Evento Smart Cities

Il ruolo della videoanalisi nelle applicazioni di
sorveglianza: la Crowd Anélysis




canon un Brand riconosciuto

Una presenza globale

' Canon Inc. risultati dell’anno
fiscale 2013:

* Vendite nette: ¥3,731.4
miliardi
(€ 25.7 miliardi)

* Utile netto: ¥230.5 miliardi
(€ 1.6 miliardi)

* Vendite nette per |'Europa :
¥1,124.9 miliardi (€ 7.8
miliardi)

' Top 3 Global company
* 3,825 brevetti registrati
nel 2013

* 28 anni consecutivi nelle
prime cingque posizioni

FINANCIAL TIMES

Best
Clobal
Brands

2012

Interbrand 25

Fortune, World’s Most Admired Companies Top 100
2013

Posizione settore ‘Computers’: 4

Fortune, Global 500 2013
Posizione Aziende Giapponesi: 30
Posizione Generale: 236

Financial Times World'’s Largest Companies 2013
Global 500 - Posizione Generale: 158

Settore ‘Technology, Hardware e Equipment’: 7
Japan 500 - Posizione Generale: 10

Interbrand, Japan’s Best Global Brands 2014
Posizione Generale : 3

Interbrand, Best Global Brands 2014
Posizione Generale : 37, valutazione +6% vs. 2013

Interbrand, Best Global Green Brands 2014
Posizione Generale : 24

Canon
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Tecniche atte a comprendere |l
comportamento di una grande
varieta di oggetti / persone,
utilizzando uno o piu telecamere
per |I'acquisizione di dati video e
uUno O piu computer per
I’elaborazione dei datfi
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"Crowd Analysis

Analisi basata

sui Pixel

Conteggio Analisi basata
oggetti / persone su livelli di Texture

Analisi basata

Trackin sugli oggetti
Analisi 9 gliogd

Oggetti / Persone

Approccio a
Sintesi livello oggetto

S Analisi del
comportamento
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Obiettivi della Crowd Analysis

L'obiettivo delle tecniche basate su computer vision €
quello di estrarre informazioni che potrebbero essere
utilizzate per diverse applicazioni
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Esempi di applicazioni

« Gestione dell’affollamento

« Progettazione degli spazi pubblici
« Sorveglianza proattiva

« Progettazione di Spazi Intelligenti ‘

« Gestione delle code e dei colli di bottiglia
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"Crowd Analysis con Canon

Analisi basata

sui Pixel

Conteggio Analisi basata
oggetti / persone su livelli di Texture

Andalisi basata
Tracking sugli oggetti

Oggetti / Persone

Approccio a
; : livello oggetto
Sint

S Analisi del
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Canon Pro Imaging Solution e Discovery Reply

Business Imaging Infteligence

Cos'e? ‘
Applicazionie

Canon



Cos'e ¢

» Business Imaging
Intelligence (Bll), swlyppo’ro FiiMieice
da Canon Pro Imaging
Group e Discovery Reply, & Canon
la soluzione per la Video
Analisi che combina le ‘
caratteristiche delle
telecamere di
videosorveglianza Canon
con quelle di uno strumento
di analisi video per la
raccolta di dati statistici

Business Imaging

Canon



Applicazioni e obiettivi commerciali

Bank / Post Office Trade & Fair

. Stand
Service / Desk Attractiveness
Effectiveness

Visitor
Counting

Retail Transportation

Store Performances Monitor .
People’s Behaviour
Marketing Monitor
Effectiveness Crowd/Queve
Business Potential ROUt?S .& Li.nes
Optimization

Monitor
Crowd/Queue

Favourite Routes

Canon
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K-points

Soluzione innovativa grazie a una forte
partnership tra leader di mercato nell'imaging e
nel video management

Progettazione e implementazione end-to-end di
servizi con supporto in tutto il mondo per i contesti
multi-site

Manutenzione e supporto post vendita

La migliore tecnologia per la video analisi

Ampia gamma di misurazioni e report

Metriche espandibili con tecniche di analisi video

Modelli flessibili e configurabili in base alle
caratteristiche dell’area da monitorare

Capacita di adattamento della soluzione in base
al layout della location

Dashboard personalizzabile e integrazione dei
dati con sistemi enterprise



- Come funziona?@

La Business Imaging Intelligence acquisce i dati
di Video Analisi attraverso i seguenti algoritmi
applicati allo stream video:

» GateFlow: monitoraggio del numero di persone che
aftraversano porte virtuali in una data direzione.

» AreaCounting: inseguimento del numero e del
tempo di permanenza delle persone in aree virtuali.

» OccupancyRate: stima della percentuale di
occupazione di aree virtuali.

» HotZones: monitoraggio delle zone con maggiore o
minore presenza di persone che risiedono allinterno
di aree virtuali.

» Gender & Age: analisi facciale per la previsione del
sesso e della fascia d’etd delle persone inquadrate.

» Alfre personalizzazioni di analisi disponibili a fronte di
verifica di fattibilita

I monitoraggio e possibile per piccolo a grandi
aree, compresi ampi varchi, corridoi e code.
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Add-on: Riconoscimento di Sesso ed Eto

In generale il riconoscimento fisiognomicoeuna
problematica complessa, specialmente se
combinata alla stima di una fascia d’eta e del
genere (M/F)

La nostra soluzione integra un’accurata
tecnologia di riconoscimento fisiognomico in
grado diriconoscere il genere e la fascia d’eta
analizzando immagini e video.

Ad oggilaricerca e focalizzata sull'accuratezza,
oftimizzazione, flessibilita e velocita di
elaborazione.

Un accurato riconoscimento richiede un’inquadratura quasi
frontale. Il modulo per il iconoscimento fisiognomico pud analizzare
diversi volti presenti in un’unica inquadratura

L'etd e raggruppata in base a gruppi d'appartenenza: bambini,
giovani, adulti, anziani.

Misurazioni
anonime sulla
base di
caratteristiche
fisiognomiche




" Product

1.3MP Non Continuous

Rotation PTZ

Indoor
VB-M42

1.3MP Fixed Dome 7770

VB-Mé620

1,3MP Fixed Box Indoor

VB-M720F 5

1,3MP Compact
Fixed Box Indoor |
VB-S905F
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" 2015 1H Product Releases <
L G‘L = 1.3MP Outdoor Fixed Box

VB-M741LE

1.3MPIndoor Vandal &1 ] ‘ VB-M741E
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VB-M641V "
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1.3MP Indoor 360°

1.3MP Outdoor Vandal
Continuous PTZ

Proof Domes

VB-M641VE .
1.3MP Outdoor 360° Continuous PTZ
VB-RT10OVE
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..anche con le Reflex...




-Crop 1,3X e 1,6X
- 1ISO 100-6400 (H50-12800)
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