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Resumo

Devido ao aumento populacional e a grande disponibilidade de cameras, existe uma
demanda para saber quantas pessoas transitam em certas areas, seja por questoes comer-
ciais ou mesmo por questoes de segurancga, aumentando o interesse na area da Estimacao
do Numero de Pessoas. A contagem de pessoas, vinda da anélise de imagens de video, tém
varias aplicacoes, principalmente para sistemas de vigilancia e segurancga. Neste trabalho,
um método de Estimacgao de Niimero de Pessoas é discutido e implementado, utilizando
duas técnicas combinadas. A primeira é o Fluxo Optico de Lukas-Kanade, que é utilizada
para estimar o movimento entre os frames do video. Apo6s uma filtragem espacial (ou
blocagem) e uma filtragem temporal, hd uma inferéncia de onde os objetos estao locali-
zados. Posteriormente, a técnica de Agrupamento Hierdrquico é empregada para agrupar
tais objetos em clusters. Por fim, o nimero de pessoas é mapeado pelo niimero de clusters
distintos. Além disso, uma filtragem de vetores similares foi proposta antes do Agrupa-
mento Hierdrquico, gerando dois resultados para cada video testado: um Resultado sem
a filtragem e um Resultado com a Filtragem. Foram testados 5 videos, com ntimero de
pessoas variando de 0 a 5. A acuréacia variou de 69,0% a 98,2%.

Palavras-chave: Estimacdo do Numero de Pessoas, Fluxo Optico, Agrupamento Hierar-
quico
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Abstract

Estimating the number of people based on video imagery has attracted attention due
to population growth and high availability of cameras. People counting has several ap-
plications for commercial and security reasons. In this work, a method for estimating the
number of people in a video sequence is discussed and implemented using two combined
techniques. The first technique is the Lukas-Kanade Optical Flow method, which is used
to estimate the motion between the frames of the video. After this, a spatial filtering (or
blocking) and a temporal filtering are employed to infer where the objects are located.
Subsequently, the Hierarchical Clustering technique is used to group such objects into
clusters, and the number of people is mapped by the number of different clusters. In
addition, a similar vector filtering is proposed before the Hierarchical Clustering, gener-
ating two results for each video: a Result without filtering and a Result with Filtering.
Five videos were tested, with the number of people ranging from 0 to 5. Results show an
accuracy ranging from 69,0% to 98,2%.

Keywords: Estimation of Number of People, Optical Flow, Hierarchical Clustering
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Capitulo 1

Introducao

A analise da dindmica dos grupos de pessoas transeuntes e de seu comportamento é
um topico de grande interesse da sociologia, psicologia, seguranca e também da Visao
Computacional [1]. Com o aumento populacional e a urbanizacao, aliados a grande dis-
ponibilidade de cameras, cresce uma demanda para saber quantas pessoas transitam pelos
espagos publicos, aumentando assim também a relevancia e a importancia da Estimacao
do Numero de Pessoas. Dessa forma, a Estimagao do Numero de Pessoas baseada em
imagens de video vindas de sistemas de vigilancia e de seguranca tem grande utilidade
para espagos publicos como aeroportos, estadios, shoppings, rodoviarias e metros [2],
possuindo aplicacoes comerciais e aplicagoes de seguranca.

Primeiramente, a Estimacao do Numero de Pessoas pode ser uma ferramenta inteli-
gente de coleta de informagoes muito proveitosa na area do comércio |[3|. Esses registros
sao interessantes para os comerciantes, que querem saber se suas lojas estao bem mo-
vimentadas, se houve um crescimento médio do ntimero de pessoas que visitam o seu
estabelecimento, ou ainda os horarios e as épocas em que possuem mais clientes, a por-
centagem de clientes em cada horario, quais produtos sao mais procurados e o tamanho
de filas, auxiliando na decisao de quando contratar mais funcionarios, de como planejar
a planta da loja, ou de como dispor os produtos na prateleira, por exemplo [1]. Da
mesma maneira, sao uteis para saber onde passam mais pessoas a fim de decidir onde
colocar propagandas. Também sao tteis para os clientes, que podem decidir o melhor
horério para realizar suas atividades, buscando horarios menos cheios para ir & academia
ou ao banco, por exemplo. Da mesma forma, podem ajudar no design de espagos publicos
[4], provendo diretrizes para a arquitetura de tais espagos, e também contribuem para a
operagao de ambientes inteligentes [4], podendo ser utilizados para tomar decisdes em
como separar grupos de pessoas em museus baseado no seu comportamento, por exem-
plo. Ademais, embora a principal motivacao seja contar pessoas em videos, ha também
aplicac¢oes para grupos mais gerais de objetos tais como rebanhos (contagem de animais)
ou migragao de células [5].

Além disso, esses registros de Estimacao do Nimero de Pessoas podem ser consultados
como fonte auxiliar em caso de crimes, como roubos ou furtos, apoiando policiais e segu-
rancgas e colaborando com a segurancga publica. Em aplicagoes de sistemas de vigilancia, os
videos capturados por um ntmero cada vez maior de cameras monitorando espacos publi-
cos podem ser assistidos por um niimero limitado de observadores humanos, e algoritmos
de visao computacional podem ser usados para a identificacao ou deteccao automética de



eventos andmalos como acidentes ou até fuga por panico (quando ha um grande aumento
ou grande diminuigdo no nimero de pessoas circulando), alertando os observadores [4] e
permitindo, por exemplo, a chamada automatica de policiais e ambulancias e auxiliando
no design de rotas de evacuagao |[1].

Com a grande facilidade de acesso a cameras, a Visao Computacional pode ser em-
pregada para auxiliar nessa estimacao. As atividades podem ser monitoradas por meio
da deteccao e rastreamento de pessoas. Tais sistemas de deteccao e rastreamento ja exis-
tem, mas para os casos acima nao ¢ necesséaria a contagem de individuo a individuo, de
modo que o intuito principal é ter uma estimacao do ntimero de pessoas que transitam
ao invés de ter um nimero exato. Entretanto, a estimacao do niimero de pessoas baseada
em imagens de video permanece como um problema nao trivial em cenarios lotados [1].
As principais dificuldades enfrentadas se dao devido as condi¢des de ambiente tais como
iluminagao nao uniforme, proje¢ao de sombras |2|, interferéncia do background e devido
ao angulo de visao da camera, distancia da camera da regiao de interesse, ou ainda devido
as oclusoes entre pedestres, além de ambiguidades visuais como movimento dos membros
do corpo.

Dessa forma, um método baseado no trabalho de A. S. Rao et al [2] para Estimagao
de Numero de Pessoas ¢ discutido e implementado, utilizando Fluxo Optico (do termo
em inglés Optical Flow) e Agrupamento Hierarquico (do termo em inglés Hierarchical
Clustering). O Fluxo Optico é interessante pois se baseia na velocidade aparente dos
pixels, sendo menos susceptivel as variagoes de iluminacao do que outras técnicas co-
mumente utilizadas. A metodologia consiste em cinco fases principais. A primeira fase
é o Pré-processamento, no qual os frames do video sao preparados para passarem pela
Estimacdo do Movimento; na Estimacdo do movimento ha o calculo do Fluxo Optico de
Lukas-Kanade [6], gerando os vetores velocidade dos objetos; na Filtragem, ocorrem a
Filtragem Espacial para a blocagem dos frames e a Filtragem Temporal para computar o
méximo valor de velocidade dentro de certo tempo para cada bloco, ajudando a contornar
o problema de oclusao; no Agrupamento Hierarquico ha a clusterizagao das velocidades
a fim de agrupar as velocidades que correspondem a um mesmo objeto em um mesmo
grupo, em que se assume que picos de velocidade distintos correspondem a objetos distin-
tos; e por fim, na Estimacao do nimero de pessoas, ha a contagem de clusters distintos,
e se mapeia o namero de pessoas pelo nimero de clusters distintos. Além disso, uma
filtragem de vetores similares foi proposta antes do Agrupamento Hierarquico, gerando
dois resultados para cada video testado: um Resultado sem a filtragem e um Resultado
com a Filtragem. Embora o método possa ser aplicado a outros tipos de video, ele foi
testado em cinco videos da pagina CAVIAR Test Scenarios |[7], nos quais o namero de
pessoas varia entre 0 e 5.

Desse modo, esta monografia é dividida da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta os
Fundamentos, explicando os métodos de Fluxo Optico e Agrupamento Hierarquico, entre
outros assuntos relevantes para o entendimento do método proposto; o Capitulo 3 apre-
senta uma breve Revisao Bibliografica, discorrendo sobre alguns trabalhos relacionados
que contribuiram para a pesquisa na area de estimativa de nimero de pessoas; o Capitulo
4 se refere & Metodologia utilizada neste trabalho, detalhando os métodos utilizados para
a Estimacao do Numero de Pessoas; o Capitulo 5 apresenta os Resultados para os cinco
videos testados, assim como algumas métricas de avaliacao; e o Capitulo 6 apresenta a
Conclusao e algumas propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos

Este capitulo tem por objetivo explicar os principais assuntos utilizados para resolver
o problema de Estimacao de Numero de Pessoas. Entre eles serao abordados os conceitos
de Imagem, Video, Registro para Estimacdo de Movimento, Fluxo Optico (do termo
em inglés Optical Flow), Agrupamento e Agrupamento Hierarquico (do termo em inglés
Hierarchical Clustering).

2.1 Imagem

A maioria das imagens é gerada por uma combinagao de uma fonte de iluminacgao e
da reflexao, absorcao, refragao ou difracao da energia dessa fonte por elementos da cena
sendo imageada |[8].

Uma cena pode ser definida como uma entidade tridimensional formada a partir da
reflexao de energia radiante. Um fluxo de radiacao de uma fonte, ao se propagar pelo
espago, pode interagir com a superficie dos objetos de uma cena. A energia absorvida por
tais objetos geralmente causa aquecimento. Ja a energia refletida carrega informacgoes
a respeito desses objetos. Podem-se registrar tais informagoes com sensores que sejam
sensiveis a faixa de radiagao refletida [8]. Embora uma cena real seja uma entidade
tridimensional, uma imagem pode ser representada por uma fungao bidimensional, f(z,y),
em que x e y sao coordenadas espaciais.

Uma imagem pode ser continua com respeito as coordenadas espaciais = e y, e com
respeito a intensidade f(z,y). Assim, para criar uma imagem digital, é necessario conver-
ter esses dados continuos para a forma digital. O processo de digitalizacao é resultado da
amostragem, que é a discretizacao das coordenadas espaciais, e da quantizagao, que ¢é a
discretizacao da intensidade. A amostragem consiste em discretizar o dominio de defini-
¢ao da funcdo f(x,y), transformando-o em uma grade de pontos regularmente espagados
entre si. A quantizacao, por sua vez, define um conjunto finito de niveis de cinza com os
quais uma imagem pode ser representada |[§].

