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Abstract— Pedestrian detection in digital images is a relevant paradigm in areas such as security and entities
tracking. Recent worldwide events involving the investigation of suspicious actions in public places, such as
airports, subway stations and crowd manifestations justify the direction of researches on this subject. Different
clothing styles, colors, brightness, articulations, intra-inter people occlusions and similarities among boundaries
of objects are some of the obstacles to be overcome by researchers. Under this perspective, this paper contributes
with a proposal to detect people in crowd. The presented method combines a people detection technique with
a density map generated by relevant keypoints detected using ASIFT and validated with optical flow. The
experimental results indicate that this approach is more accurate than traditional methods.
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Resumo— Detecção de pessoas em imagens digitais é um paradigma de interesse pelas oportunidades de
aplicação em temas como segurança e rastreamento de entidades. Recentes acontecimentos no mundo envolvendo
a investigação de ações suspeitas em locais públicos como aeroportos, estações de metrô e manifestações com
grande aglomerado de pessoas justificam o direcionamento de pesquisas no tema. Os diferentes estilos de roupas,
cores, iluminação, articulações, oclusões intra-entre pessoas e a similaridade do contorno de objetos são alguns
dos obstáculos a serem vencidos nos estudos. Neste sentido, este artigo contribui com uma proposta para detecção
de pessoas em grandes aglomerados de indiv́ıduos. O método apresentado combina uma técnica de detecção de
pessoas com um mapa de densidade da concentração de posśıveis indiv́ıduos, este obtido a partir de relevantes
keypoints detectados com ASIFT e validados com fluxo óptico. Os resultados dos experimentos indicam que essa
abordagem é mais precisa que os métodos tradicionais.

Palavras-chave— Fluxo Óptico, Mapa de Densidade, Detecção de Pessoas, Processamento de Imagens,
ASIFT

1 Introdução

A demanda de estudos direcionados a detecção de
objetos em imagens vem atraindo a atenção prin-
cipalmente por questões de segurança pessoal e
patrimonial, onde se observam a necessidade de
monitoramento automatizado de pessoas em lo-
cais públicos. Recentes acontecimentos no mundo
envolvendo a investigação de ações suspeitas em
aeroportos e estações de trem ou ainda a estima-
tiva de participantes em manifestações poĺıticas
justificam os investimentos na área.

Diversas são as aplicações da análise de densi-
dade e monitoramento de pessoas como o acompa-
nhamento da evolução da concentração de clien-
tes em um estabelecimento, a medição do ńıvel de
conforto de transeuntes e a indicação de ameaças
de tumultos, protestos violentos, brigas, pânico e
agitação de massa (Junior et al., 2010).

Alguns dos desafios encontrados nos estudos
voltados a detecção de pessoas em grandes aglo-
merações são: a oclusão de partes do corpo por
outras pessoas e as detecções falsas, onde se con-
funde uma pessoa com um outro objeto (Zhang
et al., 2014). Quanto às abordagens, observa-se
uma maior preocupação sobre temas dirigidos ao
reconhecimento, rastreamento e estimativa de lo-
calização de indiv́ıduos, os quais variam em téc-
nica, mas visam melhorias em precisão ou tempo

de processamento.
Este trabalho apresenta uma abordagem de

detecção de caracteŕısticas de interesse usando
ASIFT (Affiline Scale Invariant Feature Trans-
form) (Yu e Morel, 2011) cuja validação des-
sas caracteŕısticas é realizada pelo fluxo óp-
tico CBRLOF (Cross-Based Robust Local Optical
Flow) (Senst et al., 2014). As caracteŕısticas mais
relevantes são utilizadas para estimar, em cada
frame, um mapa de densidade de indiv́ıduos. O
mapa de densidade é integrado a um detector de
pedestres que permite assim localizar a posição
de cada pessoa em cada frame. Neste trabalho foi
utilizado um detector baseado em aprendizado a
partir da mistura de modelos de partes deformá-
veis multiescalares (Forsyth, 2014).

A utilização da estratégia proposta possibili-
tou resultados melhores do que a simples utiliza-
ção de detectores de pedestres e de outras técnicas
de construção de mapa de densidade, como o uso
de FAST, apresentado em (Fradi e Dugelay, 2015).

