagrania testowe wykonane z uzyciem rzeczywistych instalacji monitoringu
wykazaly, ze poszczegolne algorytmy indywidualnie, jak i kompletny system,
charakteryzujg si¢ poprawnym dziataniem i1 wysoka skutecznos$cia wykrywania zdarzen.

Do innowacyjnych rozwigzan przedstawionych w rozprawie, wedlug orientacji jej

autora, naleza:

rozwinigcie algorytmu detekcji obiektow ruchomych, pozwalajace na jego

poprawne dzialanie w warunkach zmiennego o$wietlenia,

— algorytm rozwigzywania konfliktow $ledzenia obiektéw w obrazie,

— metoda reidentyfikacji tych samych obiektéow obserwowanych przez rdézne
kamery,

— udzial w opracowaniu algorytmu klasyfikacji typu obiektu niezaleznego od
ustawienia obiektu wzgledem kamery,

— badanie cech obrazu pojazdow i algorytmow uczacych si¢ oraz opracowanie
rozwigzania klasyfikacji typu pojazdu niezaleznego od orientacji kamery, nie
wymagajacego jej kalibracji,

— system detekcji zdarzen na parkingu wdrozony praktycznie i dziatajacy
nieprzerwanie od kilkunastu miesiecy przed zakonczeniem redagowania
rozprawy,

— algorytm wykrywania niepoprawnej zmiany pasa ruchu przez pojazdy w
warunkach bardzo duzego nat¢zenia ruchu 1 czestego, wzajemnego
zastaniania si¢ pojazdow,

— udzial w budowie uniwersalnej platformy sprzgtowo-programistycznej do

celu implementacji i uruchamiania algorytmow przetwarzania obrazu w

czasie rzeczywistym.
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W rozprawie przedstawiono badania zwigzane z algorytmem klasyfikacji typu
pojazdow na podstawie cech ich wygladu, w ktorych uwzgledniono rozne algorytmy
uczgce sie. Eksperymenty dowiodly, ze skuteczno$¢ rozpoznawania typu pojazdu jest
wysoka 1 nie zalezy istotnie od kierunku ruchu pojazdoéw oraz orientacji kamery wzglgdem
jedni. Zaprezentowano takze opracowane rozwigzanie zmierzajace do identyfikacji tego
samego pojazdu w strumieniach wizyjnych z réoznych kamer, z wykorzystaniem lokalnych
parametrow obrazu i1 sztucznych sieci neuronowych. Eksperymenty wykazaty, ze przy
podobnym do siebie nawzajem ustawieniu kamer wzgledem poruszajacych sie pojazdow,
opisywana metoda nadaje si¢ do stosowania warunkach rzeczywistych. Stanowi to istotny
element wyrdzniajacy w stosunku do typowo stosowanych rozwigzan i dowodzi pierwszej
tezy rozprawy, ktora brzmi:

1. Opracowane i przebadane eksperymentalnie cechy dystynktywne obrazu
wizyjnego pojazdow umozliwiaja skuteczng identyfikacje i Kklasyfikacje
pojazdow dokonywang z uzyciem algorytmow uczacych sie.

W toku rozprawy opracowano i rozwinig¢to takze algorytmy detekcji i $ledzenia
ruchomych obiektow w obrazie z kamery. Nacisk polozono na dostosowanie istniejacych
rozwigzan do optymalnego dziatania w warunkach monitorowania ruchu drogowego.
Opracowane rozwigzania zostaty wykorzystane w autorskich algorytmach detekcji zdarzen
zweryfikowanych na parkingu i na ruchliwym skrzyzowaniu. Uzyskane eksperymentalnie
wyniki dzialania §wiadcza o mozliwosci ich praktycznego stosowania. Badania wydajno$ci
opracowanej platformy przetwarzania obrazu wykazaty, ze mozliwe jest przetwarzanie na
jednym komputerze do kilkunastu réznych strumieni wizyjnych (w zaleznosci od ich
rozdzielczosci). Dowodzi to drugiej tezy rozprawy:

2. Opracowane algorytmy detekcji i S$ledzenia ruchomych obiektow

dostosowane do dzialania w warunkach rzeczywistych, pozwalaja na szybkie
I skuteczne z praktycznego punktu widzenia wykrywanie kluczowych
zdarzen zwigzanych z parkowaniem pojazdow oraz istotnych zdarzen
zagrazajacych bezpieczenstwu ruchu drogowego.

