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Resumo

O monitoramento de pedestres em cenarios de seguranca é um problema que abrange
diversos ambientes da sociedade. A pesquisa sobre deteccao de pessoas em areas de interesse
¢ motivada pela necessidade de abordar a seguranca em industria observando todas as
movimentacoes e compartilhamento do ambiente com objetos e veiculos. A complexidade
inerente ao monitoramento de pedestres em tais cendrios impulsiona a busca por soluc¢oes
eficazes, focando em técnicas de deteccao e rastreamento. O presente estudo tem como
objetivo nao apenas compreender, mas também aprimorar a deteccao de pedestres em areas
especificas, visando promover uma maior seguranca para os transeuntes. Dada a constante
demanda por vigilancia e a complexidade do problema, a nossa pesquisa busca abordagens
que minimizem os custos associados a treinamentos extensivos, proporcionando resultados
precisos e eficientes na identificacdo e monitoramento de pedestres em areas criticas.
O foco esta na problematica da deteccao e rastreamento de pedestres em ambientes
urbanos, com uma énfase especial na avaliacdo e comparacao de técnicas utilizando
multiplas cameras. O estudo propoe soluc¢oes para identificar a presenca de pedestres
em locais especificos, considerando a complexidade do mundo real e a evolugao da visao
computacional. A implementacao de um algoritmo de validacao da presenca de pedestres,
utilizando técnicas avangadas de visao computacional e aprendizado de maquina, ¢ realizada
para alcangar resultados mais precisos. A avaliacdo dos métodos é conduzida através de
métricas de desempenho, comparando as previsoes com a informagao real de cada exemplo.
Os resultados evidenciam a eficacia dos métodos desenvolvidos, contribuindo para um
entendimento dos padroes de movimento dos pedestres em espacos urbanos. A introdugao
de um conjunto de dados valida a integracao da tecnologia proposta. A andalise comparativa
entre a técnica de deteccao e a técnica de rastreamento de pedestres revela resultados
notaveis com o dataset Wildtrack, com uma acuracia de 0,952 e F-score de 0,970 para
a deteccao, e acuracia de 0,948 e F-score de 0,967 para o rastreamento. A precisao foi
de 0,977 e 0,984 para deteccao e rastreamento, respectivamente. Resultados médios para
a presenca de pedestres nas areas de interesse sao apresentados, destacando a acuracia,

F-score e precisdo de ambas as técnicas.

Palavras-chaves: Detecgao, Rastreamento, Presenca de Pedestres, Areas de Interesse,

Multiplas Cameras.



Abstract

Pedestrian monitoring in security scenarios is a problem that encompasses various societal
environments. Research on people detection in areas of interest is motivated by the need
to address safety in industries by observing all movements and sharing the environment
with objects and vehicles. The inherent complexity of pedestrian monitoring in such
scenarios drives the search for practical solutions, focusing on detection and tracking
techniques. The present study aims to understand and enhance pedestrian detection
in specific areas, promoting excellent pedestrian safety. Given the constant demand for
surveillance and the complexity of the problem, our research seeks approaches that minimize
the costs associated with extensive training, providing accurate and efficient results in
pedestrian identification and monitoring in critical areas. The focus is on the problem of
pedestrian detection and tracking in urban environments, with a particular emphasis on
evaluating and comparing techniques using multiple cameras. The study proposes solutions
to identify the presence of pedestrians in specific locations, considering the complexity
of the natural world and the evolution of computer vision. Implementing a pedestrian
presence validation algorithm, using advanced computer vision and machine learning
techniques, is conducted to achieve more accurate results. The methods are evaluated
through performance metrics, comparing predictions with the actual information of each
example. The results demonstrate the effectiveness of the developed methods, contributing
to an understanding of pedestrian movement patterns in urban spaces. The introduction
of a dataset validates the integration of the proposed technology. Comparative analysis
between pedestrian detection and tracking techniques reveals notable results with the
Wildtrack dataset, with an accuracy of 0.952 and an F-score of 0.970 for detection and an
accuracy of 0.948 and an F-score of 0.967 for tracking. The precision for detection and
tracking was 0.977 and 0.984, respectively. Average results for pedestrian presence in areas

of interest are presented, highlighting both techniques’ accuracy, F-score, and precision.

Keywords: Detection, Tracking, Pedestrian Presence, Areas of Interest, Multiple Cameras.
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1 Introducao

A deteccao e o rastreamento de pedestres em ambientes urbanos tém se tornado
uma area de pesquisa crucial, especialmente com o advento de sistemas de vigilancia
e seguranca baseados em cameras. Este estudo aborda a problematica da deteccao de
pedestres em &reas de interesse, utilizando métodos de detecgao (LIMA et al., 2022) (HOU;
ZHENG; GOULD, 2020) (LIMA et al., 2023) (VORA et al., 2023) e de rastreamento
(LYRA et al., 2022). A pesquisa foca na anélise comparativa destes métodos, buscando

compreender suas eficacias e limitacoes em diferentes cenarios.

1.1 Motivacao

Em um cenario urbano dinamico, a seguranca e a eficiéncia dos espagos piiblicos
dependem, em grande parte, da capacidade de monitorar e compreender a movimentacao
de pedestres (Figura 1). Em andlise ao mundo real, induistrias se mostram preocupadas
com a possibilidade de acidentes junto aos seus colaboradores (Figura 2). A seguranga em
ambientes urbanos é uma preocupacao crescente, e a avaliacao da presenca de pedestres
desempenha um papel fundamental nesse contexto. Esta dissertacdo propoe uma analise
da presenca de pedestres em &areas de interesse determinadas pelo usuario, empregando
métodos avangados de visao computacional. O foco principal ¢ avaliar a eficacia de técnicas
de deteccao e rastreamento de pedestres, bem como investigar a integragao de dados e
tecnologias que visem para possibilitar a aplicagao em novos conjuntos de dados, observando

cenarios diferentes entre si.

1.2 Justificativa

A necessidade de sistemas de monitoramento urbano mais adaptaveis e persona-
lizaveis tem se tornado cada vez mais necessario (JABBAR et al., 2019), parceiros na
industria citam que o compartilhamento do ambiente entre veiculos e pedestres é um
grande risco e monitorar as a¢oes de cada um no ambiente se faz necessario para melhorar
a seguranca de ambos. Ao centrar-se na avaliagao da presenca de pedestres em areas
de interesse determinadas pelo usuario, areas estas identificadas como locais perigosos,
que nao podem ter passagem de pedestres, locais que poderao levar inseguranca para os
pedestres. Esta pesquisa contribui para a identificacdo de pedestres em dreas que oferecam

riscos, melhorando assim a seguranca e a gestao do espaco das industrias.
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Figura 1 — Circulagdo de pessoas em um ambiente industrial (MECALUX, 2024)

1.3 Objetivos

O principal objetivo desta dissertagao é avaliar, de maneira abrangente, a presenca
de pedestres em areas de interesse personalizadas. A pesquisa nao visa apenas identificar
a eficicia dos métodos de visao computacional aplicados a deteccao e rastreamento
de pedestres, mas também compreender como essas técnicas podem ser adaptadas e

personalizadas para atender as necessidades especificas de diferentes usuarios.

Como objetivos especificos, pretende-se:

o Avaliar Métodos de Deteccao e Rastreamento de Pedestres: Comparar e analisar
criticamente métodos de visao computacional para deteccdo e rastreamento de
pedestres. Examinar a precisao, eficiéncia e robustez desses métodos em ambientes

urbanos, com foco nas areas de interesse definidas pelo usuério.

o Investigar a Integracao de Novos Datasets: Explorar a viabilidade e os desafios
associados a integracao de novos dados obtidos pelas cameras para permitir a
deteccao de pedestres em areas de interesse com sucesso . Analisar como os métodos
podem ser combinados e integrados de forma a ter solugdes com variagoes nas
condic¢oes de iluminacao, configuracoes de camera e padroes de movimento dos

pedestres.
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Figura 2 — Simulagao de acidente em industria (ONFLEX, 2024)

1.4 Organizacao do trabalho

A dissertagao esta estruturada de forma a abordar diferentes aspectos relacionados
a deteccao e rastreamento de pedestres em areas urbanas personalizadas. A segao de
Referencial Teérico (Capitulo 2) fornece uma base conceitual, abordando tépicos como
deteccao de pedestres, rastreamento, utilizacdo de multiplas cameras, integracdo de dados,
conjuntos de dados relevantes, e desafios atuais e futuros. A secao Trabalhos Relacionados
(Capitulo 3) apresenta uma revisao da literatura, destacando abordagens de detecgao
e rastreamento, avangos recentes, estudos integrados e paradigmas relevantes para o
tema. Na segdo Materiais e Métodos (Capitulo 4), a metodologia adotada é detalhada.
Inclui a descricao dos datasets utilizados, processamento prévio dos dados, inclusao de
novos datasets, algoritmos de detecgao e rastreamento, defini¢do e verificagdo de areas de
interesse, e métricas de avaliagdo de desempenho. Os Resultados e Discussao (Capitulo 5)
apresentam e analisam os resultados obtidos com os datasets Wildtrack e Si.U, incluindo a
definicao de areas de interesse, avaliagdo das métricas e discussao dos resultados. A segao
de Conclusdes (Capitulo 6) destaca as contribuigoes do trabalho, fornecendo uma visao

geral das descobertas e propondo possiveis direcoes para trabalhos futuros.



?2 Referencial Tedrico

A deteccao e rastreamento de pedestres em areas de interesse utilizando multiplas
cameras ¢ uma tarefa essencial em aplicagoes de vigilancia, monitoramento de trafego,
seguranca publica e até mesmo na era dos veiculos auténomos. A capacidade de identificar,
localizar e rastrear pedestres de forma eficaz desempenha um papel fundamental na
prevencao de acidentes, na otimizacao do trafego e na seguranca geral. O desenvolvimento
de técnicas precisas e eficientes para detectar a presenca de pedestres em ambientes
dinamicos e complexos é crucial para aprimorar a seguranga e otimizar o gerenciamento

de espacgos urbanos.

Este referencial tedrico busca proporcionar uma visao abrangente das técnicas,
abordagens e desafios envolvidos na deteccao e rastreamento de pedestres em ambientes

monitorados por multiplas cAmeras.

2.1 Redes Neurais

As redes neurais tém se destacado como uma abordagem promissora para a detecgao
de pedestres em cenas complexas. Inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano,
essas redes sao compostas por camadas de neurdnios artificiais interconectados, capazes de
aprender e extrair padroes complexos dos dados de entrada (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

Em particular, as redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido amplamente
empregadas com sucesso na deteccao de pedestres. As CNNs sao capazes de aprender
caracteristicas discriminativas diretamente dos dados brutos de imagem, eliminando
a necessidade de extragdo manual de caracteristicas (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2017).

Isso permite que as CNNs se adaptem automaticamente a diferentes condi¢oes de
iluminacao, variagoes de pose e fundos complexos, tornando-as altamente eficazes para

tarefas de detecgao de pedestres em tempo real (REN et al., 2016).

Além disso, o surgimento de arquiteturas avangadas, como redes neurais de detecgao
de objetos em uma tnica etapa (Single-Shot Detectors - SSD) e redes neurais de detecgao
de regioes (Region-Based Convolutional Neural Networks - R-CNNs), tem impulsionado

ainda mais o desempenho e a precisao da detecgao de pedestres'(LIU et al., 2016).

"Essas arquiteturas foram projetadas para lidar com desafios especificos da deteccao
de objetos, como a deteccao de miltiplos objetos em uma tinica imagem e a redugao do
tempo de processamento'(GIRSHICK, 2015).
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As redes neurais oferecem uma abordagem poderosa e flexivel para a deteccao de
pedestres, permitindo a criacao de sistemas de visao computacional robustos e eficazes para

uma variedade de aplicagoes, desde monitoramento de seguranca até veiculos autonomos

(LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

2.2 Deteccao de Objetos

A deteccao de objetos é uma tarefa fundamental em visao computacional, com
aplicacoes que vao desde a seguranca e vigilancia até a automagao industrial e veiculos
autonomos. Essa area visa identificar e localizar objetos de interesse em imagens ou videos,
fornecendo informacoes essenciais para sistemas inteligentes interagirem com o ambiente

circundante.