Na representacao de imagens digitais, convenciona-se situar a origem dos eixos de
uma imagem no canto superior esquerdo. O processo de amostragem gera uma grade M
x N de pontos igualmente espagados entre si [§8]. Em forma de equagdo, escreve-se a



representacao de uma imagem digital como um array numérico:

£(0,0) f(0,1) f(O,N —1)
fog=| TOOTOY 0N o
f(M—1,0) f(M-1,1) f(M—-1,N—1)
ou ainda
| mo e e .
GM1o GMar - OMoLN

Essas equacgoes sao maneiras equivalentes de expressar quantitativamente uma imagem
digital. Cada elemento dessa matriz pode ser chamado de elemento de uma imagem ou
de pixel (do termo em inglés picture element).

O nivel de cinza ou intensidade de uma imagem monocromética em uma coordenada
(x0,y0) € dada por

= (l’o,yo) (23)

A escala formada por todos os possiveis valores de [ € chamada de escala de cinza, que vai
do intervalo de 0 a L—1, em que [ = 0 é considerado preto e [ = L—1 é considerado branco.
Os valor intermediarios sao tons de cinza que variam de preto a branco. Geralmente,
utilizam-se 8 bits para representar cada pixel, o que resulta em 28 = 256 niveis de cinza.

Uma imagem colorida é formada no espago RGB com componentes vermelho, verde
e azul, respectivamente. Cada pixel de uma imagem RGB tem trés componentes, que
podem ser organizados em forma de um vetor coluna:

21
Z = | %2 (24)
z3

em que 2; ¢ a intensidade do pixel na imagem vermelha, 2o na imagem verde e z3 na
imagem azul. Assim, uma imagem colorida RGB de tamanho M x N pode ser representada

por 3 imagens componentes deste mesmo tamanho, ou por um total de vetores M x N
3D.

2.2 Video

Um sinal de video é qualquer sequéncia de imagens que variam com o tempo. Uma
imagem estatica ¢ uma distribuicao espacial de intensidades que permanecem constantes
com o tempo, enquanto uma imagem que varia com o tempo possui uma distribuicao
espacial de intensidades que varia com o tempo. Um sinal de video é tratado como uma
série de imagens chamados frames ou quadros [9]. A taxa de frames (do termo em inglés
frame rate) é a frequéncia com que os frames sao exibidos e criam a ilusdo de um video
continuo.



Em um video digital, a informacao passa por uma amostragem temporal, uma amos-
tragem espacial e as intensidades resultantes dos pixels sao quantizadas. Assim, a amos-
tragem espacial e a quantizagao sao as mesmas descritas para as imagens na se¢ao anterior.
Porém, a amostragem do video envolve tirar amostras de uma nova dimensao: o tempo.
A dimensao do tempo tem uma direcao associada, ao contrario das dimensoes espaciais,
cujo sistema de coordenadas é artificialmente imposto. O tempo procede do passado em
dire¢@o ao futuro, com uma origem que existe apenas no momento corrente [10]. O resul-
tado das amostras no tempo sao os frames citados anteriormente, ou uma série de imagens
completas, cada qual composto de amostras espaciais.

Dessa forma, cada frame de um video pode ser representado por uma fungao f(zx,y,t)
ou I(z,y,t), como representado na Figura 2.1. Por exemplo, para o instante t = t,
tem-se:

£(0,0,t0) £(0,1,¢0) . f(O,N —1,t)
1,0, 1,1, LN —1,t
Fagaty = | 000 S LA L 2.5
f(M—l,O,tg) f(M—l,l,tO) f(M—l,N—l,tO)

|
|
|
|
|
|
L— I(x,y,t)
B

Figura 2.1: Representagao de um Video [11]

2.3 Registro para Estimacao de Movimento

A Estimacao de Movimento em sequéncias de imagens é muito importante para a
Visao Computacional. A extracao e uso dos indicios de movimento tém varias aplicagoes,
como a deteccao e rastreamento de objetos. Essas aplicagoes levam a diferentes tipos
de representacao do movimento, de vetores a silhuetas, que podem ser vistos como um
problema de registro (do termo em inglés registration) [12].

Pode-se entender a estimacao de movimento na anélise de videos como um registro
temporal entre os frames compondo o video. O registro ¢ um processo de encontrar a



transformacao espacial que melhor mapeia uma imagem em outra imagem, portanto o
movimento durante a sequéncia pode ser detectado comparando as duas imagens dentro
do mesmo espago. Dessa forma, o registro é um framework geral que relaciona as melhores
técnicas de estimacao de movimento. A transformacao geométrica que relaciona dois
frames de video I e I, pode ser expressa na Equacao 2.6

]2(‘%7Q> :]Q(f(f,y),g(l',y)) :]1($,y) (26)

Obter as fungoes de transformacao f e g permite descobrir a relagao entre os dois
frames de modo que o dado inicialmente localizado na posigao (z,y) no frame inicial
esté localizado na posigao (Z,9) no novo frame. A abordagem mais comum para essa
transformacao é um campo vetorial, expresso nas Equagoes 2.7 e 2.8:

f(z,y) =+ Ag(z,y) (2.7)

g(r,y) =y + Ay(z,y) (2.8)

em que A, define o deslocamento horizontal e A, representa o deslocamento vertical de
um determinado ponto (z,y).

Como um video possui 3 dimensoes, a equacao 2.6 pode ser estendida para 3 dimensoes
para a modelagem de estimagao de movimento em registro de video. Considerando que
I representa o frame no instante ¢t e I, representa o frame no instante ¢t + A, h4 as novas
notacoes:

Il(xvy) :I(xvyat) (29)

[2(f(:c,y),g(:c,y)) = [(LC + Aw(:v,y),y + Ay(l',y),t—l— At) (21())

Dessa forma, obtém-se a equacao conhecida por Restricao de Brilho 2.11, representada
na Figura 2.2.

I(z,y,t) = I(x + Ax(2,y),y + Ay(x,y), t + Ay) (2.11)
(x.y)
deslocamento =
(Ax, Ay)
(x+Ax,y + Ay)
o
I(x,y,t) I(x + Ax, y + Ay, t + At)

Figura 2.2: Representacao da Restricao de Brilho



2.3.1 Fluxo Optico ou Optical Flow

O Fluxo Optico (do termo em inglés Optical Flow) é uma das técnicas mais utilizadas
para calcular o campo vetorial nas aplicagoes de estimacao de movimento. Tal método
representa a distribuicao das velocidades aparentes dos padroes de brilho em uma imagem
[13] e provéem do movimento relativo entre os objetos e o observador [14].

Utilizam-se as mudangas de brilho entre os pixels nas imagens [; e [, para tentar
calcular o campo vetorial local. Para tanto, assume-se que as mudancas de brilho sao
originadas por movimentos absolutos dos objetos dentro do campo de visao [12|. Ha
muitas variacoes de Fluxo Optico na literatura, porém todos tém em comum o fato de
aproximar o campo vetorial por meio da comparacao de pixels com o mesmo brilho ou
intensidade.

Dada uma posigao (x,y) no instante ¢, o Fluxo Optico tenta encontrar a nova loca-
lizacao (2,9) = (v + Ax(x,y),y + Ay(x,y)) em um determinado instante ¢t + A;. Dessa
forma, o Fluxo Optico pode ser entendido como descrito na Equacao 2.11. Garantindo a
preservacao de tal equacio 2.11, o Fluxo Optico é capaz de aproximar um movimento 3D
real como uma projegao 2D, resultando em um campo vetorial [12].

Assumindo pequenos deslocamentos espaciais e temporais, a equacao 2.11 é aproxi-
mada por uma fun¢ao como uma série de Taylor de primeiro grau, como expresso na
Equagao 2.12 .

I(z,y,t) =I(x + As(z,y), y + Ay(z,y), t + Ay)

ol (z,y,1) ol (x,y,1) ol (x,y,t)

~ ] t)+ A, A A 2.12
(@) + A= F Ay — T AT, (2:12)
Dividem-se os dois lados da equacao por 4A;, obtendo a Equacao 2.13:
A, 0I(x,y,t) A, 0I(x,y,t) 0Ol(x,y,t)
0= ————>-+ = 2.13
A or A oy T o (2.13)
Utilizando uma notagao mais simples (2.14) para as derivadas parciais:
0l(x,y,t) Ol(x,y,t) oI (x,y,t)
~ 1, =], —2 ] 2.14
o Ay Y ! (2.14)
e adotando a notacao 2.15
A By (2.15)
u=-—,0v=— .
At ’ At
obtém-se a Equacdo 2.16, conhecida por Equacéo do Fluxo Optico [15]:
Lu+ T+ 1,=0 (2.16)
Assim, o Fluxo Optico é definido como o vetor velocidade dado pela Equacdo 2.17
[15],
u(z, y)}
O = 2.17
o (247



em que u e v sao as componentes horizontal e vertical do vetor velocidade para cada pixel
(x,y) da imagem e sao definidos pela Equagao 2.15.

Porém, a Equagao 2.16 é indeterminada, pois possui infinitas solugoes, ja que hé duas
incognitas e apenas uma equagao. De fato, todos os pontos (u,v) dentro da reta definida
pela Equacao 2.16 sao solugoes possiveis. Esse problema é conhecido como "Problema de
Abertura" [12| e vem da tentativa de estimar o movimento utilizando apenas informacao
local. Algumas restrigdes podem ser aplicadas para estimar uma solugao tnica, geralmente
relacionadas a suavidade do campo vetorial, seja local ou global. Ha dois principais
métodos de Fluxo Optico: o algoritmo de Horn-Schunck [13] e o algoritmo de Lukas-
Kanade [6].

Meétodo Horn-Schunck

O método Horn-Schunck [13] introduz uma Restri¢ao Global de Suavidade para re-
solver o "Problema da Abertura", a fim de permitir a estimacao de uma solugao tnica, e
apresenta uma implementacao iterativa para calcular o Fluxo Optico para uma sequéncia
de imagens. Assume-se que a velocidade do padrao de brilho varia suavemente em quase
todos os pontos da imagem, tentando minimizar as distor¢oes no fluxo.