Poprzez udowodnienie postawionych we wprowadzeniu tez osiggniety zostat
zalozony cel rozprawy.

Przyszte planowane prace zwigzane z tematyka niniejszej rozprawy beda dotyczyty
rozwijania opracowanych modutéw detekcji zdarzen w ruchu drogowym w celu
umozliwienia wykrywania wiekszej liczby predefiniowanych sytuacji. W szczegolnosci,

badania bedg dotyczyly takich zdarzen jak zatrzymanie pojazdu na $rodku skrzyzowania,
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stwarzajagce powazne zagrozenie dla innych uczestnikéw ruchu drogowego oraz
przekraczanie dozwolonej predkosci przez wiele pojazdoéw jednocze$nie.

Opracowane algorytmy detekcji 1 $ledzenia obiektow oraz wykrywania zdarzen
podstawowych postuza réwniez jako podstawa do opracowania nowego rodzaju
algorytmow detekcji zdarzen niebezpiecznych, typowo wystepujacych na dworcach i
lotniskach, takich jak porzucenie bagazu 1 poruszanie si¢ w kierunku/miejscu
niedozwolonym.

Osobny nurt planowanego rozwoju prac bedzie dotyczyt dostosowania
opracowanych algorytméw do dziatania na procesorach sygnatowych DSP i na uktadach
FPGA w celu dalszego zwickszania wydajnos$ci przetwarzania obrazu i jednocze$nie

zmniejszania zuzycia energii.
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10. Zatgczniki

10.1Infrastruktura badawcza — rozproszony system monitoringu

Niniejszy rozdzial przedstawia opis rozwigzania sprz¢towo-programowego, ktore
powstalo w zwigzku z potrzebami wynikajagcymi z prac badawczo rozwojowych,
prowadzonych w ramach udziatu Katedry Systemow Multimedialnych w projektach
europejskich 7. Programu Ramowego INDECT [270] i ADDPRIV [265]. Udziat autora
rozprawy w tworzeniu tego rozwiazania dotyczyt przede wszystkim stworzenia platformy
programistycznej, umozliwiajgcej analize wielu strumieni wizyjnych jednocze$nie w
sposob elastyczny i skalowalny (rozdziale 7). Celem tego zatacznika jest przedstawianie
kontekstu dzialania opracowanych algorytméw analizy obrazu i pokazanie
kompleksowego rozwigzania, w ramach ktérego sa one wykorzystywane i w ktorego
tworzenie zaangazowany byl autor rozprawy.

Stworzony w Katedrze Systemoéow Multimedialnych system charakteryzuje sie
nastepujacymi cechami:

— zastosowanie uniwersalnych i otwartych standardow komunikacji, transmisji i
przetwarzania danych wizyjnych,

— ujednolicona platforma programistyczna do tworzenia moduldow analizy
obrazu,

— rownolegte przetwarzanie obrazu przez r6zne moduty,

— rozproszona architektura (rozdzielanie zadan systemu na wiele maszyn
fizycznych),

— uniwersalna warstwa komunikacyjna, zapewniajaca niezawodne potaczenia
migdzy elementami systemu,

— modulowa budowa, utatwiajaca tatwe rozszerzanie funkcjonalnosci,

— mozliwo$¢ pracy wieloplatformoweyj,

— Dbezpieczenstwo komunikacji.

10.1.1 Architektura systemu

Stworzony system ma architekture rozproszong, zar6wno w sensie logicznym, w
konteks$cie rozproszenia ustug i funkcjonalnosci na wielu maszynach, jak 1 w sensie
fizycznym, gdyz elementy systemu moga by¢ rozmieszczone w praktycznie dowolnych

miejscach na §wiecie [57].
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Z funkcjonalnego punktu widzenia w systemie monitoringu mozna wyréznic trzy
rodzaje elementow: Stacje Monitorujace, Serwer Centralny oraz Konsole Operatora (rys.
10.1). W systemie moze istnie¢ dowolna liczba Stacji i Konsol. Elementy systemu
komunikuja si¢ ze sobg z wykorzystaniem dowolnego, dostgpnego medium

komunikacyjnego (LAN, Wi-Fi, GPRS, UMTS itd.).

