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SEPARACJA SYLWETEK OSOB PRZY POMOCY DYSKRETNEGO ROWNANIA POISSONA ORAZ
ROZSZERZONEGO ALGORYTMU SEGMENTACJI WODODZIALOWEJ

HUMAN SILHOUETTE SEGMENTATION USING DISCRETE POISSON EQUATION AND
EXTENDED WATERSHED ALGORITHM

Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawiono
autorska metode separacji sylwetek oséb dla zastosowan w
dozorze wizyjnym. Zaproponowane rozwiazanie wykorzy-
stuje dyskretne réwnanie Poissona oraz kombinacje zmo-
dyfikowanego algorytmu segmentacji wododzialowej z
algorytmem rozrostu regionu. Badania zostaly przeprowa-
dzone na powszechnie dostepnej bazie testowej PETS 2006.
Otrzymane wyniki potwierdzaja skuteczno$é przedstawio-
nej metody.

Abstract: In this paper a novel approach on human
silhouette segmentation for surveillance systems was pro-
posed. The described solution uses discrete Poisson equa-
tion and a combination of extended watershed algorithm
with Region Growing algorithm. Experiments were per-
formed on a commonly known database PETS 2006 and the
results show that the proposed solution achieves high preci-
sion and accuracy.

Stowa kluczowe: algorytm wododzialowy, dozor wi-
zyjny, dyskretne rownanie Poissona, segmentacja sylwetek

Keywords: discrete Poisson equation, silhouette seg-
mentation, surveillance systems, watershed algorithm

1. WSTEP

Dozér wizyjny jest ciagle rozwijajaca si¢ branza,
za$ zapotrzebowanie na inteligentne systemy dozorowe
stale ro$nie. Zagadnienia takie jak wykrywanie wtar-
gnigcia na teren chroniony, czy pomiar nat¢zenia ruchu
nie s3 juz problemem, a producenci kamer oferuja po-
WyZsze rozwigzania juz zaimplementowane w ich urza-
dzeniach. Wciaz jednak rozwijane sa metody rozpozna-
wania lub detekcji bardziej skomplikowanych zdarzen.
Przyktadem najpopularniejszych prac dotyczacych roz-
poznawania zdarzen sa rozwigzania oparte o analizg
sylwetek obiektow [1] lub konturéw [5]. Innego rodzaju
rozwigzania wykorzystuja ukryty model Markova [2]

czy tez stosujac deskryptory CSSD (ang. Curvature scale
space descriptor) lub ARTD (ang. Angular radial trans-
form descriptor) objete standardem MPEG-7 [8,7,3,11].
Wszystkie te rozwigzania maja jednak staby punkt, kto-
rym jest problem z przystaniajagcymi si¢ postaciami.
Jezeli przyktadowo dwie obserwowane osoby prze-
mieszczg si¢ tak, ze ich wyznaczone sylwetki (lub kontu-
ry) si¢ potacza, to skuteczno$¢ detekcji zdarzen na takich
sylwetkach spada do zera lub konieczne jest zastosowa-
nie metod predykcji. Powyzszy problem jest czeSciowo
rozwigzywany poprzez wykorzystanie rozwigzan opar-
tych na histogramach zorientowanych gradientow (ang.
Histogram of Oriented Gradients) [2, 12]. Jednak te
rozwigzania charakteryzuja si¢ znacznie nizsza skutecz-
no$cig oraz wymagajg wczesniejszego uczenia. Ponadto,
dla osiggniecia wyzszej skutecznosci, konieczne sg zbio-
ry uczace liczone w dziesigtkach tysigcy obrazow, co
wcigz nie zapewnia pokrycia wszystkich przypadkow.

W zwiazku z powyzszym, niniejszy artykut zawiera
propozycj¢ metody pozwalajacej na rozwigzanie pro-
blemu przystaniajacych si¢ postaci poprzez zastosowanie
separacji obiektow na podstawie dyskretnego rownania
Poissona wyliczonego dla sylwetek polaczonych. Roz-
wigzanie to, jako dane wejsciowe, przyjmuje obrazy
binarne sylwetek, dla ktorych wyznaczane sa deskrypto-
ry obliczone z dyskretnego réwnania Poissona [10].
Nastepnie, wykorzystujac autorski, zmodyfikowany
algorytm wododziatowy, dokonywana jest estymacja
liczby osobnych obiektow oraz wyznaczane sa granice
migdzy nimi.

2. OPIS ALGORYTMU

Rozwigzanie przedstawione w niniejszym artykule
sktada si¢ z dwoch glownych czgsci. Czgs¢ pierwsza
polega na wyznaczaniu deskryptora sylwetki przy pomo-
cy dyskretnego rownania Poissona (dla uproszczenia
notacji nazwijmy wynik deskryptorem Poissona, w skro-
cie DP). Nastepnie w czesci drugiej dokonywana jest



segmentacja wododzialowa, podczas ktérej rozpoznawa-
ne sa maksima lokalne oznaczajace potencjalne obiekty
oraz granice miedzy nimi.

