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Streszczenie: Artykuł opisuje system do monitoringu pomieszcze� 

zamkni�tych oparty na zespole kamer internetowych. System 

umo�liwia rejestracj� obrazu za pomoc� trzech kamer 

internetowych w momencie wykrycia ruchu i przekazuje w czasie 

rzeczywistym nagrany film u�ytkownikowi na dowolne urz�dzenie 

posiadaj�ce system Android. Dzi�ki takiemu rozwi�zaniu mo�na 

kontrolowa� dane pomieszczenie np. pokój dziecka, biuro czy te� 
sklep. Umo�liwia to podj�cie szybszej reakcji w z zwi�zku detekcj� 
poruszaj�cego si� obiektu. System, po wykryciu ruchu 

w pomieszczeniu, rejestruje przez okre�lony czas sekwencje 

obrazów. Poza opracowaniem odpowiedniego kodu analizuj�cego 

obraz z kamery internetowej składa si� z odpowiedniej 

infrastruktury sprz�towej oraz aplikacji przeznaczonej dla systemu 

Android. 

 
Słowa kluczowe: system alarmowy, detekcja kraw�dzi, analiza 

obrazu. 

 

1. WPROWADZENIE 

 

Opisywany system ma za zadanie przetwarza� obraz 

pochodz�cy z kamery (lub kilku kamer) internetowych i za 

pomoc� odpowiednich algorytmów wykrywa� ewentualny 

ruch w pomieszczeniu. Jedn� z najprostszych metod 

wykrywania ruchu jest takie przetworzenie obrazu, które 

pozwoli na wykrycie zmian w zarejestrowanym obrazie tła. 

Nale�y przy tym pami�ta�, �e obrazem tła mog� by�: regały 

z ksi��kami, szafy, �ciany z obrazami i oknami itp. Ponadto, 

ze wzgl�du na warunki atmosferyczne oraz obecno�� 
sztucznych �ródeł �wiatła nat��enie o�wietlenia 

w pomieszczeniu jest zmienne. Prezentowana metoda polega 

na wykryciu charakterystycznych kraw�dzi w obrazie tła 

(referencyjnym) i porównywanie ich z aktualnym obrazem 

pochodz�cym z kamery. W przypadku wykrycia naruszenia 

kraw�dzi obraz z kamery jest rejestrowany i przechowywany 

w chmurze danych, co pozwala u�ytkownikowi na bie��co 

reagowa� w sytuacji naruszenia monitorowanego 

pomieszczenia. 

 

2. REALIZACJA SYSTEMU 

 

W systemie wykorzystano trzy kamery internetowe 

USB (Microsoft LifeCam HD-3000 o rozdzielczo�ci 

1280x720 px, dwie kamery Selecline nagrywaj�ce film 

o rozdzielczo�ci 640x480 px), jednostk� przetwarzaj�c� 
obraz i przesyłaj�c� dane na serwer FTP (ang. File Transfer 

Protocol) (którym jest komputer PC) i urz�dzenie 

wykorzystuj�ce system Android (rys. 1). Za pomoc� kamer 

USB rejestrowane s� obrazy otoczenia. Nast�pnie zostaj� 

one poddane odpowiedniej analizie w celu wykrycia ruchu 

w nagrywanej sekwencji wideo. Je�eli zostanie zauwa�ony 

ruch nast�puje nagrywanie. W dalszym kroku rozpoczyna 

si� przekazanie materiału na serwer FTP. Ostatnim 

elementem jest urz�dzenie z systemem Android, na którym 

mo�na odebra� uzyskany materiał i go odtworzy�. 
 

 
 

Rys. 1. Schemat ideowy systemu monitoringu 

 

W ramach przetwarzania obrazu przetestowano trzy 

metody wykrywania kraw�dzi: operator Laplace’a, Sobela 

i algorytm Canny. 

