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Abstract

This paper presents a evaluation of an approach to pe-
ople segmentation, tracking and counting, developed for a
system using a zhenital camera. The initial step consists
of block-wise background subtraction, followed by k-means
clustering to allow segmentation of single persons in the
scene. The number of people in the scene is estimated as the
maximal number of clusters with acceptable inter-cluster
separation. Tracking of segmented people is ad- dressed as
a problem of dynamic cluster assignment between two con-
secutive frames and it is solved in a greedy fashion. Further
details of this greedy solution can be found in this paper.

Resumo—- O artigo apresenta a avaliagdo de uma abor-
dagem para segmentagdo de pessoas, rastreamento e conta-
gem, desenvolvido para um sistema utilizando cdmera com
posicionamento zenital. A partir do passo inicial de remo-
¢cdo do segundo plano por blocos, a clusterizacdo por k-
means ¢ utilizada para permitir a segmentagdo de pessoas
individuais em uma cena. O niimero de pessoas de uma
cena é estimado como o niimero mdximo de clusters com
uma separagdo inter-cluster aceitdvel. O rastreamento de
pessoas segmentadas é visto como um problema de associ-
agdo de clusters dindmicos entre dois frames consecutivos
e ¢ resolvido por uma estratégia gulosa. Maiores detalhes
sobre esta estratégia podem ser encontradas neste artigo.

Palavras-chave— People counting, People segmentation,
Background subtraction, People tracking.

1. Introducao

Detecc¢do, rastreamento e contagem de pessoas [1] é de
grande utilidade para diversas aplicacdes comerciais, como
monitoramento de espagos publicos, estaddios de futebol, ou
estagdes de Onibus. Tem grandes implica¢des em seguranca,
e permite coletar informacdes dos sistemas de forma que
possam ser utilizados para identificar padrdes em trafego
por horério, otimizar agendamento de trabalhos, monitorar
a efetividade de eventos, efc.

Além de sensores de imagens, formas mecanicas e ou-
tras tecnologias de sensores sdo utilizadas para contagem de
pessoas [14]. Os sistemas que utilizam contadores mecani-
€OSs, cComo catracas, contam apenas uma pessoa por Vez e
podem obstruir a passagem, ocasionando congestionamen-
tos se ha muitos transeuntes. Devido ao seu projeto, estd
sujeita a subcontagens. Sistemas que utilizam raios infra-
vermelhos ou sensores de calor ndo bloqueiam as portas,
mas ndo apresentam precisdo para identificar pessoas em
um grupo. E notével a necessidade de sistemas mais infor-
mativos, por isso cameras foram selecionadas como instru-
mento de deteccdo.

A segmentacdo do plano de fundo € o primeiro passo em
diversas aplicacdes de visdo computacional. Usualmente é
obtido em sistemas de deteccao humana calculando a dife-
renga pixel-a-pixel entre o frame atual e a imagem do plano
de fundo, seguido por uma limiarizagdo automatica [14] [7]
[13]. Se a acuricia que essa abordagem oferece ndo é ga-
rantida [10] [4], uma estratégia por blocos € preferivel pois
produz uma segmentag¢do mais estdvel na presenca de mu-
dancgas de luz e sombra.

Rossi e Bozzoli [12] utilizam caracteristicas em tons
de cinza sensiveis a mudancas de alta frequéncia na cena
para detectar objetos em movimento. Eles usam template
matching para rastrear as caracteristicas extraidas. Huang



