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ROZPOZNAWANIE ZACHOWAN OSOB
Z WYKORZYSTANIEM PUNKTOW MINIMUM I MAKSIMUM KRZYWIZNY OTOCZKI CIALA

Streszczenie: W artykule przedstawiono metode automa-
tycznego rozpoznawania wyuczonych zachowan oséb
z wykorzystaniem modelu opartego o graf ukierunkowany,
podklase dynamicznych sieci Bayesa. W proponowanym
rozwigzaniu zastosowano jako punkty charakterystyczne
punkty minimum i maksimum Kkrzywizny otoczki ciala
wyznaczonej sylwetki. Wyniki eksperymentalne potwier-
dzaja wysoki stopien rozpoznawania zachowania.

1. WSTEP

W ostatnich latach znaczaco wzrosta liczba
kamer rejestrujacych zachowania os6b w réznych dzie-
dzinach naszego zycia. Doprowadzito to do znacznego
przyrostu iloSci analizowanego materialu wizyjnego
i w konsekwencji do zapotrzebowania na aplikacje stu-
zace migdzy innymi opisowi zawartosci tresci. Znacze-
nie metod analizy zachowan o0sob stato si¢ bardzo wazne
wraz zrozwojem mozliwosci wykorzystania obrazu
wizyjnego w systemach ochrony i dozoru wizyjnego.
Szczegodlnie wazng grupa rozwigzan sg zautomatyzowa-
ne systemy obserwacji obszaréw ruchu pieszego i wy-
krywania niebezpiecznych zachowan. Tego rodzaju
zadanie obserwacji nie jest jednak dobrze dopasowane
do operatora systemu jakim jest cztowiek, gdyz wymaga
doktadnego skupienia przez dlugi okres czasu. Dlatego
tez, jest to motywacja do rozwijania zautomatyzowa-
nych, inteligentnych systemoéw monitoringu opartego na
obrazie ruchomym, ktére mogtyby pomoc uzytkowni-
kowi w procesie wykrywania i analizy ryzyka.

Modelowanie zachowania ludzi z wykorzysta-
niem grafow jest stosowane z dobrymi efektami do mo-
delowania przede wszystkim ztozonych zachowan osob
i opisu zachowan oséb w zattoczonych miejscach pu-
blicznych. Modelowanie aktywno$ci 0sob na podstawie
sekwencji wizyjnych rejestrowanych z wykorzystaniem
jednej kamery moze by¢ realizowane przez wiele roz-
nych technik m.in. modele oparte o grafy prawdopodo-
bienstwa (np. sieci Bayesa [1,2], dynamiczne sieci Bay-
esa [3,4], sieci propagacji [5]), modele semantyczne [6],
sieci Petriego, podej$cia syntaktyczne lub regulowe.
Przeglad rozwigzan dotyczacych sieci Petriego, sieci
neuronowych i podejs¢ syntaktycznych mozna znalez¢
w opracowaniu [7].

Sie¢ Bayesa lub algorytm propagacji wierzen
jest acyklicznym kierunkowym grafem prawdopodo-
bienstw. Model sktada si¢ z weztow, ktore reprezentuja
zmienne losowe (np. kolejne stany zdarzenia) i przejscia,

ktére reprezentuja warunkowe zalezno$ci pomigdzy
weztami. Sila zalezno$ci jest parametryzowana przez
prawdopodobienstwa warunkowe, ktore sa przypisane do
kazdej grupy weztéw rodzic-dziecko w sieci. Taka sie¢
ma potezne mozliwosci w reprezentacji obserwacji
zwigzkow przyczynowych, w zwigzku z czym jest bar-
dzo popularnym narzedziem do modelowania aktywno-
$ci osob. Dla przyktadu, sieci propagacji, podgrupa dy-
namicznych sieci Bayesa z mozliwoscia modelowania
wprost trwania interwaldw czasowych zostala wykorzy-
stana w [8] do analizy trwania podprzedzialow czaso-
wych kilku rownoleglych strumieni zdarzen.

Artykut podzielony jest na 4 gltéwne punkty.
Punkt 2 przedstawia caly system rozpoznawania zacho-
wan osob wraz z wyjasnieniem podstawowych blokow
przetwarzania sygnalu wizyjnego. Punkt 3 dostarcza
szczegdtowych wyjasnien na temat punktéw charaktery-
stycznych NCM i PCM, ktdérych wykorzystanie w mode-
lowaniu jest gtownym tematem pracy. Punkt 4 przedsta-
wia zatozenia eksperymentéw i osiagnigte rezultaty dla
przyktadowego zachowania - wotania 0 pomoc.
W punkcie 5 przedstawiono podsumowanie oraz sugestie
dalszych badan w zakresie tematycznym pracy.