Konsola Operatora

da

Prezentaqa

- —_— wynikow
Stacja Monitoringu

Serwer Centralny

Kamery \ Proxy/rejestracja
transmisji
Ustugi automatycznej
detekcji zdarzen
Zarzgdzanie
Stacjami

Przetwarzanie Monitorujacymi

Baza danych  wynikow detekcji

Rys. 10.1 Funkcjonalne komponenty systemu monitoringu opracowanego w Katedrze
Systemow Multimedialnych

10.1.2 Charakterystyka elementow skladowych systemu

Stacja Monitorujgca jest elementem dokonujacym przetwarzania obrazu. Odbiera ona
strumienie wizyjne z podlaczonych do niej kamer, analizuje je, a wyniki przesyla do
Serwera Centralnego. Realizuje tym samym koncepcj¢ przetwarzania obrazu ,,na miejscu”,
tzn. jak najblizej zrodta sygnatu. Pozwala to na elastyczne zarzadzanie moca obliczeniowa
(jeden komputer przypada na kilka znajdujacych si¢ w poblizu kamer, w przypadku braku
mocy obliczeniowej mozna dostawi¢ kolejny), znosi bariery geograficzne (stacje
monitorujace moga by¢ rozmieszczone praktycznie w dowolnym miejscu na $wiecie) i
uniezaleznia dziatanie systemu od jakosci medium transmisyjnego (brak konieczno$ci
przesytania strumienia wizyjnego o wysokiej jakosci na duze odleglosci na potrzeby
analizy — transmitowane sg tylko wyniki lub strumienie wizyjne na zgdanie, ktore moga

charakteryzowa¢ si¢ wigkszym stopniem kompresji lub by¢ transmitowane w trybie
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offline). Strumienie wizyjne sa archiwizowane na Stacjach Monitorujacych; przy
przekroczeniu przydzielonego miejsca na nosniku danych, najstarsze nagrania sa usuwane
automatycznie.

Zadaniem Serwera Centralnego jest zarzadzanie cato$cig systemu, odbieranie
wynikéw ze Stacji Monitorujacych, zachowywanie ich w bazie danych oraz rozsytanie
wiadomosci o wykrytych zdarzeniach do odpowiednich Konsol Operatorow wg zadanych
kryteriow. Przechowuje on réwniez dane multimedialne (obrazy, nagrania wizyjne)
zwigzane z wykrytymi zdarzeniami w celu zabezpieczenia ich przed automatycznym
usunigciem przez oprogramowanie Stacji Monitorujacych.

Aplikacja Konsoli Operatora stanowi interfejs graficzny systemu, umozliwiajacy
obserwacje wynikow dziatania systemu monitoringu (rys. 10.2). Pozwala na odbieranie
strumieni wizyjnych z dowolnych kamer podtaczonych do Stacji Monitorujacych systemu

(na zywo lub z archiwum znajdujacego si¢ na stacjach) i ich elastyczng aranzacj¢ na

ekranie, przy uzyciu od jednego do czterech monitorow.

Rys. 10.2 Aplikacja Konsoli Operatora powstata w Katedrze Systemow Multimedialnych
na potrzeby wizualizacji wynikow dziatania systemu monitoringu

Razem ze strumieniem wizyjnym odbierane sa szczegoétowe wyniki dzialania
poszczegodlnych algorytméw w postaci metadanych, ktore sg naktadane na ramki obrazu w
celu ich wizualizacji. Uzytkownik moze wybra¢ rodzaj 1 sposob prezentacji danych. Moze
on dotyczy¢ jedynie informacji o wykrytych zdarzeniach wraz z zaznaczeniem obiektu,
ktory je wywotat lub uwzglednia¢ wyniki niskopoziomowej analizy obrazu, takie jak
maski oznaczajace ruchome obiekty, potozenie wszystkich §ledzonych obiektow w postaci
prostokatow, obszary detekcji zdarzen, rezultaty klasyfikacji obiektow itd. Dodatkowo
Konsola prezentuje liste¢ ostatnio wykrytych zdarzen wraz z ich statystyka oraz spis

wszystkich obiektoéw poruszajacych si¢ aktualnie si¢ po monitorowanym obszarze. W ten
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sposob konsola operatora stanowi zard6wno wygodne narzedzie do oceny skutecznosci

dziatania algorytmow jak i interfejs dla operatora systemu monitoringu.