Nas equagoes a seguir, as componentes u(x,y) e v(x,y) serdo denotadas apenas por
u e v para melhor visualizacao. Assim, seja o Erro associado a Restricao de Suavidade
denotado pela Equacao 2.18, que penaliza os desvios da suavizacao na velocidade do fluxo,

E.(u,v) = //(u2 o2 402 d dy (2.18)

e seja o Erro associado & Restricao de Brilho denotado por 2.19, derivado da Equagao
2.11 [12], que representa a taxa de mudanga da iluminagao da imagem.

Ey(u,v) = //(Imu + Iy + 1) dx dy (2.19)

O método de Horn-Schunk tenta encontrar os valores (u, v) que minimizam a Equagao
2.20, que é uma soma ponderada das Equagoes 2.18 e 2.19 [13].

Eys(u,v) = Ey(u,v) + aE,(u,v) (2.20)

em que « é um parametro de regularizacao, de modo que o maiores levam a fluxos mais
suaves.

Minimizando a Equagao 2.20, foi encontrada uma solucao iterativa, como apresentado
nas Equacoes 2.21 e 2.22:

Sk L(Lu" + I,o" + 1)
o+ IZ + I7

(2.21)

a? + 2+ I2

(2.22)



em que o indice k+1 indica a proxima iteracao a ser calculada e o indice k£ mostra o tltimo
resultado calculado e em que w e v sao as médias ponderadas de u e v, respectivamente,
calculadas na vizinhanga do pixel localizado em (z,y).

Esse método tem a vantagem de produzir um Fluxo Optico mais suave, porém é mais
sensivel a ruidos e mais oneroso computacionalmente do que outros métodos.

Meétodo Lukas-Kanade

O método de Lukas-Kanade [6] introduz uma restrigdo de suavidade dentro de uma
vizinhanga, ou seja, assume-se que o fluxo de vetores é quase constante na vizinhanca
de um determinado pixel. Essa limitacao permite resolver a ambiguidade da Equacao do
Fluxo Optico 2.16 aplicando o método dos minimos quadrados dentro da vizinhanca [12].

Dessa forma, uma vizinhanca pode ser determinada como uma janela J centrada em
um pixel (z,y). Por exemplo, se tal janela J possui 2C' + 1 colunas e 2L + 1 linhas, J
pode ser definida pela matriz 2.23.

[(r—C,y—L) ... (x—Cy+1L)]

J— » (z,y) » (2.23)

(z+Cyy—L) ... (x+C,y+1L)]

Assim, a Equacdo do Fluxo Optico 2.16 deve valer para todos os pixels p; dentro da
janela J, como descrito na Equacao 2.24.

La(pi)u + Iy (pi)v = —Li(p:), Vi € J (2.24)

Supondo que héa n pixels dentro de J, essas equagoes podem ser escritas em forma de
matriz Ad = b, em que A, d e b estao representados em 2.25.

L(p1) 1,(p1) —Ii(p1)
Ao Ix(.p2) [y(.Pz) A= [z] b _It.(pQ) (2.95)
[x(pn) Iy<pn) _It(pn)

Esse sistema é sobredeterminado, ja que possui mais equagoes do que incognitas.
Assim, utiliza-se o método dos minimos quadrados para resolver este sistema, como apre-
sentado nas Equagoes 2.26 e 2.27.

Ad=b
AT Ad = ATb (2.26)
ou
d=(ATA)TATh (2.27)

em que AT é a matriz transposta de A.



Isso leva & solucao local final, apresentada na Equacao 2.28.

Bt N B

Ao contréario do método Horn-Schunck, o método Lukas-Kanade é menos afetado por
ruidos, porém nao pode prover estimagao de movimento dentro de areas muito uniformes
devido a sua natureza local [12].

A Figura 2.3 apresenta 2 frames consecutivos de um video e o Fluxo Optico correspon-
dente nas versoes dos algoritmos de Horn-Schunck [13] e de Lukas-Kanade [6]. Além disso,

apresenta um zoom nos Fluxos Opticos para melhor visualizagao dos vetores velocidade.

Fluxo Optico Lukas-Kanade

Fluxo Optico Horn-Schunk

288 ; W " 288 : 7y
250 | ) 1 250 - g i
L ‘ A e . 1 L o .‘
299 Mi{‘ u\w‘ b 200 “ W % r
150 - "W 1 150" i ]
100 100
50 1 50+
0 . . , . . . 0 . . . , . .
0 50 100 150 200 250 300 350 384 0 50 100 150 200 250 300 350 384
() (d)
Fluxo Optico Horn-Schunk com Zoom Fluxo Optico Lukas-Kanade com Zoom
185 " - - " 185 ' —_— — -
- - - — — -— -—
- -— -— - — — " / /
- - - - — — " —
- - - - —— —— —— ——
180 - - - - 180 —_— e _—
- - - I — — —
- : — — 4 N —
175 . . . . 175 . . | |
130 131 132 133 134 135 130 131 132 133 134 135
(e) (f)

Figura 2.3: Exemplo de Fluxo Optico: (a) Frame 1 (b) Frame 2 (c) Velocidades do
Fluxo Optico de Horn-Schunck (d) Velocidades do Fluxo Optico de Lukas-Kanade (e)
Velocidades de uma regiao da imagem (Horn-Schunk) (f) Velocidades de uma regiao da
imagem (Lukas-Kanade)
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2.4 Agrupamento ou Clustering

Agrupamento (do termo em inglés Clustering) é uma técnica computacional para fazer
agrupamentos, ou separagao de elementos de um conjunto em grupos, de acordo com suas
caracteristicas. Fundamenta-se em colocar elementos similares segundo algum critério
pré-determinado em um mesmo grupo [16].

Tal critério é baseado em uma Funcao ou Métrica de Dissimilaridade, que recebe dois
elementos e retorna a distancia entre eles. As principais fung¢oes ou métricas sao:

e Distancia Euclidiana [17]

d(@,9) = [ (2 =)’ (2.29)

e Geometria do Taxi ou Distancia de Manhattan [18]

d(Z,5) = | — yil (2.30)

i

e Distancia Maxima [19]
d(Z,§) = max [z; — y; (2.31)

e Distancia de Mahalanobis [20]

d(&,5) = V(& = §)TS7H(T ~ y) (2.32)

em que S é a matriz de covariancia.

2.4.1 Agrupamento Hierarquico ou Hierarchical Clustering

O Agrupamento Hierarquico (do termo em inglés Hierarchical Clustering) cria uma
hierarquia de relacionamentos entre os elementos e pode ser divido em duas classes [21]:

e Agrupamento aglomerativo - No inicio, cada elemento é considerado como um grupo
ou cluster individual, e os grupos sao fundidos recursivamente até haver apenas um
agrupamento final.

e Agrupamento divisivo - No inicio, o conjunto de todos os elementos é considerado
como um agrupamento unico, que ¢ dividido recursivamente até todos os elementos
estarem em grupos unitarios separados.

Assim, seja S um conjunto de n elementos, {E1, ..., E,}, em que hd uma métrica de
dissimilaridade entre cada par de elementos, p; ;. Segundo Johnson [22], cada Agrupa-
mento Hierdrquico produz um esquema de agrupamento hierarquico, que é uma sequéncia
ou hierarquia de parti¢oes de S, denotadas por Py, Py, ..., P, vindas das informacoes das
medidas de proximidade. Para o Agrupamento aglomerativo, por exemplo, a particao P,
contém todos os elementos em clusters separados; P,_; contém apenas um cluster com
todos os elementos; e Py é derivado de P, ap6s unir um par de clusters em Fg.
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Dessa forma, o Agrupamento aglomerativo pode ser descrito de acordo com o algoritmo
a seguir:

1. Atribua um cluster para cada elemento - correspondente a particao F,. Entao se ha
N itens, agora ha N clusters, cada um contendo um tnico item.

2. Encontre o par de clusters mais proximos ou mais similares de acordo com uma
das Medidas de Distancia ou Critérios de Ligacao (do termo em inglés Linkage
Criterion) escolhida, que serao detalhadas posteriormente nesta Secao.

3. Funda-os em um tnico cluster maior, entao agora h&d um cluster a menos, gerando
a particao Pyyi.

4. Calcule a distancia desse novo cluster para todos os outros clusters, de acordo com
uma das Métricas de Dissimilaridade descritas anteriormente.

5. Repita os passos 2, 3 e 4 até sobrar apenas um tunico cluster de tamanho N -
correspondente & particao P, ;.

Com isso, pode-se formar um dendrograma, que é uma &arvore hierarquica binaria
representando graficamente o historico de fusoes dos clusters. Na Figura 2.4(a) é apresen-
tado um conjunto de pontos e na Figura 2.4(b) é apresentado o Dendrograma associado
ao Agrupamento Hierarquico correspondente.

Pontos Dendrograma
5 ! ! o
5 g
4 X 8 2
[&]
3 . § 15
©
2 12 3 X ° !
X X X ¢
] _{_% 0.5 I__l
[s] —
0 . . . 1 2 3 4 5
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 Indices dos objetos

(a) (b)
Figura 2.4: Exemplo de Agrupamento Hierarquico: (a) Pontos (b) Dendrograma.

Realizando o algoritmo para o conjunto de pontos da Figura 2.4(a):

Primeiramente, o algoritmo comecga com um cluster para cada elemento, ou seja, como
hé 5 elementos, Fy serd um conjunto com 5 clusters. A notagdo para cluster sera {}.
Assim, Py = {{1},{2}, {3}, {4}, {5}}.

Agora deve-se encontrar o par de clusters mais proximos, que sao {1} e {2}, e juntéa-los
em um s6 cluster, formando {1,2} e criando a particao P, = {{1,2},{3},{4},{5}}, que
possui 4 clusters.

Apos isso, os clusters mais proximos sao {3} e {4}. Eles sdo unidos em um novo cluster
{3,4}, formando a particao P, = {{1,2},{3,4},{5}} com 3 clusters.

Apoés a unido, ha apenas 3 clusters. Entre eles, os mais proximos sao {1,2} e {3,4}.
Eles s@o unidos em um novo cluster {1, 2, 3,4}, formando a particao P; = {{1,2,3,4},{5}}
com 2 clusters.
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Por fim, ha apenas dois clusters, que s@o obviamente os mais proximos: {1,2,3,4}
e {5}. Eles s@o unidos em um novo cluster {1,2,3,4,5}, , formando a particio P, =
{{1,2,3,4,5}}, composta por um unico cluster de tamanho 5 e o algoritmo termina.

Deve-se notar que a estrutura hierarquica formada pela uniao entre os elementos foi
representada como um dendrograma, que é a forma mais usual de representagao dos re-
sultados de algoritmos hierdrquicos e mostra a ordem do agrupamento de forma intuitiva.
Quanto mais alta a linha ligando dois clusters, mais tarde foi feito seu agrupamento. Logo,
a altura da linha ligando dois clusters é proporcional & sua distancia [16].

