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Detec¢ao de pessoas em um ambiente industrial
utilizando 1magens de profundidade e
classificadores profundos

Eduardo Henrique Arnold e Danilo Silva

Resumo— Esse trabalho descreve o desenvolvimento de um sis-
tema de seguranca industrial que requer deteccio automatica de
pessoas. Duas solucoes baseadas em imagens de profundidade de
visdo superior sdo apresentadas. A primeira é fundamentada em
técnicas tradicionais de aprendizado utilizando extracao de carac-
teristicas e um classificador Support Vector Machine. A segunda
utiliza métodos de aprendizado profundo para classificacdo. A
analise de desempenho dos detectores demonstrou que as técnicas
profundas tém desempenho superior as tradicionais para esta
tarefa entretanto podem oferecer maior custo computacional e
necessitar maior conjunto de treinamento.

Palavras-Chave— Detecciao de pessoas, imagens de profundi-
dade, aprendizado profundo, redes convolucionais, aprendizado
de maquina, visdo computacional.

Abstract— This paper describes the development of an indus-
trial safety system that requires automatic human detection.
Two solutions based on top-view depth images are presented.
The first one is based on traditional learning techniques using
feature extraction and a Support Vector Machine classifier. The
second solution uses deep learning methods for classification. The
performance analysis of both solutions revealed that the deep
learning methods outperform traditional learning techniques on
this task, at the cost of requiring a larger training set and
increased computational cost.

Keywords— Human detection, depth images, deep learning,
convolutional networks, machine learning, computer vision.

I. INTRODUCAO

Em qualquer ambiente industrial a seguranca dos fun-
ciondrios deve ser garantida. Existem &4reas que oferecem
maior risco e portanto ndo devem ser ocupadas durante a
operacdo regular. Um exemplo ilustrativo é de uma fébrica
de eletrodomésticos que utiliza uma ponte rolante superior a
zona de trabalho para transportar moldes de ferro até maquinas
extrusoras de plastico. Esses moldes podem ser pesados e
portanto oferecem riscos aos empregados trabalhando sob o
chdo da fabrica.

Nesse contexto € util ter um sistema de seguranca au-
tomatico que detecte pessoas sob o caminho da ponte e
interrompa sua movimentacdo caso encontre uma pessoa. Uma
detector baseado em video € ideal nesse caso, especialmente
considerando que o ambiente industrial em questdo é diver-
sificadamente ocupado por maquinas, moldes e trabalhadores.
Como a ponte se movimenta, a cimera deve ser colocada em
sua parte inferior, tendo uma vista superior do chdo da fébrica.
Essas condi¢des impedem que métodos de subtracdo de fundo
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(background subtraction) sejam utilizados, sendo necessario
utilizar algoritmos de detec¢io mais sofisticados.

Outro desafio é que as roupas dos trabalhadores nio sdo
regulares em cor, € 0s mesmos nio necessariamente usam
capacetes ou equipamentos de seguranca. Nesse caso, utilizar
apenas imagens de cor pode ndo fornecer informagdes sufi-
cientes para deteccdo. A fim de superar esse problema, [1]
usa uma camera stereo que prové imagens de profundidade
dos objetos, oferecendo maior confiabilidade na informacao
de forma e maior invaridncia a luminosidade. Essa imagem
¢é entdo utilizada para localizar candidatos a pessoas, seguido
por uma extrag@o de caracteristicas desenvolvida manualmente
e posterior classificacdo utilizando Support Vector Machine
(SVM). Entretanto, esse método pode ndo oferecer uma
solugdo ideal explicitadas as consideracdes sobre o ambiente,
visto que assume um ambiente limpo e estatico, contrario ao
ambiente industrial descrito anteriormente.

Recentemente o aumento do poder computacional, espe-
cialmente na forma de Graphics Processing Units (GPUs), a
disponibilizacdo de grandes datasets de imagens e avangos em
métodos de treinamento de redes neurais [2] tornou possivel
um rapido desenvolvimento e uso de métodos profundos de
aprendizado nos mais diversos dominios. Ainda, varia¢des
densas dessas estruturas permitiram solu¢des mais eficientes
para deteccio de objetos [3], complementando resultados
anteriores do estado-da-arte em classificacdo de imagens [4].
A grande vantagem desses métodos € a mudanga de foco
da representacdo de caracteristicas das amostras, até entdo
desenvolvida manualmente, para um processo automatico de
representacdo, requerendo grande quantidade de amostras para
oferecer um modelo adequado. Motivado por esses avangos,
um segundo método de deteccdo de pessoas pode ser desen-
volvido utilizando imagens de profundidade e classificadores
profundos.

