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Streszczenie: w pracy zaproponowano wykorzystanie kamery zdarzeniowej jako komponentu
systemu wizyjnego umozliwiajgcego zliczanie szybko przemieszczajgcych sie obiektow — w tym
przypadku spadajgcych ziaren kukurydzy. Kamery te przesytajg informacje o zmianach jasnosci
poszczegolnych pikseli i charakteryzujg sie niskg latencjg, brakiem rozmycia zwigzanego

Z ruchem, poprawnym dziataniem w rdznych warunkach oswietleniowych, a takze bardzo niskim
zuzyciem energii. Zaproponowany algorytm zliczajgcy analizuje zdarzenia w czasie rzeczywistym.
Dziatanie rozwigzania zademonstrowano na stanowisku sktadajgcym sie ze zsypu z podajnikiem
wibracyjnym, ktdéry umozliwiat regulacje liczby spadajacych ziaren. Celem uktadu sterowania

z regulatorem PID byto utrzymanie statej Sredniej liczby spadajacych obiektdw. Zaproponowane

rozwigzanie poddane zostato szeregowi testéw, majgcych na celu okreslenie poprawnosci
dziatania opracowanej metody. Na ich podstawie mozna potwierdzi¢ stusznos¢ uzycia kamery
zdarzeniowej do liczenia matych, szybko poruszajgcych sie obiektdw, i zwigzanego z tym
szerokiego spektrum potencjalnych zastosowan przemystowych.
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1. Wprowadzenie

Zliczanie obiektéw ma wiele praktycznych zastosowan. Moze
zosta¢ wykorzystane na liniach produkcyjnych jako kompo-
nent systemu porcjowania i pakowania. Przyktadem moze
by¢ sprawdzanie liczby tabletek, ktore majg byé umieszczone
w opakowaniach lub nakretek, ktére powinny zostaé¢ dola-
czone do sprzedawanego produktu. Systemy takie zazwyczaj
musza by¢ zdolne do zliczania malych obiektéw, ktére poru-
szaja sie z duza szybkoscia. Jednym z mozliwych rozwiazan
tego problemu jest wykorzystanie systemu wizyjnego, tj. zasto-
sowanie kamery skierowanej na zliczane obiekty. Informacja
wizyjna zwykle pozwala na precyzyjne zliczanie poruszajacych
sie obiektéw. Algorytmy przetwarzajace te dane moga jed-
nak zwraca¢ nieprawidlowe wyniki w sytuacji, kiedy obiekty
na obrazie wzajemnie si¢ przestaniaja. Innym ograniczeniem
rozwiazania wizyjnego jest niska czestotliwo$¢ akwizycji, co
w przypadku duzej szybkosci zliczanych obiektow powoduje
rozmazywanie obrazu. Zmniejszanie predkosci zliczanych obiek-
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tow czasami nie jest mozliwe lub w przypadku linii produkcyj-
nej moze wiazaé sie ze spadkiem produktywnosci.

Czujnikami wizyjnymi, ktére dobrze radza sobie z obserwacja
szybko poruszajacych sie obiektéw, sa kamery zdarzeniowe (ang.
event camera), okredlane tez DVS (ang. Dynamic Vision Sensor
— dynamiczny czujnik wizyjny). Ich dzialanie wzorowane jest
na ludzkim oku. Zamiast przechwytywaé obraz co ustalona jed-
nostke czasu, kazdy piksel dziala niezaleznie od reszty i w ciagly
SposOb reaguje na zmiane natezenia rejestrowanego Swiatta. Jesli
taka zmiana zostaje wykryta, to generowane jest tak zwane zda-
rzenie (ang. event), ktére sklada sie z czterech informacji. Pierw-
sza z nich jest znacznik czasowy. Okresla on moment, w ktérym
nastapita zmiana. W najnowszych czujnikach jego dokladnosé
wynosi 1 ps [1]. Kolejnymi skladowymi sa wspolrzedne piksela
na matrycy (odpowiednio z oraz y). Ostatnim elementem jest
polaryzacja. Okredla ona, czy natezenie $wiatla padajacego na
dany piksel wzrosto lub zmalato.

Cho¢ technologia jest stosunkowo mloda (pierwsza komer-
cyjnie dostepna kamera zostala zaprezentowana w 2008 r. [2]),
to cieszy sie duzym zainteresowaniem. Wiodacymi liderami
w branzy kamer zdarzeniowych sa korporacje Samsung, iniVa-
tion oraz Prophesee.