10.1.3 Warstwa komunikacyjna

Konsekwencja przyjecia rozproszonej architektury systemu jest mozliwosé
znacznego, fizycznego oddalenia od siebie elementéow systemu (Stacji Monitorujacych,
Serwera Centralnego, Konsol Operatorow), ktore uniemozliwia zastosowanie potgczenia
lokalnego (LAN) do komunikacji pomiedzy elementami systemu. Przyjeto wobec tego
zatozenie, ze komunikacja w systemie moze si¢ odbywaé za posrednictwem sieci
publicznej, w tym rowniez sieci Internet, poprzez zaréwno przewodowe, jak i
bezprzewodowe kanaty dostgpowe (sieci 3G, punkty dostepowe WiFi). W istotny sposob
wplywa to na wymogi dotyczace bezpieczenstwa proponowanego systemu, zwlaszcza, ze
informacje przekazywane w systemie monitoringu czestokro¢ majg status danych
wrazliwych. W konsekwencji wymogiem staje si¢, aby ustanowiony kanal komunikacyjny
byt szyfrowany, za$ dostgp do elementow systemu niemozliwy bez wlasciwej autoryzacji.
Ponadto nalezy uwzgledni¢ fakt, iz wspomniane kanaty dostepu do Internetu wykorzystuja
zwykle urzadzenia posredniczace w transmisji, takie jak translatory adresu (NAT, ang.
Network Address Translator) lub zapory sieciowe (ang. Firewall), istotng kwestig staje si¢
wiec mozliwo$¢ dostepu do elementow systemu znajdujacych sie w takiej konfiguracji.

Analiza postawionych powyzej wymagan pozwolila na zastosowanie do realizacji
systemu komunikacji protokolu XMPP (ang. Extensible Messaging and Presence
Protocol), oryginalnie zaprojektowanego i powszechnie stosowanego do budowy
systemow typu Instant Messaging [57][202][203]. Systemy oparte o protokot XMPP
cechuja si¢ architekturg typu klient-serwer, za$ strong inicjujaca potaczenie jest zawsze
klient, wiec jezeli serwer posiada publiczny 1 dostepny z zewnatrz adres IP, to
rozwigzywany jest problem ewentualnych urzadzen posredniczacych, np. translatorow
adresow NAT, ktore utrudnityby inicjacje przez serwer takiego potaczenia.

Kazdy agent XMPP potaczony jest z serwerem XMPP. Agentami takimi sg elementy
systemu (Stacje Monitorujace, Serwer Centralny, Konsola Operatora), ktére posiadaja
unikatowy identyfikator, umozliwiajacy jednoznaczne adresowanie przekazywanych
komunikatow, W Sposob analogiczny do wiadomosci e-mail
(nazwa_agenta(@adres.serwera.xmpp). Nalezy zwroci¢ uwage, ze w kontek$cie
omawianego systemu monitoringu protokot XMPP dostarcza warstwy transportowej, a

zarazem stanowi platforme¢ sluzaca do uruchamiania ustug realizujagcych wtasciwag
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funkcjonalno$§¢ zwigzang z monitoringiem (Stacje Monitorujagce, Serwer Centralny,
Konsola Operatora).

W warstwie transportowej wykorzystywany jest mechanizm TLS 1.0 (ang. Transport
Layer Security), mozliwe jest wigc zastosowanie szyfrowania i kontroli integralnosci
transmisji [68]. Ponadto, w system wbudowana jest autoryzacja klientow oparta o

standardowy mechanizm SASL (ang. Simple Authentication and Security Layer) [180].

10.1.4 Transmisja danych multimedialnych

Istotnym rozszerzeniem protokolu XMPP znajdujacym zastosowanie w omawianym
systemie jest podsystem Jingle [57][162]. XMPP, jako protokét bazujacy na TCP/TLS i
wymianie komunikatéw XML jest rozwigzaniem suboptymalnym w konteks$cie transmisji
czasu rzeczywistego danych multimedialnych, gdyz jego stosowanie wprowadza znaczacy
narzut zwigzany z kodowaniem danych binarnych do postaci akceptowalnej oraz
przyczynia si¢ do duzych opodznien transmisji. Rozszerzenie Jingle umozliwia natomiast
nawigzywanie sesji komunikacji czasu rzeczywistego zewnetrznych (ang. out-of-band) w
stosunku do sesji XMPP. Wymiana komunikatow zwigzanych z realizacjg transmisji
odbywa si¢ w caloSci za posrednictwem istniejacej sesji XMPP, korzysta wiec z
zapewnianego przez XMPP adresowania, autoryzacji 1 bezpieczenstwa kanatu
transmisyjnego.

