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SEPARACJA SYLWETEK OSÓB PRZY POMOCY DYSKRETNEGO RÓWNANIA POISSONA ORAZ 

ROZSZERZONEGO ALGORYTMU SEGMENTACJI WODODZIAŁOWEJ 

 

HUMAN SILHOUETTE SEGMENTATION USING DISCRETE POISSON EQUATION AND 

EXTENDED WATERSHED ALGORITHM 

 

 

 

Streszczenie: W niniejszym artykule przedstawiono 

autorską metodę separacji sylwetek osób dla zastosowań w 

dozorze wizyjnym. Zaproponowane rozwiązanie wykorzy-

stuje dyskretne równanie Poissona oraz kombinację zmo-

dyfikowanego algorytmu segmentacji wododziałowej z 

algorytmem rozrostu regionu. Badania zostały przeprowa-

dzone na powszechnie dostępnej bazie testowej PETS 2006. 

Otrzymane wyniki potwierdzają skuteczność 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. 

Słowa kluczowe: algorytm wododziałowy, dozór wi-

zyjny, dyskretne równanie Poissona, segmentacja sylwetek 
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1. WSTĘP 

Dozór wizyjny jest ciągle rozwijającą się branżą, 

zaś zapotrzebowanie na inteligentne systemy dozorowe 

stale rośnie. Zagadnienia takie jak wykrywanie wtar-

gnięcia na teren chroniony, czy pomiar natężenia ruchu 

nie są już problemem, a producenci kamer oferują po-

wyższe rozwiązania już zaimplementowane w ich urzą-

dzeniach. Wciąż jednak rozwijane są metody rozpozna-

wania lub detekcji bardziej skomplikowanych zdarzeń. 

Przykładem najpopularniejszych prac dotyczących roz-

poznawania zdarzeń są rozwiązania oparte o analizę 

sylwetek obiektów [1] lub konturów [5]. Innego rodzaju 

rozwiązania wykorzystują ukryty model Markova [2] 

czy też stosując deskryptory CSSD (ang. Curvature scale 

space descriptor) lub ARTD (ang. Angular radial trans-

form descriptor) objęte standardem MPEG-7 [8,7,3,11]. 

Wszystkie te rozwiązania mają jednak słaby punkt, któ-

rym jest problem z przysłaniającymi się postaciami. 

Jeżeli przykładowo dwie obserwowane osoby prze-

mieszczą się tak, że ich wyznaczone sylwetki (lub kontu-

ry) się połączą, to skuteczność detekcji zdarzeń na takich 

sylwetkach spada do zera lub konieczne jest zastosowa-

nie metod predykcji. Powyższy problem jest częściowo 

rozwiązywany poprzez wykorzystanie rozwiązań opar-

tych na histogramach zorientowanych gradientów (ang. 

Histogram of Oriented Gradients) [2, 12]. Jednak te 

rozwiązania charakteryzują się znacznie niższą skutecz-

nością oraz wymagają wcześniejszego uczenia. Ponadto, 

dla osiągnięcia wyższej skuteczności, konieczne są zbio-

ry uczące liczone w dziesiątkach tysięcy obrazów, co 

wciąż nie zapewnia pokrycia wszystkich przypadków.  

W związku z powyższym, niniejszy artykuł zawiera 

propozycję metody pozwalającej na rozwiązanie pro-

blemu przysłaniających się postaci poprzez zastosowanie 

separacji obiektów na podstawie dyskretnego równania 

Poissona wyliczonego dla sylwetek połączonych. Roz-

wiązanie to, jako dane wejściowe, przyjmuje obrazy 

binarne sylwetek, dla których wyznaczane są deskrypto-

ry obliczone z dyskretnego równania Poissona [10]. 

Następnie, wykorzystując autorski, zmodyfikowany 

algorytm wododziałowy, dokonywana jest estymacja 

liczby osobnych obiektów oraz wyznaczane są granice 

między nimi. 

2. OPIS ALGORYTMU 

Rozwiązanie przedstawione w niniejszym artykule 

składa się z dwóch głównych części. Część pierwsza 

polega na wyznaczaniu deskryptora sylwetki przy pomo-

cy dyskretnego równania Poissona (dla uproszczenia 

notacji nazwijmy wynik deskryptorem Poissona, w skró-

cie DP). Następnie w części drugiej dokonywana jest 



segmentacja wododziałowa, podczas której rozpoznawa-

ne są maksima lokalne oznaczające potencjalne obiekty 

oraz granice między nimi.  

