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Resumo

Contagem de pessoas baseada em análise de vídeo é muito útil para diversas aplicações

comerciais, como o monitoramento de espaços públicos ou eventos desportivos. No entanto,

os métodos presentes na literatura geralmente apenas veri�cam se a contagem total é correta,

independente do momento em que cada contagem acontece. Neste trabalho, propomos uma

metodologia para avaliação de métodos de contagem de pessoas baseados em câmeras de vídeo

na posição zenital. A priori , é necessário indicar manualmente em um dado vídeo quando cada

pessoa entra ou sai da zona de contagem, gerando os dados ground-truth. A partir destes dados

de referência e a saída de um método de contagem por vídeo, propomos um algoritmo guloso

para resolver o problema de indicar as melhores pessoas rastreadas a partir da referência para

a contagem de saída. O problema é modelado como um grafo bipartido, e assim métricas como

recall , precision e F-score são introduzidas. Usando esta metodologia, é possível quanti�car

automaticamente a contagem de falsos positivos e negativos dos métodos e também identi�car

quando esses erros acontecem.
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Abstract

People counting based on video analysis is very useful for many commercial applications,

such as monitoring of public spaces or sporting events. However, the methods in the literature

usually only check if the total counting is correct, regardless when each counting happens. In

this paper, we propose a methodology for assessment of people counting methods based on

video from cameras in zenith position. Initially, it is required to manually indicate in a given

video when each people get in to and out from the counting zone, generating the ground-truth

data. From this reference data and the output of a people counting method for a given video,

we propose a greedy algorithm to solve the problem of indicating the best tracked people

from the reference to the output counting, which is modelled as a bipartite graph, and so

measures such as precision, recall and F-score are introduced. By using this methodology, it is

possible to automatically quantify the false positive and negative counts of the methods and

also identify when these errors happen.
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Capítulo 1

Introdução

Detecção, rastreamento e contagem de pessoas é de grande utilidade para diversas aplica-

ções comerciais, como o monitoramento de espaços públicos ou eventos desportivos. Estações

de metrô em megalópoles tem um tráfego intenso de pessoas por dia, podendo utilizar esses

sistemas para medir o �uxo de pessoas. As informações coletadas a partir do processo de con-

tagem também auxiliam a identi�car padrões de tráfego de veículos e a monitorar o público

em eventos. Além disso, sistemas de vigilância podem recorrer a estes métodos para atribuir

o número exato de pessoas em lugares chave de segurança, e planejar modos de evacuação

e�ciente.

Os métodos presentes na literatura podem ser divididos em três grandes categorias (Veli-

pasalar et al., 2006). Na primeira categoria encontram-se os sistemas baseados em contadores

mecânicos, tais como as catracas. Estas possibilitam a contagem de apenas uma pessoa por

vez e podem obstruir o caminho, causando congestionamento se houver um tráfego intenso

de pessoas. Devido ao seu formato, são suscetíveis a efetuar uma subcontagem � quando as

pessoas não respeitam o obstáculo saltando ou passando por baixo.

A segunda categoria é composta por sistemas baseados em sensores, tais como raio infra-

vermelho e sensores de calor. Estes não obstruem o caminho, mas também estão sujeitos ao

problema de subcontagem devido a sobreposição de pessoas.

A terceira categoria é composta por métodos baseados em visão utilizando câmeras. Di-

versas tentativas presentes na literatura obtiveram sucesso em superar os inconvenientes das

outras categorias (Velipasalar et al., 2006; Chen et al., 2008; Huang e Chow, 2003).

Um problema comum destes métodos de contagem é o posicionamento da câmera. Alguns

trabalhos, como visto em Kilambi et al. (2008); Elik et al. (2006), utilizam o posicionamento

oblíquo da câmera. Embora permita a detecção de mais características, apresenta problemas

com relação a oclusões e a privacidade dos indivíduos.

O posicionamento zenital, por sua vez, consiste em uma câmera sobre as pessoas, rota-

cionada azimutalmente em 180 graus (Figura 1.1). Ela remove efetivamente o problema de

oclusão entre objetos, além de oferecer vantagens adicionais (Velipasalar et al., 2006; Bozzoli e
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1. Introdução 2

Figura 1.1: Representação de uma câmera zenital. Fonte: da Silva (2008)

Cinque, 2007), tais como não invadir a privacidade dos indivíduos e o tamanho relativamente

constante dos objetos em cena.

