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Obrazowe monitorowanie zachowania dystansu spotecznego
z wykorzystaniem algorytmow sztucznej inteligencji

Streszczenie. W artykule przedstawiony zostat system obrazowej analizy zachowania dystansu spotecznego za pomocg wspoéfczesnych algo-
rytméw detekcyjnych opartych na konwolucyjnych sieciach neuronowych. Algorytm wykonywany jest na procesorze graficznym (GPU), dzigki czemu
wykonany system moze zosta¢ zaimplementowany na komputerze PC $redniej klasy. Wynik detekcji obrazowany jest graficznie poprzez objecie
wykrytych w analizowanej scenie 0s6b ramkami w kolorze zaleznym od wyznaczonego dystansu.

Abstract. The article presents a system of visual analysis of social distancing behavior using modern detection algorithms based on convolutional
neural networks. The algorithm is executed on a graphics processor (GPU), so that the system made can be implemented on a mid-range PC. The
detection result is graphically illustrated by covering the people detected in the analyzed scene with frames in a color depending on the determined
distance. (Visual monitoring of social distancing behavior using artificial intelligence algorithms).
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Wstep

Pojawienie sie i ogodlnoswiatowe rozprzestrzenienie
wirusa SARS-CoV-2 w istotny sposéb zmienito wiele zasad
zachowan spotecznych. W szczegdlnosci jednym z

najbardziej odczuwalnych skutkéw byla koniecznosé
znacznego  ograniczenia  bezposrednich  kontaktow
miedzyludzkich. Wymusito to masowg ekspansje

wykorzystania réznych $rodkéw technicznych m.in. do
zdalnej komunikacji, zdalnej edukacji, a takze do weryfikacji
stosowania natozonych ograniczen. Jednym z
wprowadzonych ograniczeh byt wymég zachowania
dystansu spotecznego, w szczegdlnosci w miejscach
publicznych. Weditug Swiatowej Organizacji Zdrowia,
odlegtos¢é, wynoszaca co najmniej 1 metr w znaczgcy
spos6b zmniejsza ryzyko zachorowania [1]. Wymodg taki
spowodowat pojawienie sie réznego rodzaju rozwigzan
majgcych na celu monitorowanie stosowania natozonych
ograniczen. Systemy takie zaczely by¢ powszechnie
wprowadzane w duzych metropoliach oraz zaktadach
pracy. Charakteryzujg sie one przede wszystkim
wykorzystaniem systeméw wizyjnych oraz metod uczenia
maszynowego i sztucznej inteligencji.

W artykule przedstawiony zostat proponowany system
obrazowego  monitorowania  zachowania  dystansu
spotecznego wykorzystujgcy algorytmy sztucznej
inteligencji. System ten zostat praktycznie uruchomiony i
zweryfikowany pod katem skutecznosci dziatania.

Zagadnienie automatycznej analizy obrazu

Widzenie komputerowe (ang. computer vision) jest
interdyscyplinarng dziedzing naukowa, ktéra zajmuje sie
zagadnieniami wspomagajgcymi urzadzenia techniczne w
identyfikacji  obiektow lub  przetwarzaniu  danych
uzyskiwanych z obrazéw, w podobny sposéb, jak robig to
ludzie. Najczesciej etapem koncowym takiego
przetwarzania jest iloSciowa ocena obserwowanego na
obrazie zjawiska lub jego pewna interpretacja symboliczna.
W ogolnym przypadku operacje wykonywane przez system
rozpoznawania obrazéw mogg byé podzielone na
nastepujgce poziomy przetwarzania [2]:
— przetwarzanie niskiego poziomu. Jest to wykonanie

czynnosci wstepnych, takich jak akwizycja obrazu,
poprawa jakosci odwzorowania (filtracja, eliminacja
zaktocen),

— przetwarzanie $redniego poziomu. Obejmuje proces
segmentacji obrazu oraz  wyodrebniania  cech
charakterystycznych (krawedzie obrazéw),

— przetwarzanie wysokiego poziomu. Dokonywany jest
proces klasyfikacji oraz lokalizacji obrazu, nastepuje
interpretacja analizowanej sceny.