Para esse exemplo das Figuras 2.4(a) e 2.4(b), foi utilizada a Medida de Distancia
Single-Linkage Clustering 2.33 (a ser explicada a seguir) com Métrica de Dissimilaridade
do tipo Distancia Euclidiana 2.29.

Entre as Medidas de Distancia ou Critério de Ligacao (do termo em inglés Linkage
Criterion), podem-se citar as mais importantes [16] [21] [23] [24]:

e Single-linkage clustering ou Método Minimo: A distancia entre dois clusters é a
distancia entre os seus pontos mais proximos, como representado na Figura 2.5.

Dyin = min_d 2.
min = 0 (z,y) (2.33)
A A

AB C D I
3P XX e XX 24—~ -

| | | |
2+ | | | L5~ o

ce ow MM

[
0 f ; } 1 f j —> 0

1 2 3 4 5 A B C D E F GH

Figura 2.5: Representagao de Single-linkage clustering [21]
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e Complete-linkage clustering ou Método Maximo: A distancia entre dois clusters é a
distancia entre os seus pontos mais distantes, como representado na Figura 2.6.

Do = a:emX%/)éY d(z,y) (2.34)

'} b

A B C D
24 0

F ‘ 2,23+~ - -

147A >¢< >:<7 \ >¢<§|< 107;7 . . -
IE——— R

1 2 3 4 5 A B EF CDGH

Figura 2.6: Representagao de Complete-linkage clustering [21]

e Average-linkage clustering ou Método da Média: A distancia entre dois clusters é
dada pela distancia entre os seus centroides.

1
Davg = W Z Z d(l‘, y) (235)

zeX yey

em que d(z,y) pode ser qualquer distancia dada pelas Métricas de Dissimilaridade
descritas nas Equacgoes 2.29 a 2.32.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Este capitulo tem por por intuito apresentar trabalhos relacionados que contribuiram
para a pesquisa na area de estimativa de nimero de pessoas.

O trabalho de C. C. Loy et al [1] descreve e compara os métodos do estado-da-
arte para a contagem de pessoas em imagens de video e prové uma avaliacao para eles.
Os principais paradigmas podem ser classificados em: contagem por detec¢ao, contagem
por agrupamento e contagem por regressao, que vem ganhando interesse devido a maior
viabilidade ao lidar com ambientes com um nimero maior de pessoas. A seguir sera dada
uma breve explicagao sobre cada uma destas estratégias.

Os métodos de contagem por detecgao (do termo em inglés counting by detection)
[1] detectam pedestres através de um escaneamento da imagem utilizando um detector
treinado com caracteristicas de imagens locais. Podem-se dividir nos seguintes casos:

e Detecgao Monolitica: Consiste em realizar o treinamento de um classificador para
reconhecer a aparéncia de um corpo inteiro em um conjunto de imagens ou videos
de pedestres. As principais caracteristicas utilizadas para representar a aparéncia
de um corpo inteiro sao as Transformadas Wavelet de Haar |[25], as caracteristicas
de Histograma de Gradiente Orientado (HOG) [26], as edgelets 27| e as shapelets
[28]. Os classificadores mais utilizados sao do tipo linear, tais como boosting [29],
SVM (Supported Vector Machine) lineares e Random,/Hough Forests [30]. Embora a
Deteccao Monolitica tenha bons resultados em ambientes esparsos, hé a dificuldade
na identificagdo de um corpo inteiro no caso de oclusoes.

e Deteccao baseada em Partes: Tenta contornar o problema das oclusoes parciais,
tentando identificar apenas partes do corpo [31]. Dessa forma, os classificadores
sao treinados para reconhecer essas partes do corpo humano, principalmente cabeca
e ombros, a fim de estimar a quantidade de pessoas [32]. Este tipo de deteccao é
mais robusto que a deteccao monolitica em cenérios mais cheios porque nao precisa
ter a imagem do corpo inteiro.

e Correspondéncia de Formatos (do termo em inglés Shape Matching):
Tenta aproximar o corpo humano por diferentes formatos e estimar a quantidade
destes formatos nas imagens de videos. Alguns trabalhos utilizam formatos de cor-
pos compostos por elipses e processos estocésticos para a estimacao do niimero de
pessoas [32], enquanto outros trabalhos mais recentes utilizam formatos de corpos
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mais realistas e flexiveis, treinando classificadores para reconhecer formatos de mo-
delos combinados de Bernoulli (do termo em inglés mizture model of Bernoulli) nas
imagens [33].

e Detecgao com Multi-Sensores: Tenta resolver problemas de oclusao inter-objeto
utilizando informagao de diferentes campos de visao vindas de vérias cameras. Pode-
se empregar uma rede de cameras para extrair a silhueta de seres humanos e esta-
belecer limites na quantidade e possiveis localizagoes de pessoas, como no trabalho
de Yang et al [34]. Ou ainda estimar o nimero de pessoas e suas localiza¢oes im-
pulsionando restrigoes geométricas de diferentes campos de visao, como no trabalho
de Ge et al [35].

e Tranferéncia de aprendizado: Estuda a transferéncia de detectores genéricos de
pedestres para novos cenarios sem supervisao humana, enfrentando as dificuldades
de resolugao, iluminagao e diferentes backgrounds. Tenta contornar essas situagoes
utilizando as estruturas do cenario, ocorréncias espago-temporais e tamanho dos
objetos [36].

A Figura 3.1 apresenta exemplos de Contagem por Detecgao por Deteccgao Monolitica,
Detecgao baseada em Partes e Correspondéncia de Formatos.

Figura 3.1: Contagem por Detecgao [1]: (a) Detecgao Monolitica [37], (b) Detecgao
baseada em Partes [32] e (c) Correspondéncia de Formatos |[38].

Os métodos de contagem por agrupamento |[l| assumem que uma multidao é
composta de individuos, cada qual possuindo um padrao de movimento tnico porém
coerente que pode ser agrupado para aproximar o nimero de pessoas.

Rabaud et al [5] fazem uso da contagem por agrupamento, utilizando uma versao
altamente paralelizada do rastreador Kanade-Lucas-Tomasi (KLT'), que permite popular
eficientemente o volume espago-temporal com um grande conjunto de trajetoria de ca-
racteristicas, para processar o video, obter um conjunto de caracteristicas rastreadas de
baixo-nivel e agrupar a trajetoria para estimar o ntimero de pessoas no cenario. Jé por sua
vez, Brostow e Cipolla [39] rastreiam aspectos locais e os agrupam em clusters utilizando
agrupamento Bayesiano.

O trabalho de A. S. Rao et al [2] foi o artigo principal no qual a implementagao deste
Trabalho de Conclusao de Curso foi baseada e pode ser classificado como pertencente a
classe de contagem por agrupamento, porque utiliza Agrupamento Hierarquico ap6s uma
filtragem espaco-temporal para agrupar as velocidades dos objetos e mapear o nimero

16



de pessoas. Mais especificamente, utiliza Fluxo Optico de Horn-Schunck [13] baseado
em blocos com filtragem espacial e temporal para obter as velocidades, a fim de inferir
a localizacao de objetos em cenérios nos quais ha pessoas andando, e posteriormente
utiliza Agrupamento Hierarquico para agrupar os objetos, com métrica de distancia do
tipo Euclidiana, e mapear o nimero de pessoas pelo numero de clusters distintos.

Uma caracteristica interessante sobre os métodos de contagem por agrupamento é
que eles nao utilizam aprendizado supervisionado como no paradigma de contagem por
detecgao acima, porém assumem coeréncia de movimento. Assim, pode haver falsas esti-
macgoes quando as pessoas ficam paradas articulando os membros ou mesmo caminhando,
mas fazendo muitos movimentos com os membros ou ainda quando dois ou mais objetos
compartilham trajetorias comuns. Além disso, a contagem por agrupamento s6 funciona
com sequéncias de frames, e nao com imagens estaticas, ao contrario da contagem por
deteccao e por regressao, que funcionam em ambos os casos.

A Figura 3.2 apresenta exemplos para Contagem por Agrupamento, mostrando os
resultados do agrupamento de movimentos coerentes dos métodos de Rabaud et al [5] e
Brostow e Cipolla [39].

(b)

Figura 3.2: Contagem por Detecgao [1]: Resultados do agrupamento de movimentos
coerentes dos métodos de (a) Rabaud et al [5] e (b) Brostow e Cipolla [39]

Os métodos de contagem por regressao |[l]| contam pessoas em multidoes apren-
dendo um mapeamento direto das caracateristicas de baixo-nivel da imagem para a den-
sidade de multidoes. Estima-se a densidade de multidao baseada na descricao coletiva
de padroes de multidoes e evita-se a segregacao de individuos ou trajetoérias como nos
métodos anteriores. Assim, a contagem por regressao pode ser empregada em ambientes
muito cheios em que a deteccao e o rastreamento sao impraticaveis.

Como exemplo, Davies et al [40] foram um dos primeiros a utilizar a contagem por
regressao. Extraem-se as caracteristicas de baixo-nivel como os pixels referentes ao fore-
ground (caracteristica de segmento) e as caracteristicas de borda de cada frame (carac-
teristica de estrutura) e dessas informagoes se derivam caracteristicas gerais como area
de foreground e area total de borda. Apoés isso, utiliza-se um modelo de regressao linear
para estabelecer um mapeamento entre esses padroes globais e o real niimero de pessoas.

Dessa forma, pode-se observar um pipeline de regressao na contagem por regressao,
composto principalmente de representacao de caracteristicas, corregao geométrica e mo-
delo de regressao |[1].
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A representacao de caracteristicas |[1]| diz respeito & extragao, selegao e transformagao
de propriedades visuais de baixo nivel em uma imagem a fim de construir uma entrada
intermediaria para um modelo de regressao. Podem ser do tipo caracteristicas de segmento
foreground (como &rea ou perimetro), caracteristicas de bordas (como area da borda e
orientagdo) ou caracteristicas de textura e gradientes (como Matriz de Ocorréncia de
Niveis de Cinza [41] ou caracteristicas HOG [42]).

A corre¢ao geométrica ou normalizagdo de perspectiva [1| tenta transformar o ta-
manho percebido dos objetos em diferentes profundidades para a mesma escala, tentando
resolver o problema de distorcao de perspectiva, como quando objetos afastados da camera
parecem menores do que os objetos proximos.