2. SYSTEM ROZPOZNAWANIA ZACHOWAN

Proponowane rozwigzanie pozwala na wykorzysta-
nie w procesie detekcji punktow charakterystycznych
lezacych na konturze sylwetki cztowieka. Zachowanie
moze by¢ opisane jako zbior trajektorii przemieszczania
si¢ punktow charakterystycznych podczas wykonywania
danej czynno$ci. Zbior punktéw charakterystycznych
w danej chwili czasu definiuje poze. Zbior poz zdefi-
niowanych dla kolejnych punktéw czasu tworzy de-
skryptor. Zbior punktow definiujacy poz¢ moze mieé
rézng konfiguracje dla réznych typow wykrywanego
zachowania. Dla kolejnych ramek obrazu, pozycje punk-
tow nalezacych do zbioru sa sledzone i tworza trajektori¢
punktoéw.

Rysunek 1 przedstawia ogdlny schemat propo-
nowanego systemu rozpoznawania zachowan ludzi.
Przedstawiony system wykorzystuje pojedyncza, stacjo-
narng kamere.

Glowng ideg prezentowanego rozwigzania jest
$ledzenie pozycji punktow minimum krzywizny (ang.
Negative Curvature Minima, NCM) i punktow maksi-
mum krzywizny (ang. Positive Curvature Maxima,
PCM) (definicje podane w nastgpnym punkcie),
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Rys. 1. Schemat ogolny systemu
rozpoznawania zachowan.

na wykrytej ruchomej sylwetce cztowieka. Pozycja
punktow w zbiorze punktow w kolejnych ramkach obra-
zu jest sledzona w celu wygenerowania trajektorii. Na-
stepnie trajektorie sa porownywane z predefiniowanymi
trajektoriami odpowiadajacymi danemu zachowaniu.
Porownanie jest przeprowadzone poprzez obliczenie
odlegtosci euklidesowej dla par odpowiadajacych sobie
punktow. Kazda trajektoria musi miesci¢ si¢ w okreslo-
nym z gory przedziale.

3. PUNKTY MINIMUM I MAKSIMUM
KRZYWIZNY

Istnieje wiele réznych sposobdéw opisu ksztattow
w obrazach. Zaproponowane rozwigzanie wykorzystuje
kontury obiektow wykrytych w scenie. Kontur mozna
dobrze scharakteryzowa¢ wykorzystujgc tzw. minimum
wklgstosci lub punkt minimum krzywizny (NCM). Te
punkty moga by¢ wykorzystane migdzy innymi do
rozpoznawania o0sOb w sekwencjach wizyjnych, jak
przedstawiono w [9]. Definicja minimum wklgstosci jest
nastgpujaca: punkt NCM jest punktem lezagcym na
konturze pomiedzy punktami P1, P2 (rys. 2) otoczki
wypuktej, dla ktérego odlegtos¢ od odcinka [P1P2] jest
najwigksza. Punkty P1 i P2 sa od siebie odpowiednio
odlegle, a sposob ich wyboru zostatl doktadnie opisany
w kolejnym punkcie pracy. Rysunek 2 przedstawia
przyktad punktu NCM.

Rys. 2. Punkt minimum wklestosci pomiedzy puntkami
nalezgcymi do otoczki (P1,P2).

Dodatkowo, oprécz minium wklgstosci, takze
wypukto$¢ konturu moze by¢ wykorzystana do opisu
krzywizny. Metoda wykorzystujaca wypuktos¢ konturu
nazywana jest punktami maksimum krzywizny (PCM).
Tym razem, skrajne punkty P1 i P2 (rys. 2) wybierane sg
z otoczki wypuktej tak, ze Pl jest punktem
zamykajacym i-tg wklestos¢, a P2 jest punktem
poprzedzajacym i+1-g wklestos¢. Przyktad punktu PCM
przedstawiono na rysunku 3. Punkt PCM lezacy na
konturze jest wybierany sposrdd par punktow Pl i P2,
tak, by jego odleglo$¢ od odcinka [P1P2| byla mozliwie
jak najwieksza.

Rys. 3. Punkt maksimum krzywizny P (czarny).

