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Resumo

A gestao da seguranca e do fluxo de pessoas em ambientes ptblicos representa
um desafio continuo, com implica¢bes significativas para a seguranca publica e o
planejamento urbano. Em locais como estacoes de transporte e centros comerciais,
onde a concentragdo de individuos é alta, a eficiacia na gestdo da seguranca e do
fluxo de pessoas é essencial para garantir a ordem e o bem-estar dos cidadaos. Dessa
forma, a implementacao de tecnologias de monitoramento e controle, especialmente
a vigilancia por video, surge como uma solucao crucial. Essa estratégia tem um pa-
pel relevante no gerenciamento e protecao desses ambientes, permitindo a prevencao
de incidentes, além da andlise detalhada de padroes de movimento. Apesar da cres-
cente adocao da vigilancia por video, persistem desafios significativos na contagem
e rastreamento de pessoas em video. A contagem manual, muitas vezes empregada,
é suscetivel a erros e nao consegue lidar eficientemente com o volume de pessoas em
areas urbanas movimentadas. Essa limitacdo compromete ndo apenas a seguranca,
mas também o gerenciamento do fluxo de pedestres, levando a congestionamentos,
dificuldades na prevencao de incidentes e prejuizos para a economia local, especi-
almente em eventos de grande porte. A falta de uma solucdo automatizada para
monitoramento €, portanto, uma lacuna critica na seguranca e no planejamento
urbano. Neste trabalho, foi desenvolvida uma solucao para a contagem e o moni-
toramento de pessoas em videos, com o objetivo de extrair informagcoes relevantes
como o numero de individuos, sua velocidade e o tempo de permanéncia nas cenas
monitoradas. Para isso, foi utilizado o modelo de deteccao YOLOv8 Nano, aliado ao
algoritmo de rastreamento BoT-SORT. A ferramenta foi desenvolvida em Python
com uso das bibliotecas OpenCV e PyQt5, e permite o processamento de videos
armazenados ou em tempo real. Foram implementados médulos para extracdo de
métricas como contagem de pessoas, tempo de permanéncia e velocidade de deslo-
camento. Os testes foram realizados com videos em diferentes cenarios, utilizando
delimitacdo manual de area de interesse para avaliacdo do desempenho do sistema.
Os resultados obtidos indicam que o modelo YOLOv8 Nano apresentou desempe-
nho satisfatério na deteccao de pessoas, mesmo em cenarios variados. Na validacdo
da métrica de tempo de permanéncia, a ferramenta apresentou um Erro Absoluto
Médio (MAE) de 0,1789 segundos e um Erro Quadratico Médio (MSE) de 0,0423
segundos, demonstrando precisdo na extracio temporal. A ferramenta desenvolvida
foi capaz de extrair métricas como contagem de pessoas, tempo de permanéncia
e velocidade de deslocamento com eficicia, contribuindo para a andlise do com-
portamento humano em ambientes monitorados. Além disso, foi implementado um
sistema com interface grafica intuitiva, que permite o monitoramento e contagem
de pessoas tanto em videos pré-gravados quanto em tempo real.

Palavras-chaves: Contagem de Pessoas. Desenvolvimento de Software. Visdo Com-
putacional.



Abstract

The management of safety and pedestrian flow in public environments remains
an ongoing challenge with significant implications for public security and urban
planning. In locations such as transportation stations and shopping centers, where
large crowds gather, efficient safety and flow management is essential to maintain
order and ensure citizens’ well-being. In this context, the implementation of monito-
ring and control technologies—particularly video surveillance—emerges as a crucial
solution. This strategy plays a key role in managing and securing such environments,
enabling both incident prevention and detailed analysis of movement patterns.

Despite the increasing adoption of video surveillance, significant challenges re-
main in accurately counting and tracking individuals in video footage. Manual coun-
ting, still often used, is prone to errors and cannot efficiently handle high volumes
of people in busy urban areas. This limitation affects not only safety but also pe-
destrian flow management, leading to congestion, hindered incident prevention, and
economic losses—especially during large-scale events. The lack of an automated
monitoring solution represents a critical gap in urban safety and planning.