As técnicas tradicionais de deteccao de objetos costumavam depender de métodos
de extracao de caracteristicas manuais, como descritores de caracteristicas especificas
ou filtros de convolugao projetados manualmente. No entanto, com o avanco das CNNs,

a detecgdo de objetos deu um salto significativo em desempenho e precisio (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

Uma das arquiteturas mais influentes para deteccao de objetos é a Faster R-CNN,
que combina uma rede neural convolucional para extragao de caracteristicas com um
modulo de proposta de regiao para gerar regioes candidatas para deteccao. Esse modelo
introduz um mecanismo eficiente para a geragao de propostas de regido, permitindo uma

deteccao réapida e precisa de objetos em imagens (REN et al., 2016).

Além disso, abordagens como YOLO (You Only Look Once) tem ganhado destaque
por sua capacidade de realizar detecgoes em tempo real com uma tnica passagem pela
rede, tornando-as ideais para aplicacoes que exigem baixa laténcia, como sistemas de
assisténcia ao motorista e vigilancia em tempo real (ADARSH; RATHI; KUMAR, 2020).

Em resumo, a deteccao de objetos baseada em redes neurais oferece uma abordagem
poderosa e flexivel para identificar e localizar objetos em imagens ou videos, impulsionando
avangos significativos em uma variedade de aplicagoes de visdo computacional (HE et al.,
2017).

2.3 Deteccao de Pedestres

A deteccao de pedestres é o primeiro passo para identificar sua presenca em uma
cena. Varios métodos de deteccao de pedestres foram desenvolvidos ao longo dos anos. Os
métodos de deteccao de pedestres em areas de interesse variam em complexidade e eficacia.
A detecgao de pessoas utilizando multiplas cdmeras envolve técnicas sofisticadas que visam

a integragdo de informagoes provenientes de diferentes pontos de vista (SUN et al., 2020).



Capitulo 2. Referencial Teorico 6

Podemos utilizar métodos que contribuem para a deteccdo, em muitos casos, a
integracdo das aplicagdes poderd gerar resultados que indiquem quais as melhores técnicas
poderao ser agrupadas, com o intuito de resolver problemas do mundo real. Segue abaixo os

métodos para deteccao, que poderao ser combinados e testados para os cenarios desejados:

Métodos como Histograma de Gradientes Orientados (HOG): é uma técnica que

extrai caracteristicas das imagens baseadas em gradientes de intensidade. E frequentemente
utilizado em métodos de detec¢ao de pedestres (DALAL; TRIGGS, 2005).

Deteccao de poses: Um sistema de deteccao de pose em tempo real é uma solugao
tecnolédgica projetada para identificar e rastrear as posigoes especificas das articulagoes e
partes do corpo humano em tempo real, a partir de dados de entrada como imagens de
cameras ou videos em tempo real. Esses sistemas sao utilizados em diversas aplicacoes, como
realidade aumentada, jogos, interagoes homem-maquina, monitoramento de movimentos,

analise de postura e muitas outras areas.

Tecnologias como AlphaPose (FANG et al., 2022) sistema avangado de estimativa e
rastreamento de pose multi-pessoa em tempo real, projetado para capturar poses corporais
detalhadas de varias pessoas em cenas complexas, conforme a Figura 3. Como o OpenPose
(Cao et al., 2019) avancado sistema de deteccao de pose em tempo real, que tem como
objetivo identificar a posicdo de pontos-chave em todo o corpo humano a partir de
imagens ou videos. Desenvolvido pela Carnegie Mellon University e pela CMU Perceptual
Computing Lab, o OpenPose é uma implementagao de cdédigo aberto que utiliza técnicas
de visao computacional e aprendizado profundo para realizar essa tarefa de forma eficiente

e precisa.

e L ~

AlphaPose

Figura 3 — Detecgoes de Poses - Alphapose (FANG et al., 2022)
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Redes Neurais Convolucionais (CNNs): As CNNs revolucionaram a detecgao de
objetos, incluindo pedestres. Arquiteturas como YOLO ( You Only Look Once) e Faster
R-CNN tém se mostrado eficazes para essa tarefa (REDMON et al., 2016).

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) para Sequéncias Temporais: Em cenas de video
ou sequéncias temporais, as RNNs podem ser empregadas para rastrear pedestres ao longo
do tempo. (LIANG; HU, 2015).

Aprendizado Profundo e Deteccao de Padroes Complexos: Técnicas baseadas em
aprendizado profundo sdo capazes de detectar padroes complexos e representacoes de alto

nivel, o que pode melhorar a deteccao de pedestres (LIU et al., 2020).

Deteccao Baseada em Densidade e Segmentagao de Instancias: Métodos que de-
tectam pedestres com base em mapas de densidade ou segmentacao de instancias tém
ganhado atencao significativa (DOLLAR et al., 2011).

Deteccao de Pedestres com Métodos de Aprendizado Nao Supervisionado: Aborda-
gens nao supervisionadas, como detec¢ao de anomalias, podem ser aplicadas na identificagao

de pedestres em contextos inesperados ou nao conformes (SCHLEGL et al., 2017).

Uso de Sensores Complementares: Além de dados de imagem, sensores como LiDAR
(Light Detection and Ranging) tém sido integrados para melhorar a precisao da deteccao
de pedestres (LI; ZHANG; XIA, 2016).

Esses métodos e referéncias representam uma visao geral dos avancos e estratégias
comuns na deteccao de pedestres, mas a escolha adequada dependera do contexto da

aplicagao, disponibilidade de dados e requisitos especificos do projeto de pesquisa.

2.4 Rastreamento de Pedestres

O rastreamento de pedestres é uma area fundamental em visao computacional e
sistemas de vigilancia. Existem diversas abordagens e técnicas desenvolvidas para lidar

com os desafios especificos relacionados ao rastreamento de pessoas.

Apos a detecgao, o rastreamento de pedestres se torna essencial para acompanhar
seus movimentos. O rastreamento preciso é fundamental para evitar a perda de alvos
e manter um historico continuo de suas trajetérias. Rastrear pedestres é essencial para
entender o movimento e o comportamento em tempo real. Métodos que combinam detecc¢ao
com algoritmos de rastreamento, como o Deep Tracking System (DeepSort) (WOJKE;

BEWLEY, 2018), melhoram a continuidade do acompanhamento em cenérios complexos.

Seguem abaixo exemplos de técnicas aplicadas ao método de deteccao que sao

aplicados ao métodos de rastreamento, sao eles:

Re-identificagao de Pedestres: Quando um pedestre é detectado em uma camera,
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Figura 4 — Tecnologia Deepsort (WOJKE; BEWLEY, 2018)

a re-identificacdo é usada para confirmar sua identidade nas outras cameras. Isso é

especialmente 1til para superar oclusoes e mudangas de perspectiva. (ZHENG et al., 2015).

Métodos Baseados em Aprendizado Profundo: Redes neurais convolucionais (CNNs)
tém sido amplamente empregadas para tarefas de detecgdo e rastreamento de pedestres.
Modelos como Faster R-CNN, YOLO (You Only Look Once) (ADARSH; RATHI; KUMAR,
2020), e SSD (Single Shot Multibox Detector) sdo comuns nesse contexto (WOJKE;
BEWLEY, 2018).

Rastreamento Baseado em Caracteristicas de Aparéncia: Modela as caracteristicas
visuais tnicas de um pedestre para identificacdo e rastreamento continuo. Pode incluir
métodos de aprendizado de maquina para aprendizado de caracteristicas (COMANICIU;
RAMESH; MEER, 2003).

Rastreamento Baseado em Contornos: Segmenta o contorno de pedestres para

rastreamento. E eficaz em situacdes em que a forma do objeto é crucial para a identificacdo
(WU; LIM; YANG, 2013).

Rastreamento Multi-Camera: Utiliza informagoes de varias cdmeras para rastrear
um mesmo pedestre em diferentes pontos de vista. Essa abordagem é crucial para ambientes
de vigilancia complexos (BUTT; COLLINS, 2013).

Abordagens Baseadas em Grafos: Modela o rastreamento como um problema de
grafos, onde os nos representam detecgoes e as arestas indicam associagoes entre detecgoes
consecutivas (WOJKE; BEWLEY, 2018).

Rastreamento 3D de Pedestres: Estende o rastreamento para o dominio tridimen-
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sional, utilizando informagoes de profundidade para estimar a localizacao precisa dos
pedestres (CHEN et al., 2016).

Avaliagao de Desempenho: Métricas como Precisao de Rastreamento MODP ( Multi-
Object Detection Precision), Taxa de Erro de Rastreamento, e MODA (Multi-Object
Detection Accuracy) sdo comumente usadas para avaliar o desempenho de algoritmos de
rastreamento (MUELLER; SMITH; GHANEM, 2016).

2.5 Multiplas Cameras

Multiplas cameras sao frequentemente implantadas em &areas de interesse para
cobrir uma ampla gama de perspectivas e garantir a deteccao e rastreamento eficazes.
Conseguimos observar a importancia do uso de miltiplas cameras para aprimorar a precisao
do rastreamento, pois o uso de multiplas cAmeras oferece uma vantagem significativa nas
areas extensas. Sistemas que integram informagcoes de varias fontes, como o uso de Redes
de Convolugao em Grafos (GCNs) e/ou Redes Neurais de Grafos (GNNs - Graph Neural

Networks), proporcionam uma compreensao mais abrangente do ambiente.

Para utilizacao de multiplas cAmeras, existem algumas técnicas e métodos que sao
aplicados para apoiar na identificacdo e combinacao de dados entre as imagens, abaixo

segue uma lista das técnicas aplicadas a multiplas cameras.

Filtro de Kalman: Uma técnica amplamente utilizada para prever a localizagao
futura de pedestres com base em seus estados anteriores. O Filtro de Kalman é eficaz,

especialmente quando combinado com algoritmos de deteccao (KALMAN, 1960).

Calibragao de Cameras: Para integrar informagoes de multiplas cAmeras, é crucial
realizar a calibragao, que envolve estimar parametros intrinsecos e extrinsecos de cada
camera (Figura 5). Essa etapa garante a correspondéncia correta entre os diferentes pontos
de vista (ZHANG, 2000)

Fusao de Dados de Deteccao: As detecgoes de pedestres feitas individualmente por
cada camera podem ser fundidas para obter uma visao abrangente. Métodos de fusao
incluem média ponderada, votagao majoritaria e técnicas mais avancadas, como fusao
baseada em probabilidade (HALL et al., 2017).

Modelagem de Trajetérias: Para rastrear pedestres em um ambiente coberto por
varias cameras, a modelagem de trajetérias se torna essencial. Métodos como filtragem

de Kalman estendido ou modelos de espaco de estados sao comumente empregados

(RASMUSSEN; HAGER, 2001).

Sincronizacao Temporal: Garantir a sincronizacao temporal entre as cdmeras é
crucial para uma fusao de dados eficaz. Mecanismos de sincronizagao, como carimbos de

data/hora precisos, sao aplicados para alinhar os frames corretamente (LASASSMEH;
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Figura 5 — Metodologia de calibragdo de cAmeras (ZHANG, 2000)

CONRAD, 2010).
Redes de Sensores Sem Fio (RSSF): A integracao de RSSFs pode ser benéfica para
a troca eficiente de informagoes entre cameras distribuidas. Essa abordagem contribui

para uma cobertura mais ampla da area de interesse (AKYILDIZ et al., 2002).

Aprendizado Profundo para Fusao de Dados: Técnicas baseadas em redes neurais
profundas sdo cada vez mais aplicadas para a fusdo de dados de multiplas cdmeras. Redes
siamesas, redes de aten¢ao e abordagens de aprendizado profundo end-to-end podem ser
exploradas (DEVLIN et al., 2018), (XIAO et al., 2016), (KOCH et al., 2015).

Métodos Baseados em Grafos: Modelos de grafos podem ser usados para repre-
sentar relagoes entre diferentes pontos de vista das cameras. Isso facilita a associacao e

rastreamento de pedestres em tempo real (YANG et al., 2022).

Consideracoes Eticas e Privacidade: Ao implementar sistemas de vigilancia com
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multiplas cameras, consideragoes éticas e de privacidade devem ser levadas em conta.
Politicas claras de protecio de dados e anonimizacio podem ser aplicadas (MULLER,
2020).

2.6 Integracao de Dados de Deteccao para o Rastreamento

A incorporacao de informagcoes de profundidade, seja por meio de sensores dedicados
ou técnicas de visao estéreo, auxilia na deteccao de oclusoes e contribui para uma analise

mais precisa em trés dimensoes, melhorando a compreensao do ambiente.