O estudo de métodos baseados em visão com uso de câmeras apresentam di�culdades

com relação à reprodução de experiências e a veri�cação dos resultados. Outra di�culdade

é a ausência de um banco de dados de vídeo para avaliar os diferentes métodos. Como

visto em Committee (2009), apenas se os dados do trabalho, bem como seus resultados, são

compartilhados, é possível que novos pesquisadores veri�quem a exatidão dos dados e possam

efetuar a análise dos resultados, a �m de utilizar o trabalho como base para futuras pesquisas.

A �m de superar tais di�culdades, neste trabalho, apresentamos uma metodologia para

avaliação automática de métodos de contagem de pessoas. Nossa proposta de metodologia

pode ser descrita resumidamente em três etapas:

• para um dado vídeo, os dados ground-truth são gerados manualmente, apenas uma vez,

produzidos indicando quando cada pessoa entrou e saiu da zona de contagem;

• a partir destes dados de referência e a saída indicada por um método típico de contagem

de pessoas, tendo como entrada um dado vídeo, é estabelecida a indicação das melhores

pessoas rastreadas a partir da referência para a contagem de saída. Este problema de

indicação é instanciado como um grafo bipartido, e uma estratégia gulosa simples é

empregada para resolvê-la;
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• �nalmente, métricas como recall, precision e F-score (Antic et al., 2009) são introduzidas.

A partir dos dados de correspondência podemos analisar várias situações especí�cas de

contagem.

As principais vantagens desta metodologia são: quanti�car automaticamente a contagem

de falsos positivos e negativos dos métodos e também identi�car quando estes erros acontecem.

Ademais, uma vez que os erros foram identi�cados, é possível retornar ao método para corrigir

suas causas e aprimorar sua precisão.

A �m de validar a nossa metodologia de avaliação, avaliamos o método proposto por Antic

et al. (2009) em três vídeos de 10 minutos, gravados nos corredores do Departamento de

Computação da Universidade Federal de Ouro Preto. Analisamos também os seus resultados

com base nas métricas propostas.

1.1 Organização do Texto

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma. Trabalhos relacionados à

métodos de contagem de pessoas baseados em câmera zenital são brevemente discutidos no

Capítulo 2. O Capítulo 3 descreve a metodologia de avaliação proposta e o método de contagem

de pessoas implementado. A análise dos resultados experimentais é apresentada no Capítulo 4.

Finalmente, no Capítulo 5 são apontadas as conclusões e os trabalhos futuros.



Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

2.1 Métodos de Segmentação

A segmentação do plano de fundo é o primeiro passo em diversas aplicações de visão

computacional. Usualmente é obtido em sistemas de detecção humana calculando a diferença

pixel -a-pixel entre o quadro atual e a imagem do plano de fundo, seguido por uma limiarização

automática (Velipasalar et al., 2006; Snidaro et al., 2005). Se a precisão que essa abordagem

oferece não é garantida (Li et al., 2008; Bescos et al., 2003), uma estratégia por blocos é

preferível pois produz uma segmentação mais estável na presença de mudanças de luz e sombra.

Rossi e Bozzoli (1994) utilizam características em tons de cinza sensíveis a mudanças de

alta frequência na cena para detectar objetos em movimento. Eles usam template matching

para rastrear as características extraídas. Huang e Chow (2003) utilizam características mais

elaboradas para descrever os borrões do primeiro plano. Ao invés de rastrear os indivíduos, eles

simplesmente contam o número de pessoas na região de interesse. Velipasalar et al. (2006)

propõe o uso do tamanho dos borrões detectados para segmentar pessoas individuais e do

procedimento de mean-shift como forma de lidar com borrões mesclados. Em C. Beleznai e

Horst (2006), também empregam o procedimento mean-shift para desenvolver um sistema de

rastreamento de pessoas geral.

2.2 Metodologias de Avaliação Existentes

Na literatura, a principal forma encontrada para a avaliação dos métodos de contagem

por vídeo é a precisão, um percentual entre o número real de pessoas e o número de pessoas

contadas (Huang e Chow, 2003; Velipasalar et al., 2006; Septian et al., 2006; Hsieh et al.,

2007; Yu et al., 2007a). Embora seja a principal informação desejada sobre o método, não

permite descobrir onde ocorrem os erros de contagem. Muito menos, não é possível concluir

se há falsos positivos ou negativos na contagem. Isto permite que um método obtenha uma

precisão elevada, porém sem detectar as pessoas que realmente passaram pela cena. Portanto,
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2. Trabalhos Relacionados 5

o resultado do método poderá variar com relação a diferentes cenários.