e Chow [10] utilizam caracteristicas mais elaboradas para
descrever os borrdes do primeiro plano. Ao invés de rastrear
os individuos, eles simplesmente contam o nimero de pes-
soas na regido de interesse. Velipasalar et al. [14] propde
o uso do tamanho dos borrdes detectados para segmentar
pessoas individuais e do procedimento de mean-shift como
forma de lidar com borrdes mesclados. Em [3], Beleznai
et al. também empregam o procedimento mean-shift para
desenvolver um sistema de rastreamento de pessoas geral.
Alguns autores [11] [9] utilizam o posicionamento de ca-
mera obliquo. Este permite detectar mais caracteristicas,
porém apresenta problemas com relacio a oclusdes e quanto
a privacidade das pessoas. O posicionamento da camera ze-
nital, por sua vez, consiste em uma camera posicionada so-
bre a cabeca das pessoas que remove eficientemente o pro-
blema de oclusdes entre os objetos. Além disso, o posicio-
namento zenital oferece outras vantagens [14] [5], como:

e objetos aparecem em tamanhos relativamente constan-
tes;

e proporciona melhor visdo de pessoas no cendrio;

privacidade, pois nao reconhece o rosto da pessoa;

e climina a necessidade de calibragao;

simples e facil de manter.

Entretanto, a segmentacao resultante geralmente contém
borrdes mesclados, pertencentes a varias pessoas muito pro-
Ximas.

Em [6] € proposto um método para contagem de pessoas
que entram ou saem de um Onibus baseado no processa-
mento de um video, cujo posicionamento da cimera tam-
bém € zenital. Cada frame capturado é dividido em vérios
blocos e cada bloco é classificado de acordo com seu ve-
tor de movimentos. Se a quantidade de blocos com vetores
similares de movimento maior que um limiar, esses blocos
pertencem ao mesmo objeto em movimento. Como resul-
tado, o nimero de objetos em movimento é o nimero de
passageiros entrando ou saindo do 6nibus. O problema de
agitacdo na camera e varia¢do da iluminag@o no dnibus € su-
perado nesse método, que apresentou 92% de precisdo nos
testes realizados.

Neste artigo é apresentada uma avaliacdo de um mé-
todo para segmentagdo de pessoas, rastreamento e conta-
gem [1]. Descrevemos com mais detalhes o método e, prin-
cipalmente, o algoritmo guloso para rastreamento de pes-
soas.

O artigo € organizado da seguinte forma. A Sec¢ao 2 apre-
senta uma explicacio detalhada sobre o sistema. Na Secdo
3 encontra-se a andlise dos resultados experimentais. Con-
clusdes sdo apresentadas na Se¢do 4 e trabalhos futuros na
Secdo 5.

2. Arquitetura do Sistema

O método para contagem de pessoas é dividido em: cap-
tura do video, subtragdo do fundo, segmentagdo, rastrea-
mento e contagem de pessoas (Figura 1). As operacdes nos
frames do video sdo feitas em blocos de pixels, o que reduz
a quantidade de computacdes e o efeito obtido € o mesmo
se essas operacdes fossem feitas pixel a pixel. O tamanho
padrdo para os blocos é 8x8.
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Figura 1. Fluxograma para representacdo do sistema

A primeira parte do método ¢ a subtracdo do fundo. Essa
operacdo € essencial para a detec¢do das pessoas que serd
realizada posteriormente, através da comparagdo dos blo-
cos do frame atual com os blocos do frame pertencente ao
fundo. As imagens (frames) que pertencem ao fundo do
video sd@o obtidas através do seguinte filtro

F''=(1-a) - Ft+a-I (D)

F' e I representam, respectivamente, os frames de fundo
e os frames do video original; t € o numero do frame; e o é
uma taxa de aprendizado que pode variar entre 0.01 e 0.1.
Essa taxa deve ser ajustada de acordo com a situag@o, porém
foi escolhido 0.01 como padrdo. O filtro € aplicado sobre
todos os frames e todos os seus canais de cada frame.

O algoritmo utiliza fatores multiplicativos B}‘ﬁ’n’p, de-
terminados através estimativa maxima de verossimilhanga
(MLE). MLE € um método estatistico utilizado para ajus-
tar os dados a um modelo e fornecer estimativas para os
pardmetros do modelo. Os indices (m, n) referem-se as co-
ordenadas dos blocos e p aos canais da imagem (RGB -
vermelho, verde e azul).

t _ ZI’fn,n,p ' an,n,p )
= TS (Bl

A detecgdo de pessoas nos frames € realizada através da
diferenca entre os fatores multiplicativos maximo e minimo.