Além da detecgao, atributos e trajetorias dos pedestres sao cruciais para entender
seu comportamento. O uso de técnicas como a Re-identificagao de Pessoa (ReID) e modelos
de trajetoria melhora a identificagdo e previsao de movimentos, como mostra a Figura 6
(ZHENG et al., 2015). O problema da re-identificagdo de pessoas envolve a correspondéncia
de uma pessoa detectada em quadros diferentes. Isso é essencial para manter trilhas de

pedestres em ambientes complexos.

Cam-1 Cam-2 Cam-3 Cam-4 Cam-5 Cam-6

Figura 6 — Re-identificagdo de pessoas em miltiplas cAmeras (ZHENG et al., 2015)

2.7 Conjuntos de Dados (Datasets)

A avaliacao de algoritmos de deteccao e rastreamento de pedestres é fundamental.
Muitos trabalhos usam conjuntos de dados relevantes, como o Wildtrack (CHAVDAROVA



Capitulo 2. Referencial Teorico 12

et al., 2018) para cenas nio roteirizadas e o MOTChallenge (LEAL-TAIXE et al., 2015)
para cenarios desafiadores de miiltiplos objetos. Normalmente oferecem desafios especificos
e oportunidades para validar e aprimorar os algoritmos de deteccao e rastreamento em
ambientes diversificados, projetando desafios encontrados em ambientes urbanos. Ao
compreender a singularidade dos conjuntos de dados, os pesquisadores e profissionais
poderao aprimorar suas abordagens e modelos, resultando em solugoes mais eficazes e

robustas para a deteccao de pedestres em areas de interesse.

Podemos observar mais datasets que poderao ajudar a realizar a avaliacdo da

deteccao e rastreamento de pedestres. Abaixo listamos os principais datasets.

MOT (Multiple Object Tracking) Datasets: Conjunto de datasets projetados para
avaliar algoritmos de rastreamento de multiplos objetos, incluindo pedestres, em uma
variedade de cenérios e condigoes (MUELLER; SMITH; GHANEM, 2016).

KITTI Vision Benchmark Suite: Originalmente criado para avaliar algoritmos de
visao veicular, o KITTTI inclui dados para rastreamento de pedestres, oferecendo cenas
urbanas desafiadoras (GEIGER et al., 2013).

DukeMTMC (Duke Multi- Target, Multi-Camera Tracking) Dataset: Dataset que
visa rastreamento de multiplos alvos em multiplas cameras, fornecendo desafios como

oclusoes e variagoes de iluminagao (RISTANI et al., 2016).

ETH Pedestrian Detection Dataset: Contém sequéncias de videos capturadas por
cameras montadas em veiculos, oferecendo dados para o rastreamento de pedestres em
diferentes condigoes, exemplo na Figura 7 (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012).

PETS (Performance Evaluation of Tracking and Surveillance) Datasets: Séries de
datasets focados na avaliacao de algoritmos de rastreamento e vigilancia. Inclui cenas
internas e externas (FERRYMAN; SHAHROKNI, 2009).

Wildtrack: A Multi-Camera HD Dataset for Dense Unscripted Pedestrian Detection:
Desenvolvido para deteccao de pedestres densa em ambientes nao roteirizados. Contém
multiplas séries de videos anotados (CHAVDAROVA et al., 2018).

CityPersons: Projetado para deteccao de pedestres em ambientes urbanos, este
dataset também fornece dados titeis para pesquisas em rastreamento de pedestres (ZHANG;
BENENSON; SCHIELE, 2017).

MOTChallenge: Uma série de desafios anuais que fornecem datasets especificos para
avaliar algoritmos de rastreamento de multiplos objetos, incluindo pedestres (LEAL—TAIXE
et al., 2015).

Esses datasets sdo fundamentais para o desenvolvimento e avaliagao de algoritmos
de rastreamento de pedestres em uma variedade de contextos, desde ambientes urbanos

até situacoes mais desafiadoras. A escolha do dataset dependerd dos objetivos especificos
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-

Figura 7 — ETH Pedestrian Detection Dataset (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012)

da pesquisa e das condig¢oes que se pretende abordar.

2.8 Paradigmas e Abordagens

Ha varios paradigmas e abordagens utilizados na deteccao e rastreamento de pedes-
tres em visao computacional e sistemas de inteligéncia artificial. Alguns dos paradigmas

mais comuns incluem:

Detecgao baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Utilizagao de arquite-
turas de redes neurais convolucionais, como YOLO (You Only Look Once), SSD (Single
Shot MultiBox Detector) e Faster R-CNN, para detectar pedestres em imagens e videos
(REDMON et al., 2016).

Extragao de Caracteristicas (Feature-based): Métodos tradicionais que se concen-
tram na extracao de caracteristicas especificas de pedestres, como Histogramas de Gradi-
entes Orientados (HOG), Histogramas de Fluxo Optico e Descritores Locais Invariantes a
Escala (SIFT, SURF) (DALAL; TRIGGS, 2005).

Aprendizado Semi-Supervisionado e Nao Supervisionado: Algoritmos que podem

aprender com conjuntos de dados parcialmente rotulados ou sem supervisao direta, como al-
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goritmos de agrupamento (ex: K-means) e aprendizado semi-supervisionado (ex: algoritmos
de propagacao de rétulo) (ZHU, 2005).

Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning): Utilizagdo de modelos pré-
treinados em conjuntos de dados massivos para tarefas de deteccao e rastreamento de

pedestres, adaptando e ajustando os modelos para novos cenarios ou dominios especificos
(HE et al., 2016).

Detecgao em Tempo Real e Eficiéncia Computacional: Desenvolvimento de algorit-
mos e arquiteturas que priorizam a eficiéncia computacional para possibilitar a deteccao e
rastreamento de pedestres em tempo real, especialmente em sistemas embarcados ou com
recursos computacionais limitados (SANDLER et al., 2018).

Modelos baseados em Geometria e Aparéncia: Combinacao de informagoes geomé-
tricas (ex: formas e contornos) e caracteristicas visuais (ex: cor, textura) para identificar
pedestres em diferentes condigoes de iluminacao, pose e escala (ZHANG; LI; OGUNBONA,
2017).

Aprendizado Robusto e Adversarial: Desenvolvimento de modelos capazes de resistir
a perturbacgoes deliberadas ou ruidos no ambiente, como adversidades de iluminacao,
oclusdes parciais e variagoes climaticas (KURAKIN; GOODFELLOW; BENGIO, 2018).

Redes Neurais Recorrentes e Redes Neurais Convolucionais 3D (3D CNNs): Utiliza-
¢ao de arquiteturas temporais para lidar com o rastreamento de pedestres em sequéncias

de video, capturando informagoes temporais e espaciais (DONAHUE et al., 2015).

Aprendizado baseado em Grafos e Estruturas Hierarquicas: Modelos que incorporam
informagoes contextuais e de relacionamento entre pedestres e seu ambiente, utilizando

grafos e estruturas hierarquicas para melhorar a precisao do rastreamento e deteccao
(BERG; KIPF; WELLING, 2017).

Combinacao de Métodos: Alguns trabalhos propoem abordagens hibridas, combi-
nando técnicas de detec¢ao e regressao para aprimorar o rastreamento de pedestres em
situagoes desafiadoras. A combinacao pode incluir a integragao de informagcoes de multiplos
sensores, como cameras RGB e sensores de profundidade, para aprimorar a deteccao e o
rastreamento em diferentes condigoes ambientais. (CHENG; HAN, 2016).

Esses paradigmas e abordagens sdo frequentemente combinados e adaptados para
atender a diferentes requisitos e desafios especificos encontrados na deteccao e rastreamento

de pedestres em ambientes variados.

2.9 Desafios Atuais e Futuros

Ao abordar o rastreamento de pedestres é essencial considerar a natureza especifica

do ambiente, as condigoes de iluminagao, o uso de multiplas cameras e outras caracte-
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risticas que podem impactar o desempenho dos métodos escolhidos. Apesar dos avancos
significativos, existem desafios continuos na deteccao e rastreamento de pedestres em
areas de interesse, como o tratamento de oclusoes, movimentos abruptos e mudancas de
postura. Além disso, a escalabilidade para ambientes de grande escala e a privacidade sao

preocupacoes crescentes.

A implementacao de sistemas de deteccao em ambientes publicos levanta questoes
éticas e de privacidade. Estratégias que equilibram a eficacia do sistema com o respeito aos
direitos individuais sdo fundamentais. A deteccao e rastreamento de pedestres em areas de

interesse apresentam varios desafios, incluindo:

Oclusodes: A oclusao parcial ou completa de pedestres por objetos, outros pedestres
ou estruturas arquitetonicas é um desafio comum que requer técnicas avancadas de

rastreamento.

Variacoes de Iluminacao e Condigoes Meteoroldgicas: Mudangas nas condigoes de

iluminagao e variagoes climaticas podem afetar a precisao da deteccgao.

Multi-camera: A integragdo de informagoes de miltiplas cAmeras em um ambiente

de vigilancia aumenta a complexidade do rastreamento.

Re-identificacao: A re-identificacdo de pedestres entre cameras ou apos oclusoes é

um desafio crucial para manter a continuidade das trilhas.

Eficiéncia Computacional: A capacidade de realizar o rastreamento em tempo real

é essencial, especialmente em cenérios de seguranca.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao apresentados trabalhos relacionados ao rastreamento de pedes-
tres em ambientes diversos. A analise abrange diferentes métodos e paradigmas utilizados
na deteccao e no acompanhamento de pedestres por meio de abordagens baseadas em

detecgao e regressao.

Apresentamos uma revisao abrangente dos trabalhos relacionados a deteccao da
presenca de pedestres em areas de interesse usando multiplas cAmeras. Os estudos dis-
cutidos abordam diversos aspectos da detecgao e rastreamento de pedestres, métodos
de aprendizado de maquina e o uso de multiplas cAmeras para melhorar a precisao do

rastreamento.

A anadlise dos artigos inclui técnicas baseadas em detecgao, regressao e métodos
combinados, todos aplicados ao rastreamento de pedestres. Os métodos variam desde
abordagens baseadas em CNNs para deteccao até o uso de filtros de Kalman, redes
de identificacao de caracteristicas (RelD) e modelos de correspondéncia de movimento.
Os trabalhos relacionados serve como base para o desenvolvimento da pesquisa nesta

dissertacao.

3.1 Abordagens de Deteccdo e Rastreamento

(VO et al., 2020), explora o conceito de associacdo de pessoas em multiplas vi-
sualizagoes (Multi- View) de maneira auto-supervisionada, isto é, sem a necessidade de
anotacoes humanas, pode ser visualizada na Figura 8. Baseado na criacdo de um mé-
todo autonomo para associar identidades de pessoas detectadas em diferentes vistas de
cameras, sem depender de dados anotados manualmente para treinamento. Isso significa
que o sistema ¢é projetado para aprender automaticamente como associar corretamente
individuos vistos em diferentes cameras sem a necessidade de supervisao humana. Esta
abordagem inclui técnicas de auto-supervisao, como aprendizado por contraste ou métodos
similares que exploram as relagoes entre diferentes instancias de pessoas em multiplas
visualizagoes para aprender representagoes robustas. Essas representagoes aprendidas sao
entao utilizadas para associar automaticamente as identidades das pessoas rastreadas nas

diferentes cameras.

A proposta se concentra na auto-supervisao para resolver o desafio de associar
corretamente pessoas detectadas em diferentes vistas de cAmeras, o que pode ser crucial
em ambientes de vigilancia multi-cAmera ou sistemas de monitoramento para garantir

a precisao na identificacdo e rastreamento de individuos, visando melhorar a precisao e
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eficiéncia no rastreamento de individuos detectados em diferentes cameras, sem depender

de anotacoes humanas para treinamento do sistema.
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Figura 8 — Rastreamento 3D de 7 cAmeras do conjunto de dados Wildtrack. (VO et al.,
2020)

(YOU; JIANG, 2020), aborda o desenvolvimento de um sistema de rastreamento
multi-camera em tempo real utilizando técnicas de aprendizado profundo para a analise
tridimensional. Focado na criacao de um sistema capaz de rastrear objetos em um ambiente

tridimensional usando informacgoes provenientes de multiplas cdmeras em tempo real.

A abordagem proposta utiliza técnicas de aprendizado profundo para analisar
as informacgoes fornecidas por varias cameras e rastrear objetos em 3D. Esse sistema
provavelmente envolve a aplicagao de redes neurais convolucionais (CNNs) ou arquiteturas
similares para extrair e processar caracteristicas dos objetos rastreados em diferentes
cameras. Obtendo a capacidade de rastrear objetos em 3D usando informagoes de varias
cameras pode ser fundamental para aplicagoes como vigilancia, monitoramento de trafego,
realidade aumentada, entre outras, permitindo uma compreensao mais abrangente e

detalhada do ambiente.