Apos a extracao de caracteristicas e da correcao geométrica, um modelo de regressao
[1] ¢ treinado para estimar o ntmero de pessoas dadas as caracteristicas normalizadas.
Ha varias fungoes diferentes utilizadas para o modelo de regressao. Entre elas estao a Re-
gressao Linear, a Regressao dos Minimos Quadrados Parciais (do termo em inglés Partial
least squares regression), a Kernel ridge regression, a Regressao de Vetores de Suporte
(do termo em inglés Support vector regression), a Regressao de Processos Gaussianos (do
termo em inglés Gaussian processes regression) e a Regressao da Floresta Aleatoria (do
termo em inglés Random forest regression) [1].

Outros varios métodos foram propostos seguindo esse modelo de pipeline, mas com
diferentes conjuntos de caracteristicas e modelos de regressao mais sofisticados. Por exem-
plo, alguns trabalhos mais recentes como Lin et al [43] utilizam as caracteristicas de seg-
mentos, bordas e gradientes com modelos de regressao do tipo de processos Gaussianos a
um nivel de segmento. Por sua vez, Ke et al [44] utilizam caracteristicas de segmentos,
bordas e texturas com modelos de regressao do tipo kernel ridge regression a nivel de
segmento também.

A Figura 3.3 apresenta um pipeline tipico do modelo de regressao: primeiramente uma
regiao de interesse é definida e o mapeamento de normalizacao de perspectiva da cena é
encontrada. Posteriormente as caracteristicas sao extraidas e usadas por um modelo de
regressao, que ¢ treinado para estimar o nimero de pessoas.
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40

35

i 30
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Figura 3.3: Contagem por Regressao |[1]: Pipeline com representagao de caracteristicas,
mapeamento de normalizagao de perspectiva e modelo de regressao
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Capitulo 4

Metodologia

Esse capitulo apresenta o detalhamento dos métodos utilizados para a estimacao do
numero de pessoas. A metodologia foi fundamentada principalmente no processo descrito
no trabalho de A. S. Rao et al [2].

Embora o método possa ser aplicado a outros tipos de video, ele foi testado em cinco
videos de padrao half-resolution PAL, com 384 x 288 pixels, 25 frames por segundo e
método de compressao MPEG2 [45|. Tais videos fazem parte de um banco de dados
que pode ser encontrado na pagina CAVIAR Test Scenarios |[7]. Este banco de dados ¢
composto majoritariamente de cenas de interior, ruidosas e com camera estatica.

As implementagoes foram feitas no MATLAB R2015b [46], utilizando fungoes de
Motion Estimation da Computer Vision System Toolbox [47] para o calculo do Fluxo
Optico e também funcdes de Hierarchical Clustering (Cluster Analysis) da Statistics and
Machine Learning Toolbox [48| para o célculo do Agrupamento Hierarquico.

Um fluxograma resumindo os passos é apresentado na Figura 4.1. H& cinco passos
principais. Primeiramente, ha o Pré-processamento, no qual os frames do video sao pre-
parados para passarem pela Estimacao do Movimento; na Estimacao do movimento ocorre
o célculo do Fluxo Optico de Lukas-Kanade [6], gerando os vetores velocidade dos obje-
tos; na Filtragem, ocorrem a Filtragem Espacial para a blocagem dos frames e a Filtragem
Temporal para computar o maximo valor de fluxo ¢ptico dentro de certo tempo para cada
bloco; no Agrupamento Hierarquico hé a clusterizacao das velocidades a fim de agrupar
as velocidades que correspondem a um mesmo objeto em um mesmo grupo; e por fim,
na Estimacao do Niuimero de Pessoas, ha a contagem de clusters distintos, e se mapeia o
ntmero de pessoas pelo numero de clusters distintos.

Pré- Estimagao do . Agrupamento Estlrmagao de
. Filtragem S Numero de
Processamento Movimento Hierarquico Pessoas

Figura 4.1: Diagrama com os passos para estimacao do niimero de pessoas
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4.1 Pré-processamento

Esta secao detalha os passos do Pré-processamento. O objetivo é preparar os frames
do video para a Estimacao do Movimento e calculo do fluxo 6ptico. Assim, os frames
sao selecionados, convertidos para tons de cinza, filtrados e uma Regiao de Interesse é
definida. Um fluxograma com as etapas do pré-processamento é apresentado na Figura
4.2.

Conversao de Filtro Definigéo da

Frame #(K) RGB para tons . Regido de

. de cinza G Interesse

Entrada de Leitura de

Video Video Conversao de Filtro Definigao da

Frame #(K+5) RGB para tons . Regido de

. Gaussiano
de cinza Interesse

Figura 4.2: Diagrama com os passos para o pré-processamento

Inicialmente, recebe-se a entrada do video, que serao os frames RGB a serem lidos.
Em seguida, é selecionado apenas um frame a cada 5 frames do video, desprezando os
outros frames. Isso facilita o procedimento, evitando ruidos de movimento, e nao gera
perdas significativas, pois o frame se mantém praticamente o mesmo, ja que a taxa dos
videos utilizados é de 25 frames por segundo. Posteriormente, cada frame é convertido de
RGB para escalas de cinza a fim de facilitar o calculo do fluxo 6ptico.

Depois disso, filtra-se a informacao de alta frequéncia do video para que o algoritmo
subsequente nao a interprete como ruido e também para nao prejudicar a deteccao do
movimento de baixa frequéncia. Assim, cada frame é filtrado por um filtro gaussiano 2D
de 5x5 pixels e desvio padrao de o = 0, 5.

Por fim, define-se uma Regiao de Interesse, ou mascara, que vai delimitar a secao dos
frames a ser analisada. Ksse processo é feito manualmente apenas uma vez no comeco
de cada video. Os pixels exteriores a tal regiao nao serao utilizados no calculo do fluxo
optico.

Na Figura 4.3(a) é apresentado um exemplo de um frame RGB antes do pré-processamento
e na Figura 4.3(b) é apresentado um exemplo do frame apds o pré-processamento, com a
conversao para tons de cinza, o filtro gaussiano e com a Regiao de Interesse ou méscara
j& definida.

(a)

Figura 4.3: Exemplo de Pré-processamento: (a) Frame RGB; (b) Frame apos pré-
processamento.
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4.2 Estimacao de Movimento

Esta secao apresenta os detalhes da Estimacao de Movimento. O principal intuito é
calcular o fluxo 6ptico para os frames, gerando os vetores velocidade dos objetos, e realizar
um filtro de mediana para filtrar os ruidos. Um fluxograma com as etapas da estimacao
de movimento ¢é apresentado na Figura 4.4.

p
—>| Calculo do Filtro de

_ 5| Fluxo Optico Mediana (5 x 5)
G

Figura 4.4: Diagrama com os passos para estimacao de movimento

Depois de as imagens passarem pelo Pré-processamento, calcula-se o fluxo éptico entre
dois frames utilizando método de Lucas-Kanade [6]. Notar que aqui os frames nao sao
imediatamente consecutivos, mas na verdade tém um distancia de 5 frames. Para esse
método, assume-se que a velocidade de um objeto é constante ao longo dos frames.

O Fluxo Optico é definido como o vetor velocidade dado pela Equacdo 4.1 [15]

0= [“Ex y)] (4.1)

em que u,v € R sao as componentes horizontal e vertical respectivamente do vetor velo-
cidade para cada pixel (z,y) do frame, ou seja, ¢ computado um fluxo 6ptico denso (para
cada pixel).

O uso do Fluxo Optico para a estimacdo do ntmero de pessoas pode ter potenciais
problemas, como quando ha pessoas paradas ou quando hé outros objetos se movendo,
porém aqui se assume que o grupo de objetos é composto apenas de pessoas e que elas
estao de fato se movimentando.

Apos o calculo do Fluxo Optico, utiliza-se um filtro de mediana de 5x5 pixels para
filtrar o ruido dos valores obtidos acima.

Na Figura 4.5 se apresenta um exemplo da Estimac¢ao do Movimento. A Figura 4.5(a)
mostra o frame recebido do Pré-processamento e a Figura 4.5(b) mostra a saida da Esti-
macao de Movimento, ou seja, o frame com os vetores velocidade calculados pelo Fluxo
Optico e filtrados pelo filtro de mediana.
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(a)

Figura 4.5: Exemplo de Estimagao de movimento: (a) Frame vindo do Pré-processamento;
(b) Frame com as velocidades obtidas pelo Fluxo Optico e com o Filtro de Mediana.

4.3 Filtragem

Esta secao apresenta o detalhamento da etapa de Filtragem. A Filtragem é dividida
em duas fases: a Filtragem Espacial, para realizar a blocagem dos frames, e a Filtragem
Temporal, para computar o maximo valor de fluxo 6ptico dentro de certo intervalo de
tempo para cada bloco. A Figura 4.6 apresenta os principais passos:

I . B 55 Armazena
Criagao dos Filtro de Média ena - Computa valor
Blocos (N x N) ara cada bloco frames por até méximo por bloco
P 1s dentro desse 1s

Figura 4.6: Diagrama com os passos da filtragem

4.3.1 Filtragem Espacial ou Blocagem

Primeiramente, realiza-se uma blocagem: divide-se o fluxo 6ptico de cada frame em
blocos de N x N pixels, cujo valor serd a média dos vetores velocidade pertencentes ao
bloco, atribuindo-se assim um tinico vetor de fluxo 6ptico para cada bloco, com magnitude,
diregao e sentido. A magnitude é dada por

mag = {Vu?+ v?} (4.2)

em que u,v € R sao as componentes horizontal e vertical respectivamente do vetor velo-
cidade para cada bloco (z,y) do frame.

O melhor valor de N para os videos testados foi de 32 pixels, que foi o valor utilizado
na implementagao, porém também foram testados outros valores, como 16 ou 8 pixels.

A Figura 4.7(a) mostra os vetores velocidade por blocos de 32 x 32 pixels, de modo
que os eixos representam os indices dos blocos no frame. Ja a Figura 4.7(b) mostra
as magnitudes destas velocidades: quanto mais clara, maior a magnitude. Para fins de
ilustracao, também estao representadas as blocagens de 16 x 16 pixels e 8 x 8 pixels.
Assim, pode-se comparar o mesmo frame pela 6tica de blocos tamanho 32 x 32, 16 x 16
e 8 X 8 pixels.
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Figura 4.7: Exemplo de Filtragem Espacial: (a) Velocidades por Blocos 32 x 32; (b)
Magnitude das Velocidades por Blocos 32 x 32; (¢) Velocidades por Blocos 16 x 16; (d)
Magnitude das Velocidades por Blocos 16 x 16; (e) Velocidades por Blocos 8 x 8; (f)
Magnitude das Velocidades por Blocos 8 x 8.