Este trabalho faz uma comparagdo entre dois métodos de
deteccdo de pessoas, sendo o primeiro ilustrado na Figura 1.
Ambos utilizam técnicas de visdo computacional para detectar
candidatos na imagem, descritas na Secdo II. O primeiro
detector, baseado em [1], é apresentada na Secdo III, enquanto
o segundo, utilizando classificadores profundos, é descrita
na Secdo IV. A avaliacdo quantitativa dos métodos e suas
variagcdes € mostrada na Sec¢do V. Por fim, conclusdes e
sugestdes de trabalhos futuros sdo apresentadas na Segdo VI.

II. SELECAO DE CANDIDATOS

Em um método tradicional de deteccdo de objetos [5] o
primeiro passo € localizar os candidatos, que sdo em seguida
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Fig. 1.

Diagrama do sistema de detec¢do de pessoas.

validados através do processo conjunto de extra¢do de carac-
teristicas e classifica¢cdo. No caso de uma imagem colorida,
uma possibilidade para obter candidatos seria utilizar uma
janela de tamanho varidvel que varre a imagem, gerando um
candidato a cada deslocamento.

Entretanto, ao se utilizar imagens de profundidade com
visdo superior, [1] sugere um algoritmo mais eficiente que
assume que as pessoas estdo entre os objetos mais altos da
cena. Apesar dessa hipétese nem sempre ser garantida, ela
reduz significantemente o nimero de candidatos se comparado
com o método das janelas deslocadas, e portanto serd utilizada
nesse trabalho e descrita a seguir.

Primeiramente, realiza-se a deteccdo de maximos locais.
Divide-se a imagem em blocos de tamanho especificado e cada
bloco retorna o pixel com maior intensidade, representando o
ponto mais alto naquele bloco. Em seguida, para cada maximo
local uma janela quadrada representando o candidato precisa
ser obtida. Seu tamanho é calculado como s,, 5 - 8., onde
f € a distancia focal da cimera, d a distdncia entre a camera
e o objeto e s, o tamanho médio da cabeca. A janela de
tamanho s,, pixeis é centralizada em torno do respectivo pixel
de méximo local.

O dltimo passo € a centralizacdo da janela sob o candidato
utilizando um algoritmo iterativo de mean shift. De forma sim-
plificada, esse algoritmo desloca a janela para o centroide dos
pixeis dentro dela, de forma que pixeis de maior intensidade
tenderdo a ficar centralizados sob o candidato.

A saida desse passo é uma lista de janelas representando
os candidatos a pessoas na imagem. Um aspecto relevante
a se considerar é o pardmetro de tamanho dos blocos para
efetuar a busca de maximos locais. Quando se utiliza blocos
muito grandes a probabilidade de ter um objeto muito alto,
como uma maquina, no mesmo bloco que uma pessoa ¢ alta,
portanto aumenta-se as chances de falha de detec¢do. Por outro
lado, quando se utiliza um bloco muito pequeno, é garantido
que todas as pessoas serdo consideradas candidatas, porém ao
mesmo tempo eleva-se muito o nimero de candidatos, o que
causa um problema de complexidade e desempenho temporal.

ITII. DETECCAO BASEADA EM DESCRITORES

Apéds a deteccdo de candidatos, uma fase de validagdo é
necessdria para descartar candidatos que ndo sdo pessoas. Uma
solucdo classica utilizando visdo computacional [1] utiliza
caracteristicas extraidas por um descritor, desenvolvido man-
ualmente, para alimentar um classificador SVM bindrio, que

Fig. 2. Descritor de grades regulares (esquerda) e anéis concéntricos (direita).

retorna uma classe: “pessoa’” ou “ndo-pessoa”. Um descritor de
blocos regulares proposto em [1] € utilizado. Para aumentar
a invaridncia a rotagdo, também propomos um descritor de
anéis concéntricos (veja Figura 2). Ambos sdo descritos a
diante, seguidos por mais detalhes do processo de classificacao

e treinamento.

A. Descritor de grades regulares

Esse descritor divide a janela do candidato em 7x7 blocos,
como ilustra a Figura 2. O valor médio dos pixeis pertencentes
a cada bloco € calculado, gerando uma matriz 7x7 de médias
de intensidades de pixeis. Em seguida, o valor do bloco central
¢ subtraido da matriz. Finalmente, calcula-se o histograma
da matriz resultante utilizando 32 intervalos. O vetor de
histograma, com 32 dimensdes, é considerado o vetor de
descricdo, cuja soma € 49 (nimero de blocos).