W obecnych czasach praktyczna realizacja widzenia
komputerowego moze by¢ znacznie utatwiona poprzez
zastosowanie wyspecjalizowanych bibliotek, wséréd ktérych
jedng z najbardziej znanych i powszechnie stosowanych
jest OpenCV [3, 4]. Zapewnia ona caly szereg algorytmow
widzenia komputerowego oraz odpowiednich modutéw,
obejmujacych takie zagadnienia jak mozliwos¢ pracy z GPU
(ang. Graphical Processing Unit) do szybkiego
wykonywania ziozonych obliczen, algorytmy sztucznej
inteligencji, kalibracja kamery, filtracja i przetwarzanie
obrazéw oraz inne [3]. Mozliwa jest rowniez wspotpraca
OpenCV z zewnetrznymi bibliotekami uczenia
maszynowego, takimi jak Tensorflow oraz PyTorch. Dzigki
zastosowaniu sztucznej inteligencji, system rozpoznawania
obrazéw uzyskuje cechy zachowania inteligentnego takie
jak mozliwos¢ wnioskowania na podstawie zbioru réznych,
nieskojarzonych ze sobg danych, uczenie sie na
przyktadach, samodoskonalenie si¢ systemu oraz
interpretacja informacji (np. rozpoznawanie obiektéw) na
podstawie niekompletnych danych [5].

Sprzetowa i programowa struktura systemu
Struktura sprzetowa zaprojektowanego systemu zostata
przedstawiona na rysunku 1.

Oprogramowanie implementujgce :
algorytmy sztucznej inteligencji &
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Rys.1. Schemat blokowy opracowanego systemu
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System skiada sie z kamery skierowanej na
analizowang scene oraz komputera PC z procesorem
graficznym (GPU). Dziatanie systemu zdefiniowane jest w
oprogramowaniu wykonywanym na komputerze PC, ktore
realizuje nastepujgce kroki przetwarzania (rys. 2):

1. Obraz z kamery jest dzielony na odpowiednie ramki.

2. Do rozpoznawania obecnosci oséb, znajdujgcych sie na
obrazie, jest wykorzystywana sie¢ neuronowa oraz
odpowiednie algorytmy detekcyjne (YOLO lub SSD).

3. Otrzymane lokalizacje sylwetek ludzkich sg mapowane
za pomocg macierzy transformacji perspektywicznej (z
wykorzystaniem biblioteki OpenCV), dzieki czemu
uzyskiwany jest widok ,Bird’'s eye view”. Celem tego
etapu jest uzyskanie nowego ukfadu wspétrzednych
pozwalajgcego na analize metryczng sceny.

4. W oparciu o widok ,Bird’'s eye view” wyznaczany jest
dystans pomiedzy zlokalizowanymi osobami (odlegtos¢
w pikselach jest przeliczana z wykorzystaniem danych
kalibracyjnych).

5. W zalezno$ci od wyznaczonej odlegtosci, wykryte osoby
oznaczane sg zielonymi lub czerwonymi ramkami.

Transformacja

perspektywiczna
(Open CV)
A
Obraz Whyodrebnienie Rozpoznanie Rzutowanie
z — ramki —=» sylwetek ludzkich — lokalizacji osdb
kameny/pliku wideo (sie¢ neuronowa) na widok .z gdry'

I l

Oznaczenie ludzi
ramkami w
kolorze zaleznym
od dystansu

!

Wyprowadzenie
wynikdw na
ekran

Wyznaczenie
[— dystansu
pomiedzy ludZmi

Rys.2. Schemat dziatania oprogramowania systemu

Z uwagi na fakt, ze nawet najszybsze algorytmy,
wykorzystujgce konwolucyjne sieci neuronowe, takie jak
YOLO oraz SSD, wymagajg stosunkowo duzych mocy
obliczeniowych, do wykonywania obliczern wykorzystany
zostat procesor graficzny NVIDIA GeForce 940 MX, ktory
wraz z bibliotekg CUDA tworzy réwnolegtg uniwersalng
platforme obliczeniowg. W celach poréwnawczych
sprawdzono takze wydajno$¢ obliczen wykonywanych
przez podstawowy procesor w komputerze PC.