4.3.2 Filtragem Temporal

A cada 5 frames que ja sofreram blocagem, computa-se a velocidade de maior mag-
nitude para para cada bloco entre esses 5 frames, ou seja, o maximo valor de velocidade
ao longo do tempo (1 segundo) é atribuido ao bloco, que permanece estéatico. O tempo é
1 segundo porque a taxa dos videos é de 25 frames por segundo, mas para o calculo de
fluxo 6ptico so se considera 1 frame a cada 5, como explicado na Secao 4.1, resultando em
5 frames por segundo, e a filtragem temporal considera grupos de 5 frames para gerar 1
frame com o maior valor de velocidade para cada bloco. Dessa forma, a cada 1 segundo
é computado 1 frame com blocos N x N de modo que cada bloco contém o maior valor
de fluxo 6ptico encontrado dentro desse tempo nesse bloco.
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A Figura 4.8 ilustra um exemplo de filtragem temporal. Os graficos 4.8(a) a 4.8(e)
mostram os blocos com os vetores velocidade para 5 frames e o grafico 4.8(f) mostra o
frame resultante com cada bloco contendo a velocidade de maior magnitude dentre os 5
frames, ou seja, apos a filtragem temporal. Notar que, ao se referir ao termo velocida-
des nas proximas secoes, considera-se que tais velocidades ja passaram pelo processo de
filtragem espacial e temporal.
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Figura 4.8: Exemplo de Filtragem Temporal: (a)-(e) Velocidades por Blocos dos frames 1
ao 5 (f) frame resultante com cada bloco contendo a maior velocidade dentre os 5 frames

Essa fase tem como resultado um mapa de atividade espaco-temporal, o que é muito
importante, porque se apenas o fluxo 6ptico instantaneo entre dois frames fosse consi-
derado, a informagao de movimento no tempo seria descontinua devido a oclusao e aos
movimentos do objeto. Portanto, essa etapa age como uma janela deslizante ao longo do

eixo do tempo [2] e tenta contornar os problemas de ocluséo.
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4.4 Agrupamento Hierarquico

Esta secao apresenta os passos do Agrupamento Hierdrquico e tem por objetivo prin-
cipal realizar a clusterizacao das velocidades a fim de agrupar as velocidades que corres-
pondem a um mesmo objeto em um mesmo grupo.

Esta etapa tem como entrada os frames com informacao espago-temporal vindo da
etapa anterior. Assim, analisando os blocos dentro da regiao de interesse, podem-se
perceber atividades de movimento pertencentes aos objetos com alguns blocos indicando
altas atividades e outros blocos indicando baixa atividade. De acordo com o trabalho de
A.S. Rao et al [2], o centro dos objetos possui valores de velocidades de pico e conforme
se distancia do centro, estes valores decrescem. Analogamente, se ha varios objetos na
regiao de interesse, ha varios picos separados por valores baixos.

Dessa forma, é utilizado um agrupamento hierarquico para agrupar tais valores de ve-
locidade, porque aproximadamente cada pico corresponde a um tnico objeto. Para isso,
é necessario visualizar cada velocidade como um ponto, a fim de realizar o agrupamento

. . . 2
como descrito no Capitulo 2. Por exemplo, se existe uma velocidade [ﬂ = {3] em um

bloco qualquer, ou seja, uma velocidade de componente horizontal u igual a 2 e compo-
nente vertical v igual a 3, deve-se entender essa velocidade como um ponto localizado em
(2,3), a fim de que se possa agrupa-la com outras velocidades que possuam componentes
similares. Tal agrupamento possui trés fases principais:

1. encontrar a distancia euclidiana entre os valores das velocidades, representadas como
pontos, como descrito acima;

2. agrupar as velocidades (duas a duas) com disténcias similares, por meio de Single-
linkage Clustering (ou Método Minimo);

3. continuar até que todas as velocidades estejam agrupadas, criando uma &arvore bi-
naria hierarquica de agrupamento chamada dendrograma.

Um fluxograma com os passos do Agrupamento Hierarquico é apresentado na Figura
4.9:

Encontrar as Agrupar os
distancias entre objetos (dois a Dendrograma
as velocidades dois)
Filtragem de
vetores
similares

Figura 4.9: Diagrama com os passos do Agrupamento Hierarquico

A Figura 4.10 ilustra as velocidades como pontos, a fim de que possa se calcular
a distancia entre elas, e o dendrograma formado pelo agrupamento dois a dois desses
pontos. O bloco de Filtragem de Vetores Similares é explicado na Subsecao 4.4.1.
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Figura 4.10: Exemplo de Agrupamento Hierarquico: (a) Velocidades como Pontos; (b)
Dendrograma.

4.4.1 Filtragem de vetores similares antes do agrupamento

Esta fase nao estava presente no artigo de A. S. Rao et al [2], mas foi proposta com
a tentativa de amenizar um problema que houve durante os testes. Foi observado que
em alguns casos alguns vetores similares estavam resultando em contagem de diferen-
tes objetos. Assim, propos-se esta filtragem de vetores similares antes do Agrupamento
Hierarquico a fim de tentar contornar essa situagao.

Dessa forma, verificam-se quais vetores podem ser considerados similares e entao se
igualam os seus valores, para que na contagem apés o agrupamento hierdrquico eles se-
jam contados como o mesmo objeto. Aqui foram considerados similares os vetores que
possuiam até 30 graus de diferenga na fase e até determinada diferenca de porcentagem
na magnitude. Esses valores foram determinados empiricamente. Aqui nao é conside-
rada a posicao dos blocos em que as velocidades estao, mas sim a propria natureza das
velocidades, como magnitude e fase. Depois dessa "filtragem", repete-se o Agrupamento
Hierarquico para esse novo conjunto de vetores, e este resultado serd passado também
para a proxima fase, a Estimacao do Nimero de Pessoas. Dessa forma, havera dois re-
sultados: um resultado sem a filtragem dos vetores similares e outro resultado com tal
filtragem.

A Figura 4.11 mostra um exemplo dos vetores velocidades antes e depois dessa fil-
tragem proposta. A Figura 4.11(a) mostra as velocidades antes da filtragem e a sua
localizagao reflete a real posigao do vetor no frame. A Figura 4.11(b) mostra as velocida-
des apos a filtragem e a sua localizacao nao representa a real posicao do vetor no frame,
porque tais vetores foram reordenados durante o processo da filtragem. Essa reordenagao
nao tera nenhum impacto nos passos posteriores.

A Figura 4.12 ilustra as velocidades como pontos e o dendrograma apos a filtragem
dos vetores similares.

26



Velocidades por Blocos Velocidades por Blocos (apos a Filtragem)

indices y dos blocos

indices y dos blocos

—_—
—_— . . . . 4
—_—

L

o N A~ OO 0 O
T
o N A~ OO 00 O

0 2 4 6 8 10 12 0 4 6 8 10
indices x dos blocos indices x dos blocos

(a) (b)

Figura 4.11: Exemplo dos Vetores Velocidade antes e depois da filtragem de vetores simi-
lares: (a) Vetores Velocidade antes da Filtragem; (b) Vetores Velocidade apos a Filtragem.
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Figura 4.12: Exemplo de Agrupamento Hierarquico apos filtragem de vetores similares:
(a) Velocidades como Pontos apos a filtragem; (b) Dendrograma apoés a filtragem

4.5 Estimacao do Nimero de Pessoas

Esta secao apresenta os passos para a Estimacao do Numero de Pessoas e tem por
finalidade contar o ntmero de clusters distintos vindos do Agrupamento Hierarquico e
estimar o nimero de pessoas.

Como os picos distintos correspondem a objetos distintos, mapeia-se o o ntimero de
pessoas em uma determinada area pelo ntimero de agrupamentos distintos obtidos do
Agrupamento Hierarquico.

Faz-se um grafico dist x dist, em que dist é a distancia entre os agrupamentos do
dendrograma, para determinar os diferentes objetos. Se a maior distancia for infima, é
porque hé apenas ruidos nesse conjunto de frames e o nimero de pessoas é considerado
como zero. Se as distancias forem consideraveis, ainda assim havera um pouco de ruido.
Entao, primeiramente, desprezam-se valores muito pequenos, causados por ruidos, me-
nores que determinada porcentagem da maior distancia. Tal porcentagem é passada por
parametro, sendo igual a 15% para o Resultado com Filtragem e 35% para o caso sem
Filtragem de vetores similares. Em seguida, deve-se contar o ntumero de clusters distin-
tos. A principio, cada ponto desse gréafico representa um objeto. Porém, foi observado
que pontos muito proximos representam o mesmo objeto. Assim, verifica-se o quao proxi-
mas essas distancias estao, para definir se podem ou nao ser consideradas como o mesmo
objeto (sendo considerados como mesmo objeto quando a distancia entre eles for até 10%
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da maior distancia), e conta-se tal nimero de clusters distintos, resultando na contagem
dos objetos para esse conjunto de frames. Com isso, o nimero de objetos nessa area de
interesse pode ser determinado utilizando informacao espacial e temporal.

Um fluxograma com os passos da Estimacao do Nimero de Pessoas é apresentado na
Figura 4.13:

Numero de
pessoas € igual
a0

Contagem de Estimacdo do
Desprezo de ,
, clusters numero de
ruidos ..
distintos pessoas

Figura 4.13: Diagrama com os passos da estimagao do niimero de pessoas

A seguir, apresentam-se dois exemplos de grafico dist x dist na Figura 4.14. O primeiro
deles vem do dendrograma sem a filtragem de vetores similares. Foram contados 3 clusters
distintos nesse caso e havia 2 pessoas no conjunto de frames considerado. O segundo vem
do dendrograma ap6s a filtragem de vetores similares. Foram contados 2 clusters distintos
e havia 2 pessoas. A filtragem de vetores similares ajuda em alguns casos, porém em outros
nao, como ¢é apresentado no capitulo de Resultados.
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Figura 4.14: Exemplo de Estimagao do nimero de pessoas: (a) Grafico dist x dist sem
filtragem de vetores similares. Estimagao: 3, Realidade: 2 ; (b) Grafico dist x dist apos
filtragem de vetores similares. Estimagao: 2, Realidade: 2.

4.6 Exemplos

Para ilustrar melhor, sao apresentados trés exemplos com os principais passos do
algoritmo (notar que foram utilizados blocos de 32 x 32 pixels na implementagao):

e um exemplo de caso 6timo, em que ambos os resultados, com e sem filtragem de
vetores similares, acertaram em 100%;
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e um exemplo de caso médio, em que o resultado apos a filtragem de vetores similares
acertou 100% e em que houve taxa de erro no resultado sem tal filtragem;

e um exemplo de caso ruim, em que houve uma taxa de erro em ambos os resultados;

4.6.1 Exemplo de Caso Otimo

A Figura 4.15 representa um exemplo de caso 6timo, em cujo conjunto de frames ha 2
pessoas andando. O resultado da estimagao sem a filtragem foi de 2 pessoas e o resultado
para a estimacao com a filtragem de vetores similares foi de 2 pessoas.