Séo calculados o maior ¢ 0 menor 3 entre os canais da ima-
gem e a diferenca entre eles é guardada em 03¢, para cada
frame.

m,n,p

58t = max 3¢ —min g%, » 3)
p p Y

Os fatores multiplicativos dos blocos do fundo tem valor
aproximado de 1. Se §3! ndo é pequeno ou se algum fator
multiplicativo é muito diferente de 1, o bloco pertence ao
primeiro plano.

Pt — { ].,86 6ﬁt > Tl N |ﬁ’fn,n,p| > T2 (4)

0, caso contrario

P ¢ a imagem com pessoas e 717,75 s@o limites entre
[0.1,0.2] e [0.3,0.6], respectivamente. Esses pardmetros
também devem ser ajustados através de experimentos para
cada situacdo especifica.

Nesse momento, hd uma imagem P para cada frame e
sdo essas imagens que as pessoas aparecem. O préximo
passo do algoritmo € a segmentacdo dessas pessoas. A seg-
mentagdo € um problema dificil em Anélise de Imagem, de-
vido as vdrias caracteristicas que representam uma pessoa.
Como os videos em questdo as pessoas aparecem na forma
zenital (por cima), esse problema ¢ reduzido. Assim as pes-
soas passam a ser vistas como formas geométricas (Figura
2), o que pode ser extraido através de técnicas tradicionais
de clustering como o k-means.

No k-means [8] existem k centréides, um para cada
grupo (cluster). Cada individuo é associado ao centréide
mais préximo e os centrdides sdo recalculados com base
nos individuos classificados. No entanto, ndo o valor de k
ndo é conhecido a priori, e € esse valor que queremos des-
cobrir, o nimero de pessoas na cena. Entdo, o valor de k
¢é estimado como o nimero maximo de clusters em que a
distancia dentro dos clusters é maior do que uma distancia
minima D,,;,. Essa constante corresponde ao tamanho mé-
dio de uma pessoa na cena, e deve ser estabelecida através
de experimentos. Em uma imagem com k clusters, cujos
centréides sdo C;, 7 = 1,2, ..., k, a distdncia minima dentro
do cluster é definida como

[|Cs — G| &)

d¥ .= min
M 1<i<j<k

No caso de apenas um cluster, definimos formalmente
dl ., = oo. O nimero atual de clusters kx é entdo esti-
mado como o maximo nimero de clusters que possuem a

distancia minima dentro do cluster d¥,;, maior que D, .

ks = max{k|d~ ;. > Dpin Ad*TL < Dpin}  (6)

min

No k-means, a inicializagdo dos centréides é muito im-
portante pois pode-se melhorar a convergéncia do algo-
ritmo. Entdo sempre que possivel, os centréides do k-means
foi inicializado como os centréides encontrados na iteragao
anterior. Dessa forma os centréides sdo sempre inicializa-
dos com uma posi¢cao muito provavel de ser a melhor para
os cluters.

Nesse ponto do algoritmo sdo conhecidas as pessoas em
cada frame do video. A préxima parte é fazer o rastrea-
mento dessas pessoas, ou seja, descobrir se a mesma pes-
soa estd em vdrios frames para entdo contd-las. Esse passo
foi implementado de forma gulosa, analisando dois frames
consecutivos por vez. O algoritmo encontra os clusters cor-
respondentes em dois frames consecutivos que possuem a
menor distancia. O objetivo é obter a menor distincia Eucli-
diana quadrada entre os clusters. Entdo esses clusters com
a distancia minima s3o marcados como a mesma pessoa em
uma matriz bindria, onde as linhas representam os clusters
e as colunas representam os frames. Dessa forma, se o clus-
ter i do frame t corresponde ao cluster ¢ do frame t + 1, a
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Figura 2. Resultados demonstrativos das etapas de subtragcdo do
fundo e segmentacdo de pessoas. (a) Frame original. (b) Subtracdo
do fundo e segmentagdo de pessoas.



matriz na posicéo (4, ¢) possui valor 1. Ao final de todas as
iteracdes, essa matriz possui o valor 1 nos intervalos em que
a mesma pessoa estd em vdrios frames.