2.1. Deskryptor
rownanie Poissona

sylwetki oraz dyskretne

Rozwazmy sylwetke S rozpigta na siatce punktow
odlegtych od siebie o d, otoczona konturem zamknigtym
dS. Nastepnie w kazdym punkcie (x,y) € S umieszcza-
my zbidr czasteczek i wprawiamy je w ruch losowy (tj.
w kazdym kolejnym kroku czasteczka z rownym praw-
dopodobienstwem moze przemiesci¢ si¢ do jednego z
czterech sasiadow w rozwazanej siatce). Czasteczki
poruszaja si¢ ruchem losowym, poki nie trafig na kontur
dS. Mierzac $rednig odlegtos¢ F(x,y) w ruchu losowym
danego punktu od konturu stosujemy przyblizong forme
rownania Poissona, ktora wyraza si¢ wzorem:

F(x,y) =d+%(F(x+d,y)+F(x—d,y)

(1)
+F(x,y+d)+F(x,y—d))

Powyzsze rownanie moze by¢ wyznaczone reku-
rencyjnie w nastgpujacy sposob: na granicy S tj. dla
(x,y) € 0S warto$¢ F(x,y) =0, za$ dla pozostatych
punktow (x,y) nalezacych do S wartos¢ F(x,y) jest
rowna $redniej arytmetycznej bezposrednich sgsiadow
plus stata (wyrazajagca odleglto$¢ do bezposredniego
sasiada). Dla uproszczenia obliczen przyjmujemy d = 1,
co odpowiada jednostkowej odleglosci miedzy sasied-
nimi punktami obrazu.

Transformata odleglosciowa jest deskryptorem,
ktéry bardzo przypomina DP. Jednak réznica polega na
tym, ze kazdy punkt (x,y) € S zawiera jedynie informa-
cje na temat najblizszego punktu konturu dS. Kolejne
wartosci deskryptora wyznaczonego z dyskretnego row-
nania Poissona reprezentujg coraz bardziej wygtadzony
kontur. W zastosowaniu w dozorze wizyjnym, konczyny
obserwowanych o0sO6b sa reprezentowane relatywnie
niskimi warto§ciami w poréwnaniu do tulowia, co po-
zwala na efektywne wyroznienie kilku postaci w ztaczo-
nym konturze. Niniejsze rozwiazanie zostalo wybrane
wiasnie ze wzgledu na t¢ cechg. Porownanie deskryptora
DP z wynikiem transformacji odleglosciowej zostat
przedstawiony na rys. 1.

Tak przygotowany deskryptor DP, jest wykorzy-
stywany do wyszukania maksimow lokalnych, stuzacych
za ziarna dla algorytmu rozrostu regionu, oraz ustalenia
granic miedzy zlaczonymi obiektami.

2.2. Algorytm segmentacji wododzialowej

Druga czg$cia prezentowanego rozwigzania jest
wyznaczenie liczby oddzielnych obiektow oraz ich sepa-
racja z potaczonej sylwetki (obrazu wejsciowego). Etap
ten jest kombinacja dwoch ogélnie znanych metod seg-
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Rys. 1. Poréwnanie wyniku transformacji odlegto-
sciowej (b) z deskryptorem wyznaczonym z dyskretnego
rownania Poissona (c) dla obrazu wejsciowego (a).

mentacji wraz z autorskimi modyfikacjami stuzacymi do
wyszukania ziaren oraz granic.

Pierwszym krokiem w tej czesci algorytmu jest po-
sortowanie punktow p = (x,y) obrazu wejsciowego
(czyli deskryptora DP wyznaczonego w punkcie 2.1) w
kolejno$ci rosnacej wzgledem warto$ci F(x,y)lub ina-
czej F(p). Po czym mozna przystapi¢ do zmodyfikowa-
nego algorytmu segmentacji wododzialowej, ktorego
schemat zostal przedstawiony na rys. 2.

Oznaczenia na diagramie sg nastgpujace:

e Mask(p) maska wykorzystywana w trakcie dzia-
tania algorytmu segmentacji wododziatowe;j,

o MAX jest najwicksza wartoéciag deskryptora DP
jaka wystapita (przyktadowo warto§¢ 6096 na rys.
1),

e () jest progiem stuzacym do odfiltrowania obsza-
réw o zbyt malej powierzchni i zalezy od rozmia-
row obrazu wejsciowego,

e count(obj;), count(obj;_,) sa odpowiednio
liczbami obiektow w danym kroku przetwarzania
oraz kroku poprzednim,

e seeds[.] jest wektorem wyjsciowym zawieraja-
cym pozycje obiektow.