2 Trabalhos Relacionados

Alguns dos desafios a serem superados por pes-
quisas dedicadas a imagens com concentração de
pessoas estão nas inter-oclusões ou auto-oclusões
existentes nas partes dos corpos das pessoas e nas
falsas detecções, onde confunde-se a detecção de
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uma pessoa com um objeto ou com parte do corpo
de uma outra pessoa, como um ombro ou braço
(Zhang et al., 2014).

As imagens apresentadas na Figura 1 ilustram
alguns desafios encontrados no reconhecimento de
pessoas em imagens com maior concentração de
pedestres.

Em (Ali e Dailey, 2012) é combinado o de-
tector Viola e Jones (Viola e Jones, 2001) com
a eliminação de falsos positivos pelo método de
mı́nimos quadrados não linear, e um classificador
Adaboost cascateado para o rastreamento de pes-
soas em ambientes de grandes oclusões a partir do
mapeamento de cabeças de indiv́ıduos detectados
nas imagens.

Na tendência de trabalhos com extração de
caracteŕısticas locais, em (Yang et al., 2012) é uti-
lizado o código SST-LBP (Sparse Spatio-temporal
Local Binary Parttern) como extrator. Este ex-
trator separa as informações em duas categorias,
temporais e espaciais, que são relacionadas ao fi-
nal do processo por meio de um SVM (Support
Vector Machine), cuja sáıda apresenta o ńıvel de
densidade de pessoas por região da imagem.

Soluções que utilizam fluxo óptico na determi-
nação do mapa de densidade de pessoas em frames
sequenciais, como em (Rao et al., 2014) e (Fradi
e Dugelay, 2015), não necessitam de treinamento
prévio para detecção de caracteŕısticas distintas
e aplicação de técnicas para eliminação de rúıdos
inerentes à captura das imagens. Abordagens re-
centes ainda justificam a utilização de redes neu-
rais convolucionais, como em (Fu et al., 2015),
que traz a possibilidade de aprendizado de carac-
teŕısticas pela alteração dos pesos das conexões da
rede.

(a) sobreposição de
pessoas

(b) alta concentra-
ção de pessoas

(c) pessoas em po-
sição diferentes

(d) pessoas com
”corte” de membros

Figura 1: Exemplo do posicionamento de pessoas
em diferentes cenas.

(a) Imagem com grupo de
pessoas

(b) Mapa de Densidade da
Figura 2a

Figura 2: Mapa de Densidade Visual de uma ima-
gem da base de dados PETS2009.1

3 Mapa de Densidade

O uso de mapas de densidade auxilia na identi-
ficação das regiões mais prováveis de presença de
pessoas, sendo portanto um método para melhorar
a precisão de um sistema de detecção de pedestres.

Baseado em (Fradi e Dugelay, 2015), neste
trabalho é utilizado uma metodologia que prevê
a extração de caracteŕısticas locais da imagem in-
dicando a presença do conteúdo de interesse. Em
seguida, rastreia-se o conteúdo encontrado apli-
cando fluxo óptico, o qual é responsável por elimi-
nar caracteŕısticas despreźıveis, como regiões que
aparecem e desaparecem na imagem, por um pro-
cesso conhecido como forward-backward. Ao final
desse processo, o mapa de densidade de pessoas
é calculado por uma função de soma de gaussia-
nas fornecendo os valores de contribuição da den-
sidade por pixel da imagem. O resultado desse
processo pode ser visto na Figura 2.

3.1 Reconhecimento de Caracteŕısticas - ASIFT

Para a extração local das caracteŕısticas, este tra-
balho propõe o uso do extrator ASIFT apresen-
tado em (Yu e Morel, 2011). O método ASIFT
faz uso da Transformada Afim (Affine Trans-
form), a qual representa a imagem digital em ou-
tra forma como uma combinação de rotações, es-
calonamento, desvio e translação em n dimensões
espaciais.