 

2.1. Wybrane algorytmy kraw�dziowe 

Kraw�d� stanowi granic� mi�dzy dwoma regionami 

o ró�nych odcieniach jasno�ci [1, 2]. Wykrywanie jej cz�sto 

jest dokonywane przy u�yciu filtrów gradientowych. 

Kraw�dzie mog� by� wykryte dzi�ki lokalizacji lokalnego 

ekstremum pierwszej pochodnej obrazu lub poprzez wybór 

miejsc zerowych drugiej pochodnej. W momencie, kiedy 

wykorzystuje si� techniki oparte na gradiencie, cz�sto 

stosuje si� tak�e progowanie w celu usuni�cia szumów. 

Wykorzystuje si� tak�e wygładzenie gaussowskie zwłaszcza, 

kiedy stosujemy algorytmy oparte na drugiej pochodnej, 

takie jak np. laplasjan. 

Laplasjan ci�głej funkcji dwóch zmiennych J(x,y) jest 

wyra�any za pomoc� wzoru (1) [3]: 
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Jak wida�, jest on sum� drugich pochodnych 

cz�stkowych. Zast�pienie ci�głej pochodnej sko�czonymi 

przyrostami doprowadza do dyskretnej postaci wzoru 

i w efekcie maski Laplace’a (2) [4]: 
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Operator Laplace’a jest wra�liwy na szumy (rys. 2). 

Z tego wzgl�du przed jego zastosowaniem stosuje si� 
wygładzanie obrazu operatorem Gaussa. W dodatku operator 

Laplace’a mo�e produkowa� podwójny kontur, a kiedy 

jasno�� obrazu jest stała, staje si� niewra�liwy na 

przestrzenn� orientacj� kraw�dzi. Ze wzgl�du na te 

problemy opracowano metod� opart� na filtracji przy u�yciu 

j�dra Gaussa [4]. Rozwi�zanie to zakłada, �e stworzony 

operator mo�na stroi� dla okre�lonej skali – do 

odpowiedniego poziomu detekcji kraw�dzi. Takie podej�cie 

umo�liwia stworzenie opracowanie mapy kraw�dzi jako 

funkcji skali kraw�dzi. 

 

a) 

 
b) 

 
 

Rys. 2.  a) Obraz oryginalny, b) efekt działania maski Laplace’a 

 

Drugim rozwa�anym operatorem jest operator Sobela 

[5] (rys. 3), który podobnie jak maski Robertsa, umo�liwia 

aproksymacj� pochodnych kierunkowych intensywno�ci 

w o�miu kierunkach, ka�dy co 45°. Maski przy filtracji 

Sobela s� antysymetryczne w stosunku do kierunku 

wykrywanych kraw�dzi, zatem wystarczy zna� maski dla 0°, 

45°, 90° i 135°, gdy� pozostałe ró�ni� si� tylko znakiem 

(otrzymuje si� jest obracaj�c podstawowe o 180°)  (2): 
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Ostatnim rozwa�anym sposobem wykrywania kraw�dzi 

jest algorytm Canny [6]. Jego autor, John Canny 

opublikował prac� [7], w której wyznaczył kryteria 

poprawnego wykrycia kraw�dzi w obrazie: dobra detekcja, 

dobra lokalizacja i odpowied� tylko jednego operatora dla 

jednej rzeczywistej kraw�dzi. W przypadku algorytmu 

Canny’ego pierwszym etapem jest redukcja szumów filtrem 

Gaussa, a nast�pnie wyznaczenie pierwszej pochodnej 

obrazu, jako pochodnej tej funkcji. Oba działania 

wykonywane s� z wykorzystaniem masek 

jednowymiarowych działaj�cych oddzielnie w kierunku 

pionowym i poziomym. W dalszym kroku „tłumione” s� 
warto�ci nie-maksymalne (ang. non-maximum suppresion). 

