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Resumo

Este trabalho tem como proposta desenvolver um sistema capaz de estimar o0 nimero de pessoas dentro
de um recinto a partir do uso de diferentes técnicas, tais como YOLO, LBPH, rede neural perceptron
multicamadas e interpolacdo polinomial com diferencas entre imagens em relacdo & do recinto vazio.
Nos experimentos, foram usadas imagens sintéticas criadas por meio do programa Blender. Com o
YOLO, observou-se uma boa acuracia apenas em ambientes com poucos individuos, com sua contagem
apresentando saturacdo em 16 pessoas, devido ao efeito de oclusdo para nimeros maiores. LBPH
apresentou seus melhores resultados na faixa de 40 a 90 pessoas, com erro absoluto menor do que 20
pessoas nessa faixa. A interpolacdo polinomial com diferengas entre imagens apresentou melhorias na
acuracia da contagem em relacéo as outras técnicas, com erro relativo maximo de 13% nas estimativas
para numeros de pessoas a partir de 70. A aplicacdo de redes neurais perceptron multicamadas
buscando-se combinar os resultados anteriores ndao apresentou resultados satisfatorios.

Palavras-chave: YOLO; LBPH; rede neural; processamento de imagens; contagem de pessoas.

SYSTEM FOR ESTIMATING THE NUMBER OF PEOPLE IN ENCLOSURES BY
IMAGE ANALYSIS

Abstract

This work aims to develop a system capable of estimating the number of people inside a room using
different techniques, such as YOLO, LBPH, multilayer perceptron neural network and polynomial
interpolation with differences between images in relation to the empty room. In the experiments,
synthetic images created using the Blender program were used. With YOLO, good accuracy was
observed only in environments with few individuals, with its count showing saturation at 16 people,
due to the occlusion effect for larger numbers. LBPH presented its best results in the range of 40 to 90
people, with an absolute error of less than 20 people in this range. Polynomial interpolation with
differences between images showed improvements in counting accuracy in relation to other techniques,
with a maximum relative error of 13% in estimates for numbers of people from 70 onwards. The
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application of multilayer perceptron neural networks seeking to combine the previous results did not
present satisfactory results.

Keywords: YOLO; LBPH; neural network; image processing; people counting.
Introducéo

Os grandes centros urbanos possuem altas concentraces populacionais. A cidade de
S&o Paulo (SP) conta com aproximadamente 11,5 milhdes de habitantes, de acordo com o
altimo censo divulgado (IBGE 2022). As aglomeracdes sdo cenas comuns nesse ambiente e
trazem diversos desafios na elaboracéao de solucbes para problemas advindos do grande nimero
de habitantes, como problemas de infraestrutura, superlotacao dos transportes em horarios de
pico, trénsito e acesso dessa populacdo aos servigos essenciais, como saude, educacdo e
trabalho. Em 2008, o metrd de Sao Paulo foi considerado mais lotado do que o de Téquio, no
Japdo (Folha de S&o Paulo, 2008). Para elaborar politicas eficientes na solucdo desses
problemas, é fundamental ter os nimeros aproximados de usuarios que utilizam esses servicos.
Para se fazer isso com uma populagdo tdo grande quanto a de S&o Paulo, por exemplo, a
tecnologia devera ser usada na busca de solucdes que ajudem no levantamento desses dados,
como estimar quantas pessoas utilizam o metré diariamente, a fim de otimizar esse servico para
0 bem estar da populacéo.

A superlotacdo também acomete diversas outras cidades do Brasil, além de S&o Paulo.
Em 2013, ocorreu um incéndio na Boate Kiss, em Santa Maria, no Rio Grande do Sul. A casa
noturna era capaz de comportar por volta de 770 pessoas, mas estima-se que mais de mil
participantes estavam no recinto. O excesso de pessoas foi um dos motivos que contribuiram
para a tragédia (G1, 2015). Eventos esportivos, festivais e shows com saturacdo de publico
também colocam em risco a seguranga dos presentes. Em 2010, na Alemanha, ocorreu um
acidente desse tipo que deixou 19 mortos, porque havia quase seis vezes mais pessoas do que
era comportado no local (G1, 2010).

Nos presidios brasileiros, entre 2011 e 2021, estima-se que havia 66% mais de
populacédo carceraria do que era comportada (CNJ, 2022). SituacGes como essas sdo comuns e
causam prejuizos ao espago e as pessoas - mas condicBes de saude e higiene, falta de
privacidade, mortes, acidentes e insatisfagao.