¢+l
M., — 1,sec; =c; %
v 0, caso contrério

M; ; representa a matriz bindria do cluster i, no frame t.
¢t equivale ao cluster i do frame t.

O ultimo passo € contar a pessoas. Essa parte ¢ feita atra-
vés da andlise da matriz bindria construida no passo ante-
rior. Como cada linha dessa matriz representa um cluster, é
necessdrio analisar cada linha separadamente. Ao percorrer
essas linhas, de ocorre uma mudanca de O para 1, é porque
uma pessoa foi detectada e o contador é incremetando.

A Figura 2 demonstra os principais passos do algoritmo.
As imagens da primeira coluna mostram os frames origi-
nais. As imagens da segunda coluna ilustram a subtracio
do fundo através de blocos proposta (blocos de tamanho 8
x 8 pixels) seguida da segmentacao de pessoas.

Figura 3. Apds segmentacgdo pelo k-means

A Figura 3 apresenta o resultado da segmentacao de pes-
soas através do k-means, onde o nimero de clusters € auto-
maticamente determinado usando a distAncia minima inter-
cluster. Nesse caso, o método segmentou corretamente en-
contrando o valor de k = 2, i.e., duas pessoas.

3. Resultados Experimentais e Analise

Para avaliar o desempenho do método proposto, foram
utilizados dois videos gerados por cimeras colocadas na
posi¢do zenital. O primeiro video foi filmado em um ter-
minal rodovidrio (b) (320 x 240 pixels, 145 frames) e o se-
gundo, fornecido pelos autores do artigo [1], foi filmado em
um escritério (a) (640 x 480 pixels, 524 frames). Ambas
as sequéncias possuem no maximo trés pessoas na cena ao
mesmo tempo. O valor de D,,;, variou bastante entre os
dois videos. Isso ocorreu devido a distancia da camera do
chdo que € diferente entre os dois, além das dimensdes dos
videos que também sdo diferentes.

Tabela 1. Comparagdo dos resultados do método apresentado com
relacdo ao nimero real de pessoas

verdade | método | verdade | método
(@) (a) (b) (b)
pessoas 6 7 6 5
TP 6 7 6 5
FP + FN 0+0 1+0 0+0 0+1

precisdo 1.00 0.87 1.00 1.00
recall 1.00 1.00 1.00 0.83
F-score 1.00 0.93 1.00 0.90

Para avaliar a corretude do método, foram calculadas a
precisdo e o recall [2], métricas frequentemente utilizadas
em algoritmos de Reconhecimento de Padrdes. Ao usar pre-
cisdo e recall, o conjunto de rétulos possiveis para uma de-
terminada instancia é dividido em dois subgrupos, um dos
quais € considerado relevante para os objetivos da métrica.
Recall é entdo calculado como a fra¢do de instancias cor-
retas entre todas as instincias que realmente pertencem ao
subconjunto relevante. A precisdo € a fracdo de instancias
corretas entre aqueles que o algoritmo considera pertencer
ao subconjunto relevante. A precisdo pode ser vista como
uma medida de exatiddo ou de fidelidade, enquanto o recall
¢ uma medida de completude.

Os termos verdadeiro positivo (TP), verdadeiro negativo
(TN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN) sdo utiliza-
dos para comparar a classificacdo de um item (de acordo
com um algoritmo) com a real classificacio desse item.

Dessa forma, precisao e recall foram definidas como:

) _ TP @)
precisao = TP+ FP
TP
recall = TP FN TFN )

Outra medida utilizada foi o F-score, que combina a pre-
cisdo com o recall. Essa métrica pode ser interpretada como
uma média ponderada da precis@o e recall, onde uma pon-
tuacdo do F-score atinge o seu melhor valor em 1 e o pior
resultado em 0.