A técnica SIFT (Scale Invariant Feature
Transform), já utilizada em outros trabalhos para
a extração de caracteŕısticas (Zhang e Zhang,
2015; Fradi e Dugelay, 2015), utiliza quatro pa-
râmetros: rotação, translação (x,y) e escala. O
ASIFT, por meio de simulações de variação do
eixo de orientação de câmera da imagem, conhe-
cidos como ângulos de latitude e longitude, de-
tém mais dois novos parâmetros não previstos
pelo SIFT. Dessa forma, o ASIFT consegue cap-
turar muito mais informações relevantes do que o
SIFT. A Figura 3 ilustra a extração e uma ima-
gem usando ASIFT e os diferentes métodos avali-
ados em (Fradi e Dugelay, 2015). Como pode ser

1http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2009/

XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA2016 
UFES, Vitória - ES, 3 a 7 de outubro

ISSN 2525-8311 1248



(a) ASIFT (b) SIFT

(c) FAST (d) Harris

(e) SURF (f) BRISK

Figura 3: Extração de caracteŕısticas por diferen-
tes métodos.

observado, o ASIFT é superior a todos os outros
métodos apresentados.

A sáıda do extrator neste trabalho é um vetor
y0 representando as coordenadas (x,y) de locali-
zação das caracteŕısticas encontradas.

3.2 Projeção Forward-Backward

Neste trabalho propõe-se o uso do fluxo óptico
CBRLOF (Senst et al., 2014), um método mais
preciso e de melhor performance computacional
do que outros métodos clássicos.

Para cada coordenada de pixel do vetor y0 do
frame Ik verifica-se, pelo fluxo óptico, a sua proje-
ção sobre o frame seguinte Ik+1, gerando o vetor
y1 de coordenadas (x,y) com as projeções encon-
tradas (passo de forward). De maneira similar,
faz-se o caminho inverso, verificando as projeções
do conteúdo de y1, do frame Ik+1 sobre Ik gerando
o vetor y2 (passo de backward).

As coordenadas resultantes da operação
y’0=y0

⋂
y2 representam os pixels de sáıda deste

processo. O vetor y’1 recebe então os valores das
coordenadas de y1 que projetaram em y’0. A Fi-
gura 4 exemplifica este processo pelo fluxo óptico
de pixels hipotéticos.

Para descartar informações de pequenas tra-
jetórias, normalmente associadas a pequenos rúı-
dos, imperfeições do sistema de aquisição ou mo-
vimentos irrelevantes, um procedimento adicional
de limiar de trajetória é realizado. A partir das
coordenadas em y’0 e y’1 calcula-se as distâncias
euclidianas dos pixels relacionados. Coordenadas
com distâncias d

′
menores que um dado limiar ζ

são eliminadas, e as coordenadas restantes são re-
presentadas pelo vetor y”0.

Figura 4: Processo Forward-Backward.

3.3 Construção do Mapa de Densidade

A etapa de cálculo do mapa de densidades assume
que as caracteŕısticas remanescentes dos processos
das Seções de 3.1 a 3.2 possuem igual contribuição
na imagem, sendo que regiões com maior concen-
tração de caracteŕısticas representam uma maior
densidade de pessoas e regiões com menor con-
centração representam menor densidade de pes-
soas em um frame Ik. O mapa de densidade Ck é
estimado por uma soma de funções de densidade
de probabilidade (pdf) Gaussianas representada
na Equação 1 a partir das caracteŕısticas locais
em y”0k, considerando a contribuição de cada pixel
(x,y) do frame Ik.

Ck(x, y) =
1√
2πσ

y
′′
0k∑
i=1

e−(
(x−xi)

2+(y−yi)
2)

2σ2
), (1)

onde σ é a largura de banda definida para uma
sequencia de v́ıdeo. A matriz Ck(x, y) é então
normalizada para valores entre 0 e 1. Um resul-
tado visual da Equação 1 pode ser visto na Figura
2b.

O fluxograma da Figura 5 apresenta de forma
resumida a interação dos processos até o momento
de cálculo do mapa de densidade.

4 Detector de Pessoas

Para detecção de pessoas, este trabalho emprega
o detector genérico proposto por (Forsyth, 2014).
Neste métodos, os objetos são descritos como uma
mistura de modelos de partes deformáveis multi-
escalares treinadas, a partir das informações mar-
cadas por “caixas” ou boxes na base de dados de
treino, pela técnica discriminativa LSVM (Latent
Support Vector Machines).