Outros autores, como Bescos et al. (2003); Xu et al. (2007), incluíram aos resultados de

contagem números de falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros positivos. Barandiaran

et al. (2008); Antic et al. (2009) aplicaram o uso de métricas como precision, recall, e F-Score,

que são de�nidos com base nestes dados anteriores. Tais valores permitem relacionar a precisão

do método ao número real de pessoas que atravessou a zona de contagem. Entretanto, não

permite detectar em qual momento ocorreu.

Já Chen et al. (2009) apresenta seus resultados analisados com relação a precisão, com

detalhes sobre velocidade e direção de movimento das pessoas, separados pelo número de

pessoas na cena. Entretanto, tais valores não são gerados de forma automática pelo método.

Há comparação de resultados com quatro outros métodos de contagem por vídeo.

2.3 Caracterização dos Métodos

Nesta seção caracterizamos os métodos segundo o hardware, con�gurações, entre outros,

realizada por Mendes e Menotti (2011).
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Tabela 2.1: Caracterização dos métodos da literatura com relação aos parâmetros utilizados

Método Parâmetros de con�guração

Velipasalar et al. (2006) Processamento a 33fps.
Septian et al. (2006) Webcam montada a 2.3 m acima do solo. Processa-

mento a 3 fps. Cita, sem detalhar, uso de �ltro de
passa-baixa para a remoção de ruídos.

Xu et al. (2007) Processamento a 8fps. Imagens em tons de cinza.
Câmera montada a 4m acima do solo. Imagens com
640x480 pixels.

Hsieh et al. (2007) Sem informações sobre a montagem.
Yu et al. (2007b) Imagem com resolução de 160x120. Processamento

a 10 fps.
Bozzoli e Cinque (2007) Câmera montada no teto da estação (não cita a dis-

tância relativa ao solo).
Yu et al. (2008) Windows, Pentium IV 2.0 Ghz.
Ying Xin (2008) Sem informações sobre a montagem e sobre a câmera

Chao-Ho (Thou-Ho) Câmera de vídeo colorida, montada a 245 cm acima
do solo. Tamanho de 320x240 pixels e taxa de 30fps.
Processamento em um Intel Core2Duo T5500.

Yahiaoui et al. (2008) Câmera stereo.
Jaijing et al. (2009) Imagens de 192x144 pixels. Câmera montada a 2.5

m acima do solo. Área capturada de 2.1 x 3.8 m,
em ambiente interno iluminado com lâmpadas �uo-
rescentes. Processamento feito a 7.5 fps.

Antic et al. (2009) Camera montada a 3m acima do solo em ambiente
fechado com iluminação por lâmpadas �uorescentes
e a luz do dia. Codigo em Matlab e posteriormente
portado para C++. Performance de 12 fps em um
PC com 3 GHz.

Huang e Chow (2003) Intel Pentium IV 1.3 GhZ com 256Mb de RAM.
Matlab e Visual C++ 6.0. Separada uma região
de interesse com 300x90 pixels. Remocao de ruídos
(durante o processamento)

Bescos et al. (2003) Câmera a 3.8m de altura.
Barandiaran et al. (2008) Usado em um PC comum, câmera de circuito interno

de TV. Distancia focal de 3.5mm e imagens com
352x288 pixels

Chen et al. (2009) Câmera montada a 4.2m acima do solo, videos com
320x240 pixels capturados a 30fps.



Capítulo 3

Desenvolvimento

Neste capítulo, descrevemos na Seção 3.1 a nossa metodologia de avaliação. Na Seção 3.2,

abordamos o método de contagem de pessoas por câmera em posição zenital, proposto por An-

tic et al. (2009), que implementamos para validar nossa metodologia.

3.1 A Metodologia de Avaliação

Como referido anteriormente, a metodologia proposta pode ser dividida em três etapas

principais:

1. a geração da ground-truth;

2. a indicação das melhores pessoas rastreadas a partir de referência com relação a saída

do método de contagem;

3. calcular as métricas segundo estas indicações.

Cada uma destas etapas serão particularizadas nas subseções seguintes.

3.1.1 Geração da Referência

A referência é gerada através da análise de todo o vídeo. As anotações são feitas apenas

para os quadros onde são detectados eventos. Um evento é considerado como uma pessoa

entrando ou saindo da zona de contagem ou região de interesse (ROI ). Uma vez que um

evento acontece, ele é inserido em uma tabela de referência da seguinte forma. Se o evento

consiste de uma pessoa entrando na ROI, nós adicionamos o seu identi�cador numérico único

com um sinal positivo na coluna de direção correspondente, i.e.,Up ouDown. Caso contrário,

se consiste em alguém saindo da ROI, a mesma identi�cação que foi criada para esta pessoa ao

entrar na ROI é utilizada, porém com um sinal negativo e na coluna de direção correspondente.