Como visto, o Brasil € um pais que possui muitos problemas com o acimulo de pessoas
em ambientes. Dessa forma, se faz necessario estimar 0 nimero de pessoas em recintos, como

medida de seguranca para se reduzir o nimero de acidentes e tumultos, permitir o planejamento
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de itens de seguridade necessarios para evacuagdes, prevenir contaminagfes, como durante a
pandemia do coronavirus em que o distanciamento social foi essencial. Além disso, também
auxilia na coleta de residuos organicos por permitir planejar com antecedéncia a quantidade de
banheiros quimicos necessarios durante um evento, por exemplo, e com isso diminuir 0s
impactos ambientais. Por todos esses aspectos supracitados, um estimador de numero de
pessoas seria de grande utilidade.

No Brasil, quando ocorrem grandes aglomeractes ao ar livre, em certos eventos,
estimativas do numero de pessoas presentes costumam ser divulgadas pela Policia Militar e por
institutos de pesquisa. Em suas estimativas, o Datafolha leva em conta a area ocupada e a
densidade aproximada de pessoas naquela area. A Policia Militar de Sdo Paulo usa imagens
aéreas, obtidas a partir de um helicoptero, para calcular a area ocupada e assume uma
determinada densidade de ocupacéo, como cinco pessoas por metro quadrado (Veja S&o Paulo,
2016).

O trabalho aqui desenvolvido é restrito a estimativa do nimero de pessoas em um
recinto fechado, a partir de imagens obtidas por uma Unica cadmera em posicao fixa. Esta é uma
configuracdo Util e viavel em situacdes praticas. A estimativa do nimero total de pessoas no
recinto devera ser feita a partir de imagens de apenas a parte do recinto que esteja no campo de
visdo da cdmera, ou seja, sem que necessariamente todas as pessoas presentes apare¢cam nas

imagens.

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o projeto de um sistema estimador de nimero de
pessoas num recinto, usando processamento de imagens associado a aprendizagem de maquina
e outras técnicas. Os objetivos especificos sdo:

e Formar um banco de imagens adequado.
e Aplicar varias técnicas, para compara-las e identificar a melhor dentre elas.
e Boas estimativas dos nimeros totais de pessoas deverdo ser obtidas, mesmo que as

imagens capturadas sejam parciais, ndo cobrindo toda a éarea do recinto e,

consequentemente, ndo registrando todas as pessoas presentes.
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Estudo Bibliografico

Um estudo bibliografico sobre o tema deste trabalho foi realizado utilizando-se o
sistema de buscas Google Académico. As palavras-chave usadas foram, em conjunto: review
survey crowd images counting estimation number people. Dentre 0s muitos artigos resultantes
da busca pelo sistema, foram selecionados para analise pelos autores, com base em seus titulos
e resumos, 0s artigos comentados a seguir.

O artigo de Sindagi e Patel (2018) traz um levantamento do estado da arte do uso de
redes neurais convolucionais (RNC) na contagem de pessoas em multiddes a partir de uma
imagem Unica (ndo video). Os autores justificam o foco do levantamento nos trabalhos que
usaram RNC alegando que essa técnica tem demonstrado melhorias em relacdo a técnicas
anteriores, as quais dependiam de processos manuais de extracdo de caracteristicas das imagens
para processamento. Apesar do foco no uso de RNC, os autores afirmam que, dentre os varios
trabalhos que usaram outras técnicas, alguns usaram regressdo, buscando aprender um
mapeamento entre caracteristicas extraidas de trechos de cada imagem com seu numero de
pessoas. Quanto ao uso de RNC, os autores defendem a sua superioridade, mas apontam o fato
de que o treinamento daquelas redes requer a disponibilidade de enormes bancos de imagens
rotuladas manualmente com o nimero de pessoas Vvisiveis em cada uma delas. As técnicas
baseadas em RNC foram subdivididas entre aquelas que analisam cada imagem por inteiro e
aquelas que a analisam por partes, usando uma janela deslizante sobre ela. Os trabalhos
comentados naquele artigo usaram bancos de dados variados. Os melhores resultados &
apresentados tiveram erro absoluto médio da ordem de uma ou duas unidades, obtidos em dois
dos bancos de imagens (chamados UCSD e Mall).