(BRASO; LEAL-TAIXE, 2020), trata do desenvolvimento de um resolvedor neural
para o rastreamento de multiplos objetos. Com foco na aplicacao de técnicas de aprendizado
de méquina, especificamente redes neurais, para resolver o desafio do rastreamento de

multiplos objetos em videos.

Esta abordagem foca na utilizagdo de redes neurais para solucionar problemas asso-
ciados ao rastreamento de multiplos objetos, que tradicionalmente envolvem a associacao
correta de objetos detectados em diferentes quadros de video ao longo do tempo. O neural
solver (resolvedor neural) mencionado pode ser interpretado como um modelo de rede
neural desenvolvido para aprender a associar e rastrear miiltiplos objetos em um video.
Essa rede pode ser treinada com dados de entrada, como informagoes de deteccao de
objetos em quadros de video sequenciais, e aprender a associar corretamente as identidades

dos objetos ao longo do tempo.
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(HE et al., 2020) aborda um método de rastreamento de multiplos alvos em multiplas
cameras por meio da atribuicao de tracklets aos alvos. Realizando a implementacao de
um sistema capaz de rastrear simultaneamente miltiplos alvos em um ambiente com
varias cameras. A abordagem proposta utiliza tracklets, que sao sequéncias de detecgoes

temporais de um mesmo objeto, para realizar a associacao entre esses tracklets e os alvos

reais.

A atribuicao de tracklets aos alvos pode ser realizada através de algoritmos de
associacao de dados ou métodos de aprendizado de maquina para identificar e agrupar
adequadamente as sequéncias de detecgoes que pertencem a um mesmo alvo. Essa aborda-
gem pode ser relevante em aplicagoes de vigilancia e monitoramento, especialmente em
situagoes onde é necessario rastrear varios alvos simultaneamente em um espaco coberto
por multiplas cameras. O uso de tracklets pode oferecer uma maneira eficaz de gerenciar e
associar os dados de deteccao ao longo do tempo, resultando em um rastreamento mais
preciso e robusto dos miltiplos alvos.

- Missed detection Split tracklet
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Figura 9 — Multi-Target Multi-Camera Tracking by Tracklet-to-Target Assignment. (HE
et al., 2020)

(YOU; YAO; XU, 2020), aborda um método de rastreamento de miltiplos alvos
utilizando associacado de pose baseada em Optica em um ambiente multi-camera. Um
sistema capaz de rastrear simultaneamente multiplos alvos, utilizando informacoes de pose

(posigao ou orientacao) obtidas a partir de diferentes cdmeras em um ambiente com varias
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delas.

A proposta faz uso de informagoes visuais e geométricas de multiplas cameras para
identificar e associar corretamente as poses dos alvos rastreados. O uso de dados de varias
cameras pode permitir uma visao mais abrangente da cena, facilitando a identificacao e o
rastreamento de alvos em diferentes perspectivas e condi¢oes de iluminagao. A associacao
de pose baseada em 6ptica sugere o uso de caracteristicas visuais das poses dos alvos
para realizar a correspondéncia e manter a consisténcia no rastreamento, possivelmente

utilizando algoritmos de correspondéncia e técnicas de visao computacional.

3.2 Avancos em Rastreamento de Pedestres

(STADLER; BEYERER, 2021a) aborda estratégias para aprimorar o rastreamento
de multiplos pedestres por meio do gerenciamento de trilhas e do tratamento de oclusoes.
O estudo visa melhorar a precisdo e a continuidade do rastreamento de pedestres em
ambientes desafiadores, nos quais hé a presenca de varias pessoas e podem ocorrer situagoes
de oclusao, ou seja, quando os pedestres estao temporariamente obstruidos por outros

objetos ou pessoas na cena.

Com o uso de técnicas avangadas de visdo computacional e algoritmos de rastre-
amento para gerenciar as trilhas dos pedestres ao longo do tempo. O gerenciamento de
trilhas refere-se a capacidade do sistema de rastreamento atribuir e manter consisten-
temente as identidades dos pedestres, mesmo quando eles saem e entram no campo de
visao das cameras ou estao temporariamente ocultos, concentrando-se no gerenciamento
de trilhas e no tratamento de oclusoes, visando melhorar a eficicia e a confiabilidade do

rastreamento em ambientes desafiadores.

(SUNDARARAMAN et al., 2021), aborda a tarefa de rastreamento de cabecas de
pedestres em multidoes densas. A abordagem especifica de rastreamento de cabecas de
pedestres em ambientes onde ha uma grande aglomeracao de pessoas, ou seja, em multidoes
densas. Rastrear individuos em tais condigoes pode ser desafiador devido a proximidade

fisica entre as pessoas, oclusoes frequentes e variacoes significativas de movimento.

Utilizando técnicas de visao computacional e processamento de imagem para
detectar e rastrear as cabecas dos pedestres. Isso pode envolver o uso de algoritmos de
deteccao de objetos e técnicas de rastreamento especificas para localizar e acompanhar as
cabecas das pessoas na multidao. O objetivo desse tipo de pesquisa é oferecer uma solugao
para identificar e rastrear individuos especificos em multidoes densas, o que pode ser valioso

em cenarios como eventos em estadios, manifestacoes, ou locais piblicos movimentados.

(LI et al., 2021) trata de um modelo baseado em SSD (Single Shot Multibox Detector)

para o rastreamento de pedestres em ambientes de emergéncia stibita ou violentos. E um
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modelo baseado na arquitetura SSD, uma técnica de deteccao de objetos em tempo real,
para o rastreamento de pedestres em cenarios considerados criticos, como ambientes de

emergéncia ou violentos.

Incorporando redes neurais convolucionais profundas e técnicas de aprendizado
profundo para detectar e rastrear pedestres em situagoes desafiadoras. O modelo SSD é
conhecido por sua eficiéncia e capacidade de detectar objetos em tempo real. Com énfase
na adaptabilidade do modelo em condi¢oes extremas, onde ha potencial para ocorréncia
de emergéncias ou situagoes violentas. Este tipo de sistema de rastreamento pode ser
fundamental para monitorar e detectar pedestres em ambientes onde a seguranca é uma

preocupagao critica.
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Figura 10 — Deteccdo com modelo SSD. (HE et al., 2020)

(STADLER; BEYERER, 2021b), aborda um método de rastreamento de multiplos
pedestres utilizando clusters. A implementacao de um sistema de rastreamento capaz de
acompanhar multiplos pedestres em uma cena complexa. A abordagem proposta se baseia
no conceito de agrupamento (clusters), que visa organizar os dados dos pedestres em
grupos ou clusters semelhantes com base em caracteristicas especificas, como localizacao,

movimento, entre outras.

A utilizacao de clusters para o rastreamento de pedestres pode envolver técnicas
de andlise de agrupamento, onde os pedestres sao associados a grupos com base em suas
caracteristicas comuns. Esse método pode oferecer uma forma de gerenciar e rastrear
pedestres individualmente ou em grupos, auxiliando na identificacdo e na continuidade do
rastreamento mesmo em cenarios desafiadores, como oclusoes temporarias ou movimentos
complexos. A eficacia desse método depende da capacidade de identificar corretamente os
clusters de pedestres e de manter a consisténcia na atribuicao de individuos aos grupos ao

longo do tempo.

(SHAHZAD; JALAL, 2021), descreve um sistema de vigilancia inteligente para o
rastreamento e contagem de pedestres utilizando correspondéncia de modelos (template
matching). Esta abordagem implementa um sistema de vigilancia inteligente que usa
a técnica de correspondéncia de modelos para identificar e rastrear pedestres em um

ambiente monitorado. A correspondéncia de modelos é uma técnica que compara um
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modelo pré-definido (template, conforme ilustrado na Figura 11) com regioes de interesse

nas imagens para detectar objetos semelhantes ao modelo.

Figura 11 — Identificagao de limitagoes. (SHAHZAD; JALAL, 2021)

A pesquisa de (SHAHZAD; JALAL, 2021) utiliza uma abordagem baseada em
visao computacional para realizar a detecgao e o rastreamento de pedestres. O template
matching é uma técnica simples, porém pode ser eficaz para tarefas de rastreamento em
cenarios controlados, onde as condigoes de iluminacao e o fundo permanecem constantes
ou variam de maneira previsivel. A contagem de pedestres é outra funcionalidade chave
deste sistema, permitindo registrar e quantificar o niimero de pedestres que entram ou

saem de uma determinada area monitorada.

3.3 Deteccao e Rastreamento de Pedestres

(YOON et al., 2021) apresenta um método para o rastreamento online de multiplos
pedestres utilizando uma abordagem baseada em correspondéncia de aparéncia temporal
profunda. Desenvolvendo um algoritmo capaz de rastrear simultaneamente varios pedestres
em tempo real, considerando as informagcoes temporais e a correspondéncia de aparéncia

entre diferentes quadros ou imagens sequenciais.

A metodologia proposta provavelmente utiliza técnicas de aprendizado profundo
para extrair caracteristicas visuais dos pedestres ao longo do tempo. Isso pode incluir o uso
de CNNs ou RNNs para capturar e aprender as informacoes de aparéncia dos pedestres
em diferentes quadros. A abordagem de correspondéncia de aparéncia temporal profunda
busca identificar e associar corretamente os pedestres ao longo do tempo, levando em

consideracao as variagoes de aparéncia e movimento que podem ocorrer. Essa técnica
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é especialmente 1util para lidar com desafios como oclusdes temporarias, mudangas de

iluminacao e variacoes de pose entre diferentes frames de video.

O método proposto neste artigo tem relevancia em aplicagoes de monitoramento de
seguranca, sistemas de vigilancia urbana e analise de videos, onde o rastreamento preciso
e continuo de multiplos pedestres é fundamental para garantir a seguranca e compreender
o comportamento em ambientes dinamicos. Ao utilizar a correspondéncia de aparéncia
temporal profunda, essa abordagem oferece uma solucao promissora para o rastreamento

eficiente e confiavel de pedestres em tempo real.

(ZHANG; WANG; GU, 2021) aborda um método de rastreamento online de multi-
plos objetos com foco em re-identificacdo de pedestres e processamento de oclusoes. O
estudo concentra-se na melhoria do rastreamento de objetos em tempo real, especialmente
de pedestres, lidando com desafios como oclusoes, variagoes de iluminagdo e mudancas de

perspectiva, que frequentemente afetam a precisao do rastreamento.

Figura 12 — Rastreamento online de multiplos objetos(ZHANG; WANG; GU, 2021)

A metodologia proposta pode envolver o uso de técnicas de re-identificacao de
pedestres, que sao métodos para identificar corretamente o mesmo pedestre em diferentes
quadros ou em varias cameras, mesmo quando ocorrem oclusoes ou mudangas de aparéncia.
Além disso, o processamento de oclusdes pode incluir estratégias para lidar com situacoes
em que um objeto rastreado esta temporariamente obstruido por outros elementos da cena.
A abordagem provavelmente utiliza algoritmos e técnicas especificas para rastreamento de
objetos, como filtros de Kalman, redes neurais, métodos de correspondéncia de caracte-
risticas, entre outros, a fim de melhorar a precisdo e a continuidade do rastreamento dos

objetos ao longo do tempo.

Essa pesquisa tem relevancia em aplicagoes de vigilancia, seguranca e monitora-
mento, onde o rastreamento preciso de objetos, especialmente de pedestres, é fundamental.
O uso de técnicas de re-identificagao e processamento de oclusdes pode contribuir signifi-

cativamente para aprimorar a confiabilidade e a precisao do rastreamento de objetos em
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ambientes dinamicos e desafiadores.

(HUO; OU; LI, 2021) aborda um algoritmo de rastreamento de multiplos alvos
baseado em aprendizado profundo (Deep Learning). Desenvolvimento de um método de
rastreamento de multiplos alvos que faz uso de técnicas e modelos de aprendizado profundo

para melhorar a precisao e eficiéncia do rastreamento em ambientes desafiadores.

O método proposto provavelmente incorpora redes neurais profundas ou arquiteturas
similares de aprendizado profundo, como redes convolucionais (CNNs) ou redes neurais
recorrentes (RNNs), para realizar a detecgao e rastreamento dos multiplos alvos ao longo
do tempo. A utilizagdo de técnicas de aprendizado profundo pode permitir uma melhor
compreensao das caracteristicas dos alvos, facilitando a detecgao e a associagao correta

das diferentes instancias dos alvos em diferentes quadros sequenciais ou cameras.