Je�eli warto�� odpowiedzi kraw�dzi b�dzie wi�ksza od 

warto�ci pikseli s�siednich, le��cych w tym samym 

kierunku, to piksel b�dzie pikselem kraw�dziowym. 

Ko�cowy etap to procedura binaryzacji z histerez� 
z wykorzystaniem dwóch warto�ci progów: wysokiego oraz 

niskiego (autor zaleca, aby warto�� progu niskiego wynosiła 

od 33% do 50% progu wysokiego). 

 

a) 

 
b) 

 
 

Rys. 3. a) Obraz oryginalny, b) efekt działania maski Sobela 

o orientacji x i y 

 

Rezultaty działania algorytmu opartego na metodzie 

Canny’ego (rys. 4) zale�� od efektywno�ci u�ytego filtru 

gaussowskiego oraz rozmiaru okna, warto�ci odchylenia 

standardowego oraz progów. Wszystkie te parametry musz� 
by� dopasowane do przetwarzanego obrazu. 

 

a) 

 
b) 

 
 

Rys. 4.  a) Obraz oryginalny, b) efekt działania algorytmu Canny 
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2.2. Wykrywanie ruchu w obrazie 
Najprostsz� i najcz��ciej stosowan� metod� 

wyszukiwania ruchu w obrazie jest sprawdzanie ró�nicy 

dwóch s�siaduj�cych kadrów. Obraz zarówno przed jak i po 

takim zabiegu powinien by� odpowiednio przygotowany tzn. 

poddany binaryzacji i odpowiedniej filtracji. Ponadto nale�y 

zadecydowa�, czy dana zmiana w obrazie jest istotna. 

Innym podej�ciem do wykrywania ruchu w obrazie na 

podstawie ró�nicy ramek jest wykorzystanie trzech kadrów 

[8, 9]. W tej metodzie zostaj� pobrane trzy kolejne ramki 

z pliku wideo. Nast�pnie na podstawie ró�nicy pomi�dzy 

nimi uzyskuje si� kontur poruszaj�cego si� obiektu. 

Podej�cie to pozwala na usuni�cie zakłóce� pochodz�cych 

z tła. 

Oprócz wymienionych, mo�na ponadto wyró�ni� 
metod� MoG (ang. Mixture of Gaussians) [10, 11] oraz 

PSNR (ang. Peak Signal to Noise Ratio). Pierwsza 

wykorzystuje algorytm EM (ang. Expectation – 

Maximization) segreguj�cy piksele na trzy grupy: tło 

(o najmniejszej wariancji), obiekt poruszaj�cy si� 
(o najwi�kszej wariancji), elementy tła (o �redniej warto�ci 

wariancji). Druga dzieli piksele na podstawie współczynnika 

szczytowego stosunku sygnału do szumu. 

Ze wzgl�du na konieczno�� wykorzystania szybkiego 

algorytmu działaj�cego w czasie rzeczywistym 

zdecydowano si� skorzysta� z najprostszego rozwi�zania 

realizuj�cego ró�nic� mi�dzy dwoma s�siednimi kadrami. 

 

2.3. Oprogramowanie 

Oprogramowanie słu��ce do analizy obrazu zostało 

podzielone na trzy projekty. Ka�dy z nich realizuje 

wykrywanie kraw�dzi za pomoc� ró�nych algorytmów 

kraw�dziowych. Do ich realizacji została wykorzystana 

biblioteka OpenCV, za� kod został napisany w j�zyku 

Python w �rodowisku Microsoft Visual Studio 2015.  

 

3. TEST OPRACOWANEGO SYSTEMU 

 

W celu przetestowania wybranych algorytmów 

kraw�dziowych do realizacji systemu monitoringu 

pomieszczenia nagrano trzema kamerami internetowymi trzy 

niezale�ne uj�cia tej samej sytuacji, tj. pojawienie si� 
zwierz�cia w monitorowanym pokoju. Nast�pnie 

przeanalizowano zachowanie wykorzystanych algorytmów 

na zarejestrowanych uj�ciach. 