Czujniki zdarzeniowe cechuja si¢ szeregiem zalet wzgledem
swoich tradycyjnych odpowiednikéw, ktore sekwencyjnie wysy-
taja piksele nalezace do catej ramki obrazu. Maja bardzo wysoka
rozdzielczo$é czasows. Monitorowanie jasnosci pikseli jest szyb-
kie dzieki zastosowaniu ukladu analogowego. Natomiast sam
odczyt zdarzenia jest cyfrowy. Czestotliwo$é zegara odczytu
zalezy od modelu kamery, ale w przypadku najnowszych czuj-
nikéw wynosi 1 MHz. Oznacza to, ze zdarzenia sa wykrywane
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i oznaczane czasem z mikrosekundowa rozdzielczoscia. Dzigki
temu urzadzenia te moga rejestrowac bardzo szybki ruch bez roz-
mycia, co jest typowym problemem w przypadku tradycyjnych
kamer klatkowych [3]. Czujniki DVS charakteryzuja sie réwniez
dos¢ niska latencja. Dzieki niezaleznej pracy kazdego piksela
nie trzeba czekaé na zebranie i przestanie calej ramki obrazu.
Zdarzenia moga zosta¢ wystane natychmiast po wykryciu
zmiany. Latencja wynosi zwykle okoto 100 ps dla nowoczesnych
czujnikéw. Dzigki temu, ze przesylane sa tylko zmiany jasnosci,
nie ma nadmiarowych danych. Moc jest wykorzystywana tylko
do przetwarzania pikseli, ktére ulegly zmianie. Efektem tego
jest bardzo niski éredni pobér mocy matrycy (okoto 50 mW)
i znacznie nizszy Sredni pobdér mocy calego systemu. Dzigki temu
rozwiazania wykorzystujace kamery zdarzeniowe sa potencjalnie
bardzo wydajne i oszczedne energetycznie. Kamery te charakte-
ryzuja sie tez znacznie szersza rozpietoscia tonalna, ktéra wynosi
powyzej 120 dB. Znacznie przewyzszaja one nawet wysokiej
jakosci kamery klatkowe, ktéorych dynamika wynosi zazwyczaj
okoto 60 dB. Uzyskuje si¢ ja dzigki temu, ze fotoreceptory pikseli
pracuja w skali logarytmicznej i kazdy z nich dziala niezaleznie.
Podobnie jak ludzkie oczy, DVS potrafi dostosowaé sie do bardzo
ciemnych i bardzo jasnych scen.

Stosowanie kamer zdarzeniowych wiaze si¢ nie tylko z korzy-
Sciami, ale réwniez wyzwaniami wynikajacymi z nowatorskich
metod przetwarzania i analizy danych. Po pierwsze, nalezy
zaprojektowaé system przetwarzania czasoprzestrzennej infor-
macji wizualnej, ktora przyjmuje postaé rzadkiej chmury punk-
tow. Zdarzenia maja bardzo wysoka rozdzielczo$¢ czasowa, ale
sg przestrzennie rozproszone. Standardowy strumien wideo ma
z kolei niska rozdzielczo$é czasowa, ale gesta informacje prze-
strzenna. Z tego powodu algorytmy wizyjne zaprojektowane
dla obrazéw nie maja zastosowania do danych zdarzeniowych.

Po drugie, typowe algorytmy przetwarzania obrazéw sa
zaprojektowane do przetwarzania wartosci bezwzglednej pik-
seli. DVS dostarcza jedynie binarnej informacji o zmianie
jasnosci — jej wzrodcie lub spadku. Zmiana taka moze by¢
wynikiem zmiany o$wietlenia sceny, ruchu obiektéw lub ruchu
samej kamery. Co wiecej, obecnie dostepne czujniki zdarze-
niowe charakteryzuja sie stosunkowo duzym poziomem szuméw
[4]. Wymusza to zastosowanie filtracji, ktéra musi uwzgledniaé
zaréwno pozycje, jak i znaczniki czasowe strumienia zdarzen.

Technologia konkurencyjna wobec dynamicznych czujnikéw
wizyjnych w rozwazanej aplikacji moga by¢ tradycyjne kamery
o wysokiej czestotliwosci. Jednak nawet najszybsze kamery
klatkowe cechuja sie mniejsza rozdzielczoscia czasowa, dzia-
taja tylko w bardzo dobrych warunkach o$wietleniowych, a ich
ceny sa znacznie wyzsze niz kamer zdarzeniowych. Oprécz tego
obraz z takich kamer méglby by¢ rozmyty w przypadku obiek-
tow poruszajacych sie z duza szybkoscia, co z kolei mogtoby
sie wiazac¢ z konieczno$cia wykorzystania jeszcze drozszego
rozwigzania o wyzszej czestotliwosci.