(XU; BO; WANG, 2021), apresenta uma abordagem inovadora para o rastrea-
mento multi-target em multiplas cameras, fundamentada no conceito de agrupamento de
caracteristicas. Com rastreamento simultdneo de multiplos alvos em ambientes com varias
cameras. A abordagem proposta baseia-se no agrupamento de caracteristicas, um método
que se destina a identificar e seguir multiplos alvos por meio da extracao e agrupamento de
caracteristicas especificas, como padroes visuais ou comportamentais, nos dados capturados

pelas cameras.

O método desenvolvido visa superar desafios como oclusoes, variagoes de iluminagao
e mudancas de perspectiva entre diferentes cameras. Isso é alcancado pela identificagao e
agrupamento de caracteristicas relevantes para os alvos rastreados, permitindo o acom-
panhamento preciso, mesmo quando os alvos se movem entre diferentes campos de visao
das cadmeras. A abordagem de agrupamento de caracteristicas contribui para uma melhor
associagao de alvos e uma redugao nos erros de identificagao, melhorando a precisao do

rastreamento multi-target em ambientes com multiplas cameras.

3.4 Estudos Integrados sobre Deteccao e Rastreamento de Pedestres

(XTAO et al., 2022), aborda o desenvolvimento de um sistema de rastreamento de
pedestres em tempo real usando uma tnica cdmera (monocular) para capturar informagoes
visuais do ambiente. Método capaz de rastrear pedestres em 3D usando apenas uma camera
monocular, ou seja, uma camera que captura imagens de uma unica perspectiva. Esse tipo
de sistema é desafiador devido a falta de informagoes de profundidade direta fornecidas

por uma camera monocular.

Utilizando técnicas de visao computacional e aprendizado profundo para estimar a
posicao tridimensional dos pedestres em tempo real. Isso pode envolver a utilizagao de

redes neurais convolucionais (CNNs) ou outras arquiteturas de aprendizado profundo para
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extrair informagdes de profundidade e caracteristicas visuais dos pedestres a partir de uma

unica imagem.

Esse tipo de sistema pode ser uitil em uma ampla gama de aplicagoes, incluindo
seguranca, sistemas de assisténcia ao motorista, monitoramento de trafego, entre outros,
oferecendo uma solucao para rastreamento de pedestres que nao depende de multiplas

cameras ou sensores para fornecer informacoes de profundidade.

(YANG et al., 2022), discute um método para o rastreamento online de multiplos
objetos (pedestres) com refinamento de previsao e classificagao de trilhas. Com foco na
implementacao de um sistema capaz de rastrear online, em tempo real, miltiplos pedestres
em um ambiente dindmico, onde o movimento e a interacao entre os pedestres podem

gerar desafios para o rastreamento preciso.

A abordagem proposta provavelmente utiliza técnicas de previsao refinada, onde
modelos s@o empregados para antecipar as trajetorias futuras dos pedestres com base em
seus movimentos passados, aprimorando assim a capacidade do sistema de rastreamento

em antecipar suas posicoes.

Além disso, a classificagdo de trilhas pode envolver o uso de algoritmos ou modelos
para avaliar a qualidade das trilhas rastreadas, permitindo diferenciar corretamente entre
os pedestres e potenciais falsas detecgoes, ajudando a melhorar a precisao e confiabilidade

do sistema de rastreamento.

(WANG; YANG, 2022), aborda um método de rastreamento de pedestres multiplos
utilizando as arquiteturas YOLOvS e DeepSORT. Sistema capaz de detectar e rastrear
multiplos pedestres em tempo real, utilizando a arquitetura YOLOv5 para detecgao de

pedestres e a técnica DeepSORT para realizar o rastreamento.

O YOLOwv5 é uma arquitetura de deteccao de objetos que se destaca pela sua
rapidez e precisao na deteccao em tempo real, enquanto o DeepSORT é um algoritmo
de rastreamento que utiliza técnicas de aprendizado profundo para atribuir identidades

consistentes aos objetos detectados ao longo de diferentes quadros de video.

A combinacao dessas duas arquiteturas permite a deteccao precisa de pedestres
em imagens ou videos em tempo real pelo YOLOuv5 e, em seguida, o rastreamento
eficiente desses pedestres ao longo do tempo pelo DeepSORT, mantendo suas identidades
consistentes, mesmo quando estao em movimento ou temporariamente ocultos do campo
de visao da camera. Enfatizando a sinergia entre o YOLOv5 e o DeepSORT para oferecer

um sistema de detec¢ao e rastreamento de pedestres multiplos em tempo real.

(LIMA et al., 2022), descreve um método de deteccao de pedestres em 3D projetado
para ambientes com multiplas cameras. Essa abordagem ¢é notavel por sua capacidade de

generalizagao e eficicia na deteccao de pedestres em diversas condigoes de visualizacao.
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O foco principal do estudo é a localizacdo precisa de pedestres em ambientes
complexos, onde varias cameras fornecem diferentes perspectivas da cena. O método
proposto visa localizar pedestres no espaco tridimensional, aproveitando as informagoes

coletadas por essas multiplas cameras.

A contribuigao chave do trabalho esta na capacidade do método em ser generalizavel,
ou seja, em sua habilidade de se adaptar e funcionar consistentemente em variadas condigoes
de visualizagao. Isso inclui cendrios com mudancas de iluminagao, oclusoes, variacoes de

perspectiva e outros desafios frequentes encontrados em ambientes dindmicos.

Ao fazer uso de multiplas cAmeras, Figura 13, a abordagem proposta busca criar
uma representacao tridimensional abrangente do ambiente, identificando e localizando
pedestres em diferentes posi¢oes e angulos de visao. A eficacia do método reside na sua
capacidade de oferecer resultados precisos e consistentes, independentemente das variagoes

nas condigoes de visualizagao.
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Figura 13 — Resultados de detecgdo de pedestres em 3D. (LIMA et al., 2022)

O método de (VORA et al., 2023) aborda o desafio da detecgao de pedestres em
ambientes urbanos inteligentes, vigilancia, direcao autonoma e robdtica, com énfase na
estimativa da localizagdo tridimensional (3D) dos pedestres.Destaca-se a importancia
da deteccao precisa para o desenvolvimento de cidades inteligentes sustentaveis, sendo
comum o uso de multiplas cAmeras para melhorar a precisao da deteccao 3D. No entanto,
a deteccdo em ambientes lotados continua sendo um desafio, e métodos baseados em TA

tém progredido significativamente nesse campo.

A proposta ¢é investigar como a A generalizavel pode melhorar a detecgao 3D de
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pedestres em ambientes multi-cameras sem a necessidade de dados rotulados do cenério-
alvo, exibido no exemplo da Figura 14. Sao discutidas abordagens como a pseudo-rotulagem
e a obtencao automatica de rétulos para dados de detecgao. Contribui ao explorar métodos
de TA generalizavel para tornar a localizagdo de pedestres robusta a mudangas de dominio,
aumentando a aplicabilidade pratica da deteccao de pedestres em tempo real. Além disso,
sao apresentadas estratégias para treinamento de detectores de pedestres 3D multi-cameras
usando procedimentos de rotulagem automatica, com avaliagoes quantitativas e qualitativas
demonstrando melhorias no desempenho de detecgao.
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Figura 14 — Regularizacao Drop View. (VORA et al., 2023)

(HOU; ZHENG; GOULD, 2020) descreve em sua investiga a detec¢do de pedestres
em ambientes lotados, utilizando multiplas visualiza¢oes de caAmera. O estudo aborda a
questao da oclusao em tarefas de visdo computacional, especialmente em problemas de
detecgao, e propde o método MVDet para lidar com essas ambiguidades. O foco principal
é na detecgao de pedestres a partir de varias cAmeras RGB (multivisao), onde os quadros
sao sincronizados e as cameras tém campo de visao sobreposto, Figura 15. O MVDet
enfrenta desafios devido a oclusoes e multidoes, propondo duas abordagens principais:

agregacao de informacoes de multivisao e agregagao espacial.

Para a agregagao multivisao, o MVDet utiliza uma abordagem livre de ancoras,
combinando mapas de caracteristicas projetados, ao invés da abordagem baseada em
ancoras adotada por métodos anteriores. Ja para a agregacao espacial, o MVDet emprega
uma abordagem totalmente convolucional, minimizando a dependéncia de técnicas como
inferéncia de campo médio. O MVDet é treinado de maneira end-to-end e demonstrou
eficicia em dois conjuntos de dados em grande escala, Wildtrack e MultiviewX, obtendo
resultados competitivos mesmo em niveis variados de oclusées. No Wildtrack, alcangou

88,2% de MODA, um aumento de 14,1% em relacao ao estado-da-arte anterior. No



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 27

MultiviewX, também obteve resultados competitivos sob diferentes niveis de oclusao.

B
early: RGB images; 26.8% proposed: feature maps; 88.2% late: single view results; 68.2%

Figura 15 — Projegoes de caracteristicas e seu desempenho. (HOU; ZHENG; GOULD,
2020)

A pesquisa de (LIMA et al., 2023) aborda um método sobre o reconhecimento de
pedestres em ambientes tridimensionais, que é essencial para diversas areas como cidades
inteligentes, vigilancia e direcao autonoma, enfrenta desafios persistentes, especialmente na
detecgao precisa em 3D. Atuando sobre a necessidade de dados rotulados do cenario-alvo
que tem sido uma limitagao. Nesse sentido, a TA generalizavel surge como uma solucao
promissora, buscando modelos capazes de lidar com novos cendarios e dominios. Investigando
abordagens de deteccao de pedestres 3D de multi-visao nao rotulada, destacando a

rotulagem automatica como uma técnica que pode melhorar a precisao da deteccao.

Duas abordagens de rotulagem automatica sdo discutidas: a pseudo-rotulagem, que
utiliza um detector supervisionado para gerar rotulos para os dados-alvo, e a rotulagem
automatica, que emprega um detector nao treinado para criar os rétulos, a rotulagem
¢é possivel ser vista na Figura 16. Limitacoes sao identificadas, como a incapacidade
de detectar pedestres fora do plano terrestre e desafios na generalizacao dos dados de
treinamento. Os resultados mostram que a rotulagem automatica pode melhorar a deteccao

de pedestres, especialmente quando combinada com ajuste fino do modelo.

NEURAL
NETWORK

v

AUTOMATIC LABELING OF DETECTOR TRAINING WITH
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Figura 16 — Abordagem da técnica com multi visualizagdo nao rotulada. (LIMA et al.,
2023)
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(LYRA et al., 2022), foca na implementacao de um sistema de rastreamento de
pedestres em 3D em tempo real, Figura 17, utilizando informagoes provenientes de multiplas
cameras. Visando desenvolver um método capaz de rastrear pedestres em 3D de forma
online, ou seja, em tempo real, em um ambiente que envolve varias cdmeras. A abordagem
proposta visa garantir que o sistema seja capaz de rastrear pedestres independentemente
das condigoes variaveis de iluminacao, mudancas ambientais e diferentes perspectivas

capturadas pelas miltiplas cameras.

O método utiliza técnicas de fusao de dados provenientes das multiplas cameras
para estimar as trajetorias tridimensionais dos pedestres em tempo real. Isso pode envolver
o uso de algoritmos de correspondéncia e técnicas de visao computacional para unificar
as informacoes capturadas por diferentes cameras e construir uma representagao 3D dos

pedestres rastreados.
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Figura 17 — Rastreamento de pedestres em 3D. (LYRA et al., 2022)

3.5 Deteccao de Presenca de Pedestres em Areas de Interesse

Detectar a presenca de pedestres em locais pré-determinados nao é uma abordagem
adotada na maioria das técnicas de deteccao de pedestres. Porém, normalmente é possivel
encontrar informagoes relacionadas a deteccdo de pedestres em imagens completas na
literatura, identificando sua localizacao. Além disso, a caixa delimitadora é frequentemente

usada para determinar a posicao ou localizagao do pedestre.