Testy przeprowadzono w naturalnie o�wietlonym 

pomieszczeniu w słoneczny dzie� oraz w nocy. 

Przeprowadzono 4000 testów dla ka�dego z rozpatrywanych 

algorytmów: po dwa tysi�ce w dzie� i w nocy. W trakcie 

testów zapewniono nieustaj�co poruszaj�cy si� obiekt 

w analizowanym kadrze w dzie� i w nocy. Dokonano po 

tysi�c pomiarów dla obu warunków o�wietleniowych. Co 

66 ms sprawdzano obecno�� intruza. Za test braku obecno�ci 

intruza przyj�to równie� po tysi�c pomiarów w obu 

warunkach o�wietleniowych, ka�dy co 66 ms przy 

zapewnionym braku ruchu w pomieszczeniu. Efekt 

przeprowadzonych testów prezentuje Tablica 1. 

Na podstawie przeprowadzonych testów mo�na 

wnioskowa�, �e operator Sobela, szczególnie w przestrzeni 

kolorów HSV, jest bardzo czuły i wykrywa ruch praktycznie 

za ka�dym razem nawet, kiedy ten ruch nie wyst�puje (999 

przypadków na 1000). Innymi słowy, algorytm 

wykorzystuj�cy o operator Sobela niemal zawsze dokonuje 

detekcji ruchu. Nie mo�na zatem uzna� go za wiarygodnego 

równie� w trakcie testów w obecno�ci obiektu ruchomego. 

Przeciwie�stwem operatora Sobela, jest algorytm 

Canny. Algorytm Canny praktycznie nie dokonywał bł�dnej 

detekcji ruchu zarówno w dzie�, jak i w nocy. Niestety, jego 

skuteczno�� w obecno�ci ruchomego obiektu jest 

niezadowalaj�ca, gdy� oscyluje wokół ok. 50% dla 

przestrzeni szaro�ci i HSV. Zdecydowanie lepiej funkcjonuje 

on w przestrzeni barw RBG. W tym przypadku bł�dne 

wykrycie ruchu w dzie� mo�e zosta� zaniedbane. 

Zdecydowanie w testach najlepiej wypadł operator 

Laplace’a, gdzie dodano progowanie zwi�kszaj�ce 

poprawno�� działania algorytmu. Efekt programu 

wykorzystuj�cego operator Laplace’a w przestrzeni szaro�ci 

jak i HSV jest porównywalny. O ile w przestrzeni szaro�ci 

rzadziej wykrywany jest bł�dnie ruch (1 raz na 1000 w dzie� 
i 27 razy na 1000 w nocy), o tyle w przestrzeni HSV 

poprawna detekcja ruchu w nocy jest minimalnie lepsza (979 

na 1000, a nie jak w przypadku przestrzeni szaro�ci 973 razy 

na 1000). Jednocze�nie algorytm wykazuje bardzo du�� 
skuteczno�� w obu przestrzeniach kolorów zarówno w dzie�, 
jak i w nocy. Co wi�cej, operator Laplace’a nie wykrywa 

bł�dnie ruchu. Rozpatruj�c tylko ten rodzaj algorytmu, 

idealnym byłoby poł�czenie dwóch przestrzeni kolorów: 

zastosowanie skali szaro�ci w dzie� i HSV w nocy. 

 

4. PODSUMOWANIE 

 

System oparty na kamerach internetowych umo�liwia 

monitorowanie pomieszczenia za pomoc� wybranych 

algorytmów wykrywania kraw�dzi. Filmy zarejestrowane 

w wyniku wykrycia ruchu s� przesyłane na serwer. 

Najefektywniejszym algorytmem kraw�dziowym do 

prezentowanego zadania okazał si� by� operator Laplace’a. 

