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Atdolgozva 2022. oktober 31. gyengeségeivel egyiitt.

Elfogadva 2022. november 5. Abstract

In the present work a detailed survey of the visual methods for
identification of people presence and visual people counting is
given. The main focus of the paper is on the application of the
motion-detection, the background-segmentation and the deep-
learning object detection algorithms.

1. Bevezetés

Az emberi jelenlét érzékelése illetve a jelenlévé személyek szamanak becslése gyakran
el6fordulé feladat az iparban vagy egyéb irodai felhasznalasi tertleteken. Ez két fuggetlen feladatot
jelent. Egy ilyen feladat gyakran felmerll olyan automatizalt terekben, helyiségekben, ahol az
automatikus rendszer nagyobb fogyasztasu elemei csak akkor aktivizalédnak, ha ember kerul a
kbézelébe. A személyek szamanak becslése is felmertl feladatként példaul a tomegkdzlekedésben
a jaratra varakozo6 vagy a jarmiiben utazé utaslétszam becslésénél. Emellett, és ez lesz a jelen
kutatasi beszamol6 fékuszterilete, fontos lehet a jelenlévé személy-létszam becslése intelligens
épuletgépészeti alkalmazasok fejlesztéséhez. Ez a kutatasi beszamolé a Neumann Janos Egyetem
és az Airvent Légtechnikai Zrt. K6z6s fejlesztési eredményeit foglalja 6ssze a képfeldolgozasi
megoldasok teriiletén. Ennél a problémanal a Iétszam becslése a légfertbtlenité berendezésnek ad
majd visszacsatolast a teljesitmény optimalis megvalasztasa ceéljabdl.
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Kdzel husz évvel ezelbtt publikalt Kim és munkatarsai [1] egy személy-azonositd és kdvetd
rendszert, mely egy biztonsagi kapura rogzitett kamera képét dolgozta fel, az akkori technikai hattér
mellett kb. 10 fps (frames per second) sebességgel, ami valés idejlinek tekinthetd. A cél a kapu
eléterében athaladé emberek szamlalasa irany szerint is elkulonitve.

Ez az alkalmazott séma azéta sok hasonld, nem ,deep learning” alapi megoldasnak lett a
kiindulé pontja. Hsieh és munkatarsai [2] is ezt a sémat alkalmaztak tobb javitassal: a hattérbecslést
egy statisztikai modszerrel végezték (Gaussian Mixture Pixel Probability, kevert Gauss eloszlas
modszere) igy az joval robusztusabb lett. Az el6tér meghatarozasnal pedig egy hiba-javitd
algoritmust alkalmaztak, amely kiszliri a kamera kisebb rezgéseib6l adédé zavart. Emellett a
hattérkivonas utan a hattérkép valtozé arnyékait is megbecsiilték és eliminaltak. Az ezt kdvetd
mintazat illesztés alapu objektum azonositasnal is tdbb gyorsité mddositast vezettek be, amely sokat
segitett a valds ideji alkalmazasoknal.

Egy 2010-ben kdzzétett munkajaban Hou és Grantham [3] ugyanugy a kevert Gauss eloszlas
modszerét alkalmazta a hattér kivonasnal. Ebben a munkaban az azonositandé objektumok a képen
meglehetésen kis méretl ember-alakok voltak (kb. 10-15 pixel atmérdji objektumok), azaz az
objektum azonositas jelentette a legnagyobb kihivast. Hou és Grantham a Kanade-Lucas-Tomasi
(KLT) sarokpont keresési eljarast alkalmazasaval jeldlte ki az alakok jellegzetes pontjait, majd a
klaszterezési eljarassal rendelte ket egy objektumhoz. Ezen klaszterek geometriai jellemz6éi alapjan
azonositotta a human alakokat a képen (tdbbek kdzt a burkold ellipszis kis- és nagytengely méretei
alapjan).