W pracy zaproponowano algorytm pozwalajacy na zliczanie
szybko poruszajacych sie obiektéow z wykorzystaniem kamery
zdarzeniowej. Zalozono, ze obieckty spadaja, tj. poruszaja si¢
w jednym kierunku wzdluz pola widzenia czujnika. Dziala-
nie rozwiazania zademonstrowano na stanowisku sktadajacym
sie ze zsypu z podajnikiem wibracyjnym, ktory umozliwial
regulacje liczby spadajacych ziaren kukurydzy. Celem ukladu
sterowania z regulatorem PID (ang. Proportional Integral
Derivative) bylo utrzymanie stalej $redniej liczby spadaja-
cych obiektéw. Zaproponowane rozwiazanie poddano szeregowi
testow, majacych na celu okreslenie poprawnosci dzialania
opracowanej metody. Wyniki uzyskane we wszystkich testach
byly bardzo zblizone do wartosci referencyjnych, a uktad auto-
matycznej regulacji dziatal prawidtowo, utrzymujac staly prze-
plyw ziaren w czasie. Algorytm dzialal na procesorze typowego
komputera PC w czasie rzeczywistym — szczegdly opisano na
koncu rozdziatu 3.1. Na podstawie wyzej wymienionych cech
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mozna potwierdzi¢ stusznosé uzycia kamery zdarzeniowej do
liczenia malych, szybko poruszajacych sie obiektéw, i zwia-
zanego z tym szerokiego spektrum potencjalnych zastosowan
przemystowych.

W rozdziale 2 przedstawiona zostala literatura powiazana
z tematem niniejszej pracy. Rozdzial 3 poswigcony zostal szcze-
gbélowemu opisowi zaproponowanej metody zliczania obiektéw
wraz z wykorzystanym stanowiskiem testowym. Opis ekspery-
mentéw oraz otrzymane wyniki zamieszczone zostaly w roz-
dziale 4. Natomiast rozdzial ostatni 5 zawiera podsumowanie
zrealizowanych prac wraz ze wskazaniem potencjalnych kierun-
kéw rozwoju projektu.

2. Powigzane prace

Problem zliczania obiektéw z wykorzystaniem danych wizyj-
nych ze wzgledu na swoje praktyczne zastosowanie byl wie-
lokrotnie analizowany w artykutach naukowych. W pierwszej
czesei rozdzialu oméwiono prace zwiazane ze zliczaniem obiek-
téw réznych rodzajéw przy pomocy klasycznych czujnikéw
wizyjnych. W drugiej czesci przedstawiono z kolei prace doty-
czace podobnej tematyki wykorzystujace w tym celu czuj-
niki zdarzeniowe.

2.1. Zliczanie obiektow

W pracy [5] przedstawiono projekt inteligentnej kamery (ang.
smart camera), ktérej zadaniem bylo rozpoznawanie i zlicza-
nie obiektow. Sktadala sie ona z kamery przemystowej Basler
USB 3.0, platformy Nvidia Tegra TX1 zawierajacej 256 rdzeni
CUDA (ang. Compute Unified Device Architecture) i czterordze-
niowego procesora ARM Cortex A57. Wykorzystano detektor
punktéw charakterystycznych SURF (ang. Speeded-Up Robust
Features) do opisu wykrytych obiektéw, ktérymi byly logotypy
dwoéch marek samochodéw. Poruszaly si¢ one po zamknigtych
torach, ktore symulowaly linie produkcyjne w fabryce. Wada
zaproponowanego rozwigzania byta konieczno$¢ ograniczenia
maksymalnej szybkosci obiektow. Kolejnym ograniczeniem byla
mala szybko$¢ obliczania detektora SURF. Dla obrazéw o roz-
dzielczosci 960 x 600 pikseli mégl on zostaé obliczony tylko
cztery razy na sekunde.