Ilyas, Shahzad e Kim (2019) também fizeram uma revisao da literatura sobre o uso de
redes neurais convolucionais (RNC) na contagem de pessoas em multiddes. Eles mencionaram
a existéncia, também, de outras técnicas usadas com essa finalidade, tais como: regressao,
contagem por deteccdo, por estimativa de densidade e agrupamentos. Estas outras técnin cas
apresentam alguns desafios, como questbes de iluminacdo, variacdo da densidade,
desorganizacao dos objetos e oclusdes no espago, que aumentam o erro de previsao e diminuem
a acuracia. Para o caso especifico do uso de RNC, foco daquela revisdo, foram mencionadas
como dificuldades que degradam a acuracia: a oclusdo (objetos muito préximos um ao outro
ou um diante de outro), ndo uniformidade na distribuicéo dos objetos na cena, ndo uniformidade

na escala dos objetos na cena e ndo uniformidade na perspectiva, devido as diferentes posi¢cdes
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dos objetos em relacdo a cdmera. Os autores alegam que as RNC lidam melhor do que outras
técnicas com essas dificuldades. Porém, ressaltam que, comparativamente, as RNC consistem
numa arquitetura mais complexa, com nimero maior de parametros a serem ajustados, maior
custo computacional e maior dificuldade em conseguir operar em tempo real. Assim como
Sindagi e Patel (2018), também foi discutida a possibilidade de se analisar as imagens por
partes.

Em outro estudo da literatura em contagem automatica de pessoas em multidGes, em
muitos aspectos similar aos comentados anteriormente, Gouiaa, Akhloufi e Shahbazi (2021)
inovaram ao incluir uma analise da extensdo das técnicas de contagem de pessoas a contagem
de outros tipos de objetos e ao incluir trabalhos mais recentes, em que as imagens séo obtidas
por meio de drones ou de outras aeronaves. Assim como em Sindagi e Patel (2018), os melhores
resultados 14 apresentados tiveram erro absoluto médio da ordem de uma ou duas unidades,
para algumas combinac@es de técnicas e de bancos de imagens.

Na revisdo da literatura de Li et al (2021) sobre abordagens na contagem automatica de
multiddes, os autores analisam varias das técnicas empregadas e também concluem que a
tendéncia € a de se adotarem, cada vez mais, técnicas que incluam a chamada aprendizagem
profunda, ou seja, técnicas baseadas em RNC com muitas camadas. Muitos dos aspectos dessa
revisdo sdo similares aos das revisdes comentadas nos paragrafos anteriores.

Segundo Moraes (2021), muitos estudos vém sendo direcionados para a area de
contagem de pessoas, devido a sua aplicagcdo para gerar dados mais completos no que diz
respeito a multidées e seu comportamento. Ele destaca ainda as transformacdes das redes
neurais que vém sendo utilizadas no desenvolvimento dessa tecnologia. Uma delas é o uso de
aprendizagem profunda. No foco daquela pesquisa - contar o fluxo de clientes em um
estabelecimento - utilizou-se o programa YOLOV5 (The Linux Foundation, 2023). Ao final,
pode-se entender que tanto a altura em que é posicionada a cAmera que fara a captura de
imagem quanto a angulagdo dos corpos das pessoas influenciam nos resultados. O YOLOV5
obteve bons resultados com alta acuracia e alta velocidade ao processar os dados.

Deve-se observar que os trabalhos encontrados na literatura buscaram contar apenas as
pessoas Vvisiveis em cada imagem, diferentemente do objetivo deste trabalho, que é o de estimar
0 numero total de pessoas presentes num recinto, incluindo as que estiverem fora do campo de
visdo da camera. Isto requer que o banco de imagens usado aqui tenha cada imagem rotulada
com o0 numero de pessoas que se sabe estarem no recinto em cada caso, ndo apenas com as

pessoas Vvisiveis.
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Fundamentacéo Tedrica

E comum representar-se uma imagem no formato digital como uma ou mais matrizes.
Cada posi¢do na matriz contém um pixel (elemento da imagem, de picture element). Na
representacdo em tons de cinza, cada elemento da matriz contém um numero proporcional a
claridade da imagem naquele ponto. Uma forma comum de representacdo de imagens em cores
é o sistema RGB (vermelho, verde e azul, de red, green, blue). Nele, uma imagem é
representada por trés matrizes, uma matriz para a intensidade de cada uma dessas componentes
de cor (Gonzalez; Woods, 2017). Renderizar uma imagem € o processo de se converter
simbolos graficos usados por um programa de modelagem bidimensional ou tridimensional
num arquivo visual, com pormenores, efeitos de iluminacao e realismo (Tewari et al, 2020).