Técnicas de identificacao de pedestres para protecao ou possivel ameaca podem ser
encontradas na literatura. Brogii et al. (BROGGI et al., 2009) utilizam um modelo baseado
em cenarios, no qual é necessario conhecer a localizacao do pedestre e o destino do veiculo
na cena para validagdo entre as informagoes. No entanto, esta abordagem identificara
inicialmente o cenario completo, incluird o veiculo como objeto detectado e, em seguida,
detectara o pedestre. Além disso, esse cenario exige muita informacao e coleta de dados, o

que torna a técnica bastante robusta e cara.
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O modelo de deteccao de pedestres utilizado por Pustokhina et al. (PUSTOKHINA
et al., 2021) segue um procedimento de identificagdo diferente quanto a presenca de
pedestres. Ele identifica pedestres com muitas informagdes para treinamento e utiliza um

pré-processo para treinamento de redes neurais, Figura 18.

(b)
Figura 18 — Deteccao de anomalias por Pustokhina (PUSTOKHINA et al., 2021)

A deteccao de pedestres em busca de sua protecao é um dos cenarios de grande
relevancia para a sociedade quando falamos em segurancga. Pudemos observar muitos
estudos na obra de Gandhi & Trivedi (GANDHI; TRIVEDI, 2007) que apresenta sistemas
de protegao de pedestres. O estudo mostra um cenario de protecao vital, mas em muitos
métodos o ambiente em que o pedestre esta localizado pode sofrer colisdes com veiculos.
Entendemos como é importante proteger os pedestres neste ambiente. Mesmo assim,
observamos como ¢ dificil encontrar estudos que citem outros ambientes que possam ter
locais de risco para pedestres. A determinacao de localizagoes pode gerar uma nova visao
dos dados, o que pode trazer melhorias significativas na prevencao de acidentes com

pedestres.

A implementagao descrita por Ansarnia et al. (ANSARNIA et al., 2022) mostra
um cenario que pode ser comparado usando algoritmos de aprendizagem profunda para
identificar pessoas e objetos em situacdes complementares. E mencionada a combinacio
de trés algoritmos para validacao de possiveis colisdes entre veiculos e pedestres. A
segmentacao adotada no experimento mostra detecgdo de objetos, deteccdo de pedestres e
detecgdo da rodovia onde os objetos e pedestres podem estar, exibido na Figura 19. No
entanto, apenas uma camera fixa é usada e o algoritmo identifica muitas dreas onde as

deteccoes sao colocadas.
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Figura 19 — Combinagao implementada por Asarnia et al. (ANSARNIA et al., 2022)

3.6 Analise e Tendéncias

Os estudos revisados demonstram uma variedade de métodos, desde redes neurais
para detecgao até técnicas de filtragem e correspondéncia para rastreamento. A tendén-
cia predominante envolve a combinagao de métodos de deteccao de alta precisdo com
abordagens de rastreamento robustas para lidar com desafios como oclusao, variagoes de

aparéncia e ambientes complexos.

Esses estudos recentes indicam um avancgo significativo na area de rastreamento de
pedestres e objetos em ambientes complexos, buscando solu¢ées mais precisas, rapidas e

robustas para lidar com desafios especificos de vigilancia e monitoramento.
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo serao apresentados os materiais utilizados na aquisicao e processa-
mento dos dados, bem como os métodos e métricas de avaliagao utilizados nas experiéncias
e estudos dessa dissertagao. Serao detalhados os métodos empregados para a detecgao
e o rastreamento de pedestres em areas de interesse. O estudo visa comparar e analisar
técnicas de detecgao e rastreamento de pedestres utilizando multiplas cAmeras, avaliando

sua eficacia na identificacao da presenga de pedestres em locais predefinidos nas imagens.

4.1 Datasets Utilizados

Antes de iniciar os métodos de deteccao e rastreamento, normalmente ocorrem
acoes sobre os dados, é a realizacao do pré-processamento dos dados. Os dados sao pré-
processados para remocao de ruidos, analise sobre as informacgoes para ter a certeza que os
dados estao completos, e é realizada a calibracao das cameras para garantir a consisténcia

entre os diferentes conjuntos de dados das cameras.

Dataset Wildtrack: No cenario em constante evolugao da visao computacio-
nal, o dataset Wildtrack se destaca como uma ferramenta essencial para a pesquisa e

desenvolvimento de sistemas de deteccdo de pedestres.

O Wildtrack oferece uma variedade tnica de caracteristicas e complexidades que
refletem as condicoes do mundo real. O conjunto de dados consiste em dados provenientes
de sete cameras distintas, cada uma capturando imagens de um ambiente especifico, como
mostra a Figura 20. Além disso, o conjunto de dados fornece informacoes detalhadas
sobre parametros intrinsecos e extrinsecos das cameras, essenciais para a calibragao e
compreensao do ambiente de captura. Esse conjunto de dados oferece anotacoes reais de
cada pedestre em 400 quadros, juntamente com parametros intrinsecos e extrinsecos das

cameras utilizadas.

Os parametros extrinsecos definem a localizacdo e orientagdo de um ponto no
sistema de coordenadas da camera em relagdo ao mundo. Ja os parametros intrinsecos sao
necessarios para relacionar o ponto nas coordenadas do pixel com o sistema de coordenadas

da camera.
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Camera1: GoPro Her 3

Camera 3: GoPro Hero 3

Camera 2: GoPro Hero 3

Camera 7. GoPro Hero 4

Figura 20 — Dataset Wildtrack

Dataset Si.U: O Si.U, Spatial Intelligence for Urban Intelligence, é um novo
conjunto de dados desenvolvido pelo time do Voxar Labs, destinado a apoiar essa abordagem.
Ele consiste em multiplos videos capturados por diversas cameras, permitindo a deteccao
de pedestres em ambientes urbanos de forma mais precisa e detalhada. Esse dataset foi
criado com o objetivo de melhorar a compreensao da utilizacdo dos espagos urbanos,
reduzindo o tempo gasto na coleta manual de informagoes e fornecendo dados mais ricos

sobre os padroes de movimento e permanéncia das pessoas nos locais de interesse.

Este dataset inclui videos capturados por quatro cameras posicionadas em locais
estratégicos, locais considerando a visualizagdo em comum entre as cameras, podendo
assim abranger uma grande area dentro do cendrio a ser monitorado, neste contexto foi
atribuida uma area de interesse de 12m x 22m. Os videos foram gravados em diferentes
condi¢Oes de iluminacao para simular cenarios variados, refletindo as condigoes reais de
utilizagao dos espacos urbanos, Figura 21. As anotagoes fornecidas nesses videos indicam a

localizacao dos pedestres, seus movimentos e o tempo de permanéncia em areas especificas.

Com o Si.U, é possivel mapear o fluxo de pessoas e suas permanéncias em diferentes
areas, oferecendo informagoes importantes sobre as rotas preferenciais, areas mais frequen-
tadas e o comportamento dos pedestres. Essas informagoes sao cruciais para identificar
pontos de melhoria e oportunidades de intervencao que promovam espagos urbanos mais

funcionais e inclusivos.

Momentos Si.U: A iluminacao das cenas também foram variadas, uma vez que
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Figura 21 — Capturas do Dataset Si.U.

as observacoes feitas durante a etapa de sensoriamento de uma area sao realizadas em

diferentes horarios do dia, que podem ser a luz da manha ou a luz fraca da noite.

Os horarios de gravacao foram:

e LAO1 - Inicio da tarde (14h)
o LAO2 - Final da tarde (16h)

« NIOI - Noite (18h)

Na Figura 22 exibimos a diferenca entre os momentos utilizados com o dataset
Si.U, podemos observar que a iluminagao ¢ um ponto crucial para realizar a detecgao dos

pedestres na cena, na sequéncia LAO1, LA02 e NIO1.
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Figura 22 — Momentos Dataset Si.U.

4.2 Metodologia de Deteccio em Areas de Interesse

O estudo emprega duas abordagens principais: a deteccao de pedestres em areas

de interesse e o rastreamento dos mesmos. Ambos os métodos visam identificar a presenca
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de pedestres em locais especificos nas imagens capturadas pelas multiplas cameras. Os
algoritmos descritos a seguir, serao os métodos utilizados integrados ao objetivo da pesquisa

que é detectar pedestres em areas de interesses.

Método de Deteccao de Pedestres 3D Multi Camera: O método de detecgao
de pedestres de (LIMA et al., 2022) utiliza técnicas avancadas de visdo computacional e
aprendizado de maquina para identificar regides de interesse nas imagens capturadas. O
algoritmo aplica a identificacdo de poses, integradas a captura de keypoints e identificagdo
de pessoas. Além de incluir uma técnica de re-identificacao de pedestres que sao identificados
em mais de uma camera, as detecgoes sao exibidas na Figura 23. A pesquisa aplica o

algoritmo de detecgao que foi implementado para localizar pedestres nas areas pré-definidas,

calculando coordenadas 3D no plano de solo para cada deteccao.

Figura 23 — Deteccao de pedestres ao mesmo tempo instantanea e visualizagdo do plano
de solo de cada pedestre. (LIMA et al., 2022)

Detecgao Multi Visualizagcao Generalizado - GMVD: O método inovador
de Detecgao Multi-Visdo (MVD) que visa melhorar a capacidade de generalizagao dos
modelos. Esse método proposto modifica o objetivo de treinamento e utiliza uma estratégia
de pooling médio nos mapas de caracteristicas para permitir que o modelo aceite um
nimero variavel de visualizagoes de cAmera como entrada (VORA et al., 2023). Além disso,
introduz uma regularizacao chamada DropView e utiliza uma combinagdao de métricas de
Divergéncia de Kullback-Leibler (KLDiv) e Correlagao Cruzada de Pearson (CC) para

comparar os resultados previstos com os dados reais.

A pesquisa identifica importantes limitacoes na configuragao atual da Deteccao
Multi-Visao (MVD), que tendem a levar os modelos a se adaptarem excessivamente a con-
figuracoes de treinamento especificas. Aplicando o projeto em configuragdes experimentais

inovadoras para avaliagao dos modelos MVD em cendrios mais realistas.

Sistema de Detecgao Multi visualizacao - MVDet: O método de deteccao
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de pedestres de (HOU; ZHENG; GOULD, 2020) utiliza técnicas avancadas de visao
computacional e aprendizado de maquina para identificar regides de interesse nas imagens
capturadas. O algoritmo aplica a identificacdo de poses, integradas a captura de keypoints
e identificacao de pessoas. Além de incluir uma técnica de re-identificagdo de pedestres
que sao identificados em mais de uma camera, as detec¢oes sao exibidas na Figura 24. A
pesquisa aplica o algoritmo de deteccao que foi implementado para localizar pedestres nas

areas pré-definidas, calculando coordenadas 3D no plano de solo para cada deteccao.

K2 MODA

8 MVDet
B39 | oty MV Dit (w0 large kiermiel)

70.0

20 40 60 80

MultiviewX crowdedness (#person/frame)

20 person/frame 40 person/frame (default) 60 person/frame B0 person/frame

Figura 24 — Deteccao de pedestres ao mesmo tempo instantanea e visualizagdo do plano
de solo de cada pedestre. (HOU; ZHENG; GOULD, 2020)

Deteccao de Pedestres 3D Multi visualizagao nao Rotulada: O método
citado possui resultados aplicados ao dataset Wildtrack que puderam ser aplicados e
comparados as demais técnicas. Foram exploradas estratégias para identificar pedestres em
trés dimensoes em varias perspectivas sem depender de rotulos pré-existentes, utilizando

algoritmos de inteligéncia artificial capazes de generalizar (LIMA et al., 2023).

A técnica de pseudo-rotulagem mostrou-se eficaz ao aprimorar os resultados de
um detector supervisionado, desde que este conseguisse se adaptar satisfatoriamente aos
dados sem rétulos. Além disso, a abordagem de rotulagem automaética, baseada em um
detector sem treinamento prévio e ajuste fino, apresentou resultados superiores em todas
as configuragoes de teste de origem para destino em comparacao com o uso direto de um

detector sem treinamento ou treinado com dados previamente rotulados.

Algoritmo de Rastreamento de Pedestres: O método de rastreamento visa
complementar as informagoes obtidas pela deteccao, validando a continuidade do mo-
vimento dos pedestres ao longo do tempo. O algoritmo do (LYRA et al., 2022) utiliza
informagdes previamente detectadas para rastrear o movimento dos pedestres em varias
imagens sequenciais. Executamos o algoritmo para realizar o rastreamento que também
identifica a passagem dos pedestres nas areas de interesse, validando a continuidade do

movimento dos mesmos através de um limiar.

Visualizagdo de Caminhos de Pedestres: A visualizaciao dos caminhos pedestres

¢ um aspecto crucial para compreender os padroes de movimento das pessoas em espagos
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Figura 25 — Resultados de rastreamento de pedestres vistos em multiplas cameras ao
mesmo tempo instantaneamente t e sua trilha no plano terrestre. (LYRA et
al., 2022)

urbanos. Métodos como a visualizacao baseada em pontos, heatmaps, e visualizagoes
baseadas em linhas sao utilizados para representar trajetérias e a ocupacao de espagos por

pedestres.