B. Descritor de anéis concéntricos

Primeiramente a janela do candidato é dividida em 18
coroas circulares (ou anéis) cujas distancias entre os raios
internos e externos € constante e cujo centro coincide com
o da janela. Entdo calcula-se a média dos pixeis pertences
a cada coroa, resultando num vetor de 18 dimensGes. Desse
vetor subtrai-se o valor da média dos pixeis da coroa mais
interna (cujo raio menor é 0). Por fim, aplica-se a derivada
discreta nesse vetor (subtracdo entre dimensdes adjacentes) a
fim de enunciar as diferencas entre as médias do pixeis nos
diferentes anéis, resultando num vetor de descricio com 17
dimensoes.

C. Classificador SVM

Utiliza-se um classificador SVM binario com kernel Radial
Basis Function (RBF) [6] para validar os candidatos. Note
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que o pardmetro o do kernel, em conjunto com o hiper-
parametro C' do SVM controlam o compromisso entre o
desempenho no treinamento e a generalizacdo do modelo
em novas amostras. Valores altos de C penalizam erros no
conjunto de treinamento, enquanto valores menores priorizam
um desempenho melhor no conjunto de teste. O parametro
o tem efeito similar, porém de maneira inversa. A escolha
dos hiper-parametros C' e o ¢ feita utilizando um processo de
valida¢do cruzada com divisdo em 5 conjuntos, avaliando a
métrica de precisdo [7].

Depois de selecionados os hiper-pardmetros, o treinamento
final € realizado com todo o conjunto de treinamento. O
classificador SVM foi implementado utilizando a biblioteca
Scikit-Learn [8].

IV. DETECCAO UTILIZANDO APRENDIZADO PROFUNDO

Redes neurais artificiais podem ser utilizadas para uma
classificacdo robusta em diferentes niveis de complexidade,
que varia com a estrutura e profundidade da rede. Nos
utilizamos e avaliamos duas estruturas de redes profundas:
perceptron multi-camadas, ou multilayer perceptron (MLP),
e redes neurais convolucionais, ou convolutional neural net-
works (CNN). Para ambos os detectores, o candidato é
redimensionado para uma janela de 60x60 pixeis e intro-
duzido diretamente ao classificador, sem nenhum processo
de extrag@o de caracteristicas inicial. Podemos considerar que
o modelo desenvolve uma representacdo da amostra a partir
das primeiras camadas da rede, sendo que a dltima camada
€ responsdvel pelo processo de classificagdo e resulta uma
unica saida interpretada como a probabilidade de o candidato
ser uma pessoa. O diagrama dessa abordagem é o mesmo
apresentado na Figura 1 removendo-se o bloco de extracdo
de caracteristicas e com uma saida probabilistica continua.

A. Perceptron multi-camadas

A estrutura do MLP é composta por unidades organizadas
em camadas. Cada unidade pertencente a uma camada estd
conectada com todas as unidades da camada seguinte. A
saida de cada unidade € obtida calculando a soma de suas
entradas ponderadas por parimetros de conexdo, seguidas da
aplicagdo de uma fungio de ativagéo ¢(z). A informagéo de
cada unidade é propagada de forma direta pela rede desde as
camadas de entrada, passando pelas camadas intermedidrias
até finalmente chegar na camada de saida.

Utilizamos uma estrutura de 3600 unidades de entrada
(60x60 pixeis), 512 e 256 unidades nas camadas intermedidrias
e uma unica unidade de saida, como mostra a Figura 3. Optou-
se por essa arquitetura particular pois foi a que empiricamente
demonstrou um bom desempenho relativo a complexidade
do modelo. As camadas intermedidrias, representadas em
amarelo, utilizam ativacdo RELU [2] de maneira a evitar o
problema de gradiente enfraquecido. A unidade de saida utiliza
ativagdo sigmoide para reproduzir uma saida probabilistica.

B. Rede neural convolucional

No caso de imagens, existe uma forte correlacdo entre
pixeis de uma redondeza, de forma que nao é necessério que

Fig. 3. Estrutura MLP.
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Fig. 4. Estrutura convolucional.

cada unidade de uma camada esteja conectada com todas
as unidades da préxima camada, mas apenas com alguns
pixeis vizinhos. Esse cardter de conectividade local pode ser
alcangado através da convolu¢do de uma dada camada com um
banco de filtros. Nesse sentido, redes neurais convolucionais
podem ser entendidas como uma derivacdo das MLP e, em
geral, fornecem um modelo melhor para imagens através da
reducdo do nimero de pardmetros e consequente melhora na
generalizacdo do modelo.