Uma rede neural artificial € uma estrutura inspirada no cérebro dos animais superiores.
Ela possui neurdnios interconectados, possivelmente, em vérias camadas. Cada neuronio
possui varias entradas, as quais sao aplicados nimeros. Ao entrar no neurdnio, cada um desses
nameros é multiplicado por um coeficiente, chamado de peso, a ser ajustado durante uma fase
de aprendizado. A soma destes produtos é aplicada como entrada a uma funcao néo linear,
chamada de funcéo de ativacéo, a qual calcula o valor de saida do neurdnio. Este valor de saida,
por sua vez, pode ser usado como um dos valores de entrada de um neurénio de uma préxima
camada ou pode ser um valor de saida da rede neural. Durante uma fase de aprendizado (ou de
treino), muitos dados conhecidos séo aplicados as entradas da rede. Para cada um desses dados,
a rede calcula um valor de saida. Este é comparado com o valor desejado para aquele dado.
Caso haja diferenca (erro) entre esses valores, ocorre um processo de retropropagacéo, pelo
qual o valor do erro é usado para que sejam feitas corre¢cdes nos valores atuais dos pesos da
rede, de forma a se reduzir o valor daquele erro. Esse processo continua, com a reapresentacao
dos exemplos de treino, em varias ordens, até que 0s erros nas saidas fiqguem muito pequenos
ou nulos. Entdo, considera-se que a rede esta treinada. Espera-se que, a partir desse momento,
quando novos dados forem aplicados a entrada, a rede apresente, a saida, valores compativeis
com o que ela aprendeu na fase de treino. Assim, ela é capaz de aprender uma relacdo ndo
linear entre vetores de entrada e valores de saida, 0s quais podem representar classes ou valores
numéricos numa determinada faixa (Haykin, 2007). Ela pode ser utilizada em diversas
aplicaces, tais como controle de qualidade, diagnésticos médicos, predicdes financeiras, etc.
(Amazon, 2023).
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A Rede Neural Convolucional (CNN, de Convolutional Neural Network) é um avanco
das redes neurais de multiplas camadas inspirada no processo biologico de processamento de
dados visuais. A CNN tem como uma de suas caracteristicas a presenca de filtros em dados
visuais para imagens, fazendo com que se leve em conta a vizinhanca entre os pixels no
processamento realizado pela rede. Suas principais aplicacdes sdo nas areas de classificacao,
detecc¢do e reconhecimento de imagens ou videos. A CNN possui camadas de convolucdo que
sdo compostas por diversos neurbnios artificiais e cada neurénio é capaz de adotar filtros em
partes especificas da imagem a ser tratada. A rede utiliza neurdnios dedicados a um conjunto
de pixels da imagem a ser tratada. Esse processo de filtragem é feito para extrair caracteristicas
da imagem e entrega-las a uma rede neural (Vargas; Paes; Vasconcelos, 2016).

Dentre as diversas opcdes de CNN disponiveis a serem utilizadas para tratamento de
imagens, uma comumente utilizada € o YOLO (You Only Look Once) (The Linux Foundation,
2023). Essa rede neural “olha” apenas uma vez para a imagem ¢ a divide em pequenos blocos.
Um processo probabilistico infere onde estéo os objetos, analisando os blocos.

No dominio de analise de imagens, também ¢ usada a técnica Histograma de Padrdes
Binarios Locais (LBPH, de Local Binary Pattern Histogram). Ela é baseada em um operador
binario. A representacdo obtida pelo LBP € calculada deslizando-se sobre a imagem de entrada
uma matriz a qual, normalmente, tem formato 3x3. A imagem de entrada precisa estar em tons
de cinza. O pixel na imagem de entrada sob a posi¢éo central da matriz deslizante é comparado
com 0s seus oito vizinhos. Para cada um dos vizinhos, é anotado um bit 0 quando ele for mais
escuro e um bit 1 quando ele for mais claro do que o pixel central. Entdo, esses oito bits sdo
concatenados, formando um ndmero. Uma imagem resultante serd formada com esses
nameros, nas posicles correspondentes as da imagem de entrada. ApGs esse processo, Sao
calculados histogramas de ocorréncias dos numeros na imagem resultante. Esses histogramas
sdo associados a presenca de determinadas texturas ou de determinada face na imagem de
entrada (Galimberti, 2018). Para a classificacdo de uma nova imagem, deve-se repetir para ela
0 processo de formacdo dos histogramas. Estes, entdo, sdo comparados aos histogramas de
imagens previamente analisadas. A nova imagem é classificada como pertencendo a classe das
imagens que tenham histogramas mais parecidos com o dela. Uma das técnicas usadas para
essa classificacdo é a k-NN (de k-Nearest Neighbors), a qual classifica um novo dados com
base nas classes dos k dados mais parecidos previamente rotulados (Taunk et al, 2019).

Em Matematica, a regressdo é o processo de explicacdo do valor de uma variavel

observada a partir dos valores de outras variaveis de um problema. Para isso, a regressao busca
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a construgdo de um modelo, o qual pode consistir numa expressao algébrica relacionando

aquelas variaveis (Freund; Wilson; Sa, 2006).