Jako rozwigzania alternatywne rozpatrywane byto
wykorzystanie procesora neuronowego Intel Movidius, ktory
moze by¢ dotgczony do mikrokomputeréw jednoptytkowych
typu Raspberry Pl oraz wykorzystanie mocy obliczeniowej
kart graficznych w chmurze (np. na platformie Amazon Web
Services). W pierwszym przypadku doktadniejsza analiza
wykazata, ze procesor neuronowy Intel Movidius nie
obstuguje przewidywanych do wykorzystania wersji
bibliotek, natomiast wykorzystanie chmurowych zasoboéw
obliczeniowych zwigzane jest ze stosunkowo wysokimi
kosztami. Dlatego ostatecznie wybrany zostat lokalny
procesor GPU na platformie PC.

Jednym z zagadnien, zwigzanym z mierzeniem
dystansu, jest odpowiednia kalibracja programowa, ktéra
umozliwia prawidiowe oszacowanie odlegtosci pomiedzy
ludZzmi, na podstawie liczby pikseli. Jedng z najprostszych
metod, ktérg mozna zastosowaé w tym przypadku, jest
wiedza o tym ile wynosi $redni wzrost cziowieka.
Zaznaczajgc w procesie kalibracji na obrazie odcinek, ktéry
odpowiadatby wzrostowi cztowieka, za pomocg funkciji
przeskalowania w OpenCV mozna okresli¢ ile pikseli
zajmuje zaznaczona odlegtosc.

Biorgc pod uwage pewng ,standardowos$¢” modeli
sylwetki ludzkiej, do rozpoznawania ludzi moze nadawaé
sie gotowy wytrenowany model, np. COCO [6], co pozwoli
wyeliminowa¢ czasochtonny proces uczenia sieci na
zbiorze treningowym. Zbiér COCO zawiera w sobie setki
zdefiniowanych klas, co znaczgco upraszcza proces
klasyfikacji obiektow.

W utworzonym oprogramowaniu zdefiniowany zostat
takze interfejs graficzny, ktéry w postaci okienka aplikacji
desktopowej (realizowanego poprze biblioteke CV)
wys$wietla takie informacje jak:

— liczba o0sob, znajdujgcych sie na analizowanym obrazie,

— liczba wystgpien niebezpiecznych odlegtosci pomiedzy
ludZmi,

— zmiana Kkoloru ramki lokalizacyjnej wokét osoby
znajdujgcej sie w odlegtosci uznanej za niebezpieczna,

— prezentacja widoku ,Bird's eye view’ wraz z
zaznaczonymi lokalizacjami ludzi.

Podstawowym algorytmem uzytym w projekcie do
rozpoznawania osob jest YOLOv5 [7]. Stanowi on rodzine
architektur obrazowej detekcji obiektéw oraz modeli
wstepnie wyuczonych z wykorzystaniem zbioru COCO [6].
YOLOv5 zawiera pie¢ zestawow wag, roznigcych sie
pomiedzy sobg wydajnoscig, szybkoscig oraz rozmiarem.
Jest to obecnie jeden z najszybszych modeli,
wykorzystywany do przetwarzania obrazow.

Projekt z oficjalnego repozytorium YOLOvV5 zawiera caty
zestaw gotowych narzedzi, dzieki ktérym mozliwa jest
analiza obrazéw. Punktem wejsciowym projektu jest funkcja
detect.py. Wywolujgc te funkcje =z dostepnymi
argumentami mozna skonfigurowaé m.in. zrédto obrazu
(kamera, plik), typ modelu (1 z 5), prog rozpoznawalnosci
obiektu, wybdr dostepnego urzadzenia do przetwarzania
(CPU lub GPU). Przyktadowy wynik dziatania detektora
YOLOv5, wuzyskany narzedziem detect.py zostat
przedstawiony na rysunku 3. Do kazdego rozpoznanego
obiektu zostata przypisana etykieta, odpowiadajgca klasie
tego obiektu ze zbioru COCO oraz prawdopodobienstwo
wystgpienia tego obiektu. Sa to dane, uzyskiwane po
destrukturyzacji obiektu, ktéry jest zwracany przez
biblioteczng metode apply_classifier.