Autorzy artykulu [6] zaproponowali system do zliczania obiek-
téw. Gléwnymi elementami tego rozwiazania bylo progowanie
metoda Otsu i transformacja Hougha. Dla obrazu wej$ciowego
wykonywana byla konwersja z przestrzeni RGB do HSV. Dla
skladowej S wykonywano rozmycie Gaussowskie, a nastepnie
progowanie metoda Otsu. Dla obrazu binarnego wyznaczane
byly krawedzie za pomoca filtréw Sobela. Obraz z wykrytymi
krawedziami poddawany byl dalej transformacie Hougha. Na
podstawie wyniku transformaty wykonywano detekcje i zlicza-
nie. Dzialalo ono niezaleznie od typu i koloru zliczanych ele-
mentéow. W aplikacji wykorzystana zostata kamera typu global
shutter o rozdzielczosci 1280 x 720 pikseli @ 59 fps (ang. fra-
mes per second — klatki na sekunde). Powyzszy algorytm byt
wykonywany tylko wtedy, kiedy zliczane obiekty znajdowaly
sie w wyznaczonym miejscu. W pracy nie podano jednak czasu
przetwarzania pojedynczej iteracji opisanego algorytmu oraz
zadnych informacji na temat maksymalnej szybkosci porusza-
nia si¢ obiektow.

Liczenie obiektéw czesto jest wykorzystywane w kontekscie
monitorowania liczby oséb lub pojazdéw przemieszczajacych sie
w obserwowanym obszarze — przykladem takiej pracy jest [7].
Autorzy wykorzystali generacje modelu tta metoda mieszanin
rozktadow Gaussa. Nastepnie model tta byl odejmowany od
rejestrowanych obrazéw, a wynik binaryzowany. W ten spo-
sob wykrywane byly obiekty pierwszoplanowe. Dalej wykorzy-
stywany byl algorytm przeszukiwania wszerz w celu zliczenia
ruchomych obiektéw pierwszoplanowych. Szybkosé przetwarza-

RO B O T Y KA NR 1/2023



Kamil Bialik, Marcin Kowalczyk, Krzysztof Btachut, Tomasz Kryjak

nia zaproponowanego algorytmu wynosila 40 ramek na sekunde
dla obrazéw o rozdzielczosci 320 x 240 pikseli, a doktadnos¢
zliczania przez zaproponowana metode 84,27 %.

Wéréd prac traktujacych o zliczaniu ludzi w okreslonych prze-
strzeniach mozna wymieni¢ m.in. [8, 9]. Z kolei problem ana-
lizy ruchu drogowego zostal podjety np. w pracy [10]. Wéréd
innych artykutéw naukowych zwiazanych z liczeniem obiek-
téw mozna wymienié¢ [11], opisujacy potencjalne zastosowanie
w przemysle farmaceutycznym. Autorzy tej pracy takze postu-
zyli sie transformata Hougha do liczenia obiektow, ktérymi byly
prostokatne pudelka na tabletki. Zaproponowane rozwiazanie
umozliwialo dziatanie systemu wizyjnego w czasie rzeczywistym.

2.2. Kamera zdarzeniowa
Mimo duzej liczby publikowanych prac zwiazanych z przetwarza-
niem danych z czujnikéw zdarzeniowych, ktérych ogdlny prze-
glad mozna znalez¢é np. w [1], udalo sie znalez¢ tylko jedna
traktujaca o problemie zliczania obiektéw. W pracy [12] auto-
rzy zaproponowali system do zliczania rowerzystoéw i pieszych
7z wykorzystaniem dwoch kamer zdarzeniowych. Na podsta-
wie zarejestrowanych danych okreslane bylo polozenie zdarzen
w przestrzeni tréjwymiarowej (stereowizja). Nastepnie byly one
grupowane. Na podstawie wielkosci grup i czasu ich obecnosci
w polu widzenia kamery byly one klasyfikowane jako pieszy lub
rowerzysta. Skutecznos$¢ zaproponowanego systemu klasyfikacji
wynosita 92 %. Kamera zdarzeniowa skierowana byla z gory
na obiekty poruszajace si¢ na $ciezce. Zaproponowany system
nie zostal przetestowany dla szybko poruszajacych sie obiektow
i przy duzym przeplywie (powyzej 100 obiektéw na minute).
Algorytm do zliczania obiektéw na podstawie zdarzeniowych
danych wizyjnych zostal zaproponowany réwniez przez firme Pro-
phesee. Przedstawiona metoda nie zostalta jednak opisana w lite-
raturze naukowej, wigc informacje na jej temat sa dostepne tylko
w dokumentacji udostepnionej przez firme. Obiekty sa zliczane
w poziomych liniach. Zaklada sie, ze poruszaja si¢ one z géry
w do6t. Konieczne jest dobranie odpowiednich parametréw algo-
rytmu, by zliczanie bylo efektywne. Tymi parametrami sa: odle-
glos¢ kamery od obiektéw, ich Srednia predkosé oraz minimalne
wymiary, polaryzacja wykorzystanych zdarzen oraz pozycje wspo-
mnianych linii. Na poczatku strumien zdarzen jest filtrowany
zgodnie z zadanymi parametrami (filtr polaryzacji i aktywno-
$ci). Spos6b samego zliczania obiektéw nie jest jednak opisany.
Wiadomo, ze kazda linia dziata jak niezalezny licznik obiektow.
Wynik jest maksymalna liczba obiektéw ze wszystkich linii.