Procedimento Experimental

Inicialmente, foi feita a renderizacdo de imagens com pessoas dentro de um recinto.
Devido a dificuldade em se encontrarem muitas imagens de um mesmo recinto com nimeros
de pessoas variados e conhecidos, além da possivel necessidade de autorizagdo para uso das
imagens das pessoas, foi necessario utilizar um programa capaz de compor imagens sintéticas
de pessoas em numeros variados em um espaco fechado. Foi escolhido o programa de uso livre
e codigo aberto Blender (Blender Foundation, 2023). Com ele, é possivel criar uma
representacdo realista de um recinto, uma representacao de figura humana e multiplica-la em
posicdes aleatorias no recinto na quantidade escolhida. No modelo de recinto criado (Figura
1), foi posicionada uma cdmera numa certa posi¢do acima da altura das pessoas, simulando-se
uma situacdo real de monitoramento. O campo de visdo da cAmera ndo abrange o recinto
completo. Algumas pessoas presentes no recinto poderdo estar fora desse campo de visdo. A
resolucdo de cada imagem foi de 512x512 pixels. N&o foi adotada resolu¢do maior, devido ao
longo tempo necessario para se renderizar cada imagem com o Blender num computador
doméstico, tempo esse dependente do modelo do computador, tendo chegado a ordem de

quinze minutos em computadores neste trabalho.

Figura 1: Recinto vazio, criado usando-se o programa Blender.
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Fonte: Autores.

Foram empregadas 60 imagens especialmente criadas pelos autores para o processo de
configuracdo do sistema, englobando variagdes na presenca de homens e mulheres,
composicdes exclusivamente femininas, bem como exclusivamente masculinas. A Figura 2 é
um exemplo. O ndmero de pessoas nas imagens variou de um minimo de 10 a um maximo de
200 individuos. No procedimento, inicialmente, adotou-se modelo para YOLOVS ja treinado
para detectar pessoas.

O referido modelo demonstra eficacia na deteccdo de pessoas a partir de seus corpos
completos. Contudo, diante de situacbes de sobreposicdo de imagens de pessoas, ele falha na
deteccdo daquelas que estdo com seus corpos obstruidos na imagem pelos corpos de outras
pessoas, resultando em inacurécias nas previsdes. Deve-se lembrar também que, devido a
posicao particular da cAmera, algumas pessoas presentes no ambiente ndo sdo capturadas na

imagem, o que impede sua deteccédo pelo YOLO.

Figura 2 - Recinto com 35 homens e 35 mulheres, criado usando-se o programa

Blender.
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Fonte: Autores.

Os resultados de contagem de pessoas detectadas pelo YOLO para todas as imagens

sdo apresentados na Tabela 1. Nela, a coluna H informa o nimero de homens no recinto, a

coluna M o nimero de mulheres, a coluna T a soma de homens e mulheres (total) e a coluna Y

0 nimero detectado na imagem pelo YOLO.

0 0
10 10
5 10
0 10
0 20
10 20
20 20
15 30
30 30
0 30
20 40
40 40
0 40
0 50

0
10

14
14
14
15
14
12
16
14

13,6
29,45
30,54
29,73
41,05
41,95
37,99
53,85
44,39
58,04
59,13
52,82
57,59
57,59

0
11442
14100
17382
22973
20037
14733
23895
16804
30339
26138
18972
33785
33785

50

55
110
120

60
130
65

70
140

Tabela 1 — Resultados YOLO, LBPH e Diferencas.

50
110
55

120
60

65
130
140

70

150

100
110
110
110
120
120
120
130
130
130
140
140
140
150

7

73,08
106,38
78,13
111,65
61,57
111,65
90,24
58,05
91,63
111,68
106,14
90,07
57,89
127,5

36190
28170
37074
40487
40785
29139
38035
41340
38381
29727
30804
38761
41778
31476
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25 25 50 13 61,48 27625 150 0 150 8 57,71 42125
0 50 50 16 53,66 20466 75 75 150 8 91,44 39338
30 30 60 14 63,66 28936 0 160 160 13 123,12 31896
60 0 60 6 64,73 36118 80 80 160 6 92,46 40024
0 60 60 14 79,19 23461 160 0 160 8 54,71 42125
35 35 70 10 71,26 31692 170 0 170 9 64,99 42953
0 70 70 13 77,24 23919 0 170 170 12 125,24 32299
70 0 70 9 63,16 37060 85 85 170 8 92,31 40570
40 40 80 12 78,36 33445 180 0 180 6 62,39 43184
80 0 80 9 61,33 38147 0 180 180 12 118,12 32587
0 80 80 12 82,79 25645 90 90 180 8 95,36 40765
45 45 90 10 75,58 34132 0 190 190 11 132,39 33780
0 90 90 14 94,34 26537 95 95 190 9 99,88 40921
90 0 90 9 61,57 39362 190 0 190 5 61,33 43201
100 0 100 9 58,55 40167 0 200 200 11 136,17 34899
0 100 100 14 93,63 27406 100 100 200 11 95,79 41175
200 0 200 5 60,59 43350

Fonte: Autores.