Note-se que esta convenção Up e Down pode ser adaptada para vídeos onde as pessoas vêm e

7
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Tabela 3.1: Exemplo de geração da referência

Frame Up Down

1004 0 1
1019 2 0
1083 -1 0
1113 0 -2
2058 3 0
2067 4 0
2114 -3 0
2150 0 -4

vão para esquerda e direita. Também observamos que duas ou mais pessoas podem entrar ou

sair da ROI no mesmo quadro, sem perda de generalidade da nossa convenção. Um exemplo

de geração de referência para 4 pessoas é mostrado na Tabela 3.1.

Na Tabela 3.1, a pessoa cujo identi�cador corresponde ao �1�, entrou pela parte inferior da

zona de contagem no quadro 1004, e saiu pela parte superior da zona de contagem no quadro

1083. Um caso particular do sistema é representada pela pessoa �3�, que adentra a ROI por

cima e retorna por cima. Este caso representa um movimento bidirecional, pois primeiro ela

seguia para baixo, depois mudou a rota voltando para cima.

3.1.2 Problema de Indicação

A indicação das melhores pessoas rastreadas a partir da referência com relação à contagem

de saída funciona do seguinte modo. Da referência e saída contagem de dados, extrai-se uma

simples representação. cada pessoa rastreada é representado como um composto triplo de

sua ID e o número do quadro onde ele entra e sai do ROI. Juntamente a estes quadros,

colocamos as informações de direção. A i-ésima pessoa rastreada dos dados de referência

pode ser instanciada como (RIDi, RF i
in, RF

i
out), enquanto a j-ésimo pessoa rastreada pelo

método, como (MIDj ,MF j
in,MF k

out). Observe que a saída do método de contagem das

pessoas avalidado pode respeitar as mesmas regras e convenções das impostos para a geração

da referência, mas a cardinalidade destes dois conjuntos pode ser diferente. Um exemplo

que ilustra de tal transformação na representação de os dados de referência na Tabela 3.1 é

mostrado na Tabela 3.2.

Cada conjunto de pessoas rastreadas para a referência R e o método M podem ser vistos

como conjuntos disjuntos, onde o peso de conexão entre o elementos desses conjuntos são

proporcionais às suas sobreposição na domínio do tempo, e o problema de indicação de pessoas

rastreadas a partir da referência para o método se torna um problema de grafos. Para calcular

as bordas de peso, Wij , entre RIDi e MIDi propomos a calcular a sua intersecção e união de
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Tabela 3.2: Exemplo de vértices da tabela de referênciaExample of reference vertices da
Tabela 3.1 usada para a indicação

ID Framein Frameout
1 -1004 +1083
2 +1019 -1113
3 +2058 +2114
4 +2067 -2150

intervalos de tempo, emph i.e.,

W ij =
|RInti ∩MIntj |
|RInti ∪MIntj |

(3.1)

onde RInti e MIntj correspondem ao intervalo de tempo de RIDi e MIDj das pessoas

rastreadas, respectivamente, e 0 ≤ W ij ≤ 1. Quando a direção do movimento das pessoas

rastreadas para RIDi eMIDj são diferentes de zero, é atribuído a suas arestas seu respectivo

peso. A partir desta de�nição, temos que quanto maior o intervalo de tempo entre a intersecção

RIDi eMIDj , maior é o peso da aresta. Em contraste, quanto maior é a união dos intervalos

de tempo entre RIDi e MIDj , menor é o peso da aresta. A Figura 3.1 ilustra um grá�co

resultante desta procedimento, onde as arestas mais escuras representam um peso maior,

enquanto as arestas mais claras representam um peso menor.

À primeira vista, podemos pensar que o nosso problema é a indicação direta relacionada

com a correspondência máxima em grafos bipartidos ou a máxima correspondência em um

�uxo líquido Bondy e Murty (1976). além de ter complexidade de tempo exponencial e

pertencente a classe NP-completo Garey e Johnson (1979), esses problemas lidam com uma

solução global. Além disso, os �bons� algoritmos disponíveis na literatura para resolver estes

problemas podem obter soluções que não saturam todos os vértices da referência. Em nosso

caso, preferimos uma solução que obtivesse o maior número de indicações dos vértices de

referência para os de saída método independente do valor obtido para todo o grafo, i.e., a

solução global.