3. Zaproponowane podejscie

Stanowisko testowe do zliczania obiektéw (rys. 1), przygoto-
wane na potrzeby niniejszego projektu, sktadato sie z podajnika
wibracyjnego, kamery zdarzeniowej oraz komputera PC. Ziarna
kukurydzy znajdowaly sie w podajniku z silnikiem wibracyj-
nym MT73. Silnik ten podlaczony byl do modulu ESP8266
z oprogramowaniem NodeMCU, programowalnego przy pomocy
Arduino IDE (dla przejrzystosci pominieto ten modul na
rysunku i w dalszej czedci artykulu nazywany jest w uprosz-
czeniu Arduino), sterujacego nim w trybie PWM (ang. Pulse-
-Width Modulation) 7 czestotliwoécia 1 Hz. Na drugim koncu
podajnika znajdowala sie niewielka szczelina, przez ktora prze-
mieszczaly sie ziarna, spadajac do potozonego nizej pudetka.
Pomiedzy nimi zamontowana byla kamera zdarzeniowa EVK1
firmy Prophesee o rozdzielczosci HD (1280 x 720 pikseli),
ktora stuzyta do rejestracji zmian jasnosci monitorowanego
obszaru i w efekcie do detekcji oraz zliczenia spadajacych zia-
ren. Kamera podlaczona byla przez magistrale USB 3.0 do
komputera stacjonarnego PC, dzieki czemu rezultaty dzia-
lania systemu mozna byto obserwowa¢ na podlaczonym do
niego monitorze.

POLACZENIE
Z ARDUINO

Rys. 1. Wykorzystane stanowisko testowe do zliczania obiektéw
Fig. 1. The used test stand for object counting

3.1. Algorytm wizyjny
Opracowany algorytm zliczania obiektow i sterowania silni-
kiem skladal sie z kilku elementow. W pierwszej kolejnosci
stosowane byly filtry, udostepnione przez producenta kamery
Prophesee w oprogramowaniu Metavision, do redukcji liczby
przetwarzanych na dalszych etapach zdarzen. Druga operacja
bylo utworzenie ramki (obrazu) ze zdarzeni wykrytych w okre-
$lonym przedziale czasowym. Do tego celu takze uzyto gotowa
funkcje oprogramowania Metavision, a czas akumulacji zdarzen
ustawiono na 2 ms, co odpowiadalo generacji obrazéw z cze-
stotliwoscia 500 fps. Piksele na wygenerowanym w ten sposéb
obrazie otrzymaly wartosci 0 — gdy w danym miejscu nie bylo
zadnego zdarzenia o dodatniej polaryzacji w czasie 2 ms, oraz
255 — gdy takie zdarzenie zostalo w nim zarejestrowane.
Nastepnie stosowane byly funkcje z biblioteki OpenCV —
findContours oraz boundingRect do wyznaczenia obiektoéw oraz
ich prostokatéw otaczajacych (ang. bounding bozes). Kolejnym
krokiem bylo poréwnanie wyznaczonych prostokatéow otaczaja-
cych na aktualnej oraz poprzedniej ramce, poprzez wyliczenie
wartosci parametru loU (ang. Intersection over Union), znanego
takze jako indeks Jaccarda, zgodnie z wyrazeniem (1).

ANB

IoU(A,B)= Iy
)

(1)
gdzie: A, B to dwa zbiory, dla ktérych liczona jest wartos¢ loU.