This work presents a solution for counting and monitoring individuals in video
feeds, aiming to extract relevant information such as the number of people, their
speed, and the duration of their presence within monitored scenes. The proposed
tool leverages the YOLOv8 Nano detection model in conjunction with the BoT-
SORT tracking algorithm. Developed in Python using the OpenCV and PyQt5
libraries, the system supports both stored and real-time video processing. Modules
were implemented for extracting metrics such as person count, dwell time, and
movement speed. Testing was conducted using videos from various scenarios, with
manually defined areas of interest for performance evaluation.

The results demonstrate that the YOLOv8 Nano model achieved satisfactory
performance in detecting people across different environments. For dwell time va-
lidation, the tool achieved a Mean Absolute Error (MAE) of 0.1789 seconds and
a Mean Squared Error (MSE) of 0.0423 seconds, indicating precision in temporal
analysis. The developed system effectively extracted metrics such as person count,
dwell time, and movement speed, contributing to the analysis of human behavior
in monitored environments. Additionally, an intuitive graphical user interface was
implemented, allowing for both real-time and pre-recorded video monitoring and
person counting.
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1 Introducao

Garantir a seguranca e a circulacao adequada de pedestres tornou-se uma prioridade
crucial, motivada pela crescente necessidade de lidar com desafios relacionados a segu-
ranca publica e ao planejamento urbano. De acordo com dados do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2022, 54,6% das pessoas nao se sentiam seguras
em suas cidades (IBGE, 2022). Embora a seguranca muitas vezes dependa de agentes
fisicos, como policiais ou segurancas, em certos casos, os custos sao altos demais. Assim,
a videovigilancia surge como uma alternativa viavel e eficaz, proporcionando nao ape-
nas monitoramento remoto, mas também uma gestao otimizada dos recursos humanos
envolvidos (DUQUE, 2009).

Por meio da vigilancia por video, é possivel extrair informagdes relevantes para uma
variedade de aplicacoes. O rastreamento e contagem de pessoas desempenha um papel
fundamental em muitas aplica¢Oes praticas, incluindo a vigilancia por video e o geren-
ciamento de trafego de pedestres (XU; LV; MENG, 2010). A estimativa do nimero de
pessoas presentes em uma area pode ser uma informacao util por varias razoes, dentre
elas, seguranca e otimizacao. Uma mudanca andémala no ntimero de pessoas pode ser a
causa ou o efeito de um evento perigoso. Além disso, essa variagao pode ser fundamental
para a otimizagao do cronograma de um sistema de transporte publico, permitindo ajustes
com base na demanda de passageiros (CORDEIRO et al., 2019).

Apesar dos avangos na vigilancia por video, persistem dificuldades na analise manual
das imagens capturadas. Seres humanos nao sao bons em detectar eventos, devido ao fato
de nao conseguirem manter a concentracao em uma atividade durante longos periodos de
tempo, acarretando em um aumento de falhas no processamento de vigilancia (GARCIA,
2007). Isso pode resultar em dificuldades na identificacdo de comportamentos suspeitos
ou na resposta rapida a incidentes de seguranca. Para auxiliar no monitoramento de
segurancga, é necessario automatizar a tarefa de videovigilancia (NASRY; EZZAHOUT;
OMARY, 2023). A visao computacional emerge como uma solugdo promissora para en-
frentar esse desafio.