Assim, propomos um algoritmo guloso para selecionar a indicação das melhores pessoas

rastreadas da referência à contagem de saída. Depois calcular o peso das arestas para todos

os pares possíveis de RIDi e MIDj para 0 < i < |RID| and 0 < j < |MID|, onde |RID|
e |MID| representa a cardinalidade de RID e MID, respectivamente, podemos classi�car

as arestas em ordem decrescente de peso. Uma vez classi�cados, remove-se a partir deste

conjunto as arestas W ij com o maior peso e se ambos os seus vértices não correspondem a

uma indicação, a indicação entre eles é estabelecida. Este processo é repetido até que não

haja mais vértices livres de indicações em R ou em M ou até que não haja mais arestas para

analisar.
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Reference Method

Figura 3.1: Grafo bipartido representando o problema de indicação. Cada aresta possui um
peso baseado na Equação 3.1. Arestas mais escuras possuem peso maior; arestas mais claras
possuem menor peso.

3.1.3 Métricas

Ao �nal do processo descrito na subseção anterior, todos as possíveis indicações a partir de

R e M foram realizadas. A não indicação dos vértices dos conjuntos R e M são diretamente

considerados como falsos negativos (FN) e positivos (FP), respectivamente, na contagem de

avaliação.

A partir do número de vértices indicados a partir de R para M (verdadeiros positivos), o

número de vértices não indicado em R (FN) e emM (FP), podemos de�nir três métricas, i.e.,

precision, recall, e F-score.

precision =
TP

TP + FP
, (3.2)

recall =
TP

TP + FN
, (3.3)

e

F − score = 2× precision× recall
precision+ recall

. (3.4)

Como já a�rmado, esta não é a primeira vez na literatura de contagem de pessoas com base

em métodos de análise de vídeo que as métricas como as de�nidas são utilizados para avaliar

os resultados de contagem. No entanto, devido a nossa metodologia de avaliação, é possível

determinar automaticamente em quais situações, segundo o número de pessoas presentes na

zona de contagem, estes erros acontecem.

A �m de calcular automaticamente estas situações a partir dos dados referenciais, em

primeiro lugar temos que calcular o número esperado de pessoas na zona de contagem em

cada quadro. Esta informação pode ser facilmente estimada acumulando o tempo de intervalo

de cada pessoa controladas em um total vetor de tempo. Uma vez que este vetor de tempo
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Figura 3.2: Fluxograma para representação do sistema

total é calculado, podemos obter o número esperado de pessoas para cada pessoa rastreada

na referência de dados e na saída do método, tendo a frequência máxima no vetor de tempo

total para o seu intervalo de tempo próprio. Como os conjuntos FN e FP são conhecidos,

para a construção do histograma de situações é su�ciente acumular cada erro na sua posição

correspondente do histograma. Semelhante processo pode ser executado para obter a situações

onde as pessoas TPs rastreadas acontecem.

3.2 O Método de Contagem de Pessoas

Nesta seção descrevemos em maiores detalhes o método para contagem de pessoas que

utilizamos para validar nossa metodologia de avaliação. Ele é dividido em: captura do vídeo,

subtração do fundo, segmentação, rastreamento e contagem de pessoas (Figura 3.2). As

operações nos quadros do vídeo são feitas em blocos de pixels, o que reduz a quantidade de

computações e o efeito obtido é o mesmo se essas operações fossem feitas pixel a pixel. O

tamanho padrão para os blocos é 8x8.

A primeira etapa do método é a subtração do fundo. Essa operação é essencial para a

detecção das pessoas que será realizada posteriormente, através da comparação dos blocos do

quadro atual com os blocos do quadro pertencente ao fundo. As imagens ou quadros que

pertencem ao fundo do vídeo são obtidas através do seguinte �ltro

F t+1 = (1− α) · F t + α · It (3.5)

onde F e I representam, respectivamente, os quadros de fundo e os quadros do vídeo original;

t é o número do quadro; e α é uma taxa de aprendizado que pode variar entre 0.01 e 0.1. Essa

taxa deve ser ajustada de acordo com a situação do vídeo. Optamos por 0.01 pois os ruídos

são reduzidos em nossos vídeos. O �ltro é aplicado sobre todos os quadros e todos os seus

canais RGB.
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O algoritmo utiliza fatores multiplicativos βtm,n,p, determinados através da estimativa má-

xima de verossimilhança (MLE ). MLE é um método estatístico utilizado para ajustar os dados

a um modelo e fornecer estimativas para os parâmetros do modelo. Os índices (m,n) referem-

se às coordenadas dos blocos e p aos canais da imagem (RGB - vermelho, verde e azul).