Jezeli otrzymana wartos¢ bylta powyzej ustalonego progu
(do$wiadczalnie wyznaczono go jako 0,1), to obiekt podlegal
procesowi zliczania, a informacje o nim zapisywano w pomocni-
czej tablicy. Zastosowanie takiego podejécia pozwolilo na reali-
zacje uproszczonego $ledzenia obiektow, dzieki czemu byly one
rozréznialne od siebie (gdy spadalo kilka ziaren jednoczesnie),
ale takze mialo na celu eliminacje potencjalnego problemu licze-
nia wielokrotnie tych samych obiektéw na kolejnych ramkach.

Do samego procesu liczenia obiektéw zastosowano trzy tzw.
“linie zliczajace”, czyli poziomie linie na obrazie. Dla obiektu
dopasowanego miedzy aktualng i poprzednia ramka wyzna-
czane byly srodki prostokatéw otaczajacych (doktadnie wspol-
rzedne y). Z uwagi na kierunek ruchu ziaren kukurydzy (“w dét
obrazu”), wykorzystano prosta zalezno$¢ — na ramce poprzedniej
Srodek obiektu powinien si¢ znajdowa¢ nad okreslona pozioma
linia, a na nastepnej pod nia. Na podstawie przeprowadzonych
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testéw zdecydowano si¢ na zastosowanie trzech takich linii,
aby uniknaé¢ sytuacji, w ktorych obiekty nie zostaly popraw-
nie zliczone. Ostatecznym wynikiem liczenia obiektéw na danej
ramce byla warto$¢ maksymalna z trzech linii zliczajacych. Na
rysunku 2 przedstawiono zrzut ekranu dziatajacego algorytmu.
Widoczne sa linie zliczajace oraz prostokaty otaczajace wokét
spadajacych obiektow.

o
B

Rys. 2. Zrzut ekranu algorytmu zliczajagcego spadajace obiekty
Fig. 2. Screenshot of the falling objects counting algorithm

Opisany algorytm wizyjny stanowil czes¢ prostego systemu
sterowania przeptywem obiektow. Przed jego uruchomieniem,
ustalany byl oczekiwany przeplyw, czyli liczba spadajacych zia-
ren w czasie jednej minuty. Silnik mial wprowadzaé pojem-
nik z kukurydza w takie wibracje, by liczba zliczonych ziaren
w jednostce czasu odpowiadala wartosci zadanej. Co 1 sekunde
wyliczany byl uchyb, rozumiany jako réznica miedzy liczba zli-
czonych obiektéw a wartoscia spodziewana w danym momen-
cie, oraz sterowanie zgodnie ze wzorem dyskretnego regulatora

PID (2).

u, = ern + Ki i(ﬁL + Kd (en - en—l) (2)

i=1

gdzie: u, — sterowanie w chwili n, KP , K, K, — wzmocnienie czesci
e w chwili n.
P, I, D regulatora, e — uchyb w chwili n

Jego nastawy dobrane zostaly doswiadczalnie — K} = 2na
podstawie wystepowania oscylacji w ukladzie, K, = 0,2 tak, by
pozby¢ sie uchybu po kilkudziesigciu sekundach dziatania, a K
otrzymalo niewielka wartosé¢ 0,1, aby lepiej reagowac na wyste-
powanie zatoréow. Otrzymana warto$¢ sterowania byla nastep-
nie wysylana przez port szeregowy do Arduino, ktéry przesytat
silnikowi sygnaly w trybie PWM, powodujac jego ruch przez
wyliczona czesé sekundy. Dodatkowo dodane zostalo zabezpie-
czenie, wylaczajace urzadzenie w przypadku wystapienia zatoru
lub opréznienia gérnego pojemnika z ziarnami.

Opisany algorytm zliczania obiektéw napisany zostat w jezyku
Python i uruchomiony na komputerze PC wyposazonym w pro-
cesor Intel Core i7-7700K. Z uwagi na zastosowane filtracje
zdarzen i tym samym istotne ograniczenie ich liczby, algorytm
przetwarzal dane wizyjne w rozdzielczosci HD w czasie rzeczy-
wistym. Nalezy zauwazy¢, ze w ogdlnym przypadku czas ten jest
w duzej mierze uzalezniony od liczby zdarzen (takze poziomu
szumu) oraz wykrytych obiektéw.
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4. Uzyskane wyniki

W celu ewaluacji dziatania zaprojektowanego systemu, wyko-
nano szereg eksperymentéw. Pierwszy rodzaj testéw obejmo-
wal zatrzymanie systemu po zliczeniu okreslonej z géry liczby
ziaren. Nastepnie rezultat dzialania poréwnywany byl z war-
todcia referencyjng — ziarnami policzonymi manualnie. Wyniki
przeprowadzonych eksperymentéw zamieszczono w tabeli 1. Na
podstawie analizy warto$ci mozna stwierdzié, ze system dzialal
poprawnie, sporadycznie gubiac ziarna podczas liczenia. Takie
sytuacje najczesciej mialy miejsce, gdy dwa ziarna spadaly
blisko siebie (np. jedno zaslanialo cze$ciowo drugie), przez co
algorytm wizyjny traktowal je jako jeden obiekt.