Comparacao e Fusao de Dados de Detecgcao e Rastreamento: Os resultados
obtidos pela deteccao e pelo rastreamento sao comparados e fundidos para avaliar a
consisténcia e a precisao das detecgoes em areas de interesse. Essa etapa visa identificar

discrepancias entre os métodos e melhorar a qualidade geral do rastreamento.

4.3 Definicao e Verificacao das Areas de Interesse

A definicao das areas de interesse é feita através da especificagdo de coordenadas
que delimitam estas areas nas imagens. A determinacao das areas de interesse é realizada
fornecendo dois vértices que definem os pontos diagonais dessas areas, como pode ser visto

na Figura 26.

Esses dados sao alinhados para formar um retangulo entre os vértices, fazendo a
validagao entre a menor distancia entre os pontos do vértice, a acdo é determinada pela
equagao 4.1, isso significa que a regido de interesse é o conjunto de todos os pontos (x, y)
que tém coordenadas x dentro do intervalo [x1, x2] e coordenadas y dentro do intervalo
[y1, y2]. O algoritmo de verificagdo é entao aplicado para verificar a presenca de pedestres

dentro dessas areas, gerando alertas sempre que um pedestre ¢ detectado.

R=(z,y)lzl <z <22yl <y <y2 (4.1)

Executamos o algoritmo de deteccao ou a leitura dos dados salvos contendo as



Capitulo 4. Materiais e Métodos 37

0719

= \Vertex 1

Vertex 2 . Area 2 -,:’ Vertex 1

_‘ﬂ

ilertex‘.-._-‘_ . i OB

{’tj‘) - Vertex 1

%,

Figura 26 — Areas de interesse (SILVA; LIMA; TEICHRIEB, 2023)

deteccoes de pedestres para o método de deteccdo. Os resultados obtidos possuem a

nomenclatura (¢, z,y), que sdo o instante de tempo ¢, a posicado = e a posi¢ao y.

Para o rastreamento, os dados de um objeto sdo obtidos com as seguintes infor-
magoes: o instante de tempo ¢, a identificagdo do pedestre e sua respectiva posi¢ao no
plano terra (x,y), com posigao z = 0. Porém, para o rastreamento é criada uma estrutura
de dados que inclui todos os dados de posicionamento de uma mesma pessoa, pois o

rastreamento possui o ID para identificar o mesmo pedestre em varios cenarios.

Para ambos os métodos, lemos as informagoes basicas para realizar a avaliacdo ao

final do processo, identificando assim os sucessos de cada método.

Algoritmo de Deteccao de Presenca de Pedestres em Areas de Interesse:
Criamos um algoritmo 1 para verificar a passagem na area de interesse. A funcgao verifica
os valores (z,y) do pedestre, comparando-os com os vértices da area. Caso o pedestre

esteja na area, um alerta sobre o quadro atual é adicionado no tempo t¢.

Para que o algoritmo de verificagao valide os resultados entre deteccao e rastre-
amento, modificamos a linha 4 do algoritmo, que terd o mesmo fluxo para as demais
validagoes, entao alteramos deteccao em deteccoes para rastreado em rastreados , onde

rastreados é o rastreamento de pedestres.

4.4 Avaliacao e Métricas de Desempenho

A avaliacdo consistiu em comparar as previsoes dos métodos com a informacao

real de cada exemplo. Em seguida, para determinar a presenca de pedestres nas areas de
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Algoritmo 1 Validacio de Pedestres em Areas de Interesse

1: Apos executar o método de Deteccao
2: Para area in areas Faga
3: Para deteccao in deteccoes Faga

4: Se deteccao estd na area Entao

5: Salva informagcao do pedestre

6: Salva informagao do frame (momento t)
7: Fim Se

8: Fim Para

9: Validagao informacao real do dataset
10: Para anotacao in anotacoes Faca
11: Se anotacao esta na area Entao
12: Salva informacao do pedestre
13: Salva informagao do frame (momento )
14: Fim Se
15: Fim Para

16: Fim Para

17: Validacao da informacao real comparada com a informacao de detec¢oes dos métodos
18: Criacao da Matriz de Confusao

19: Avaliacao das Métricas

interesse, observe que caso seja detectado apenas um pedestre no local pré-determinado, a
informacao da posicao do pedestre é salva e um alerta é emitido. O alerta é a identificagao
para aplicagdo que esta executando o algoritmo. Avaliamos o método de rastreamento da
mesma forma que fizemos para o método de deteccao usando as anotagoes precisas do

conjunto de dados.

Métricas Utilizadas na Avaliacao: As métricas de desempenho incluidas sao
acuracia, precisao, recall e F-Score, para avaliar a consisténcia e a coesao entre os métodos

de deteccao e rastreamento.

e Acurécia

VP+ VN

A = P VNI FP I EN (4.2)
e Precisao VP
Prec = ————— 4.
T VP L FP (4.3)
e Recall VP
R@CG” = m (44)
o F-Score 1 o Recall
Fo =2 curacia - Reca (4.5)

" Acuracia + Recall

Onde VP é verdadeiro positivo, VN ¢é verdadeiro negativo, FP ¢ falso positivo e

FN é falso negativo.
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5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos utilizando os métodos de

Deteccao e Rastreamento aplicados aos datasets Wildtrack e Si.U apresentados no Capitulo
4.

Os resultados obtidos sao analisados detalhadamente, destacando o desempenho
de cada método em diferentes cenarios e identificando os pontos fortes e fracos de cada
abordagem. Utilizando dois datasets Wildtrack e Si.U, a andlise inclui a comparagao
entre os métodos para identificar como melhorar a precisao e a eficacia da detecgao e
rastreamento de pedestres, além de confirmar o objetivo principal que é realizar a detecc¢ao

em areas determinadas pelo usua.

Avaliamos os métodos mencionados acima em um cenario 3D multi-cAmera de
deteccao e rastreamento de pedestres para observar o comportamento de cada técnica
na deteccao de pedestres em locais pré-definidos para utilizar aquela que apresenta os
melhores comportamentos, além de ser possivel identificar erros nos métodos de deteccao
e rastreamento. Apresentamos os resultados obtidos nas subsecoes a seguir e os detalhes

dos experimentos.

5.1 Dataset Wildtrack

Os pontos possuem coordenadas no plano terra, que na vista 3D possuem o valor

z=0.

Tabela 1 — Grupos de areas de interesse 1 - Wildtrack

Testes Teste 1 Teste 2

Areas Vértice 1~ Vértice 2 Vértice 1~ Vértice 2
Area 1| (7.0,5.0) (4.0, 1.0) | (-5.0,-3.0) (0.0, -5.0)
Area 2 (2.0, 10.0) (7.0, 7.0) | (-3.0,18.0) (0.0, 15.0)
Area 3 | (1.0, 16.0) (4.0, 12.0) | (10.0, 16.0) (6.0, 12.0)

Tabela 2 — Grupos de areas de interesse 2 - Wildtrack

Testes Teste 3 Teste 4

Areas Vértice 1~ Vértice 2 Vértice 1~ Vértice 2
Area 1 (-3.0,-3.0) (-5.0, -5.0) | (-3.0, -4.0) (0.0, -5.0)
Area 2 | (-1.0, 21.0) (0.0, 18.0) | (3.0,-5.0) (0.0, -8.0)
Area 3 (5.0, 16.0) (8.0, 12.0) | (2.0, 10.0) (6.0, 6.0)




Capitulo 5. Resultados 40

Avaliacao das Métricas: De acordo com os resultados obtidos nas detecgoes,
avaliamos as métricas citadas acima. Os resultados obtidos para cada método estao descritos
na Tabela 3. Na tabela também apresentamos outros resultados além das métricas de
avaliagao. Os resultados também sdo compostos pelo niimero de pedestres dentro das areas
de interesse detectados por cada método, o nimero real de pedestres dentro das areas de
interesse, ou seja, com as informagoes reais de cada pedestre, e a diferenca entre eles, para

identificar o nimero de erros.

Apoés a conclusao do processo, comparamos os resultados do método de deteccao e
do método de rastreamento. Na comparacao direta, identificamos que os valores obtidos
por deteccao sao melhores. Também realizamos uma comparacao entre os frames que
foram selecionados em um método e nao em outro.

Tabela 3 — Métricas de avaliacdo dos métodos de Deteccao e Rastreamento de pedestres
dentro das areas de interesse para dataset Wildtrack

Teste Método Acurédcia | Precisao | Recall | F-Score | Deteccao Info. | Dif.
Real | Total
| Deteccao 0.973 0.986 0.984 | 0.985 1144 1150 6
Rastreamento 0.968 0.992 0.973 0.982 1104 46
9 Deteccao 0.905 0.942 0.936 | 0.939 606 769 163
Rastreamento 0.892 0.956 0.904 0.930 526 243
3 Deteccao 0.953 0.987 0.954 | 0.970 720 293 173
Rastreamento | 0.955 0.994 0.951 | 0.972 632 261
4 Deteccao 0.978 0.994 | 0.979 | 0.986 811 330 19
Rastreamento 0.975 0.994 0.976 0.985 799 31
, o Deteccao 0.952 0.977 0.963 | 0.970 820 90
Média 910
Rastreamento 0.948 0.984 0.951 0.967 765 145

Comparamos os resultados para identificar porque a Deteccao apresentou melhores
resultados que o Rastreamento. Por fim, finalizadas as execugoes, utilizamos os resultados

para comparar quais instantes de tempo ¢ (frames) eram incompativeis entre os métodos.

Como a técnica de Rastreamento utiliza a Deteccdo como base para deteccao de
pedestres, obtivemos um resultado de 100% de compatibilidade para trés dos quatro grupos
de interesse entre Rastreamento e Detecgao. Em todos os frames, o método Rastreamento

gerou um alarme, e o método Deteccao também gerou um alarme.

Esses casos ocorreram nas execugoes 1, 2 e 4. Na execucao 3, tivemos dois frames
em que o Rastreamento gerou alarme, mas a Detecgao nao, e cinco frames em que o
Rastreamento nao gerou alarme, mas a Deteccao sim. No entanto, dois dos cinco quadros
identificados pela Deteccao eram falsos positivos, ja que a saida do Rastreamento estava

correta para esses cinco quadros.

Apresentamos esta comparacao na tabelas 4 e 5, que descreve o nimero total

de frames que tiveram pedestres detectados nas dreas de interesse (coluna “Frames
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Detectados”), a diferenga entre Detecgao e Rastreamento, que sao os diferentes frames
entre cada uma das técnicas (coluna “Dif. Métodos”). Depois, na coluna “Frames Reais”,

temos o nimero real de quadros que possuiam travessias de pedestres nas areas de interesse.

Por fim, na dltima coluna, temos uma comparacao dos casos onde as saidas de
ambos os métodos foram diferentes (coluna “Dif. Erro”) para verificar quais estao corretas.
Isso visa verificar se a Deteccao foi de fato melhor que o Rastreamento, pois poderiamos ter
mais detecgoes em um método mas todos Falsos Positivos, assim analisamos a quantidade
de frames extras detectados pela Deteccao e quantos deles estavam corretos. As informagoes
sao baseadas no total de frames disponiveis, que sao 400 frames para o conjunto de dados
Wildtrack.

Tabela 4 — Métricas de avaliacao de frames com deteccao de pedestres entre métodos de
Deteccao e Rastreamento

’ Teste \ Método \ Acuracia \ Precisao \ Recall \ F-Score ‘

1 Detecgao 0.993 0.994 | 0.997 | 0.995
Rastreamento 0.983 1.000 0.981 0.982

5 Deteccao 0.995 1.000 | 0.994 | 0.994
Rastreamento 0.960 1.000 0.949 0.954

3 Deteccao 0.968 0.994 | 0.966 | 0.967
Rastreamento 0.965 1.000 0.957 0.961

4 Deteccao 0.985 1.000 | 0.982 | 0.983
Rastreamento | 0.985 1.000 | 0.982 | 0.983

Média Deteccao 0.985 0.997 0.985 | 0.985
Rastreamento 0.973 1.000 0.967 0.970

Tabela 5 — Comparacao de frames com deteccao de pedestres entre métodos de Detecgao
e Rastreamento

Testo | Método | (0B | Moo | Reass | Erro
L Ra]js)tertezcriicr)lto ggi g 364 (2)
> | Rastemento | 297 | o0 | 38 | g
3 Ra]:s)titezcrfi(l)lto gg g 320 (2)
4 Ra]:s)titezcrfli(l)lto ggi 8 330 8

Meédia Ra]:s)titezcrfli(l)lto gg? 61; 333 (1)

O método Rastreamento, obteve resultados melhores que o método de Deteccao na
métrica de precisao, a métrica foi melhor em todos os cenarios de execugao. Porém, nas

demais métricas, teve resultados piores. Faz sentido que o Rastreamento tenha sido pior que
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a Deteccao porque o Rastreamento as vezes descarta as detecgdes corretas, causando um
aumento nos falsos negativos, por outro lado, o Rastreamento também descarta detecgoes

erradas, causando uma diminui¢ao de falsos positivos.