4.6.2 Exemplo de Caso Médio

A Figura 4.16 representa um exemplo de caso médio, em cujo conjunto de frames ha 2
pessoas andando. O resultado da estimacao sem a filtragem foi de 3 pessoas e o resultado
para a estimacao com a filtragem de vetores similares foi de 2 pessoas.

4.6.3 Exemplo de Caso Ruim

A Figura 4.17 representa um exemplo de caso ruim, em cujo conjunto de frames hé 3
pessoas andando. O resultado da estimacao sem a filtragem foi de 4 pessoas e o resultado
para a estimacao com a filtragem de vetores similares foi de 2 pessoas.
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Figura 4.15: Exemplo de Caso Otimo: (a) Frame RGB; (b) Frame ap6s pré processamento;
(c) Velocidades do fluxo 6ptico apos filtragem espago-temporal; (d) Velocidades de ¢ por
blocos; (e) dendrograma; (f) distancias; (g)-(j) mesmo que (c¢)-(f) mas com a aplicacao da
filtragem dos vetores similares 30
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(c) Velocidades do fluxo 6ptico apos filtragem espago-temporal; (d) Velocidades de ¢ por
blocos; (e) dendrograma,; (f) distancias; (g)-(j) mesmo que (c¢)-(f) mas com a aplica¢do da
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo tem por intuito expor os Resultados obtidos nos casos com e sem Fil-
tragem de Vetores Similares para cada video e também apresentar algumas métricas de
avaliacao, tais como Média do Nimero de Pessoas Estimadas, Média do Numero de Pes-
soas do Valor de Referéncia, Média de Acurédcia e Média de Erro Absoluto.

O algoritmo foi testado em 5 videos diferentes. Tais videos fazem parte do Projeto
CAVIAR e podem ser encontrados na pagina CAVIAR Test Scenarios [7]. Possuem
padrao half-resolution PAL, com 384 x 288 pixels, 25 frames por segundo e método de
compressao MPEG2 [45]. Quatro videos foram filmados em um corredor de um shopping
em Lisboa e um video foi filmado em um lobby de entrada do INRIA Labs em Grenoble, na
Franca. Todos estao disponiveis publicamente e podem ser baixados no formato MPEG2
[45] ou separados em JPEGS [49].

As implementagoes foram feitas no MATLAB 2015b [46] e testadas em um computador
com Windows 10, 64 bits, equipado com processador Intel(R) Core(TM) i7-4500U CPU
em 1.8GHz e placa de Video Intel(R) HD Graphics 4400.

Para cada video é apresentado um grafico de Resultados. Nele, pode-se ver o nimero
de pessoas que realmente estavam no video - o "Valor de Referéncia", o niimero de pessoas
estimadas pelo Algoritmo Sem Filtragem e o nimero de pessoas estimadas pelo Algoritmo
com a Filtragem de Vetores Similares. Ha um valor de ntimero de pessoas a cada 5 frames
devido a natureza da implementagao, por causa da Filtragem Temporal que ocorre a cada
5 frames. Assim, o valor para o frame 5 representa o valor calculado para os frames 1 a
5, o valor para o frame 10 representa o valor calculado para os frames 6 a 10 e assim por
diante.

Além disso, para cada video sao apresentadas quatro tipos de métricas, a saber:

e Média do Numero de Pessoas Estimadas: média simples do niimero de pessoas
estimadas, dada pela equagao 5.1

N
1
MNPE = N E npe; (5-1)
i=1

em que N é o numero de amostras ou o nimero total de conjuntos de 5 frames.
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e Média do Numero de Pessoas do Valor de Referéncia: média simples do nimero de
pessoas do Valor de Referéncia, dada pela equacao 5.2

N
1
MNPVR = N Z npur; (5'2)

i=1
em que N é o numero de amostras ou o nimero total de conjuntos de 5 frames.

e Média de Acuracia: média simples das acuracias, dada pela equacgao 5.3

1 N

em que N é o numero de amostras ou o nimero total de conjuntos de 5 frames e em
que cada acuracia a [50] [51] é dada por:

B VP+VN
T VPYVNLYFP+FN

(5.4)
em que

— VP significa Verdadeiro Positivo: o elemento de entrada ¢ Genuino (Positivo)
e o algoritmo o classifica como Positivo, ou seja, ha uma pessoa e o algoritmo
a contabilizou corretamente;

— VN significa Verdadeiro Negativo: o elemento de entrada é Impostor (Negativo)
e o algoritmo o classifica como Negativo. Nao ha equivaléncia direta com o
nosso problema, entao seu valor sera sempre 0;

— FP significa Falso Positivo: o elemento de entrada é Impostor (Negativo) e
o algoritmo o classifica como Positivo, ou seja, uma pessoa foi contabilizada
erroneamente, seja por movimentos dos membros ou falha nas filtragens;

— FN significa Falso Negativo: o elemento de entrada é Genuino (Positivo) e
o algoritmo o classifica como Negativo, ou seja, uma pessoa deveria ter sido
contabilizada, mas nao foi.

e Média de Erro Absoluto: média simples dos erros absolutos, dada pela equacao 5.5

| N
MEA = ; ea; (5.5)

em que cada erro absoluto ea é dado por:
ea := |ValordeRe ferencia — Valor Estimado| = FP + FN (5.6)
e em que N é o niimero de amostras ou o nimero total de conjuntos de 5 frames.

Esta métrica é importante pois representa quantas pessoas o algoritmo erra em média
por frame.
As Secoes a seguir apresentam os Resultados para cada video.
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5.1 Video 1

Este primeiro video foi filmado de uma vista frontal do corredor de um shopping em
Lisboa. Ha duas pessoas caminhando e uma pessoa entra na loja e outra sai, de modo que
o nimero de pessoas na Regiao de Interesse varia entre 2 e 3. A Figura 5.1 apresenta um
frame retirado do Video 1 como exemplo, enquanto a Figura 5.2 apresenta os Resultados
e a Tabela 5.1 apresenta as principais métricas para o Video 1.

Figura 5.1: Frame do Video 1

Resultados
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Figura 5.2: Resultados para Video 1

Para este caso, o Resultado com a Filtragem foi melhor que o Resultado sem Filtragem,
com menor média de Erro Absoluto e melhor média de acuracia. Porém, a Média do
numero de Pessoas Estimadas do Resultado Sem Filtragem foi mais proxima da média do
Valor de Reférencia.

No caso Sem Filtragem, alguns valores foram maiores que os de referéncia devido ao
fato de que os membros das pessoas se movem com velocidades diferentes da velocidade
do centro do corpo (como os bragos) e isso algumas vezes é contado como outro objeto,
gerando Falsos Positivos.
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Médias Sem Filtragem | Com Filtragem
Média do n° de Pessoas Estimadas 2,93 2,07
. Média do n° de Pessoas do Valor de Referéncia 2,73 2,73
Média de Erro Absoluto do n° de Pessoas 1 0,67
Média de Acuracias 69,0% 77,8%

Tabela 5.1: Métricas para Video 1

No caso Com a Filtragem, apos esses vetores similares terem sido igualados e nao
mais contados como objetos diferentes, temos o problema de que as duas pessoas estao
andando juntas e aproximadamente com a mesma velocidade, sendo contadas como o
mesmo objeto, gerando Falsos Negativos. Assim, quando ha trés pessoas - uma separada

e duas juntas, elas sao contadas apenas como duas pessoas.

36




5.2 Video 2

O segundo video foi filmado de uma vista lateral do corredor do shopping em Lisboa,
de modo que é possivel ver uma area dentro da loja. Ha uma pessoa andando dentro da
loja, depois vai para o corredor e volta, enquanto nos frames finais outra pessoa caminha
no corredor. O nimero de pessoas na Regiao de Interesse varia entre 1 e 2. A Figura 5.3
apresenta um frame retirado do Video 2 como exemplo, enquanto a Figura 5.4 apresenta
os Resultados e a Tabela 5.2 apresenta as principais métricas para o Video 2.

Figura 5.3: Frame do Video 2
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Figura 5.4: Resultados para Video 2

Para este caso, os Resultados Com e Sem Filtragem foram muito bons, com a Média
do Numero de Pessoas Estimadas bem préximas a Média do Valor de Referéncia, baixo
Erro Absoluto e boa Acuréacia. O Resultado Sem a Filtragem foi um pouco melhor que o
Resultado Com a Filtragem.

Esse video tem uma peculiaridade por ter ser filmado da vista lateral do corredor, e
as pessoas ficaram mais distantes da camera do que nos casos de vista frontal, gerando
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Médias Sem Filtragem | Com Filtragem
Média do n° de Pessoas Estimadas 1,36 1,73
. Média do n° de Pessoas do Valor de Referéncia 1,45 1,45
Média de Erro Absoluto do n° de Pessoas 0,27 0,45
Média de Acurécias 87,8% 81,8%

Tabela 5.2: Métricas para Video 2

vetores velocidade de magnitude menor e gerando distancias menores no Agrupamento
Hierarquico.

Assim, o Resultado Com Filtragem teve alguns pontos com mais pessoas porque du-
rante a Estimagao do Nimero de Pessoas, alguns valores vindo do Agrupamento Hierar-
quico sao considerados como ruido se estiverem abaixo de determinada porcentagem da
maior distancia. Como esse parametro da porcentagem é menor no caso Com Filtragem
(porque ja houve a filtragem) e a maior distancia é pequena, alguns valores de ruidos nao
foram desprezados e foram contabilizados como pessoas, causando Falsos Positivos.
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5.3 Video 3

Este video foi filmado em um lobby de entrada do INRIA Labs em Grenoble. Nele,
duas pessoas vém caminhando em sentidos opostos, se encontram e cumprimentam, depois
seguem o caminho juntas. O nimero de pessoas na Regiao de Interesse varia entre 0 e 2.
A Figura 5.5 apresenta um frame retirado do Video 3 como exemplo, enquanto a Figura
5.6 apresenta os Resultados e a Tabela 5.3 apresenta as principais métricas para o Video

3.