βtm,n,p =

∑
Itm,n,p · F t

m,n,p∑
(F t

m,n,p)
2

(3.6)

A detecção de pessoas nos quadros é realizada através da diferença entre os fatores multi-

plicativos máximo e mínimo. São calculados o maior e o menor β entre os canais da imagem

e a diferença entre eles é armazenada em δβt, para cada quadro.

δβt = max
p
βtm,n,p −min

p
βtm,n,p (3.7)

Os fatores multiplicativos dos blocos do fundo tem valor aproximado de 1. Se δβt não é

pequeno ou se algum fator multiplicativo é muito diferente de 1, o bloco pertence ao primeiro

plano.

P t =

{
1, se δβt > T1 ∨ |βtm,n,p| > T2

0, caso contrário
(3.8)

P é a imagem com pessoas e T1, T2 são limites entre [0.1, 0.2] e [0.3, 0.6], respectivamente.

Esses parâmetros também devem ser ajustados através de experimentos para cada situação

especí�ca. Observamos que, para nossos vídeos, o melhor ajuste destes parâmetros consistiu

em T1 = 0.2 e T2 = 0.6, por reduzir o ruído.

Nesse momento, há uma imagem P para cada quadro, as quais contém apenas as pessoas.

O próximo passo do algoritmo é a segmentação destas pessoas. A segmentação é um problema

difícil em Análise de Imagem, devido às várias características que representam uma pessoa.

Como nos vídeos em questão aparece apenas a parte superior das pessoas, esse problema é

reduzido. Assim as pessoas passam a ser vistas como formas geométricas (Figura 3.3), o que

pode ser extraído através de técnicas tradicionais de clustering como o k-means.

No k-means Duda et al. (2000) existem k centróides, um para cada grupo - ou cluster.

Cada indivíduo é associado ao centróide mais próximo e os centróides são recalculados com

base nos indivíduos classi�cados. No entanto, o valor de k não é conhecido a priori. O valor

de k é exatamente o número de pessoas na cena.

O valor de k é estimado como o número máximo de clusters em que a distância dentro dos

clusters é maior do que uma distância mínima Dmin. Essa constante corresponde ao tamanho

médio de uma pessoa na cena, e deve ser estabelecida através de experimentos. Em uma

imagem com k clusters, cujos centróides são Ci, i = 1, 2, ..., k, a distância mínima dentro do

cluster é de�nida como
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(a) (b)

Figura 3.3: Resultados demonstrativos das etapas de subtração do fundo e segmentação de
pessoas. (a) quadro original. (b) Subtração do fundo e segmentação de pessoas.

dkmin = min
1≤i<j≤k

||Ci − Cj || (3.9)

No caso de apenas um cluster, de�nimos formalmente d1min = ∞. O número atual de

clusters k∗ é então estimado como o máximo número de clusters que possuem a distância

mínima dentro do cluster dkmin maior que Dmin .

k∗ = max{k|dkmin ≥ Dmin ∧ dk+1
min < Dmin} (3.10)

No k-means, a inicialização dos centróides é muito importante pois pode-se melhorar a

convergência do algoritmo. Sempre que possível, os centróides são inicializados com a posição

dos centróides encontrados na iteração anterior. Dessa forma os centróides são inicializados

com uma posição mais próxima de ser a melhor para os clusters, pois o deslocamento de uma

pessoa no vídeo é pequeno.

Nesse ponto do algoritmo são conhecidas as pessoas em cada quadro do vídeo. A próxima

parte é fazer o rastreamento dessas pessoas, ou seja, descobrir se a mesma pessoa está em

vários quadros consecutivos para então contá-las. Esse passo foi implementado de forma

gulosa, analisando dois quadros consecutivos por vez.
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Figura 3.4: Após segmentação pelo k-means

O algoritmo encontra os clusters correspondentes em dois quadros consecutivos que pos-

suem a menor distância. O objetivo é obter a menor distância Euclidiana quadrada entre os

clusters. Os clusters cuja distância é a menor são considerados correspondentes a uma mesma

pessoa. Deste modo, armazenamos a rota descrita por uma pessoa, i.e, o centróide de cada

cluster correspondente a uma mesma pessoa é armazenado.