2.1. Deskryptor sylwetki oraz dyskretne 

równanie Poissona 

Rozważmy sylwetkę 𝑆 rozpiętą na siatce punktów 

odległych od siebie o 𝑑, otoczoną konturem zamkniętym 

𝜕𝑆. Następnie w każdym punkcie (𝑥, 𝑦) ∈ 𝑆 umieszcza-

my zbiór cząsteczek i wprawiamy je w ruch losowy (tj. 

w każdym kolejnym kroku cząsteczka z równym praw-

dopodobieństwem może przemieścić się do jednego z 

czterech sąsiadów w rozważanej siatce). Cząsteczki 

poruszają się ruchem losowym, póki nie trafią na kontur 

𝜕𝑆. Mierząc średnią odległość 𝐹(𝑥, 𝑦) w ruchu losowym 

danego punktu od konturu stosujemy przybliżoną formę 

równania Poissona, która wyraża się wzorem: 

𝐹(𝑥, 𝑦) = 𝑑 +
1

4
(𝐹(𝑥 + 𝑑, 𝑦) + 𝐹(𝑥 − 𝑑, 𝑦)

+ 𝐹(𝑥, 𝑦 + 𝑑) + 𝐹(𝑥, 𝑦 − 𝑑)) 
(1) 

Powyższe równanie może być wyznaczone reku-

rencyjnie w następujący sposób: na granicy 𝑆 tj. dla 

(𝑥, 𝑦) ∈ 𝜕𝑆 wartość 𝐹(𝑥, 𝑦) = 0, zaś dla pozostałych 

punktów (𝑥, 𝑦) należących do 𝑆 wartość 𝐹(𝑥, 𝑦) jest 

równa średniej arytmetycznej bezpośrednich sąsiadów 

plus stała (wyrażająca odległość do bezpośredniego 

sąsiada). Dla uproszczenia obliczeń przyjmujemy 𝑑 = 1, 

co odpowiada jednostkowej odległości między sąsied-

nimi punktami obrazu.  

Transformata odległościowa jest deskryptorem, 

który bardzo przypomina DP. Jednak różnica polega na 

tym, że każdy punkt (𝑥, 𝑦) ∈ 𝑆 zawiera jedynie informa-

cję na temat najbliższego punktu konturu 𝜕𝑆. Kolejne 

wartości deskryptora wyznaczonego z dyskretnego rów-

nania Poissona reprezentują coraz bardziej wygładzony 

kontur. W zastosowaniu w dozorze wizyjnym, kończyny 

obserwowanych osób są reprezentowane relatywnie 

niskimi wartościami w porównaniu do tułowia, co po-

zwala na efektywne wyróżnienie kilku postaci w złączo-

nym konturze. Niniejsze rozwiązanie zostało wybrane 

właśnie ze względu na tę cechę. Porównanie deskryptora 

DP z wynikiem transformacji odległościowej został 

przedstawiony na rys. 1. 

Tak przygotowany deskryptor DP, jest wykorzy-

stywany do wyszukania maksimów lokalnych, służących 

za ziarna dla algorytmu rozrostu regionu, oraz ustalenia 

granic między złączonymi obiektami. 

2.2. Algorytm segmentacji wododziałowej  

Drugą częścią prezentowanego rozwiązania jest 

wyznaczenie liczby oddzielnych obiektów oraz ich sepa-

racja z połączonej sylwetki (obrazu wejściowego). Etap 

ten jest kombinacją dwóch ogólnie znanych metod seg-

mentacji wraz z autorskimi modyfikacjami służącymi do 

wyszukania ziaren oraz granic.  

Pierwszym krokiem w tej części algorytmu jest po-

sortowanie punktów 𝑝 = (𝑥, 𝑦) obrazu wejściowego 

(czyli deskryptora DP wyznaczonego w punkcie 2.1) w 

kolejności rosnącej względem wartości 𝐹(𝑥, 𝑦)lub ina-

czej 𝐹(𝑝). Po czym można przystąpić do zmodyfikowa-

nego algorytmu segmentacji wododziałowej, którego 

schemat został przedstawiony na rys. 2. 

Oznaczenia na diagramie są następujące:  

 𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑝) maska wykorzystywana w trakcie dzia-

łania algorytmu segmentacji wododziałowej, 

 𝑀𝐴𝑋 jest największą wartością deskryptora DP 

jaka wystąpiła (przykładowo wartość 6096 na rys. 

1), 

  Ω jest progiem służącym do odfiltrowania obsza-

rów o zbyt małej powierzchni i zależy od rozmia-

rów obrazu wejściowego, 

 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑜𝑏𝑗𝑖), 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑜𝑏𝑗𝑖−1) są odpowiednio 

liczbami obiektów w danym kroku przetwarzania 

oraz kroku poprzednim, 

 𝑠𝑒𝑒𝑑𝑠[ . ] jest wektorem wyjściowym zawierają-

cym pozycje obiektów. 

W wyniku działania powyższego algorytmu uzy-

skujemy zbiór punktów maksimów lokalnych deskrypto-

ra DP. Tak wyznaczony zbiór punktów służy jako zbiór 

ziaren (ang. seed) do ostatniego kroku postępowania 

drugiej części zaproponowanego rozwiązania. 