Rozszerzenie Jingle definiuje protok6t kontrolny (sygnalizacyjny) stuzacy do
inicjowania 1 nadzoru nad wilasciwg sesja komunikacji, ktéra w omawianym systemie
wykorzystuje protokét RTP (ang. Real-Time Transport Protocol) do transmisji tresci
multimedialnych. Protokoét RTP jest standardowym narzedziem stuzacym do realizacji
transmisji czasu rzeczywistego [209]. Ze wzgledu na kwestie bezpieczenstwa systemu
zastosowano rozszerzenie SRTP, umozliwiajace szyfrowanie oraz kontrol¢ integralnosci
transmisji [7]. Wymiana kluczy SRTP odbywa si¢ w ramach nawigzanej uprzednio,
zabezpieczonej sesji XMPP za posrednictwem rozszerzen protokotu Jingle.

Transmisja obrazu wykorzystuje kompresje stratna, ktorej rodzaj i parametry
jako$ciowe uzaleznione sg od mozliwosci terminala docelowego i1 uzgadniane sg na etapie
negocjacji transmisji, czyli wstgpnej wymiany komunikatow XMPP przez klienta
transmisji (Konsole Operatora) i serwer (Stacj¢ Monitorujaca).

Poniewaz transmisja RTP odbywa si¢ zewnetrznie w stosunku do sesji XMPP,
powraca problem zwigzany z obecnoscig urzadzen typu NAT i zapor. Problem ten jest tym

istotniejszy, ze w omawianym zastosowaniu strona znajdujaca si¢ za tego typu przeszkoda
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nie zawsze bedzie strong inicjujaca transmisje, za$ jej odbiornik koncowy rowniez moze
znajdowa¢ za wurzadzeniem posredniczacym. Aby umozliwi¢ transmisj¢ danych
multimedialnych zastosowano rozwigzanie oparte na serwerze posredniczagcym (proxy),
ktory jest dostgpny za pomocag zewngetrznego adresu IP, przez co moze by¢ wykorzystany
jako adresat transmisji RTP i przekazywac ja nastgpnie do wlasciwego odbiorcy. Schemat

komunikacji przy transmisji strumieni multimedialnych zilustrowano na rys. 10.3.

Komponenty Serwera
Centralnego

: serwer XMPP N P

S

N Konsola Operatora
Stacja Monitorujaca
. -+——— sygnalizacja XMPP/Jingle

——p  strumieniowanie RTP

proxy RTP

Rys. 10.3 Schemat transmisji strumieni multimedialnych w systemie monitoringu
opracowanym w Katedrze Systemow Multimedialnych

10.1.5 Implementacja

Omowiona wyzej funkcjonalno$¢ zostata zaimplementowana w systemie w postaci
zbioru tzw. ustug XMPP (ang. XMPP Services). Kazda z ustug ma posta¢ ,,wtyczki”
programowej uruchamianej w aplikacji ujednoliconego srodowiska wykonawczego ustug
XMPP, dostarczajacej funkcjonalno$ci agenta XMPP uruchamianym ustugom. Zaréwno
wspomniana aplikacja, jak 1 kazda z ustug, zaimplementowane zostaly w jezyku C++ w
oparciu 0 szereg opracowanych na potrzeby systemu bibliotek programistycznych
oferujacych warstwe abstrakcji wobec systemu operacyjnego oraz implementujacych w
sposob niezalezny od uzywanego srodowiska poszczegdlne komponenty stosu protokotéw
1 inne udogodnienia. Pozwala to na uruchamianie opracowanych ustug XMPP w
srodowisku systemow operacyjnych Windows, Linux oraz MacOS X.

Ponadto w implementacji wykorzystano szereg zewngtrznych bibliotek otwartego
oprogramowania, z ktérych do najwazniejszych naleza:

— Boost 155 - Kkolekcja uniwersalnych bibliotek programistycznych

poszerzajacych mozliwosci jezyka C++ [266],
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— OpenCV 2.4.8 — zestaw funkcji wykorzystywanych podczas przetwarzania
obrazu [275],

— CGAL 4.3 — zbiér procedur do obliczen geometrycznych [267],

— FFmpeg 0.9 — pakiet narzedzi do nagrywania, konwertowania i przesylania
strumieniowego treSci audiowizualnych [268],

— OpenRTSP — zestaw bibliotek do strumieniowej transmisji multimediow
zgodnie ze standardami RTP/RTCP/RTSP/SIP [276],

— OpenSSL 1.0.0e — implementacja protokotéw SSL 1 TLS oraz algorytméw
kryptograficznych ogélnego przeznaczenia [277].