mouse 0.69
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Rys.3. Przyktad klasyfikacji wykonanej detektorem YOLOvV5”

Kalibracja przetwarzanej sceny

Jednym z podstawowych probleméw oszacowania
dystansu pomiedzy obiektami jest znieksztatcenie
perspektywiczne, ktére wynika z kata umiejscowienia
kamery w stosunku do analizowanej sceny. W artykule [8]
zostato przedstawione rozwigzanie tego problemu poprzez
transformacje perspektywiczng za pomoca bibliotek
OpenCV oraz NumPy w jezyku Python. Na rysunku 4
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zostata zobrazowana idea takiej transformacji zastosowanej
do obrazu kartki z napisem widzianej pod katem okofo 45
stopni w stosunku do osi prostopadtej do ptaszczyzny
kartki. Transformacja taka wymaga podania wspétrzednych
czterech wierzchotkdw przeksztatcanego obszaru (na
rysunku 4 zaznaczono je zielonymi punktami). Efektem
koncowym przeksztatcenia jest widok ,z goéry” (ang. ,Bird’s
eye view”) przedstawiony na rysunku 4 po prawej stronie.

T Ciriginal - o

‘Test

Rys.4. Przyktad dziatania transformacji perspektywicznej

W przypadku projektowanego systemu przedstawione
powyzej przeksztatcenie perspektywiczne ma na celu
kalibracje rozmiaru obserwowanej sceny. Dlatego oprécz
czterech punktow definiujgcych obszar przeksztatcenia
perspektywicznego okresla sie jeszcze dwa punkty o znane;j
odlegtosci, ktoére postuzg do wyznaczenia wskaznika
metrycznego analizowanej sceny. W tym celu utworzono
osobny skrypt w jezyku Python umozliwiajacy wykonanie
niezbednej kalibracji. W zaleznosci od podanego zrédta
obrazu program wychwytuje pierwszg ramke ze Zrodta
video (plik lub kamera) lub wczytuje podany zrodtowy plik
graficzny oraz za pomocg myszki daje mozliwo$¢
zaznaczenia szesciu punktdw: na podstawie pierwszych
czterech zostajg wyznaczone wierzchotki obszaru Rol do
transformacji perspektywicznej na widok ,z géry”, natomiast
dwa pozostate punkty stuza do ustalenia pewnego
wskaznika metrycznego (np. wzrost dorostej osoby albo
inny obiekt o znanych wymiarach), bedacego przelicznikiem
pozwalajagcym na oszacowanie dystansu na podstawie
liczby pikseli. Na rysunku 5 przedstawiono zaznaczone
punkty wybrane do kalibracji przyktadowej sceny.
Wykorzystany do tego zostat jeden z plikbw wideo
zawartych w  zestawie ,PETS 2009 datasets”
udostepnionym publicznie do celéw badawczych [9].

Rys.5. Przyktad rysunku wstawionego jako plik ,fig.tif”

Majgc obliczone odlegtosci w nowym ukladzie
wspotrzednych (po transformacji perspektywicznej na widok
,Z gory”), mozna rzutowa¢ te wartosci na widok sceny.
Ponadto na ekranie wyswietlane sg takie informacje jak:

— liczba przetwarzanych klatek na sekunde (FPS),
— liczba os6b znajdujgcych sie wewnatrz obszaru Rol

(, Total people”),

— liczba o0s6b objetych wysokim ryzykiem (,High risk”),

— liczba o0s6b objetych niskim ryzykiem (,Low risk”),

— ustalony bezpieczny dystans (,Normal (Green): >3 m”),
— dystans niskiego ryzyka (,Low (Yellow): 1.8 - 3 m”),

— dystans wysokiego ryzyka (,High (Red): <1.8 m”).

Do wyswietlania tych informacji zostata uzyta biblioteka
OpenCV. FPS zostat zmierzony dla kazdej ramki za
pomocg biblioteki imutils. Na rysunku 6 przedstawiono
widok uzyskiwany w trakcie dziatania programu. Cienka
zielona linia przedstawia granice wybranego obszaru Rol.