Após obter a rota de cada pessoa pela zona de contagem, que consiste de n pares (x, y),

efetuamos a contagem sobre aqueles com um tamanho mínimo percorrido. Todas as rotas

que possuírem tamanho su�ciente, serão contabilizadas pelo algoritmo. Este procedimento

evita que ruído ou má segmentação inter�ra na contagem, pois geralmente são menores que

o tamanho mínimo necessário. Este tamanho consiste na metade da largura da zona de

contagem, segundo Antic et al. (2009).

A Figura 3.3 demonstra os principais passos do algoritmo. As imagens da primeira coluna

mostram os quadros originais. As imagens da segunda coluna ilustram a subtração do fundo

através de blocos proposta (blocos de tamanho 8 x 8 pixels) seguida da segmentação de pessoas.

A Figura 3.4 apresenta o resultado da segmentação de pessoas através do k-means, onde o

número de clusters é automaticamente determinado usando a distância mínima inter-cluster.

Nesse caso, o método segmentou corretamente encontrando o valor de k = 2, i.e., duas pessoas.
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3.2.1 Ajuste de Parâmetros

A Tabela 3.3 apresenta os parâmetros �nais utilizados para este método em todos os

três vídeos. O parâmetro que requer maior atenção é o tamanho mínimo de uma pessoa

(Dmin), sendo o principal responsável por segmentações incorretas. As linhas superior e

inferior representam a delimitação da zona de contagem no vídeo, utilizada no processo de

contagem pelo método.

Tabela 3.3: Valor dos parâmetros utilizados

Parâmetro Valor

α 0.01

Bloco 8x8
T1 0.2

T2 0.6

Dmin 50px
Linha superior 30
Linha inferior 450



Capítulo 4

Experimentos

Os vídeos utilizados nos experimentos têm resolução de 640x480, 30fps e 10 minutos. Todos

os valores apresentados nesta seção foram gerados automaticamente por nossa metodologia.

A Tabela 4.1 apresenta, para os três vídeos, um resumo com a contagem esperada, a

contagem realizada pelo método e o número de indicações feitas pelo algoritmo da metodologia.

Para o primeiro vídeo, o método contou duas pessoas a mais do que o esperado. Além disso,

o número de indicações pela nossa metodologia de avaliação mostra que 4 pessoas rastreadas

pelo método não correspondem a qualquer rota traçada por uma pessoa, descrita na referência.

Assim, o método contou quatro objetos que não correspondem a qualquer pessoa - i.e., falsos

positivos.

Para o segundo e o terceiro vídeo, a contagem realizada pelo método foi além do valor

real. No entanto, o número de correspondências entre a metodologia de referência e a saída do

método foram muito próximos do valor esperado para ambos os vídeos. Apenas stm3 possui

uma rota sem correspondência, enquanto em stm2 houve a correspondência entre todos. De

acordo com a nosso metodologia de avaliação, apenas o número de rotas indicadas entre

referência e saída do método eram pessoas reais andando pela zona de contagem. Portanto,

havia 25 falsos positivos nos vídeos stm2 e stm3.

A Tabela 4.2 apresenta em maiores detalhes o número de falsos negativos (FN) e falsos

positivos (FP) para diferentes números de pessoas em todo o vídeo. A coluna com o número

de pessoas 1 mostra a soma cumulativa das pessoas erroneamente contadas quando havia

Tabela 4.1: Tabela com o número real de pessoas em todo o vídeo, a contagem realizada pelo
método e o número de indicações

Vídeo Esperado Realizado Indicações
stm1 33 35 29
stm2 16 41 16
stm3 22 46 21

16
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Tabela 4.2: Número de falsos negativos (FN) e falsos positivos (FP) em quadros com diferentes
números de pessoas

Número de Pessoas

Vídeo 0 1 2 3

stm1
FN x 1 2 1
FP 0 4 2 0

stm2
FN x 0 0 0
FP 5 20 0 0

stm3
FN x 0 1 0
FP 0 21 4 0

apenas uma pessoa andando pela zona de contagem. O valor total da FP em stm2 e stm3 é

exatamente 25, como dito antes. Em quadros com 0 pessoas, não é possível ter qualquer FN.

Para o vídeo de entrada stm1, o método não encontrou as pessoas quando os quadros

eram vazios, indicando que o método não identi�cou ruídos como uma pessoa. Quando 1 ou 2

pessoas estavam pela zona de contagem, o método contou equivocadamente algumas pessoas

a mais. Portanto, o método segmentou de forma incorreta uma pessoa como duas ou mais,

devido à parâmetros da aplicação.