2017-ben Anshari és Shim [4] a fenti feldolgozasi sémat alkalmazta, de a hattérkivonas és
binarissa transzformalas utan egyszer( folt detektalo eljarassal azonositottak a human jelenlétet, és
ezzel az egyszerlsitéssel alkalmassa tették az algoritmust arra, hogy olyan kisebb teljesitményl
beagyazott hardveren is mikédjén, mint a Raspberry Pi 3.

Ezek mellett az egyszerlibb heurisztikus megoldasok mellett kidolgozasra kerultek betanitast
igényld (deep learning) osztalyozasi modszerek is. llyen példaul Al-Zaydi és munkatarsai megoldasa
[5], ahol egy tanithaté regresszids modell alapjan allapitjdk meg a képen lathaté személyek szamat,
amelynél a tanitast a Gauss Process Regression eljaras alapjan végezték. Wahyuni és munkatarsai
[6] pedig szintén egy tanithaté Support Vector Machine osztalyoz6t hasznaltak az objektum
azonositashoz.

Kanatov [7] és egy évvel kés6bb Nogueira [8] a manapsag igen elterjedten alkalmazott
konvolucios neuralis halé (CNN) alapjan torténé objektum felismerési technikat hasznaltak, amely a
betanitasi folyamatban nagy szamitasi kapacitast igényel ugyan, de az ismert CNN egyutthatok
alapjan a rendszer implementalhat6 egyszeriibb hardver eszkdzdkre is.

A tovabbiakban a feladat megoldasara szdba jové képfeldolgozasi mddszereket mutatjuk be
a altalunk implementalt rendszerek teszt-eredményeivel egyutt.

2. A feladat részletei

Ahhoz, hogy a légfertétlenité berendezés megfeleld informaciot kaphasson, valds idejl, és 1
frame per masodpercnél nem ritkabb robosztus mérést kell megvaldsitani. A hasznalhatd szenzor:
egy darab fixen felszerelt és fix tengelyli RGB kamera, széles latoszéggel, amely lehetdleg a falon
elhelyezett berendezésen van telepitve. A kamera és a kapcsolodo egyéb hardver elemek koltsége
a 100 EUR nagysagrendet nem haladhatja meg.

A megfigyelt helyiségek méretét illetben széles skalan kell megoldasokat talalni: a néhany fés
irodai helyiségtél a 10-20 f6s targyaldig vagy tanteremig. Ennél nagyobb terekben dsszegylilt témeg
létszam-becslése egészen mas modszereket igényel. A célkitizés megfogalmazasaban a
megoldasok pontossagat tekintve 10-20%-0s mérési hibat még elfogadhatdnak tekintlink. Ebben a
cikkben a pontossag szisztematikus mérésével nem foglalkozunk, mert ehhez egy nagysagrenddel
nagyobb szamu tesztre lenne szukség, mint ami itt bemutatasra kerul. A bemutatott tesztek
eredményei csupan elézetes informaciét szolgaltatnak a megoldasok hasznalhatéosagat és a
fejlesztési irany helyességét illetéen.

A tovabbiakban bemutatott tesztekben a kis helyiséghez egy mobil-telefon kameraval rogzitett
720p videdkat hasznaltunk, a nagy teremhez pedig egy 16 mm—es lencse atmérdji 90 fokos
latészdgli kameraval készillt, szintén 720p felbontasu videdkat.
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3. Integralt frame-differencia médszer

Ennek a megoldasnak az algoritmusat az 1. abra szemlélteti. A kdzvetlen egymast kovetd
képek (frame-ek) differenciajanak abszolut értékét felll-ateresztd kliszdb sziirés utan 6sszegezzik
egy fix idéablakban (melynek hossza néhany masodperctél akar 10 mp-ig terjedhet). Ez egy gyorsan
futd algoritmus, sebessége egy atlagos PC-n (pl.: 8th gen. Intel Core |7 CPU, GPU alkalmazas
nélkul) is eléri a 30 fps értéket.
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1. abra: Az integralt frame-differencia médszer algoritmusanak blokk abraja

Ez a mddszer a vide6 altal rogzitett mozgasra érzékeny, tehat egy vizualis mozgasdetekcids
modszernek tekintheté A fenti leiras alapjan kapott mozgasdetekcios képeken a felbontas
csOkkentése (kb. 90x60 vagy kisebb) utan a jelentésebb klasztereket kell megkeresni és alak,
valamint s(r(iség szerint szlrni, majd a klaszterek alapjan a mozgd objektumok szama
megallapithaté (lasd 2. abra).