Tabela 1. Wyniki testéw, w ktorych system zatrzymywany byt

po zliczeniu okreslonej liczby obiektéw. Wartosci okreslaja liczbe
wykrytych i zliczonych ziaren kukurydzy

Table 1. Results of tests in which the system was stopped after counting

a certain number of objects. The values indicate the number of corn grains
detected and counted

Test Wartosé ref.  Wynik algoryt Blad
es artosc ret. nikK algor mu

yuik algory [szt. (%)]
1.1 25 2 0 (0)
1.2 60 59 1)
1.3 109 107 2 (1,8)
14 199 197 —2 (1,0)

Drugi rodzaj eksperymentéw polegal na zliczeniu ziaren,
ktére spadly w ciagu 5 minut dziatania systemu przy réznych
wartosciach zadanego przepltywu. Dane z tych testow zebrane
zostaly w tabeli 2. Ponownie wystapily pewne rozbieznosci mie-
dzy wynikami algorytmu wizyjnego a wartosciami oczekiwa-
nymi na wyjsciu systemu automatycznej regulacji, jednakze byly
one nieznaczne.

Tabela 2. Wyniki eksperymentéw, w ktérych system regulacji
automatycznej dziatat przez 5 minut dla réznych wartosci zadanego
przeptywu (liczby ziaren na minute). Wartos$ci okreslajg liczbe ziaren
kukurydzy

Table 2. Results of experiments in which the automatic control system
operated for 5 minutes for different values of the set flow rate (expressed in
number of grains per minute). The values specify the number of corn grains

Test Zadany Wartoéé Wynik Btad
przeplyw  spodziewana  algorytmu [szt. (%)]
2.1 50 250 243 7 (2,8)
2.2 200 1000 1002 +2 (0,2)
2.3 300 1500 1499 -1 (0,1)

Celem trzeciego rodzaju testéw bylo poréwnanie dzialania
zaprojektowanego algorytmu wizyjnego z przykladowymi apli-
kacjami do liczenia obiektéw od firmy Prophesee. Przeprowa-
dzono kilka eksperymentéw, w ktorych podawano staly sygnatl
sterujacy (o réznym wypelnieniu w poszczegdlnych testach),
nagrywajac sekwencje zdarzen trwajace 1 minute. Zostaly one
nastepnie podane na wejscie algorytmu zaproponowanego w tej
pracy oraz aplikacji od Prophesee. Rezultaty wykonanych testéw
umieszczone zostaly w tabeli 3.

RO B O T Y KA NR 1/2023



Kamil Bialik, Marcin Kowalczyk, Krzysztof Btachut, Tomasz Kryjak

Tabela 3. Poréwnanie wynikéw zaproponowanego algorytmu do
zliczania obiektéw z aplikacja firmy Prophesee. Wartosci okreslaja
liczbe wykrytych i zliczonych ziaren kukurydzy

Table 3. Comparison of the results of the proposed algorithm for object
counting with Prophesee’s application. Values indicate the number of corn
grains detected and counted

Zaproponowany Prophesee
Test ‘Wartosé ref. algorytm/Blad /Btad
[szt. (%)] [szt. (%)]
3.1 97 97/0 (0) 97/0 (0)
3.2 115 115/0 (0) 116/+1 (0,9)
3.3 191 190/-1 (0,5) 194/+4 (2,1)
3.4 129 130/+1 (0,8) 131/+2 (1,6)
3.5 199 199/0 (0) 201/4+2 (1,0)
3.6 173 173/0 (0) 175/+2 (1,2)