Figura 5.5: Frame do Video 3
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Figura 5.6: Resultados para Video 3

Este caso apresentou o melhor resultado entre todos os videos, com a Média do Numero
de Pessoas Estimadas bem proximas a Média do Valor de Referéncia, Erro Absoluto médio
muito baixo e alta média de Acuracias, tanto para o Resultado Sem Filtragem quanto
para o Com Filtragem. Os pontos que apresentaram alguns picos ocorreram porque os
ruidos naqueles frames nao foram tao pequenos a ponto de ser desprezados, causando a
contagem de Falsos Positivos.
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Médias Sem Filtragem | Com Filtragem
Média do n° de Pessoas Estimadas 0,50 0,57
. Média do n° de Pessoas do Valor de Referéncia 0,43 0,43
Média de Erro Absoluto do n° de Pessoas 0,07 0,14
Média de Acurécias 98,2% 95,2%

Tabela 5.3: Métricas para Video 3

Este resultado também é importante porque mostra que o algoritmo, na grande maioria
das vezes, nao acusa que ha pessoas se de fato nao ha. Isso ocorre porque se o passo de
Agrupamento Hierarquico s6 gera distancias muito pequenas (consideradas como ruidos),
o passo de Estimacao do Numero de Pessoas ja considera que nao ha ninguém naquele

conjunto de frames.
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5.4 Video 4

Este video foi filmado de uma vista frontal do corredor de um shopping em Lisboa
e é mais longo que os videos anteriores. Primeiramente, ha trés pessoas andando perto
da camera, mas elas comecam a andar em direcoes diferentes, olham as vitrines, saem
da Regiao de Interesse e voltam. Posteriormente, um grupo de outras trés pessoas vém
caminhando de longe e se aproximando da camera. O ntmero de pessoas na Regiao de
Interesse varia entre 0 a 5. A Figura 5.7 apresenta um frame retirado do Video 4 como
exemplo, enquanto a Figura 5.8 apresenta os Resultados e a Tabela 5.4 apresenta as
principais métricas para o Video 4.

Figura 5.7: Frame do Video 4
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Figura 5.8: Resultados para Video 4

Para este video, os Resultados Com e Sem Filtragem foram praticamente equivalentes,
com média de Erro Absoluto em torno de 1 pessoa de média de acuracia em torno de
69%. As médias do nimero de Pessoas Estimadas foram proximas a Média do Valor de
Referéncia, mas a média do Resultado Com Filtragem foi a mais proxima.
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Médias Sem Filtragem | Com Filtragem
Média do n° de Pessoas Estimadas 2,86 2,47
. Média do n° de Pessoas do Valor de Referéncia 2,41 2,41
Média de Erro Absoluto do n° de Pessoas 1,03 1,00
Média de Acurécias 69,5% 69,1%

Tabela 5.4: Métricas para Video 4

Alguns valores foram maiores que os de referéncia devido ao fato de que os membros
das pessoas se movem com velocidades diferentes da velocidade do centro do corpo (como
os bragos) e isso algumas vezes é contado como outro objeto, gerando Falsos Positivos.

Alguns valores foram menores que os de referéncia, principalmente entre os frames
150 a 270, devido ao problema de que quando as trés pessoas estao andando juntas
e aproximadamente com a mesma velocidade, sao contadas menos pessoas, porque se
confundem duas delas ou mesmo as trés como o mesmo objeto, gerando Falsos Negativos.
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5.5 Video 5

Este video foi filmado de uma vista frontal do corredor de um shopping em Lisboa e
¢ o mais longo do nosso conjunto de dados. No comego, nao ha ninguém na Regiao de
Interesse, depois uma moca caminha pelo corredor se distanciando da camera. Posterior-
mente, um casal vém caminhando de longe se aproximando da camera, enquanto algumas
pessoas entram e saem das lojas. O ntimero de pessoas na Regiao de Interesse varia entre
0 e 4. A Figura 5.9 apresenta um frame retirado do Video 5 como exemplo, enquanto a
Figura 5.10 apresenta os Resultados e a Tabela 5.5 apresenta as principais métricas para
o Video 5.

Figura 5.9: Frame do Video 5
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Figura 5.10: Resultados para Video 5

Neste caso, o Resultado Sem Filtragem foi ligeiramente melhor, mas ambos os Re-
sultados foram praticamente equivalentes, com Média de Erro Absoluto em torno de 0,7
pessoas e Média de Acuréacia em torno de 75%. As Médias do Numero de Pessoas Esti-
madas foram bem proximas a Média do Valor de Referéncia, mas a Média do Resultado
Sem Filtragem foi a mais proxima.
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Médias Sem Filtragem | Com Filtragem
Média do n° de Pessoas Estimadas 1,84 1,91
. Média do n° de Pessoas do Valor de Referéncia 1,78 1,78
Média de Erro Absoluto do n° de Pessoas 0,66 0,71
Média de Acurécias 76,4% 74.1%

Tabela 5.5: Métricas para Video 5

Alguns valores foram maiores que os de Referéncia devido ao fato de que os membros
das pessoas se movem com velocidades diferentes da velocidade do centro do corpo (como
os bragos ou as pernas) e isso algumas vezes é contado como outro objeto, gerando Falsos
Positivos.

Alguns valores foram menores que os de Referéncia devido ao problema de que quando
as duas pessoas estao andando juntas e aproximadamente com a mesma velocidade, sao
contadas como o mesmo objeto, gerando Falsos Negativos.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Com o aumento populacional e a urbanizacao, aliados a grande disponibilidade de
cameras, cresce um interesse em saber quantas pessoas transitam pelos espagos publicos,
aumentando assim a relevancia e a importancia da Estimagao de Numero de Pessoas.
Dessa forma, a Estimacao do Numero de Pessoas baseada em imagens de video vindas
de sistemas de vigilancia e de seguranca tem grande utilidade para espacos publicos,
possuindo aplicagoes comerciais, para saber qual o horario em que uma loja ¢ mais movi-
mentada, por exemplo, e aplicacoes de seguranca, como na deteccao de acidentes e auxilio
de segurancas e policiais.

Este trabalho apresentou uma Implementacao para a Estimagao do Numero de Pessoas
em Videos baseado no artigo de Rao et al [2], utilizando contagem por agrupamento.
O Fluxo Optico de Lukas-Kanade [6] foi empregado para gerar os vetores velocidade
dos objetos, que passaram por uma Filtragem Espacial ou blocagem e por uma Filtragem
Temporal para computar o maximo valor em cada bloco dentro de um intervalo de tempo,
e posteriormente o Agrupamento Hierarquico também foi utilizado para agrupar tais
velocidades em clusters e estimar o niimero de pessoas. Além disso, um passo de Filtragem
de Vetores Similares foi proposto antes do Agrupamento Hierdrquico a fim de evitar
a contagem de diferentes objetos para vetores similares, de modo que cada Estimacao
possui um Resultado Sem Filtragem e um Resultado Com Filtragem.

Foram testados 5 videos, com ntmero de pessoas variando entre 0 e 5. Os Resultados
foram apresentados por video, totalizando a analise de 1040 frames e apresentando 214
estimagoes de nimeros de pessoas (1 resultado a cada 5 frames devido a Filtragem Tem-
poral). Os valores dos Resultados foram bons mas nao é possivel uma comparagao direta
com o artigo de Rao et al [2], porque nele sdo apresentados os valores para apenas poucos
frames. Um resultado importante observado nos testes mostra que o algoritmo, na grande
maioria das vezes, nao acusa que ha pessoas se de fato nao hé. Isso ocorre porque se o
passo de Agrupamento Hierarquico s6 gera distancias muito pequenas (consideradas como
ruidos), o passo de Estimacdo do Numero de Pessoas ja considera que nao ha ninguém
naquele conjunto de frames.

Quatro métricas sao apresentadas para cada video: Média do Numero de Pessoas
Estimadas, Média do Valor de Referéncia, Média do Erro Absoluto e Média das Acuracias.
Ambos os Resultados Com e Sem Filtragem apresentaram resultados similares. As Médias
do Numero de Pessoas Estimadas foram proximas as Médias do Valor de Referéncia. Para
os Resultados Sem Filtragem, a Média do Erro Absoluto no niimero de Pessoas para cada
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video variou de 0,07 a 1,03 pessoas enquanto a Média de Acuracia variou de 69,0% a
98,2%. Ja para os Resultados Com Filtragem, a Média do Erro Absoluto no nimero de
Pessoas para cada video variou de 0,14 a 1,00 pessoa enquanto a Média de Acuracia variou
de 69,1% a 95,2%.

A principal causa de Falsos Positivos é o movimento dos membros, como os bracos e
as pernas, quando se movem ou se articulam em velocidades diferentes da velocidade do
centro do corpo, acusando duas ou as vezes mais pessoas quando de fato h& apenas uma
pessoa. Por sua vez, a principal causa de Falsos Negativos ocorre devido ao fato de pessoas
diferentes estarem andando na mesma trajetéria com praticamente a mesma velocidade,
implicando a contagem de s6 uma pessoa, quando na realidade hé duas pessoas.

Possiveis trabalhos futuros poderiam tentar desprezar esses movimentos dos bragos e
pernas nao coerentes com o movimento do centro do corpo, verificando que é um mem-
bro pela associagao com o método de Correspondéncia de Formatos [1]. Também tentar
diferenciar quando duas pessoas estiverem andando uma ao lado da outra a fim de evitar
a contagem como uma s6 pessoa, utilizando juntamente a técnica de Correspondéncia de
Formatos ou a técnica de contagem por regressao [1]. Além disso, outro trabalhos futuros
poderiam testar outras Métricas de Dissimilaridade no calculo do Agrupamento Hierar-
quico, ao invés da Distancia Euclidiana, como a Distancia de Manhatan ou Distancia
Maxima, e ainda outros Critérios de Ligacao ao invés do Single-Linkage clustering, como
o Complete-linkage clustering ou o Average-linkage clustering e comparar o resultado final
com o Valor de Referéncia, analisando qual combinagao de técnicas tem o melhor resul-
tado. Outros trabalhos poderiam tentar calcular o melhor limiar de porcentagem para
desprezar os valores pequenos na tltima fase de Estimacao de Niimero de Pessoas, assim
como calcular o melhor limiar de porcentagem que considera se os objetos sao os mesmos
ou nao, ao invés de utilizar limiares fixos, ou ainda utilizar uma abordagem de treinamento
supervisionado para calcular esses limiares. Outros possiveis trabalhos futuros poderiam
também utilizar miltiplas cAmeras com diferentes pontos de vista, realizando a contagem
para cada ponto de vista separadamente e analisando as possiveis discrepancias, tentando
resolver os problemas de oclusao inter-objeto e tornando o método mais robusto.
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Apéndice A
Codigo Fonte

O Codigo fonte desenvolvido neste trabalho pode ser consultado em:
https://github.com/MarinaMartins/PeopleCounting
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