O detector foi treinado na base de dados IN-
RIA1, a qual fornece informação de pessoas isola-
das em diferentes posições. Ao fazer detecções em

1http://lear.inrialpes.fr/data
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um frame Ik, um conjuntoDk =
{
dk1 , ..., d

k
nk

}
é ge-

rado, onde dkj é a j -ésima detecção de Dk, e dkj os
valores de localização e dimensões das boxes dado
por dkj =

{
xkj , y

k
j , w

k
j , h

k
j , score

k
j

}
. O par xkj e ykj

correspondem às localizações do canto esquerdo
superior das boxes, wkj e hkj são a quantidade de
pixels largura e altura das boxes, respectivamente,
e o termo scorekj refere-se a avaliação daquela de-
tecção calculada pelo detector. Quanto maior o
valor de scorekj mais confiável foi aquela detecção.
Existem ainda dois limiares ajustáveis no detec-
tor: t, limiar de score, e B, limiar de sobreposição
de hipóteses, sendo eliminadas detecções que re-
presentarem valores menores que tais limiares.

5 Integração Mapa de Densidades e
Detector

A partir das informações sobre o mapa de densi-
dades gerado na Seção 3, (Fradi e Dugelay, 2015)
propõem uma forma de otimização do comporta-
mento dos detectores de pessoas pela aplicação de
filtros e utilização de um limiar dinâmico (τdin)
calculado para cada uma das detecções. Um dos
maiores benef́ıcios do emprego desta rotina está
relacionado com a redução de falsos positivos dei-
xando o detector mais preciso.

O processo de integração compreende a uma
etapa inicial de restrições geométricas que rela-
cionam as razões de largura e altura das detec-
ções e predições de detecções entre o frame Ik-1 e
Ik. Uma segunda etapa, chamada de NMS (Non-
Maximum Supression), verifica a sobreposição das
detecções e a sua relevância quanto à densidade
daquela região.

5.1 Restrições Geométricas

As aplicação das restrições geométricas neste
ponto é sugerida devido às caracteŕısticas do mo-
delo de partes deformáveis, que pode mesclar par-

Figura 5: Procedimento de Cálculo do Mapa de
Densidade.

tes de pessoas diferentes em uma única detec-
ção. Essas restrições são aplicadas em duas eta-
pas. Seja Dk o conjunto de detecções realizadas no
frame Ik, a Equação 2, referente à primeira etapa,
relaciona as alturas hkj e os pontos ykj das detec-
ções de Ik, permitindo por regressão linear que os
valores de αk-1 e βk-1 sejam encontrados:

hkj = αk−1 · ykj + βk−1 + ε, jε {1...nk} , (2)

apenas detecções que atenderem à restrição de
erro de altura dada por hkj ≤ h̃kj ± ∆h são acei-

tas, onde h̃kj são as alturas projetadas a partir da

Equação 2 pelos dados de ykj , e ∆h é um certo
limiar de aceite ajustado pelo. O erro ε é ocasio-
nado pela imprecisão do modelo.

Uma segunda restrição geométrica é dada pe-
las razões de largura e altura das detecções. A
Equação 3 introduz o parâmetro γk−1 que permite
a visualização dessa relação:

γk−1 = mediana

{
wij
hij

}
1≤i≤(k−1),1≤j≤ni

. (3)

Observe que na Equação 3 os valores de i va-
riam desde o primeiro frame da sequencia até o
penúltimo frame Ik-1. O valor de γk−1 encon-
trado é então comparado na inequação de erro(
wij
hij

)
≤ γk−1 ±∆γ sendo que detecções em que a

razão
(
wij
hij

)
não atenderem à inequação são des-

cartadas. ∆γ é um escalar de aceite ajustado pelo
usuário. Os parâmetros αk, βk e γk são atualiza-
dos a cada nova rodada do cálculo do mapa de
densidade.

5.2 Restrições NMS

As restrições NMS permitem a eliminação de de-
tecções sobrepostas Dk e cálculo dos limiares di-
nâmicos (τdin) para cada detecção de Dk. A etapa
inicial testa as superposições de todas as detecções
dkj de um frame Ik entre si, sendo que na identifi-
cação de sobreposições que ultrapassem um dado
valor ∆0, atribúıda pelo usuário, as boxes de me-
nores scores são eliminadas.