Rys.6. Gtéwne okno programu

Testy z kamerg w czasie rzeczywistym

Ponizej zostaly przedstawione wyniki uzyskane w
trakcie testbw z kamerg w czasie rzeczywistym. W
odréznieniu od plikdw wideo, ktére w poprzednim punkcie
zostaly wykorzystane m.in. do zobrazowania procesu
kalibracji, tutaj sprawdzona zostata zdolnos¢ systemu do
prawidtowego obliczenia dystansu w warunkach gdy obszar
Rol nie stanowit odwzorowania poziomej ptaszczyzny.
Kalibracja wygladata w identyczny sposob jak zostato to
opisane wczesniej.

Rys.7. Przyktad detekcji niebezpiecznego dystansu

W pierwszym przypadku zmierzono maksymalny
dystans, ktory jest traktowany jako niebezpieczna
odlegto$¢é. Wynosit on 175-188 cm w zaleznosci od
znieksztatcenia perspektywicznego (rys. 7). Nastepnie
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zmierzono przypadek, w ktérym dystans byt rowny 3 metry
(rys. 8). Wartosci, znajdujgce sie pomiedzy tymi dwoma
dystansami byly traktowane jako ,niskie ryzyko” i

oznaczane w programie z6ttg ramka.

Rys.8. Przyktad detekcji bezpiecznego dystansu

Biorgc pod uwage charakter zaznaczonego Rol, warto
réwniez dodaé, ze odwzorowanie nie obejmujgce w petni
poziomej ptaszczyzny moze spowodowaé nieprawidtowe
okreslenie dystansu dla obiektéw znajdujgcych sie w tle
obrazu. Zostato to pokazane na rysunku 9.

Rys.9. Nieprawidtowe okreslenie dystansu dla obiektow ,w tle”

Majgc informacje z powyzszych wynikéw, mozna
wywnioskowaé, ze podczas instalacji kamery nalezy
zwréci¢ uwage na zakres obszaru analizowanej sceny.
Zaznaczony w ftrakcie kalibracji obszar Rol powinien
stanowi¢ odwzorowanie poziomej ptaszczyzny w przypadku
obiektéw pomiedzy ktérymi dystans moze podlegac
znieksztatceniu perspektywicznemu. Natomiast, w
przypadku gdy znieksztatcenie to nie jest istotne, jako Rol
mozna zaznaczy¢ nawet prawie catg ramke obrazu.

Analiza wydajnosciowa i jakosciowa

Metodologia testow wydajnosciowych w niniejszym
projekcie sprowadza sie przede wszystkim do poréwnania
liczby klatek na sekunde (FPS) pod wplywem
nastepujacych czynnikow:
— rozmiar ramki,
— liczba obiektéw analizowanej sceny,
— rodzaj i wariant algorytmu,
— rodzaju procesora (GPU lub CPU).

Drugim czynnikiem podczas oceny jakosci jest precyzja
detektoréw, ktéra jest podawana w dokumentacji oficjalnej

jako mAP (ang. mean Average Precision), zazwyczaj
mierzona na podstawie zbioru COCO. Odpowiednie
charakterystyki mAP dla uzytego detektora YOLOvV5 mozna
znalez¢ na oficjalnej stronie projektu YOLOVS [7]. Wartosci
te mogg stuzy¢ do ogdlnego oszacowania skutecznosci
pracy danej wersji detektora. W przypadku analizy obrazéw
ruchomych mAP ma mniejszy wptyw na ocene wizualng ze
wzgledu na mozliwosé korekty btedu powstatego w danej
ramce podczas analizy kolejnych ramek.

Na rysunku 10 przedstawiono wynik badania wptywu
rozmiaru ramki obrazu na szybkos$¢ przetwarzania (FPS).