Para a entrada stm2, o método considerou o ruído como uma pessoa, como mostrado na

coluna com 0 pessoas. Além disso, ele segmentou incorretamente uma pessoa como mais de

uma, erro repetido para a entrada de stm3.

Quando havia pessoas reais nos quadros, apenas stm1 e stm3 não contaram algumas das

pessoas passando pelo zona de contagem (FN).

Finalmente, a Tabela 4.3 apresenta as métricas de precision, recall e F-score. Apenas em

stm1 o método obteve mais que 50% em precision, pois foi o único vídeo que chegou mais

próximo da contagem correta, registrando poucos falsos positivos. Os vídeos stm2 e stm3

contaram muitos falsos positivos e por este motivo obtiveram um valor inferior ao vídeo stm1.

Por outro lado, em recall o método apresentou mais de 85% para todos vídeos. Isso mostra

que, para todas as entradas, o método contou quase todas as pessoas que cruzaram a zona de

contagem, com poucos ou nenhum falso negativo. O vídeo stm2 obteve 100% nesta métrica,

indicando que não deixou de contar nenhuma das pessoas que cruzaram a zona de contagem.

Tabela 4.3: Recall, precision e F-score calculado automaticamente

Video stm1 stm2 stm3
precision 82.9 39.0 45.7
recall 87.9 100.0 95.5

F − score 85.3 56.1 61.8

Analisando a métrica F-score, que pode ser interpretada como uma média das duas outras
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métricas, apenas stm1 atingiu mais de 80%. Para os outros dois vídeos, o método precisa de

uma correção nos parâmetros para que as pessoas sejam segmentadas corretamente e, assim,

contar apenas o número de pessoas no quadro.



Capítulo 5

Conclusões

Neste trabalho, propomos uma metodologia para avaliar automaticamente métodos de con-

tagem de pessoas. Por nossa metodologia de avaliação é possível quanti�car automaticamente

a contagem de falsos positivos e negativos e também identi�car quando estes erros ocorrem.

Os resultados experimentais mostram que apenas para o vídeo stm1 o resultado da métrica

F-score foi superior a 85%, indicando que o método não deixou de contar muitas pessoas que

cruzaram a zona de contagem, muito menos contabilizou falsos positivos em excesso. Portanto,

a contagem se aproximou número real de pessoas que cruzou a zona de contagem.

Para os outros dois vídeos, os resultados para a métrica F-score foram 56.1% e 61.8%, para

os vídeos stm2 e stm3 respectivamente, valores baixos com relação ao resultado do primeiro

vídeo. Pela nossa metodologia de avaliação é possível determinar que o motivo destes valores

é a segmentação errônea das pessoas, pois o método contabilizou falsos positivos em excesso.

A partir desta informação, é possível determinar que o parâmetro que deve ser reajustado

é o Dmin, o tamanho mínimo de uma pessoa, de modo a corrigir o processo de segmentação

pelo k-means e aprimorar os resultados.

No entanto, usando nossa metodologia não é possível avaliar situações onde as pessoas

transitam separadamente na zona de contagem ou se ocorre algum caso de merge-splitting,

uma vez que não leva em conta as posições reais das pessoas durante sua passagem.

5.1 Trabalhos Futuros

Propomos como futuras direções de trabalho tentar superar a desvantagem de não poder

detectar pessoas que transitam separadamente ou casos de merge-splitting da nossa metodolo-

gia. Uma solução seria efetuar a segmentação perfeita de cada pessoa durante a sua passagem

através da zona de contagem ou indicar o centro de massa durante a sua passagem.

Pretendemos concluir a implementação de outros dois métodos de contagem de pes-

soas (Barandiaran et al., 2008; Yu et al., 2008) e também temos o intuito de implementar

outros três (Chen et al., 2009), a �m de realizar uma avaliação extensa dos métodos usando a

19
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metodologia aqui proposta.

Além dos métodos, pretendemos deixar disponíveis uma maior quantidade de vídeos, com

maior tempo de duração e coletados em diferentes locais, usando câmeras e condições diferentes

de iluminação. Além disso, é necessário coletar vídeos variando o número de pessoas na zona

de contagem. Isto é, desde os momentos com alto tráfego, onde podemos ter facilmente cinco

ou mais pessoas na zona de contagem, até os momentos de baixa atividade. De tais vídeos,

acreditamos que uma avaliação mais realista dos métodos propostos na literatura pode ser

realizada.
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