Analisando-se os resultados, levando-se em conta que nem todas as pessoas no recinto
estdo no campo de visdo da camera, observa-se que o desempenho do modelo é satisfatorio
quando ha poucas pessoas. Mas, a medida que ocorre sobreposi¢do entre imagens de pessoas
(oclusdo), verifica-se que a acuracia na estimativa do nimero de pessoas diminui. O nimero
maximo de pessoas detectadas pelo YOLO foi 16, mesmo quando havia mais de 100 pessoas
no recinto.

Com o intuito de tentar aprimorar as previsdes, optou-se por incorporar a técnica LBPH.
A implementacdo usada foi aquela da biblioteca OpenCV de visdo computacional (OpenCV
Team, 2023), em linguagem de programacéo Python. Para aplicar esse método, uma imagem
de exemplo, com 512x512 pixels, com figuras de homens no recinto, foi convertida para tons
de cinza e, posteriormente, subdividida em 16 linhas e 16 colunas, resultando 256 retangulos.
De cada retangulo, foi obtido um histograma por LBPH. Em seguida, realizou-se uma avaliacdo
manual, na qual se anotou o nimero de cabecas presentes em cada retangulo, associando-se
esse numero, como rotulo, ao histograma correspondente. Em situages em que apenas metade
de uma cabeca era visivel, atribuiu-se o valor de 0,5 cabeca. De maneira semelhante, ao
identificar um terco de uma cabeca, registrou-se o valor correspondente, e assim por diante.

Para todas as outras imagens, repetiu-se o procedimento: conversdo de cada uma delas
para tons de cinza, divisdo em 256 retangulos, obtencéo do histograma LBPH de cada retangulo

e, usando-se o algoritmo k-NN com k = 3, fez-se a identificacdo dos histogramas rotulados
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previamente mais parecidos, para se atribuir um nimero de cabecas aos novos retangulos sob
avaliacdo. Para cada imagem, a soma dos nimeros de cabecas detectadas nos 256 retangulos
foi usada como a estimativa do nimero de pessoas detectadas. Na faixa de 40 a 90 pessoas,
observou-se uma maior proximidade da estimativa do niumero de pessoas por esse método com
LBPH do que com YOLO entre os resultados obtidos e os valores reais, conforme a Tabela 1,
coluna L, enquanto fora dessa faixa, a acuracia diminuiu. Esse efeito pode ser atribuido, em
parte, a avaliagdo manual nos retangulos, fator que introduz subjetividade nos resultados. Outro
problema pode ter sido a insuficiéncia na resolucdo das imagens, ja que, apds a subdivisdo
delas em 256 retangulos, cada um deles ficou com apenas 32x32 pixels, o que pode dificultar
a identificacdo de padrdes nele. A diversidade de género também emergiu como um possivel
influenciador desses resultados nao ideais, ja que a identificacdo de cabecas com caracteristicas
distintas pode apresentar desafios, j& que a rotulagem de retdngulos para LBPH quanto a
presenca de cabecas foi feita com uma imagem que continha homens e ndo mulheres. Uma
consideragdo importante para aprimorar a metodologia com LBPH seria o uso de imagens de
maior resolucdo na avaliacdo manual, a inclusdo de imagens com mulheres no processo de
rotulagem, associados a uma reducdo na divisdo em quadrados, para obter contagens mais
acuradas de cabecas por retangulo.

Em seguida, também se fez um calculo da diferenca entre a imagem do recinto vazio e
as imagens do recinto com pessoas. Quanto maior a diferenca, maior a discrepancia entre as
imagens causada pela presenca de pessoas. Para isso, a OpenCV possui uma funcdo chamada
norm, a qual recebe, como parametros, duas imagens e calcula a norma da diferenca entre elas.
Essa norma consiste na raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas dos valores pixel
a pixel entre as duas imagens. A diferenca pode ser visualizada na Tabela 1, coluna D. Vé-se
que, inicialmente, ela aumenta com o0 aumento no nimero de pessoas e que, para numeros
maiores de pessoas, ela tende a se estabilizar. Isso ocorre porque, para pequenos numeros de
pessoas, 0 acréscimo de uma pessoa na imagem tende a ocupar uma regido que era igual a da
imagem do recinto vazio, ao passo que, para grandes nimeros de pessoas, 0 acréscimo de uma
pessoa tende a ocupar ha imagem uma regido que ja ndo era mais igual a do recinto vazio, por

ja estar ocupada por outras pessoas.