— AN
— ST
— B0
— TR

Numer ramki

Rys.10. Wptyw rozmiaru ramki na szybkos$¢ przetwarzania (FPS)

Z uzyskanych danych wynika, ze rozmiar ramki ma
bardzo istotne znaczenie w trakcie detekcji obrazéw. W
przypadku matego rozmiaru tj. 320x256 pikseli, uzyskano
na pewnych odcinkach analize petnego strumienia wideo w
czasie rzeczywistym. w przypadku wiekszych
rozdzielczosci obrazu szybko$¢ przetwarzania odpowiednio
maleje. Warto podkreslié, ze w przypadku mniejszych
rozdzielczosci jakos¢ detekcji sie pogarsza w stosunku do
matych obiektdéw analizowanej sceny (ich obraz sktada sie z
niewielkiej liczby pikseli i nie zawsze moze byé poprawnie
rozpoznany). Biorgc pod uwage, ze analiza odbywa sie
tylko w zdefiniowanym obszarze Rol oraz to, ze wszystkie
wyniki detekcji sg filtrowane w ramach jednej klasy, ktora
ma dos¢ Scisle okreslone typowe wymiary (sylwetka
cztowieka), przy odpowiednim dobraniu obszaru Rol
zmniejszenie rozdzielczosci nie powinno doprowadzi¢ do
istotnego pogorszenia jakosci detekcji.

Na rysunku 11 przedstawiono wynik badania wptywu
liczby wykrywanych oséb na szybko$¢ przetwarzania
(okreslanej poprzez liczbe przetwarzanych klatek obrazu na
sekunde — FPS). Jak wida¢, znaczna liczba os6b obecnych
w analizowanej scenie w istotny sposéb zmniejsza

szybkos$¢ przetwarzania.
18

——Da Josdb

Ponad 40 os.
Do 40s6b

Numer ramki

Rys.11. Wplyw liczby os6b w scenie na szybkos¢ przetwarzania

Oznacza to, ze w przypadku takich sytuacji konieczne
jest zastosowanie sprzetu o wiekszej mocy obliczeniowe;j.
W praktyce oznacza to szybszy procesor GPU (lub np.
skorzystanie z chmurowych zasobow obliczeniowych),
natomiast jako podstawowy procesor CPU wystarczy
jednostka o przecietnej szybkosci.
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W trakcie analizy przetestowano kilka rodzin algorytmow
w oparciu o plik wideo z maksymalnie 4 osobami. W
zaleznosci od rodzaju algorytmu detektora oraz wybranych
wag otrzymano stosunkowo duzy zakres wynikéw (rys. 12).

FPS

Rys.12. Poréwnanie wartosci FPS dla réznych wersji YOLOvV5

Kazdy kolejny zestaw wag zaoferowany dla YOLOv5
wigze sie ze wzrostem liczby warstw detektora, a przez to
dwukrotnym spadkiem predkosci przetwarzania, jak to jest
widoczne na rysunku 12. Dla yolovbs sg to 224 warstwy,
yolovbm — 308 warstw, yolov5l — 392 warstwy, yolovbx —
476 warstw. Ma to rowniez odzwierciedlenie w doktadnosci,
nawet z punktu widzenia oceny wizualnej (znikanie
obwiedni detekcyjnych, pomyiki algorytmu dla ,lzejszych”
wag).

Méwigc o réznorodnosci algorytmow detektoréw, nalezy
réwniez wspomnie¢ o SSD, ktéry jest gtdwnym
Lkonkurentem” YOLO. Biorgc pod uwage, ze nie ma
oficjalnych repozytoriéw z realizacjag SSD na PyTorch, do
poréwnania wykorzystano projekt z artykutu [10] z realizacjg
na Tensorflow. Otrzymane wyniki $wiadczg o tym, ze
algorytm YOLOVS jest dwa razy szybszy niz SSD MobileNet
v1 ($rednio 11 FPS vs 5 FPS).

Ostatnim elementem wykonywanych analiz
wydajno$ciowych byto poréwnanie szybkosci przetwarzania
GPU (NVIDIA GeForce 940 MX) z szybko$cig uzyskiwang
na standardowym CPU (Intel Core i7-7500U 2.7GHz with
Turbo Boost up to 3.5 GHz). Otrzymane wyniki wykazaty,
ze stosowanie GPU nawet o bardzo przecigtnej obecnie
wydajnosci pozwala prawie pieciokrotnie zwiekszyé
szybkos$¢ przetwarzania w stosunku do tego, co zostato
osiggniete za pomocg CPU ($rednio 13 FPS vs 3 FPS dla
ramki 800x600 pikseli).