(a) 

 

(b)   (c) 

Rys. 1. Porównanie wyniku transformacji odległo-

ściowej (b) z deskryptorem wyznaczonym z dyskretnego 

równania Poissona (c) dla obrazu wejściowego (a). 



Drugim krokiem tej części algorytmu jest zastoso-

wanie algorytmu rozrostu regionu (ang. Region Gro-

wing) w celu wyznaczenia oddzielnych obiektów z syl-

wetki połączonej. Dokładny opis tego algorytmu można 

znaleźć w [4, 6]. Obszarem rozrostu jest sylwetka połą-

czona, zaś jako ziarna przyjmowany jest zbiór punktów 

seeds. Przykładowy wynik końcowy działania algorytmu 

został przedstawiony na rys.3. 

3. WYNIKI BADAŃ 

EKSPERYMENTALNYCH 

Skuteczność działania zaprezentowanego algoryt-

mu separacji sylwetek osób została sprawdzona w 

dwóch etapach. W pierwszym etapie wykonane zostały 

testy oraz optymalizacje parametrów algorytmu. Testy te 

były przeprowadzone na zróżnicowanym zbiorze obra-

zów testowych, m.in. people (przedstawiony na rys.3). 

Druga część badań polegała na sprawdzeniu skuteczno-

ści na zbiorze obrazów testowych pochodzących z bazy 

PETS 2006 [9]. Skuteczność separacji sylwetek była 

porównana względem ręcznie oznaczonych obiektów, 

czyli tak zwanego ground truth. 

Dzięki zastosowaniu ground truth możliwa była 

ewaluacja skuteczności działania algorytmu przy pomo-

cy dwóch popularnych metryk precision oraz recall, 

które są zdefiniowane następująco: 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
,  (2) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
,   (3) 

gdzie: TP oznaczana zbiór prawdziwe pozytywny (ang. 

True Positive), FP jest zbiorem fałszywie pozytywnym 

(ang. False Positive), natomiast FN jest zbiorem fałszy-

wie negatywnym (ang. False Negative). W wyniku prze-

prowadzonych badań zaprezentowane rozwiązanie osią-

gnęło skuteczność 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 95% oraz 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
90%. Przykładowy wynik działania algorytmu podczas 

testów na zbiorze obrazów PETS 2006 został przedsta-

wiony na rys. 4. 

Skuteczność przedstawionej metody jest bardzo 

wysoka, zaś wykorzystanie deskryptora wyznaczonego z 

dyskretnego równania Poissona pozostawia wciąż wiele 

możliwości dodatkowego zastosowania oraz dalszego 

rozwoju. 

4. PODSUMOWANIE 

Przedstawiona w niniejszym artykule metoda sepa-

racji sylwetek osób jest autorskim rozwiązaniem pro-

blemu przysłaniających się postaci występujących w 

przetwarzanych sekwencjach dozoru wizyjnego. Jest to 

powszechne zjawisko, które często obniża skuteczność 

działania algorytmów opartych na analizie sylwetek lub 

konturów obserwowanych obiektów.  

Przetwarzanie w przedstawionej metodzie zostało 

podzielone na dwa etapy. Etap pierwszy polega na wy-

znaczeniu deskryptora sylwetki z dyskretnego równania 

Poissona. W etapie drugim wykonywane są jednocześnie 

dwa postępowania algorytmiczne: zmodyfikowana seg-

 

Rys. 2. Schemat blokowy algorytmu znajdowania 

ziarna poprzez segmentację wododziałową. 

(a) 

 

(b)     (c) 

Rys. 3. Przykładowy rezultat działania zaproponowa-

nego rozwiązania separacji sylwetek. Obraz wejścio-

wy (a), wyznaczony deskryptor DP (b) oraz wynik 

rozdzielania sylwetki (c). 



mentacja wododziałowa oraz rozrost regionu. Według 

wiedzy autorów jest to pierwsze wykorzystanie deskryp-

tora DP w celu separacji sylwetek. Zaprezentowany 

deskryptor może być z powodzeniem wykorzystany do 

innych zastosowań w systemach dozoru wizyjnego, jak 

to zostało zaprezentowane w [1,10]. 

Przestawiona metoda ma stanowić podstawę do 

dalszego przetwarzanie m.in. w celu analizy zdarzeń 

oraz prewencji w dziedzinie dozoru wizyjnego. Zaś 

wyniki badań eksperymentalnych pozwalają sądzić, że 

zastosowanie zaproponowanego algorytmu pozwoli 

znacząco zwiększyć skuteczność działania takich syste-

mów. 
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Rys. 4. Przykładowe wyniki podziału dla wybranych 

obrazów ze zbioru PETS 2006. 