Tabela 2 - Resultados com a rede neural perceptron multicamadas.
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1 - 101,08
5 - 99,28
10 - 97,40
15 - 98,14
20 - 94,04
30 - 93,73
40 - 86,25
50 - 83,99
100 - 67,05
200 - 43,48
300 - 27,29
1000 - 11,75
20 5 73,12
30 S 69,47
40 5 30,43
50 5 41,89

Fonte: Autores.

Figura 3: Grafico da interpolacdo polinomial de grau 2 da relagdo entre o nUmero de

pessoas no recinto e a diferenca da imagem em relagdo a do recinto vazio.
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Fonte: Autores.

Buscando-se melhorar os resultados obtidos, criou-se uma rede neural perceptron
multicamadas para relacionar, de forma combinada, os valores obtidos do YOLO, LBPH e da
diferenca com o valor total real de pessoas no recinto. Para isso, utilizou-se o pacote Keras
(Keras, 2023) para executar uma rede neural de forma a obter uma codificagdo simples em
linguagem Python. Foi feita uma normalizagdo dos dados, tendo em vista que os valores da
diferenca entre imagens, quando comparados com os dos resultados do YOLO e do LBPH,
eram muito grandes. Realizou-se treinamento com validagéo cruzada, com 80% dos dados para
treino e 20% validacdo. Na validacdo cruzada, para varias configuracdes da rede neural
(nimeros de neurdnios e nimeros de camadas), ndo foi encontrada uma configuragdo com
média de erro absoluto abaixo de 11,75 nas amostras de validacdo. Os valores obtidos sdo
relativamente altos diante dos numeros totais de pessoas no recinto nos exemplos disponiveis,
com excecdo de quando se usam 1000 neurdnios, caso em que Se obteve a média de erro
absoluto de 11,75.

Os resultados de diferencas entre imagens com pessoas e a imagem do recinto vazio

foram utilizados, em seguida, para interpolacdo polinomial entre a coluna T (total) e a coluna
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D (diferenga) da Tabela 1. Observou-se que essa interpolagéo, para graus do polindmio 2 ou 3,
apresentou um desempenho mais consistente em recintos com mais pessoas. Em cenarios com
poucas pessoas, os resultados ndo foram téo satisfatérios, sendo a maioria dos valores obtidos
superior a 100. Usando-se, entdo, apenas as linhas da Tabela 1 com valores de diferenga (coluna
D) superiores a 20000 e os casos em que havia tanto homens quanto mulheres nas imagens,
obteve-se, com o programa Octave (Eaton, 2023), um polindémio interpolador de grau 2 entre
o valor da diferenca entre imagens e o nimero total de pessoas no recinto. O resultado dessa

interpolacéo é dado graficamente na Figura 3.

Tabela 3 - Resultados da validacdo do polindbmio interpolador de grau 2 usando-se a diferenca

entre imagens.

30 29 -2,7
40 34 -16
50 39 -22
60 45 -25
70 66 -6,4
80 82 +2,4
90 88 -2,0
100 112 +12
110 123 +12
120 136 +13
130 140 +7,7
140 145 +3,5
150 153 +2,1
160 163 +2,2
170 172 +1,0
180 174 -3,5
190 175 -8,1

Fonte: Autores.

Para validacdo da interpolacdo polinomial, apds a verificacdo inicial de sua viabilidade
(pela Figura 3), ela foi realizada novamente repetidas vezes. Em cada vez, um dos casos

(circulos na Figura 3) foi retirado do conjunto. Um polinémio interpolador de grau 2 foi
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calculado para os demais casos. Entdo, esse polindmio foi usado para se estimar o nimero de
pessoas do caso retirado. Os resultados estdo na Tabela 3. Para esses resultados, o erro absoluto
médio foi de 7,41, menor do que aqueles obtidos por rede neural perceptron multicamadas
(Tabela 2).

Figura 4: Gréfico da interpolacdo polinomial de grau 2 da relagdo entre o nimero de
pessoas no recinto e o numero de pessoas detectadas pelo YOLO, para alguns casos do inicio
da Tabela 1.

50 T T T

40 ;

30

o]

num. pessoas

20

o

10 1 .

OC 1 1 1
0 5 10 15 20

num. detectado pelo YOLO

Fonte: Autores.

Em situacBes em que a diferenca estd abaixo de um limiar predeterminado, fixado em
20000, opta-se por utilizar a estimativa fornecida pelo YOLO. Para os primeiros casos da
Tabela 1, incluindo o caso do recinto vazio e casos contendo tanto homens quanto mulheres,
foi obtido o polinémio interpolador de grau 2, cujo gréfico ajustado aos valores de deteccéo
pelo YOLO esta na Figura 4.