Nossa estrutura convolucional, ilustrada na Figura 4, é
composta por uma camada convolucional 3x3 com 16 filtros,
seguida por uma camada de max pooling, e entdo concatenagio
resultando em 5776 (16x19x19) unidades seguidas por uma
camada densamente ligada de 128 unidades, responsédvel pela
classificacdo, e tnica unidade de saida. Novamente, as ca-
madas intermedidrias utilizam ativacdo RELU e a de saida
utiliza ativagdo sigmoide. Optou-se por uma tUnica camada
convolucional pelo fato de que uma segunda camada ndo
ofereceu melhora significativa de desempenho.

C. Implementacdo

O processo de treinamento consiste na minimiza¢ao de uma
funcdo objetivo, nesse caso, a funcdo de entropia cruzada
bindria [9], também conhecida como logloss. Seu uso §é
justificado pela natureza probabilistica da camada de saida.
O método de otimizac¢do é uma variagdo do Batch Stochastic
Gradient Descent (B-SGD) chamada Adam [10], que utiliza
uma taxa de aprendizado adaptativa baseada em consideracdes
de momento (do gradiente) para cada pardmetro de otimizagao.

Duas formas de regularizacdo foram testadas. Primeira-
mente utilizou-se L2 com fator 0.01, cujo impacto é diminuir
progressivamente o mddulo dos pesos do modelo. Observou-
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se, entretanto, que o desempenho obtido no conjunto de teste
foi inferior ao modelo sem regularizacao. Outra alternativa de
regularizagdo testada foi dropout com taxa de 0.5 na camada
anterior a classifica¢@o. Os resultados se mostraram muito sim-
ilares a0 modelo sem regularizacdo. Optou-se, portanto, por
ndo utilizar regularizacdo, salientando que ndo foi observado
overfitting.

As tarefas que envolvem visdo computacional, extracdo de
candidato e redimensionamento foram realizadas utilizando a
biblioteca OpenCV. Ambas as estruturas de classificacdo pro-
funda foram implementadas utilizando Keras [11] sob Theano
[12], que permite utilizar recursos da GPU para efetuar um
treinamento rapido, aproximadamente uma época (um passo
da iteracdo, no qual todas as amostras de treinamento sdo
utilizadas uma vez) por minuto.

V. RESULTADOS

A avaliagdo utiliza as curvas Receiver Operating Char-
acteristic (ROC) [7] para comparar os resultados entre os
detectores e seus parametros. Essas curvas sdo geradas através
da saida probabilistica dos classificadores utilizados. A grande
vantagem na natureza probabilistica do classificador € a possi-
bilidade de ajustar o compromisso entre as taxas de verdadeiro
positivo e falso positivo ap6s treinamento. Isso € feito através
da escolha do limiar de probabilidade acima do qual a amostra
€ considerada positiva (pessoa).

A. Conjunto de dados

O conjunto de dados consiste em quatro sequéncias de video
coletadas na fabrica durante um experimento para testar a
posicdo da cimera StereoLabs ZED, fixada na ponte rolante
a uma altura de 6m. Todas as sequéncias foram gravadas
pela manha, com iluminag¢do constante e padrdo da fébrica.
Cada uma mostra trabalhadores distintos desempenhando suas
fungdes, com ocasional deslocamento da ponte pela fabrica,
de maneira que os objetos e maquinas nas cenas se repetem,
mas ndo as pessoas. Selecionam-se duas dessas sequéncias de
video para servirem de base exclusivamente para o conjunto
de treinamento e as restantes para o de teste.

Para formar o conjunto de treinamento selecionam-se as
respectivas sequéncias de video e, para cada quadro, executa-
se o algoritmo de selecdo de candidatos, manualmente identi-
ficando os candidatos como positivos (pessoas) ou ndo. Cada
amostra € o recorte da janela do candidato sob a imagem de
profundidade.

O conjunto de treinamento utilizado para o SVM é com-
posto por 9894 amostras negativas e 1222 positivas. Para
o caso de modelos de aprendizado profundo, que possuem
muito mais pardmetros, estendemos o conjunto de treinamento,
utilizando mais quadros das sequéncias reservadas para treina-
mento, obtendo 14966 amostras negativas e 1932 positivas.