Uma segunda etapa de cálculo de limiar de
detecção dinâmica (τdin) para cada detecção dkj é
dada pelas Equações 1, 4 e 5.

Ĉk(dkj ) =

∑hkj−1
p=0

∑wkj−1
q=0 Ck(xkj + p, ykj + q)

hkj · wkj
,

(4)

τdin = τmax + (τmin − τmax) · Ĉk(dkj ), jε {1, ..., nk} , (5)

onde τmax = −0.5 e τmin = −1.2 foram empi-
racamente encontrados e fornecidos em (Fradi e
Dugelay, 2015).
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Tabela 1: Valores dos parâmetros utilizados neste
trabalho.

Base de Dados t B ∆γ ∆0 ∆h σ ζ

PETS2009-S1L1-1-(13-57) -1 0.5 0.003 0.7 100 90 1
PETS2009-S1L1-2-(13-59) -1 0.5 0.003 0.7 100 90 1
PETS2009-S1L2-2-(14-31) -1.3 1 0.005 0.5 25 20 1
PETS2009-S2L3-(14-41) -1 0.5 0.003 0.7 100 90 1

6 Resultados Experimentais

6.1 Base de Dados

Nos experimentos foi utilizada a base de dados
PETS2009, que é composta por sequências de ima-
gens com resolução 768x576, capturadas por uma
câmera em posição fixa, mas que variam em quan-
tidade de pessoas e complexidade de cenário.

As sequencias S1-L1-1 e S1-L1-2 representam
ńıveis médios de quantidade de pessoas bem dis-
tribúıdas com 221 e 241 frames, respectivamente.
A sequencia S1-L2-2 possui uma maior quanti-
dade de pessoas distribúıdas em 131 imagens con-
tendo regiões de sombra e iluminação relevantes,
tornando-a uma sequência mais desafiadora. Já a
sequencia S2-L3 é composta por 240 imagens que
apresentam também um grande número de pes-
soas em grupos mais concentrados.

6.2 Indicadores de Avaliação

Com o intuito de comparar os resultados desta
pesquisa com outros trabalhos, foram emprega-
dos os indicadores MODP (Multiple Object De-
tection Precision) e MODA (Multiple Object De-
tection Accuracy), dispońıveis em (Stiefelhagen
et al., 2007), e NMAE (Normalized Mean Absolute
Error) (Shani e Gunawardana, 2011). O indica-
dor NMAE avalia a precisão do extrator de carac-
teŕısticas ASIFT em relação aos pixels de pessoas
dispońıveis nas anotações (ground truths)2. Os
indicadores de desempenho MODP e a MODA re-
velam a precisão das detecções relacionando, res-
pectivamente, a área detectada sobre o número de
detecções realizadas, e a quantidade de falsos po-
sitivos somada às perdas de detecções (misses),
tudo considerando os ground truths. Quanto mais
próximo de 1 (um) estiverem os valores de MODP
e MODA mais precisa é a detecção. Quanto mais
próximo de zero for NMAE, melhor.

2http://milanton.de/data/

Tabela 2: Valores de NMAE calculados para di-
ferentes técnicas de extração de caracteŕısticas na
base PETS2009.

Base de Dados
PETS2009

ASIFT
ASIFT sem

Fluxo Óptico
FAST SIFT GFT MSER SURF

S1L1-1-(13-57) 0.02 0.09 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07
S1L1-2-(13-59) 0.03 0.1 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05
S1L2-2-(14-31) 0.02 0.04 0.09 0.09 0.10 0.07 0.07
S2L3-(14-41) 0.01 0.05 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03

Tabela 3: Indicares de MODP e MODA aplicados
à base de dados PETS2009 utilizando diferentes
técnicas de extração de caracteŕısticas.

Base de Dados
PETS2009

ASIFT FAST {sem mapa}
MODP MODA MODP MODA MODP MODA

S1L1-1-(13-57) 0.64 0.57 0.63 0.63 0.61 0.56
S1L1-2-(13-59) 0.68 0.60 0.68 0.6 0.66 0.56
S1L2-2-(14-31) 0.63 0.48 0.63 0.47 0.69 -17.53
S2L3-(14-41) 0.65 0.47 0.57 0.35 0.63 0.46

6.3 Resultados do Mapa de Densidade de Pes-
soas

Os experimentos realizados nas Seções 6.3 e 6.4
utilizam os parâmetros detalhados na Tabela 1
para cada v́ıdeo.