2. abra: Az integralt frame-differencia médszer demonstracidja egy kis méretii iroda esetén, az
alkalmazott id6ablak hossza 2 mp

Kisebb helyiségekben a mddszer dnmagaban alkalmazva is viszonylag hatékonynak
mondhatd. Egy kis helyiségben 3 f6rél készllt felvételen teszteltik a modszert, és minden frame-en
meghataroztuk a detektalt személy-szamot és egy 15 masodperces mérésben, majd abrazoltuk a
kapott személy-szamok gyakorisagat (3. abra). Lathatd, hogy a maximum 3, azaz ebben a
kérnyezetben mikoddképes ez az algoritmus
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3. &bra: A teszt-mérés soran detektalt személy-szam gyakorisagok kis teremben 3 f6 jelenléte
esetén

Nagyobb terem és 10-15 fGs létszam esetén azonban jelentésen romlik a bemutatott modszer
hatékonysaga, ami elsésorban a pixel felbontas csokkenésének koszonhetd. A személyek alacsony
pixel-felbontasa mellett ugyanis a kisebb mozgasok nem jelennek meg a képen. A 4. abran a fentebb
leirt modszerrel elvégzett 60 masodperces teszt eredményét lathatjuk egy kb. 50 nm-es
szamitogépes tanterem és 14 f6 esetére.
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4. &bra: Nagy terem és 14 fds teszt-mérés soran detektalt személy-szam gyakorisagok a
mozgasdetekcios modszerrel mérve

Lathatd, hogy a mért személy-szam gyakorisagok nem mutatnak egy meghatarozé
maximumot, hanem tébb személy-szam esetén is magas értékeket kapunk, és ezek a 6-11 személy-
szam tartomanyba esnek, azaz jelentésen alacsonyabbak a vart 14 f6s értéknél.

4. Deep-learning alapu személy-szamlalas

Ennél a mdodszernél egy betanitott konvolucios elvi neuralis halét (CNN) hasznalunk a
szemeély-objektumok felismeréséhez a kivalasztott vide6 frame-eken. Maga a héalozat kdnnyen
felépithetd a Pytorch vagy a Tensorflow Python kdényvtarak alapjan, a betanité kép-halmaz
elkészitése és maga a betanitds folyamata azonban igen munka és id6igényes folyamat. Ezért
hasznaltunk egy mar betanitott halézatot, amely ingyenesen elérhetd a git-hub-on [9, 10].

A fentebb is bemutatott 3 és 14 f6s tantermi tesztet ezzel a mddszerrel is elvégeztik és az
eredmények jelentésen jobbak lettek a mozgasdetekciés modszerhez viszonyitva (5., 6. és 7. abra):
az egyértelmld maximum-helyek ezuttal a helyes 3 és 14-es értéknél vannak és a 14 fés esetben
ezen a maximumon Kivil csak egy ilyen nagysagrend(i érték van a 15-6s személy-szamnal.
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5. abra: A deep-learning alapt objektum felismeré mdédszer demonstracidja egy tanterem esetén
14 16 jelenlétével.
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6. abra: Kis terem és 3 fGs teszt-mérés soran detektalt személy-szam gyakorisagok a deep-
learning modszerrel mérve
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7. &bra: Nagy terem és 14 fés teszt-mérés soran detektalt személy-szam gyakorisagok a deep-
learning modszerrel mérve
5. Konkluzié

A kutatasi munka soran az itt bemutatott moédszereken kivil implementaltuk és teszteltik meég
a nem deep-learning alapu alakzat-felismerési modszereket (HOG és HAAR alapu algoritmusok),
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tovabba a hattér-el6tér szegmentalason alapuld athaladasi szamlalasi modszert. Az eredmények
alapjan az HOG és HAAR alapu mddszerek 6nalléan nem, de az el6tér-hattér szétvalasztason
alapulé akar o6nalld6 modszerként is alkalmazhaté a feladat megoldasara. Ezen eredmények
részletesebb bemutatasara ebben a publikaciéban mar nincs lehetdség.