Na podstawie przeprowadzonych testow mozna wysnué kilka
wnioskéw. Zaproponowany system wizyjny dziala poprawnie,
umozliwiajac zliczanie spadajacych malych obiektow w czasie
rzeczywistym. System regulacji automatycznej takze dziata pra-
widlowo, pozwalajac na sterowanie silnikiem w taki sposéb, aby
uzyskaé oczekiwany przeplyw (zadana liczbe ziaren w jednostce
czasu). W niektdrych eksperymentach wystepuja drobne rozbiez-
nosci migdzy wynikami a wartosciami referencyjnymi, jednak
jak zostalo to wspomniane wczesniej, gléwnym tego powodem
jest nakladanie si¢ obiektéw na obrazie utworzonym ze zdarzen.
7Z kolei zrodlem “nadmiarowych zliczen” sa pojedyncze sytuacje,
w ktorych dany obiekt jest liczony dwukrotnie, np. gdy zosta-
nie utracony w procesie $ledzenia na kilku kolejnych ramkach.
Wymienione problemy wystepuja jednak sporadycznie i rzadziej
niz w przypadku aplikacji od Prophesee.

5. Podsumowanie

W ramach omawianej pracy zrealizowany zostal system wizyjny
wyposazony w kamere zdarzeniowa, przeznaczony do zliczania
szybko poruszajacych si¢ obiektéw. Zaimplementowany algo-
rytm umozliwial analize rejestrowanych przez kamere zdarzen
w czasie rzeczywistym, a w konsekwencji wykrywanie i liczenie
obiektéw. Przygotowane stanowisko testowe skladalo sie takze
ze zsypu wyposazonego w podajnik wibracyjny obiektéw (zia-
ren kukurydzy).

Przeprowadzone eksperymenty potwierdzily stuszno$¢ zapro-
ponowanego podejscia — otrzymywane wyniki byly bardzo
zblizone do wartosci referencyjnych. Jedynie w pewnych specy-
ficznych sytuacjach system nie liczyl prawidlowo wszystkich zia-
ren, np. gdy jedno z nich bylo czedciowo przystoniete przez inne.
7 kolei zastosowanie trzech linii zliczajacych pozwolilo znacznie
zminimalizowaé liczbe przypadkéw, w ktorych pojedyncze ziarna
byly “gubione” miedzy kolejnymi ramkami.

Dalsze prace nad projektem moga obejmowaé kilka potencjal-
nych zagadnien. Jednym z nich jest zastosowanie zestawu kilku
kamer zdarzeniowych, monitorujacych analizowana przestrzen
z réznych miejsc. Dzigki temu powinna by¢ mozliwa eliminacja
wspomnianych sytuacji, w ktérych obiekty sa przestonigte lub
polaczone, i trudno je poprawnie policzy¢. Innym zagadnieniem

moze by¢ zastosowanie kilku luster, ktorych rola bytaby podobna
co dodatkowych kamer — umozliwi¢ analize przestrzeni z wielu
widokéw, nie generujac przy tym tak wysokich kosztéw, jak
w przypadku systemu wielokamerowego. Jeszcze innym pomy-
stem na dalszy rozwdj projektu moze by¢ liczenie i rozpoznawa-
nie réznych typow obiektow, spadajacych ze zsypu.

Zastosowanie kamery zdarzeniowej umozliwia wykrywanie
i zliczanie matych, szybko poruszajacych sie obiektéw, dzieki
czemu zaproponowane podejscie jest bardziej uniwersalne
iw wielu aspektach lepsze od rozwigzan z tradycyjnymi kame-
rami wizyjnymi. Przedstawiona metoda moze stanowi¢ podwa-
line pod projektowanie potencjalnych aplikacji przemystowych,
m.in. do liczenia elementéw na liniach produkeyjnych czy pako-
wanych do pudetek.

Podziekowania
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Narodowego Centrum Nauki nr 2021/41/N/ST6/03915 zaty-
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Fast Object Counting with an Event Camera

Abstract; This paper proposes the use of an event camera as a component of a vision system that
enables counting of fast-moving objects — in this case, falling corn grains. These cameras transmit,
in an asynchronous manner, information about the change in brightness of individual pixels and are
characterised by low latency, no motion blur, and correct operation in different lighting conditions,

as well as very low power consumption. The proposed counting algorithm processes events in real
time. The operation of the solution was demonstrated on a stand consisting of a chute with a vibrating
feeder, which allowed the number of falling grains to be adjusted. The objective of the control system
with a PID controller was to maintain a constant average number of falling objects. The proposed
solution was subjected to a series of tests to determine the correctness of the developed method
operation. On their basis, the validity of using an event camera to count small, fast-moving objects
and the associated wide range of potential industrial applications can be confirmed.

Keywords: event camera, dynamic vision sensor, high-speed object counting, item flow requlation, portioning, PID controller
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