A Tabela 2 apresenta os resultados da métrica
NMAE para o ASIFT e fluxo óptico, calculado
neste trabalho, e os resultados de outras técnicas
de extração de caracteŕısticas em conjunto com
fluxo óptico fornecidos em (Fradi e Dugelay, 2015).
O melhor resultado para cada v́ıdeo está realçado
em negrito. Como pode ser observado, o ASIFT
foi superior em todos os casos.

Ainda pela Tabela2, os maiores valores de
NMAE verificados em experimentos com ASIFT
sem a utilização do fluxo óptico e suas validações,
caracterizam o importante papel deste estágio no
processo.

6.4 Resultados da Detecção de Pessoas após a
Integração com o Mapa de Densidades

Os resultados da integração são apresentados na
Tabela 3, onde é feita para cada v́ıdeo a compa-
ração dos resultados usando o ASIFT e o FAST
(que foi o melhor extrator de caracteŕısticas usado
em (Fradi e Dugelay, 2015) e seus resultados estão
na Tabela 3). Também foram adicionadas para
comparação os resultados obtidos sem o uso do
mapa de densidade. O melhor resultado para cada
métrica e v́ıdeo está realçado em negrito. Como
pode ser observado, a abordagem usando o ASIFT
mostra ganhos quando comparada com o uso do
FAST. Também observa-se que os resultados do
uso do mapa de densidade, em especial ao cons-
trúıdo com ASIFT, são superiores ao método sem
usá-lo. A única exceção foi para o v́ıdeo S1L2-2,
em que MODP foi maior sem usar o mapa, porém
o baixo valor de MODA evidencia uma grande de-
tecção de falsos positivos.

Percebe-se pela Tabela 1 que foi necessário o
arranjo de parâmetros exclusivos para a base de
dados PETS2009-S1L2-2-(14-31) para obtenção
de melhores resultados. A utilização dos mesmo
parâmetros das demais sequências não ofereceram
bons resultados. O motivo para esta diferenciação
está nos maiores desafios inerentes a essa base de
dados devido às abruptas alterações de iluminação
que acaba comprometendo mais ainda a precisão
do detector.
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7 Conclusões

Este trabalho teve como objetivo investigar o uso
da técnica ASIFT junto com o fluxo óptico CBR-
LOF para a construção de uma mapa de intensi-
dade de forma a tornar mais precisa a identificação
de pessoas em grandes concentrações.

Os resultados obtidos mostraram que o ex-
trator de caracteŕısticas ASIFT consegue identifi-
car mais pontos relevantes e o fluxo óptico ajuda
a torná-lo mais preciso, sendo superior a todas
as outras abordagens comparadas, tornando o sis-
tema mais preciso.

As respostas encontradas com a integração do
mapa de densidades com a detecção de pedestres
indicou que o uso do ASIFT contribui com resul-
tados mais precisos do que o uso do FAST. Além
disso foi observado a contribuição do mapa de den-
sidade para a detecção de pedestres.

A utilização da base de dados PETS2009
mostrou-se desafiadora para o detector de partes
deformáveis utilizada, principalmente pelas dife-
renças de luminosidade, as oclusões existentes en-
tre os indiv́ıduos e a semelhança entre objetos do
cenário gerando perdas de detecções e falsos posi-
tivos. Foi verificada a dificuldade para encontrar
uma calibração única para todos os v́ıdeos, sendo
que diferentes condições de iluminação e de ambi-
entes podem necessitar de diferentes calibrações,
como foi o caso para o v́ıdeo PETS2009-S1L2-2-
(14-31).

Uma vez que as técnicas utilizadas neste tra-
balho podem ser empregadas a qualquer outro
detector, um desafio ainda previsto está relacio-
nado a utilização de detectores ainda mais robus-
tos para tornar a tarefa de identificação de pes-
soas em grandes concentrações mais precisas. A
experimentação de limiares que podem melhorar
ainda mais as precisões de MODA e MODP no
que tange a remoção de falsos positivos e a pre-
cisão das área de detecção é uma outra área que
pode ser investigada em trabalhos futuros.
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