2 X prectsao X recall

F (10)

precisao + recall

A avaliagdo estatistica para a segmentagcao proposta esta
na tabela acima. Os valores apresentados nessa tabela mos-
tram que o método € eficiente por apresentar uma taxa de



Tabela 2. Resultados do artigo original [1]

| Método Original |
pessoas 20
TP 20
FP+FN 0+1
precisao 1.00
recall 0.95
F-score 0.97

segmentacdo correta de aproximadamente 90% no caso do
escritorio. Ja no terminal, essa taxa foi menor, de 83%. E
possivel perceber que para o video do terminal (b), o resul-
tado da precisdo foi melhor, o que significa que para esse
caso, o algoritmo obteve sucesso em relacdo a exatiddo. No
entanto, o outro video (a), obteve melhor resultado no re-
call, mostrando que o algoritmo perdeu em relagdo a exa-
tiddo mas ganhou em relagdo a completude. Analisando
entdo o F-score, que pode ser interpretada como uma média
das duas outras métricas, para ambos os videos o algoritmo
obteve uma média de 0.91 de precisdo. Esse resultado pode
ser considerado satisfatério pois o melhor resultado € 1, po-
rém a contagem de pessoas deve ser realizada com exatidao.
Com isso o resultado do F-score precisa ser melhorado.

Analisando detalhadamente o algoritmo, esses erros
ocorreram por dois motivos. O primeiro € o ajuste de pa-
rametros, como D,,;, que é essencial ao algoritmo, porém
determina-lo ndo € trivial. O outro motivo sdo os ruidos nas
imagens. E necessario filtrar mais as imagens para aprimo-
rar os resultados.

Comparando os resultados apresentados com os resulta-
dos do artigo (Tabela 2), podemos observar que o algoritmo
possui um desempenho melhor do que nossos experimentos
mostraram. Os principais motivos ji foram citados e mais
uma caracteristica pode ser analisada. No artigo [1], as pes-
soas sO entram na contagem quando ultrapassam uma linha,
isso eliminaria os ruidos do nosso método e possivelmente
melhoria o desempenho.

4. Conclusoes

Neste artigo € apresentada uma avaliacdo de um método
para segmentagdo de pessoas, rastreamento e contagem uti-
lizando um sistema de caAmera zenital. O algoritmo realiza a
remogao do fundo seguida da segmentacdo de pessoas atra-
vés do k-means. A solucgdo gulosa para o problema de asso-
ciacdio de clusters entre dois frames consecutivos € explo-
rada para o rastreamento de pessoas. Sequéncias de video
foram utilizadas para avaliar os resultados. O resultado ob-
tido ndo € tdo preciso quanto ao artigo original devido ao
problema para se determinar os pardmetros da aplicacdo e
os ruidos nio removidos dos frames.

5. Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, pretende-se implementar outros
artigos para comparacdo de eficicia entre métodos. Além
disso, desejamos substituir a segmentacio via k-means por
um algoritmo de labeling que poderd melhorar o desem-
penho (no MATLAB, implementado na fun¢do bwlabel).
O ajuste dos parametros precisa ser aperfeicoado e o filtro
de remocdo de ruidos deveria ser aplicado para melhorar a
precisdo do sistema. Nesse filtro, todos os trés canais da
imagem s@o multiplicados por uma constante dentro de um
bloco (Férmula 11).

Ifn,n,p = Bfn,n,p : Fﬁm,n,p + an,n,p (11)

onde W denota o ruido aditivo Gaussiano branco
(AWGN) € ﬁm,n,l ~ Bm,n,Q ~ 5m,n,3~

Enfim, pretendemos estudar outros métodos de rastrea-
mento, como Filtro de Particulas e Colonia de Formigas,
para que avaliar sua precisio.
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