3.1 Wybér punktéow

Algorytm wyznaczajacy punkty NCM zaczyna si¢
krokiem S1 (rys.4) wyborem pary nastepujacych po
sobie punktow h;, h;, 4 z otoczki wypuklej. Jesli przeana-
lizowany zostal juz caly wektor otoczki, algorytm prze-
chodzi od S2 do S9. Jesli nie, to w kroku S3 obliczana
jest dtugos$¢ odcinka ,,a” pomigdzy punktami h;, h;,q.
Nastepnie w kroku S4 weryfikowane jest czy ,,2” jest
wigksze od ustalonego progu. Jesli dtugos¢ odcinka ,,a”
jest wigksza od wymaganego progu algorytm przystepu-
je do kroku S5, za$ w przeciwnym wypadku powraca do
kroku S1 by wybra¢ kolejng par¢ punktow. W kroku S5,
wybierany jest taki punkt C z wektora konturu, ktory
znajduje si¢ pomigedzy punktami h; i h;,, Oraz jego od-
legto$¢ h od odcinka ,,a” jest najwieksza.

W kroku S6 sprawdzany jest warunek aktualizacji
otoczki (ang. UpdateHull), aby doda¢ punkt C do otocz-
ki wypuklej. Parametry warunku sg nastgpujace: AHg
jest to prog glebokosci wklestosci, cncArea jest to pole
wklgstosci pomiedzy punktami h; oraz h;,q, cntArea jest
powierzchniag catkowita badanej postaci, natomiast
Areay, jest progiem minimalnym okreslajacym stosunek
powierzchni wklgsto$ci do powierzchni catego obiektu.

Jesli warunek jest spetniony algorytm przystepuje
do kroku S7 gdzie nastepuje aktualizacja otoczki, a na-
stepnie przechodzi do kroku S8 aby doda¢ punkt C do
wyjsciowego wektora NCM.

Na koniec, w kroku S9, sprawdzane jest czy osig-
gnigto wymagang liczbe iteracji. Jesli nie, to nastgpuje



powr6t do kroku S1 by rozpoczgé wybieranie par punk-
tow od poczatku.

Wspomniana w tym algorytmie metoda aktualizuja-
ca otoczke wypukla — UpdateHull jest autorskg imple-
mentacja powszechnie dostgpnego algorytmu znanego
pod nazwg ,,Gift wrapping” lub ,,Jarvis march” . Ma ona
za zadanie wilaczy¢ do otoczki wypuktej wyznaczony
wczesniej punkt NCM tak, aby zachowana zostata jej
definicja. Podczas wykonywania si¢ tej metody do
otoczki dodawana jest zatem minimalna ilo$¢ punktow
z konturu tak, aby wektor hull zachowat swoja ciggtosc.
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Rys. 4 Algorytm wyznaczania punktow NCM

Druga czesécig deskryptora opisywanego w tym
punkcie sg punkty PCM, ktore wyznaczane sg podobnie
do punktow NCM. Algorytm dziata réwniez na parach
punktow z otoczki wypuklej, a jego przebieg wyglada
nastepujaco:

1. Wpybieraj pary punktow {left; right;} tak
dlugo, az trafisz na par¢ spelniajacg warunek
D|leftirigmi| > § uzyskujac {left,, right,} po-
kazang na rysunku 5(a). Zapamigtaj indeks
punktu right, w wektorze otoczki jako
idxLeft.

2. Przesuwaj pare {left; right;}, az trafisz na
nastgpng par¢ spetniajaca warunek NCM uzy-

skujac {left,,right,} tak jak na rysunku 5(b).
Zapamigtaj indeks punktu left, jako idxRight.

3. Z wektora otoczki wypuktej hull, pomig¢dzy in-
deksami idxLeft i idxRight, wybierz taki
punkt K,, dla ktorego odlegto$¢ h, od odcinka
|[rightyleft,| jest najwigksza.

4. Ustaw idxLeft = idx(right,) i kontynuuj po-
stepowanie od punktu 2.

Podsumowujac, kolejne punkty K; wyliczane sg ana-
logicznie, maksymalizujac odpowiadajace im odlegtosci
h; od odcinkow |right;left;,|. Algorytm wykonuje
ostatnig iteracje, gdy trafi na left, = left,. Rysunek 5
przedstawia naprzemienne operacje majace na celu wy-
znaczanie kolejnych par idxLeft i idxRight, gdzie
kolorem niebieskim zaznaczone zostaly wyliczone
w rezultacie punkty PCM.

Wektor wyznaczonych w tym algorytmie punktow
K; dodawany jest do wczesniej wyliczonych punktow
NCM tworzac w ten sposob deskryptor sylwetki.

- lewy, » lewy,

\ \ idxLewy
prawy, f prawy,

lewy,
idxPrawy

(a) (b
Rys. 5. Przyktad wyboru punktow PCM.