Avaliagdo Comparativa dos Métodos de Detecgao: Realizamos a comparagao
dos métodos de detecgdo, conforme descritos anteriormente, os métodos sao (LIMA et
al., 2022), (LIMA et al., 2023), (VORA et al., 2023), (HOU; ZHENG; GOULD, 2020),
utilizamos os tultimos 40 frames do dataset Wildtrack para realizar este comparativo,
tendo em vista estudos aplicados para a quantidade de informagoes em cada frame, além
da utilizacao de resultados comparativos entre outros métodos para o mesmo dataset.
Adicionamos o nosso algoritmo de validagao de passagem de pedestres em areas de interesses
com os resultados de detecgao obtido por cada método. Os resultados obtidos pelos métodos

de deteccao sao exibidos na tabela 6.

Tabela 6 — Métricas de avaliacao dos métodos de Deteccao de pedestres dentro das areas
de interesse para os ultimos 40 frames do dataset Wildtrack

Teste | Acuracia | Precisao | Recall | F-Score D(ireail;;os Fézlzlizs legifgga
1 1.000 1.000 1.000 1.000 40 40 0
2 1.000 1.000 1.000 1.000 40 40 0
3 1.000 1.000 1.000 1.000 40 40 0
4 1.000 1.000 1.000 1.000 40 40 0
| Média | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 40 | 40 | 0 |

Os resultados obtidos para a inclusao do algoritmo de passagem de pedestres foram
bons. Tendo em vista que o objetivo da técnica é verificar o frame que tiveram passagem
de pedestres em areas de interesse, nossa identificacdo do frame foi realizada com sucesso
para todos métodos de detecgao. Conseguimos confirmar assim que a nossa técnica podera
ser integrada a qualquer método de detecgao de pedestres. Os métodos testados possuem
semelhancas sobre as suas avaliacoes das métricas MODA, MODP, Precisao e Recall.
Podemos garantir assim que técnicas com bons resultados poderao ser utilizados como

detector junto a técnica proposta.

5.2 Dataset Si.U

Definicao das Areas de Interesse: Do mesmo modo que realizamos com o
dataset Wildtrack, configuramos quatro grupos de areas de interesse contendo trés areas
em cada grupo, como pode ser visto nas tabelas 7 e 8 que contém os vértices (x,y) de cada

area em metros.
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Tabela 7 — Grupos de areas de interesse 1 - Si.U

Testes Teste 1 Teste 2

Areas Vértice 1  Vértice 2 | Vértice 1  Vértice 2
Area 1 | (5.0, 1.0) (8.0,9.0) | (4.0,2.0) (7.0,8.0)
Area 2 | (3.0,2.0) (1.0,7.0) | (1.0,3.0) (2.0, 6.0)
Area 3 (9.0, 3.0) (8.0, 3.0) | (10.0, 4.0) (5.0, 1.0)

Tabela 8 — Grupos de areas de interesse 2 - Si.U

Testes Teste 3 Teste 4

Areas Vértice 1 Vértice 2 | Vértice 1  Vértice 2
Area 1 (6.0, 1.0) (9.0, 5.0) | (2.0,1.0) (4.0, 3.0)
Area 2| (5.0,1.0) (1.0,9.0) | (5.0,1.0) (6.0, 6.0)
Area 3 | (12.0, 3.0) (1.0, 6.0) | (3.0,2.0) (7.0, 4.0)

Avaliacao das Métricas: Avaliamos as métricas citadas anteriormente. Os resulta-
dos obtidos para cada momento estao descritos nas seguintes tabelas, Tabela 9, Tabela 10
e Tabela 11. Na tabela também apresentamos outros resultados além das métricas de
avaliacao, da mesma forma que foi realizado com o dataset Wildtrack. Demonstramos
as ultimas trés colunas com os dados relacionados aos frames que tiveram alertas, e

comparamos os dados obtidos com as informagoes reais e a identificacao de dados errados.

Como citado na avaliacao realizada no dataset Wildtrack, os valores obtidos pelo
método Rastreamento s6 foram melhores na métrica de Precisao. Diante desta analise,

avaliamos o dataset Si.U apenas com o método de Detecgao.

Tabela 9 — Métricas de avaliacao do método de Detecgao de pedestres dentro das areas de
interesse para dataset Si.U - LAO1

Teste | Acuracia | Precisao | Recall | F-Score D(ireaér‘ilzxe(?os F}r{ir;(;s le]gif:)lga
1 0.585 0.750 0.103 0.182 4 29 25
2 0.785 0.667 0.133 0.222 3 15 12
3 0.369 1.000 0.317 0.481 19 60 41
4 0.969 0.909 0.909 0.909 11 11 0
| Média | 0.677 | 0.832 [ 0.366 | 0.449 | 9 | 29 | 20 |

Os resultados da avaliacdo da detecgdo de pedestres realizada pela tecnologia para

o momento LAQ1 foram:

« MODA: 45.3 / MODP: 75.5 / PREC: 98.5 / RCLL: 46.0
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Tabela 10 — Métricas de avaliagao do método de Deteccao de pedestres dentro das areas
de interesse para dataset Si.U - LA02

Teste | Acurédcia | Precisao | Recall | F-Score | Deteccao Informago | Diferenga
Real Total
1 0.714 1.000 0.714 | 0.833 30 42 12
2 0.524 0.636 0.304 | 0.412 11 23 12
3 0.881 1.000 0.881 | 0.937 37 42 5
4 0.762 0.793 0.852 | 0.821 29 27 -2
| Média | 0.720 | 0.857 [ 0.688 [ 0.751 | 27 | 34 7]

Os resultados da avaliagao da detecgio de pedestres realizada pela tecnologia para

o momento LAQ2 foram:

« MODA: 40.1 / MODP: 74.5 / PREC: 77.5 / RCLL: 56.4

Tabela 11 — Métricas de avaliagao do método de Deteccao de pedestres dentro das areas
de interesse para dataset Si.U - NIO1

Teste | Acurédcia | Precisao | Recall | F-Score | Deteccao Informagao | Diferenca
Real Total
1 0.367 1.000 0.136 | 0.240 6 44 38
2 0.367 1.000 0.050 | 0.095 2 40 38
3 0.467 1.000 0.289 | 0.448 13 45 32
4 0.850 0.500 0.333 | 0.400 6 9 3
| Média | 0513 | 0.875 [ 0202 [ 0296 | 7 | 35 | 28 |

Os resultados da avaliagdo da deteccao de pedestres realizada pela tecnologia para

o momento NI0O1 foram:
« MODA: 55.8 / MODP: 71.5 / PREC: 97.7 / RCLL: 57.1

Os testes realizados para cada momento conseguem ser satisfatorios quando trata-
mos da inclusao de outro dataset diferente do Wildtrack, conseguimos fazer a inclusdo com
resultados que conseguem ser visto e comparados entre os datasets com dados semelhantes.
Conseguimos observar que os resultados estao parecidos quando trata-se de precisao, pois

validamos as passagens dos pedestres de forma correta.

Nossos resultados sao satisfatérios quando validamos as informagoes com relagao
ao frame (instante t), quando o pedestre foi detectado na érea de interesse, atingindo
assim o objetivo de realizar a deteccao de pedestres em areas determinadas pelo usuério.
Observando os dados dos frames com alertas, tivemos casos em que as informagoes estavam
todas corretas, e ficamos com casos faltantes, podendo ser aplicadas a validacao da deteccéo,

ja que nao temos uma precisao totalmente correta.
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6 Conclusoes

Apresentamos nesta dissertacao um estudo sobre deteccao de presenca de pedestres
em locais pré-determinados na imagem utilizando técnicas de Deteccao e Rastreamento

multi caAmeras, realizando uma comparacao entre as técnicas.

Conforme observado, tivemos um resultado melhor na métrica de precisao através
do método de Rastreamento. Contudo, nas demais métricas os resultados nao foram bons,
mostrando assim que o método Deteccao obtém uma operacao quadro a quadro melhor que
o Rastreamento, portanto para o problema de travessia de pedestres, ou ter pelo menos

um pedestre em uma area de interesse, utilizar Deteccao é mais adequado e assertivo.

Em cada teste é possivel identificar uma grande quantidade de pedestres detectados,
contudo a informacao dos frames reais comparados ao frames detectados mostram para
nés que os instantes que foram identificados pedestres poderao ajudar a manter o ambiente

mais seguro para o pedestre.

Realizamos a comparacao entre detectores de pedestres, realizar a deteccao do
pedestre integrada a validacao de passagem do pedestre nas areas de interesse, necessita de
uma eficiéncia computacional, sendo necessario utilizar uma maquina com uma configuracgao

mais robusta e especifica, de acordo com a especificagdo do artigo (LIMA et al., 2022).

Os métodos de detecgao destacados foram comparados entre si, podendo obter
uma validagao sobre o algoritmo criado. Desta forma os métodos de detecgoes existentes
no estado da arte, poderao ser aplicados de forma integrada a validacdo de passagem
de pedestres nas areas de interesses do usuario, conseguimos abordar uma aplicagao que

podera resultar agoes para a segurancga dos pedestres.

Do mesmo modo, a utilizacao da tecnologia de Rastreamento do artigo (LYRA et
al., 2022) utiliza dados da detecgao, sendo necessario realizar modificacoes e adaptagoes

para utilizacao de um novo dataset.

A inclusao do dataset Si.U, foi um grande desafio, devido o conhecimento sobre o
dataset, a quantidade de informacoes detalhadas de cada pedestres. O dataset do Si.U
contempla a presenca de objetos também na area que estd sendo aplicada a area de deteccao
de pedestres e passar pelos objetos. Para os testes, utilizamos apenas uma amostra do
dataset completo, pois a avaliagao do time Voxar Labs sobre a completude do dataset é

valido para amostra em relagao ao dataset.
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6.1 Contribuicdes

Avaliamos os métodos citados acima em uma multi cAmera 3D para utilizar aquele
que apresenta melhores comportamentos, além de ser possivel identificar erros nos métodos

de deteccao e rastreamento.

Nossas contribuigoes sao:

« Criacao de algoritmo de validacao de passagem de pedestres em areas de interesses

determinados pelo usuario.

o Demonstragao de um algoritmo para validacao de travessias de pedestres em locais
pré-determinados, sendo possivel validar a passagem do pedestre em tempo de

detecgao de pedestres ou com os dados de detecgoes ja realizadas.

o Inclusao em métodos de deteccao e rastreamento de pedestres com multiplas cameras.
Esta andlise pode ser complementar para identificar erros no rastreamento de um

pedestre e também melhorar o rastreamento geral de pedestres.

o Comparacao de resultados e avaliagoes quantitativas e qualitativas de ambas as

técnicas em algumas areas de interesse.

e Realizamos a inclusao de um novo dataset, podendo assim avaliar a possibilidade de
integracao da tecnologia com outros datasets. Identificamos lacunas que precisam

ser avaliadas com relacao ao novo dataset, devido as métricas com valor baixo.

o Publicagdo do artigo Pedestrian Presence Detection in Areas of Interest Using
Multiple Cameras na HCI INTERNATIONAL 2023. 25TH International Conference

on Human-Computer Interaction.

6.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, podemos listar algumas implementacoes que poderao
contribuir com a evolucao da tecnologia atual.
» Realizar a exibicao das areas de riscos e alertas em tempo de deteccao de pedestres.

o Avaliar os métodos em ambientes reais identificando pessoas em locais de risco, com

o objetivo de melhorar a seguranga ambiental.

o Integrar a tecnologia atual de deteccao de pedestres com tecnologias de deteccao de

objetos.

o Aplicar tecnologia em parceiros da industria, podendo ser analisados problemas do

mundo real e visibilidade dos ambientes.
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