Z punktu widzenia czeSci sprzetowej szybkosc
przetwarzania zalezy w bezposredni sposéb od liczby
rdzeni CUDA. Staje sie oczywiste, ze rozwigzania dla
systeméw wbudowanych np. typu NVIDIA Jetson w
znacznym stopniu przegrywajg z nowszymi dedykowanymi
kartami graficznymi. Wykorzystana w opisanym rozwigzaniu
karta graficzna NVIDIA GeForce 940MX posiada 384 rdzeni
CUDA z rodziny Maxwell, co jest analogiczne do procesora
NVIDIA Jetson Xavier NX [11]. Biorac pod uwage, ze
wspotczesne przecietne karty graficzne majg po kilka
tysiecy rdzeni CUDA oraz ze wigzacy sie z tym pobér mocy
moze siega¢ kilkaset watéw, stosowanie rozwigzan typu
embedded w projektach ze sztuczng inteligencjg
(zwlaszcza zwigzanych z zaawansowang analizg obrazéw)
jest stosunkowo ograniczone. Tym niemniej istniejg
biblioteki przeznaczone dla mikrokontroleréw realizujgce
do$¢ zaawansowang analize sygnatéw akustycznych oraz
podstawowg analize obrazéw wideo [12, 13].

Podsumowanie

W systemach wizyjnych, wykorzystujgcych algorytmy
sztucznej inteligencji, szybko$¢ przetwarzania zalezy
bezposrednio od takich parametrow jak rozmiar ramki,
rodzaj algorytmu, wybrane wagi oraz liczba obiektow

wystepujgcych na obrazie. Najszybszym algorytmem w
trakcie badan byt yolov3-tiny, chociaz jakos¢ detekcji byta
stosunkowo niska z powodu mniejszej liczby warstw. Z
punktu widzenia rzeczywistego systemu do monitorowania
dystansu spotecznego najbardziej optymalnym
rozwigzaniem bytby YOLOv5 (z wagami yolov5s) dlatego,
ze wykazat on stosunkowo duzg dokiadnos¢ przy dosé
wysokiej liczbie FPS (np. w poréwnaniu z yolov3, ktéry jest
szybszy, ale jako$¢ detekcji jest dos¢ niska). Dla karty
graficznej GeForce 940MX czas rzeczywisty byt ciggle
utrzymywany w przypadku ramki z rozmiarem 320x256
pikseli, co nie powodowato spadku jakosci detekcji.

Podczas analizy obrazu szczegdlng uwage nalezy
zwr6cié  na  umiejscowienie  kamery. Na otwartych
przestrzeniach analizowana scena powinna w pewien
sposob stanowi¢ odwzorowanie poziomej ptaszczyzny,
zidentyfikowane obwiednie powinny by¢ znaczaco mniejsze
od zaznaczonego obszaru Rol.

Testy z kamerg pokazaly, Ze tolerancja podczas
pomiaru dystansu na podstawie liczby pikseli jest rzedu 8-
10% (wartosé okreslona na podstawie liczby przypadkéw
niepoprawnie wyznaczonego dystansu i zwigzanego z tym
oznaczenia 0sob niewlasciwym kolorem ramki). Uzyskane
wyniki mogg by¢ stosunkowo wiarygodne, zeby stanowi¢
rozwigzanie systemu do analizy zachowania dystansu
spotecznego.

Badania zostaty zrealizowane w ramach pracy nr WZ/WE-
IA/1/2020 w Politechnice Biatostockiej i sfinansowane z
subwencji badawczej przekazanej przez Ministra Edukacji i
Nauki. Artykut wykorzystuje koncepcje stanowigcg cze$c
pracy dyplomowej magisterskiej mgr inz. Viktora Zanozina
napisanej pod kierunkiem dr inz. Andrzeja Zankiewicza.

Na rysunku 1 wykorzystano grafiki (ikony) dostepne w
ramach Cisco Free Icons Library.

Autorzy: mgr inz. Viktor Zanozin, E-mail:
wiktor.zanozin@gmail.com; dr inz.  Andrzej  Zankiewicz,
Politechnika Biatostocka, Wydziat Elektryczny, ul. Wiejska 45D,
15-351 Biatystok, E-mail: a.zankiewicz@pb.edu.pl.
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