4. WYNIKI EKSPERYMENTOW

Badania przeprowadzone zostaly na dwoch sekwen-
cjach wizyjnych SD oraz jednej sekwencji HD, ktore
zarejestrowane zostaly w roznych lokalizacjach oraz
w réznych warunkach pogodowych. Wszystkie ekspe-
rymenty przeprowadzono w obszarach aktywnych oraz
podzielone byly na dwie czesci. Pierwsza cze¢$¢ dotyczy-
a rozpoznawania czlowieka, gdyz konieczne byto usta-
lenie, ktore z zarejestrowanych obiektow sa ludzmi (krok
,Detekcja poruszajacych sie¢ sylwetek” na rys. 1.) przed
przystapieniem do analizy zachowan. Druga cz¢s$¢ doty-
czyla detekcji oraz analizy zachowan wykrytych w sce-
nie ludzi.

Autorzy przeanalizowali kilka metod klasyfikaciji,
z ktorych wigkszos¢ nalezy do grupy algorytmow ucze-
nia maszynowego. Ze wzgledu na fakt, iz algorytmy te
potrzebuja przygotowanego zestawu treningowego przy-
jeto, ze zbidr danych powinien by¢ jak najmniejszy oraz
jak najefektywniejszy. W zwigzku z tym, przygotowany
zostat zbior danych treningowych sktadajacy sie z 396
pozytywnych oraz 742 negatywnych obiektow. Badana
byta skutecznos¢ klasyfikacji, za$ do jej oceny wykorzy-
stano miary skuteczno$ci znane w literaturze jako preci-
sion oraz recall, zdefiniowane nastepujgco:

TP
recall =

precision = ——, s
TP+FP TP+FN

gdzie TP jest zbiorem prawdziwie pozytywnych, FP
jest zbiorem falszywie pozytywnych, za§ FN jest zbio-
rem falszywie negatywnych. Zgodnie z osiggnigtymi
wynikami (97,89% precision oraz 74,27% recall) do



dalszych eksperymentdw wybrany zostal klasyfikator
SVM z deskryptorami HOG.

Skutecznos$¢ zaproponowanego rozwigzania spraw-
dzana byla na podstawie czterech deskryptorow, ktoére
sktadaty si¢ z réznej liczby stanow (10, 18, 24 oraz 36
stanow). Kazdy z nich sprawdzany byt pod katem sku-
tecznosci ze wzgledu na zmienny prog akceptacii.
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Rys. 6. Wyniki badan skutecznosci dziatania systemu
detekcji ludzkich zachowar (dla 10,18,24 i 36 stanow).

Najlepsze wyniki zostaty uzyskane dla deskrypto-
réw o 36 stanach, ktore osiggnety 94,74% precision oraz
78,26% recall podczas gdy inny obiecujacy deskryptor
uzyskat niemal 90% precision kosztem utraty skuteczno-
$ci detekeji (60,71% recall). Wyniki pokazaty rowniez,
ze deskryptory o wigkszej liczbie stanow wymagaja
wyzszego stopnia tolerancji by osiagna¢ dobre wyniki
detekcji. Ponadto zaobserwowano, ze roztozenie punk-
tow na konturze sylwetki ma znaczny wplyw na jakos¢
detekcji. Niektore konfiguracje charakteryzowaly sie

lepszymi wynikami od innych. Wyniki detekcji przed-
stawione zostaly na rysunkach 6 oraz 7.

Rys. 7. Wiédd]izaa wniko'w detekcyi.
5. WNIOSKI

W niniejszym artykule przedstawiony zostat
nowatorski system detekcji ludzkich zachowan w se-
kwencjach wizyjnych uktadéw jednokamerowych. Za-
proponowany system jest ztozonym rozwigzaniem wy-
korzystujacym kilka technik, ktore maja za zadanie wy-
kry¢ poruszajace si¢ obiekty, §ledzi¢ je oraz rozpozna-
wac¢ ich zachowania. Do klasyfikacji system ten wyko-
rzystuje kombinacj¢ ztozong z punktow NCM oraz PCM
wybieranych z konturu sylwetki. Wyniki eksperymentow
pokazuja, ze zaproponowane rozwigzanie osigga wysoki
stopien detekcji rownoczesnie zachowujac wysoki sto-
pien precyzji. Rozwiazanie jest takze odporne na warun-
ki pogodowe i r6znorodne realizacje zachowan. Co wie-
cej, wyniki eksperymentéw wykazaly, ze wptyw rozto-
zenia punktow na konturze zastuguje na dalsze badania.
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