W wyniku dziatania powyzszego algorytmu uzy-
skujemy zbior punktow maksimow lokalnych deskrypto-
ra DP. Tak wyznaczony zbior punktow stuzy jako zbior
ziaren (ang. seed) do ostatniego kroku postgpowania
drugiej czeSci zaproponowanego rozwigzania.
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Rys. 2. Schemat blokowy algorytmu znajdowania
ziarna poprzez segmentacje wododziatowgq.

Drugim krokiem tej czeSci algorytmu jest zastoso-
wanie algorytmu rozrostu regionu (ang. Region Gro-
wing) w celu wyznaczenia oddzielnych obiektow z syl-
wetki potaczonej. Doktadny opis tego algorytmu mozna
znalez¢ w [4, 6]. Obszarem rozrostu jest sylwetka pota-
czona, za$ jako ziarna przyjmowany jest zbidr punktow
seeds. Przyktadowy wynik koncowy dziatania algorytmu
zostal przedstawiony na rys.3.

3. WYNIKI BADAN
EKSPERYMENTALNYCH

Skuteczno$¢ dziatania zaprezentowanego algoryt-
mu separacji sylwetek osdb zostata sprawdzona w
dwobch etapach. W pierwszym etapie wykonane zostaly
testy oraz optymalizacje parametrow algorytmu. Testy te
byly przeprowadzone na zréznicowanym zbiorze obra-
zO6w testowych, m.in. people (przedstawiony na rys.3).
Druga czgs¢ badan polegata na sprawdzeniu skuteczno-
$ci na zbiorze obrazow testowych pochodzacych z bazy
PETS 2006 [9]. Skutecznos$¢ separacji sylwetek byta
poréwnana wzgledem r¢cznie oznaczonych obiektow,
czyli tak zwanego ground truth.

(®) (©)

Rys. 3. Przyktadowy rezultat dzialania zaproponowa-
nego rozwiqzania separacji sylwetek. Obraz wejscio-
wy (a), wyznaczony deskryptor DP (b) oraz wynik
rozdzielania sylwetki (c).

Dzigki zastosowaniu ground truth mozliwa byla
ewaluacja skutecznosci dziatania algorytmu przy pomo-
cy dwoch popularnych metryk precision oraz recall,
ktére sg zdefiniowane nastgpujaco:

TP
TP+FP’

TP
TP+FN’

precision =

2)
3)

gdzie: TP oznaczana zbior prawdziwe pozytywny (ang.
True Positive), FP jest zbiorem falszywie pozytywnym
(ang. False Positive), natomiast FN jest zbiorem falszy-
wie negatywnym (ang. False Negative). W wyniku prze-
prowadzonych badan zaprezentowane rozwigzanie 0sig-
gneto skutecznos¢ precision = 95% oraz recall =
90%. Przyktadowy wynik dziatania algorytmu podczas
testow na zbiorze obrazéw PETS 2006 zostat przedsta-
wiony na rys. 4.

recall =

Skuteczno$¢ przedstawionej metody jest bardzo
wysoka, za§ wykorzystanie deskryptora wyznaczonego z
dyskretnego rownania Poissona pozostawia wciaz wiele
mozliwosci dodatkowego zastosowania oraz dalszego
roZwoju.

4. PODSUMOWANIE

Przedstawiona w niniejszym artykule metoda sepa-
racji sylwetek oséb jest autorskim rozwigzaniem pro-
blemu przystaniajacych si¢ postaci wystepujacych w
przetwarzanych sekwencjach dozoru wizyjnego. Jest to
powszechne zjawisko, ktére czesto obniza skuteczno$§é
dziatania algorytmow opartych na analizie sylwetek lub
konturéw obserwowanych obiektow.

Przetwarzanie w przedstawionej metodzie zostato
podzielone na dwa etapy. Etap pierwszy polega na wy-
znaczeniu deskryptora sylwetki z dyskretnego rownania
Poissona. W etapie drugim wykonywane sa jednocze$nie
dwa postgpowania algorytmiczne: zmodyfikowana seg-
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Rys. 4. Przykladowe wyniki podziatu dla wybranych
obrazow ze zbioru PETS 2006.

mentacja wododziatlowa oraz rozrost regionu. Wedtug
wiedzy autorow jest to pierwsze wykorzystanie deskryp-
tora DP w celu separacji sylwetek. Zaprezentowany
deskryptor moze by¢ z powodzeniem wykorzystany do
innych zastosowan w systemach dozoru wizyjnego, jak
to zostato zaprezentowane w [1,10].

Przestawiona metoda ma stanowi¢ podstawg do
dalszego przetwarzanie m.in. w celu analizy zdarzen
oraz prewencji w dziedzinie dozoru wizyjnego. Za$
wyniki badan eksperymentalnych pozwalaja sadzié, ze
zastosowanie zaproponowanego algorytmu pozwoli
znaczgco zwiekszy¢ skuteczno$é dziatania takich syste-
mow.
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