Program bazuj�cy o operator Laplce’a nie dokonuje bł�dnej 

detekcji ruchu, a jego skuteczno�� w przypadku obecno�ci 

obiektu ruchomego w kadrze wynosi ponad 96%. W celu 

ulepszenia działania nale�ałoby poprawi� jego skuteczno�� 
w warunkach niedoskonałego o�wietlenia, np. poprzez 

rozszerzenie histogramu ka�dego obrazu b�d� te� poprzez 

wymian� kamer internetowych na sprz�t o wi�kszej 

rozdzielczo�ci. Algorytm Canny mógłby mie� zastosowanie 

tylko w dzie�, gdyby wykorzysta� go w przestrzeni barw 

RGB. Zdecydowanie najgorszym okazał si� operator Sobela, 

którego zbyt wysoka czuło�� powoduje, �e wykrywa on ruch 

niemal cały czas. 

W pracy wykorzystano trzy z najbardziej 

podstawowych sposobów wykrywania kraw�dzi w celu 

przetestowania ich skuteczno�ci w niskobud�etowym 

systemie monitoringu. Warto jednak rozpatrzy� tak�e inne, 

bardziej zaawansowane porównywania obrazów, 

niekoniecznie analizuj�ce kraw�dzie. Do takich metod 

mo�emy zaliczy� algorytm SAD (ang. Sum of Absolute 

Differences) czy analiz� korelacji tła i aktualnego 

obrazu [12, 13]. 
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Tablica 1. Zestawienie efektów przeprowadzonych testów 

 

Algorytm Canny Laplace Sobel 

Przestrze� kolorów Szaro�ci RGB HSV Szaro�ci HSV Szaro�ci HSV 

Dzie� 560 932 516 999 964 999 999 Poprawne 

wykrycie Noc 418 737 350 973 979 999 999 

Dzie� 440 68 484 1 36 1 1 
Ruch 

Bł�dne wykrycie 

ruchu Noc 582 263 650 27 21 1 1 

Dzie� 1000 995 1000 1000 1000 1 1 Poprawne 

wykrycie Noc 1000 1000 998 1000 1000 1000 1 

Dzie� 0 5 0 0 0 999 999 

Brak 

ruchu 
Bł�dne wykrycie 

ruchu Noc 0 0 2 0 0 0 999 

Prawdopodobie�stwo poprawnej 

detekcji (ruch - dzie�) [%] 
56 93,2 51,6 99,9 96,4 99,9 99,9 

Prawdopodobie�stwo poprawnej 

detekcji (ruch - noc) [%] 
41,8 73,7 35 97,3 97,9 99,9 99,9 

Prawdopodobie�stwo poprawnej 

detekcji (brak ruchu - dzie�) [%] 
100 99,5 100 100 100 0,1 0,1 

Prawdopodobie�stwo poprawnej 

detekcji (brak ruchu - noc) [%] 
100 100 99,8 100 100 100 0,1 

 

 

THE INDOOR MONITORING SYSTEM BASED ON WEBCAMS 
 

The article presents a monitoring system based on a set of webcams. The system allows to record the movie from three 

webcams at the moment of motion detection in real-time. User have an access to the movies by application on Android 

device. Three most popular edges detection algorithms were implemented and tested: Laplace’s processing, Sobel mask and 

Canny algorithm. Authors elaborated the three edge detection algorithms and tested their functionality in presence and 

absence of moving object in different natural lighting conditions – day and night. For each situation (day/night, 

presence/absence of movement) one thousand single tests were carried out. The detection was conducted every 66 ms. 

The tests prove that the Laplace's operator is the most effective edge algorithm for this task. A program based on the Laplce 

operator does not perform erroneous motion detection and its efficiency in the presence of a moving object is over 96%. 

The Canny algorithm would only apply in the day if it were to be used in the RGB. Worst of all, Sobel's operator, has so high 

sensitivity that it detects the movement almost all the time event if it not occurs. 
 

Keywords: monitoring, edge detection, image processing. 
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