Nessas situacgoes, ndo foi feito um estudo do erro similar ao do caso da interpolacédo
polinomial baseada na diferenca entre imagens, porque ainda sdo exemplos pouco numerosos

e de menor interesse neste trabalho, uma vez que o foco foi o de estimar com boa acuracia
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nameros de pessoas no recinto em casos de lotacdo, sendo, portanto, de menor interesse 0s

€Cas0s com poucas pessoas.

Concluséao

Neste trabalho, foi realizada uma revis@o da literatura para avaliar uma variedade de
abordagens e métodos para estimar pessoas em diferentes ambientes. Essas abordagens
incluem exemplos com aprendizagem profunda (por exemplo, YOLO) e métodos mais
tradicionais. O estudo encontrou problemas frequentes, como variacdo de densidade, de
iluminacéo, obstrucdes e desorganizacéo de objetos nas imagens.

A metodologia que se adotou para este trabalho englobou a criacdo de imagens
sintéticas com o software Blender, a aplicacdo do YOLO para detec¢do de pessoas e introducdo
da técnica LBPH para que a acuracia da contagem de individuos fosse melhorada em situacéo
de sobreposicdo. Com os resultados obtidos foi revelado que o YOLO apresentou uma boa
acuracia para poucas pessoas dentro de um recinto. Em situacdes de aglomeraces, ela
diminuiu. Em contrapartida, o LBPH demonstrou boa acurécia na faixa de 40 a 90 pessoas.

A técnica de rede neural combinando os resultados das outras técnicas sé foi capaz de
obter resultados razoaveis quando o numero de neurénios foi da ordem de milhares. Isso pode
estar relacionado com a baixa qualidade das detecgbes do YOLO para nimeros grandes de
pessoas e com o fato de o LBPH sé ter funcionado bem para uma faixa limitada de nimero de
pessoas. A tecnica de interpolacdo polinomial baseada nas diferencas entre imagens foi a que
proporcionou a maior acuracia, quando usada a partir do valor de diferenga de 20000 obtida
pela funcdo norm da OpenCV. Conforme visto na sec¢éo de resultados, os valores observados
pelo YOLO podem ser aproveitados quando a diferenca estiver menor do que 20000.

Pode-se admitir que os resultados aqui obtidos usando-se imagens sintéticas ndo
correspondam totalmente a resultados que seriam obtidos em situacOes reais, com maior
variedade de aparéncias de pessoas e presenca de objetos variados no recinto. Porém, o uso
daquelas imagens viabilizou a realizacdo do trabalho, eliminando a dependéncia em relacdo a
pessoas reais a serem usadas em experimentos ou a se encontrar um banco de imagens que
tivesse muitas imagens de um mesmo recinto, sob um mesmo angulo, rotuladas com o numero
exato de pessoas em cada exemplo, incluindo as pessoas fora do campo de viséo da camera.

No estudo bibliografico, os melhores resultados encontrados tiveram resultados de

contagem com erros absolutos médios da ordem de entre um e dois. Porém, uma comparacao
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direta deles com os resultados aqui obtidos ndo € imediata, devido as diferencas entre os bancos
de dados usados tanto quanto as imagens presentes neles, quanto aos seus nimeros de imagens.
Outra importante diferenca reside nos objetivos dos trabalhos: enquanto aqueles almejaram
contar as pessoas Visiveis nas imagens, este buscou estimar o nimero de pessoas presentes num
recinto, incluindo aquelas que ndo estavam no campo de visdo da camera.

Para trabalhos futuros, recomenda-se que seja levada em consideracdo a melhoria
significativa na densidade e iluminacdo do ambiente. O problema de sobreposicdo de
individuos na estimativa de multiddes pode ser reduzido criando um modelo YOLO que detecte
apenas cabecas em capturas de imagens, em vez de todo o corpo, como foi feito neste estudo.
Além disso, a validacdo do sistema em ambientes reais, com a captura de imagens em tempo
real, é crucial para avaliar sua eficicia em situacfes dinamicas. A integracdo de métodos de
correcdo de distorcdo e o aprimoramento da resolugdo das imagens podem contribuir para
reduzir possiveis distor¢des nas estimativas.

Este trabalho possibilitou testar diversas técnicas para se obter resultados satisfatorios.
Um estimador de nimero de pessoas sempre sera necessario para a populacéo, seja para saber
se um determinado transporte publico estd ou ndo lotado, como o controle de pessoas em
ambientes hospitalares, pois, diante da pandemia de 2020, a populacdo esta cada vez mais
consciente do quao necessario € estar em distanciamento social e controle do nimero de

pessoas em eventos.
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