Jedna z zaimplementowanych ustug jest ustuga przetwarzania obrazu, ktora jest
kluczowa z punktu widzenia tematyki doktoratu. Inne ustugi dzialajace na Stacji
Monitorujacej to np. ustluga umozliwiajaca automatyczne uaktualnienie oprogramowania
Stacji oraz ustuga dostepu do wiersza polecen systemu, umozliwiajaca zarzadzanie Stacjg
za pomocg standardowego, dowolnego klienta sieci XMPP. Dowolne inne ushugi

zwigkszajace funkcjonalnos¢ Stacji moga by¢ tatwo dodawane w miar¢ potrzeb.

10.1.6 Budowa Stacji Monitorujace;j

Stacja Monitorujaca jest gtownym elementem opracowanego systemu z punktu
widzenia algorytmoéw przetwarzania obrazu i detekcji zdarzen. Chociaz oprogramowanie
Stacji Monitorujacej nie ma zadnych wymagan co do sprze¢tu komputerowego, na ktérym
jest uruchomione, to jednak stworzono jedng wzorcowg konstrukcje, ktore umozliwia
montaz takiej stacji 1 jej caloroczne dziatanie w warunkach zewngtrznych.

Wybor platformy sprzgtowej dla Stacji Monitorujacej podyktowany byt
jednoczesnym spelieniem wymogow gabarytowych (mozliwe najmniejszych wymiardéw),
maksymalizacja mocy obliczeniowej, liczba mozliwych do obsluzenia urzadzen
peryferyjnych i tatwos$cig rozwoju platformy sprzgtowej. W zwigzku z tym wybrano ptyte
gléwna o rozmiarach mniejszych od standardowego ATX, tj. model miCcroATX, o
rozmiarach 270mm x 270mm.

Platforma sprzgtowa stanowigca Stacje Monitorujagca moze by¢ eksploatowana w
warunkach:

— wewnetrznych, laboratoryjnych, z wykorzystaniem obudowy fabrycznej (rys.
10.4)
— zewngtrznych, po demontazu elementdw plastikowych obudowy i

umieszczeniu w dedykowanej stalowej obudowie, wykonanej w Katedrze
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Systeméw Multimedialnych i odpornej na czynniki atmosferyczne (rys. 10.5 i
rys. 10.6).

Rys. 10.4 Komputer Stacji Monitorujgcej w oryginalnej obudowie

405,00 300,22

551,07
8

[ - - 300,00

Rys. 10.5 Projekt zrealizowanej obudowy zewnetrznej Stacji Monitorujgcej

Rys. 10.6 Stacja Monitorujgca zamontowana w obudowie zewnetrznej (z lewej) oraz
przyktadowa instalacja stacji wraz z kamerg na fasadzie budynku (z prawej)
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10.2 Ptyta DVD

Dotaczona do rozprawy ptyta DVD zawiera materiaty (gtownie filmy) ilustrujace
dzialanie poszczegoélnych algorytméw przetwarzania obrazu, ktore byly przedmiotem
badania i opracowania:

— detekcja 1 sledzenie ruchomych obiektow:
o detekcja-ludzie.avi
o gmm-mod-1.avi
o gmm-mod-2.avi
o I-l.avi
o I-2.avi
o O-Ch.avi
o O-S.avi
o S1-T1-C3-detekcja.avi
o S1-T1-C3-konflikty.avi
o sledzenie-deszcz.avi
o sledzenie-ludzie.avi
o sledzenie-parking.avi
o sledzenie-pojazdy-1.avi
o sledzenie-pojazdy-2.avi
o sledzenie-pojazdy-3.avi
— klasyfikacja obiektow:
o klasyfikacja.avi
— detekcja zdarzen na parkingu:
o parkowanie-1.avi
o parkowanie-2.avi
o parkowanie-3.avi
o zdarzenia-parking-1.avi
o 151 ramek obrazu z natozonymi wynikami analizy w momencie
wykrycia zdarzenia parkowania pojazdu
— detekcja nieprawidlowej zmiany pasa ruchu:
o zmiana-pasa.avi
o zdarzenia-pas-0l.avi

o zdarzenia-pas-02.avi
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o zdarzenia-pas-03.avi
o zdarzenia-pas-04.avi
o zdarzenia-pas-05.avi
o zdarzenia-pas-06.avi
o zdarzenia-pas-07.avi
o zdarzenia-pas-08.avi
o zdarzenia-pas-09.avi

o zdarzenia-pas-10.avi
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