Uma caracteristica desses conjuntos € a distribui¢do acen-
tuadamente desbalanceada das classes: no conjunto estendido,
por exemplo, mais de 88% das amostras pertencem a classe
negativa. Isso se demonstrou um problema especialmente ao
treinar os classificadores profundos visto que a otimiza¢ao nao
convergia. Para atacar esse problema utilizou-se ponderacdo da

fungdo custo de forma a penalizar intensamente erros na classe
de menor frequéncia. Todavia, esse método ndo se mostrou
efetivo. Outra tentativa foi a de um balanceamento artifical dos
dados. Embora existam maneiras mais sofisticadas para esse
fim, tal como gerar novas amostras aplicando transformagdes
de rotacdo, translacdo e introdu¢do de ruido a amostras ja
existentes, optamos por simplesmente replicar as amostras
positivas até sua frequéncia se equiparar as negativas. Mesmo
simplista, essa abordagem se mostrou eficiente, permitindo a
convergéncia da otimiza¢do a0 mesmo tempo em que nio se
observou overfitting.

B. Detecgdo a partir de candidatos previamente extraidos

Para avaliar os detectores propostos nas Secdes III e IV,
primeiramente consideramos que os candidatos ja foram ex-
traidos das sequéncia de video reservadas a teste, formando
um conjunto de teste com 2738 amostras negativas e 236 pos-
itivas. Avalia-se, dessa forma, o descritor (para a abordagem
tradicional) e o classificador conjuntamente. A Figura 5 mostra
o desempenho dos classificadores sob 0 mesmo conjunto de
teste e a métrica Area Under Curve (AUC) [7]. Pode-se
observar claramente que os classificadores profundos superam
as técnicas tradicionais baseadas na extracdo de caracteristicas
criadas manualmente. Apesar das estruturas MLP e CNN
terem desempenho similares, uma delas pode ser escolhida
dependendo da regido de operacgdo que se deseja utilizar (maior
taxa de verdadeiros-positivos versus menor taxa de falsos-
positivos).

C. Deteccdo a partir de quadros completos

Em uma segunda etapa consideramos o desempenho global
do sistema, incluindo o processo de extracdo de candidatos.
E importante notar que o desempenho observado na Figura
5 € um limite superior para o desempenho global, visto que
falhas na detec¢do provenientes da extragdo de candidatos
serdo consideradas. Nessa fase o conjunto de teste € composto
por quadros inteiros das sequéncias reservadas para teste,
contendo 2336 amostras positivas (frames contendo pessoas)
e 64 amostras negativas. A probabilidade de um quadro conter
pelo menos uma pessoa ¢ estimada como 1 — [} (1—p;) onde
p; € a saida do classificador para o candidato %.

A Figura 6 apresenta o desempenho global do sistema
utilizando essa formulacdo com as combinacdes de classifi-
cadores MLP, CNN e diferentes escalas de janelas do processo
de extragdo de candidatos. Os resultados mostram que um
para detector grosso (janela grande), o desempenho dos clas-
sificadores MLP e CNN sao similares, porque os candidatos
que sdo extraidos t€m saidas similares. Entretanto, ao utilizar
um detector fino (janela menor), muito mais candidatos sdo
detectados, e portanto existe um ndmero maior de amostras
para explorar o desempenho desses classificadores, o que
permite verificar que o modelo CNN tem desempenho superior
ao do MLP.

VI. CONCLUSAO

Esse trabalho investiga duas solu¢gdes para o problema de
deteccdo de pessoas, uma baseada nas técnicas tradicionais
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Fig. 6. Desempenho global do sistema.

de visdo computacional e extragdo de caracteristicas manual
e outra utilizando métodos de aprendizado profundo. Os
resultados apresentados mostram que o ultimo detector tem de-
sempenho superior ao primeiro, apesar de exigir um conjunto
de treinamento maior e oferecer maior custo computacional,
portanto requerendo mais poder de processamento. Embora as
técnicas de aprendizado profundo sejam consideradas especial-
mente Uteis para grandes conjuntos de dados, nds conseguimos
obter um bom resultado mesmo utilizando um conjunto de
treinamento de tamanho moderado e desbalanceado.

Uma possivel direcdo de trabalho futuro € a investigacdo
de um modelo convolucional que ndo exija uma deteccdo
prévia de candidatos, tendo como entrada o quadro completo
e automaticamente identificando regides de interesse.
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