A részletesen bemutatott (mozgas-detekcids és deep-learning objektum felismeré) mddszerek
kézul mindkettd alkalmas a feladatra, de a mozgasdetekciés modszer hasznalhatésaga elsésorban
kisebb, néhany f6s helyiségekre korlatozadik. Elénye viszont a nagy képfeldolgozasi sebesség és a
kisebb mikrovezérld board-okra vald alkalmazhatosag. A deep-learning modszer hasznalhatésaga
kiterjed akar a 15-20 fés helyiségekig is, hatranya viszont, hogy nagy szamitasi igény( , igy csak
nagyobb teljesitményd, dragabb hardver eszk6zon futtathato.

Kdszonetnyilvanitas

A szerz6k koszonetet mondanak a projektben résztvevd intézmények - AIRVENT ZRT és a
Neumann Janos Egyetem GAMF Miszaki és Informatikai Kar - kollégainak. Készdnettel tartozunk
a kutatas tamogatasaért, amely a “ Széles korben hasznalhatd levegé sterilizald megoldasok
kifejlesztése intelligens mikodés optimalizalé vezérléssel 2020-1.1.2-PIACI-KFI-2021-00294 *
palyazat keretében valdsult meg. A projekt a Magyar Allam és az Eurdpai Unié tamogatasaval, az
Eurdpai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval, a Széchenyi 2020 program keretében valésul meg.

Irodalomjegyzék

[1] Kim, Jae-Won, et al. "Real-time vision-based people counting system for the security door." Proceedings of the
IEEK Conference. The Institute of Electronics and Information Engineers, 2002.

[2] Hsieh, Jun-Wei, Cheng-Shuang Peng, and Kao-Chin Fan. "Grid-based template matching for people counting.”
2007 IEEE 9th Workshop on Multimedia Signal Processing. IEEE, 2007. DOI: 10.1109/MMSP.2007.4412881

[3] Hou, Ya-Li, and Grantham KH Pang. "People counting and human detection in a challenging situation." IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-part A: Systems and Humans 41.1 (2010): 24-33. DOI:
10.1109/TSMCA.2010.2064299

[4] Ansari, Md Israfil, and Jaechang Shim. "People Counting System using Raspberry Pi." Journal of Multimedia
Information System 4.4 (2017): 239-242.

[5] Al-Zaydi, Zeyad, Branislav Vuksanovic, and Imad Habeeb. "Image processing based ambient context-aware people
detection and counting." International Journal of Machine Learning and Computing 8.3 (2018): 268-273. DOI:
10.18178/ijmlc.2018.8.3.698

[6] Wahyuni, Elvira Sukma, Rizgi Renafasih Alinra, and Hendra Setiawan. "People counting for indoor monitoring."
2017 International Conference on Computing, Engineering, and Design (ICCED). IEEE, 2017. DOI:
10.1109/CED.2017.8308112

[7] Kanatov, Maksat, and Lyazzat Atymtayeva. "Deep convolutional neural network based person detection and people
counting system." Advanced Engineering Technology and Application 7.3 (2018): 9-16. DOI
10.21608/aeta.2018.200330

[8] Nogueira, Valério, et al. "RetailNet: A deep learning approach for people counting and hot spots detection in retail
stores." 2019 32nd SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI). IEEE, 2019. DOI:
10.1109/SIBGRAPI.2019.00029

[9] Redmon, Joseph, and Ali Farhadi. "Yolov3: An incremental improvement." arXiv preprint arXiv:1804.02767 (2018).
https://github.com/ultralytics/yolov5. DOI 10.48550/arXiv.1804.02767



https://github.com/ultralytics/yolov5