A visdo computacional destaca-se na resolucao de problemas por meio do reconheci-
mento de padroes em imagens. Na literatura foram encontrados trabalhos relacionados
que utilizam imagens de video para contar a quantidade de pessoas que entram e saem
de uma determinada regido, como é observado em (VASAVI et al., 2023) e (NASRY;
EZZAHOUT; OMARY, 2023). Apesar da disponibilidade de trabalhos na literatura que
exploram a deteccao de individuos em imagens por meio de técnicas de visao computa-
cional, encontrar uma ferramenta gratuita, com contagem e rastreamento de pessoas por

meio de uma interface grafica intuitiva, ainda é uma lacuna significativa.
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1.1 Objetivos Gerais e Especificos

Com base no exposto acima, o objetivo deste trabalho é criar um sistema que possibilite
a contagem e monitoramento de pessoas em videos, por meio de uma Interface Grafica de
Usudrio (Graphical User Interface - GUI). Com o intuito de alcancar esse objetivo geral,

definiram-se os seguintes objetivos especificos:

1. Implementar técnicas de visao computacional para extrair automaticamente métri-
cas de contagem de pessoas, tempo de permanéncia e velocidade de deslocamento a

partir dos videos.

2. Criar uma interface grafica para a visualizacao dos resultados e realizar a integragao

da mesma com os algoritmos de visao computacional desenvolvidos.

3. Validar a precisao e a eficicia do sistema por meio de testes em diferentes cenarios.

Com base nisso, as principais contribuic¢oes deste trabalho foram: o desenvolvimento de
uma ferramenta computacional capaz de realizar a contagem e o rastreamento de pessoas
em videos; a aplicacao de técnicas de visao computacional para extragao de métricas, como
tempo de permanéncia e velocidade; e a integracao de todos os médulos em uma interface
grafica funcional e de facil uso. Além disso, o sistema oferece suporte tanto para videos
armazenados quanto para transmissoes em tempo real, demonstrando sua aplicabilidade

em diversos contextos de monitoramento.

1.2 Disposicao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em sete capitulos, além da introducao. O Capitulo 2
aborda os conceitos e técnicas fundamentais que sustentam o desenvolvimento da pes-
quisa, bem como as métricas utilizadas. No Capitulo 3, realiza-se uma breve revisao da
literatura, destacando os principais trabalhos relacionados ao tema. O Capitulo 4 deta-
lha a metodologia empregada, descrevendo as abordagens adotadas em cada etapa do
desenvolvimento. J& o Capitulo 5 apresenta os resultados alcancados, acompanhados de
informagoes relevantes para sua analise. O Capitulo 6 retine as conclusoes do estudo e pro-
poe possiveis dire¢gdes para pesquisas futuras. Por fim, o Capitulo 7 retine as publicagoes

e registros gerados a partir dos resultados obtidos.
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?2 Referencial Tedrico

Esta secao apresenta os conceitos fundamentais para o desenvolvimento do projeto. Na
Subsecao 2.1, é introduzida a visdo computacional, delineando seu escopo e aplicagoes. A
Subsecao 2.2 aborda os principios do aprendizado profundo, seguido pela Subse¢ao 2.3, que
detalha as redes neurais convolucionais, fundamentais para o processamento de imagens.
A Subsegao 2.4 discute as redes de detecgao de objetos, com énfase no método You Only
Look Once (YOLO) na Subsegao 2.4.1, destacando sua arquitetura e desempenho. Por
fim, a Subsecao 2.5 trata do rastreamento de objetos, com foco no método BoT-SORT na

Subsecao 2.5.1, evidenciando suas técnicas de associacao e atualizacao de trajetorias.

2.1 Visao Computacional

A visao computacional refere-se a capacidade de um sistema computacional entender
e interpretar o mundo ao seu redor através de imagens adquiridas por cameras de video,
sensores, scanners e outros dispositivos, permitindo a extracdo de informagoes relevantes
(BALLARD; BROWN, 1982). O objetivo da visao computacional é tomar decisdes tteis
sobre objetos e cenas reais com base em imagens captadas (STOCKMAN; SHAPIRO,
2001). A visao computacional proporciona ao computador uma vasta gama de informagoes
precisas derivadas de imagens e videos, capacitando-o a realizar tarefas inteligentes e
a simular, assim, a inteligéncia humana. (MILANO; HONORATO, 2010). A Figura 1

apresenta as etapas fundamentais da visao computacional.

Aguisicio ou
Digitalizacdo de  |—» Pré-processamento —»  Segmentagao
imagens

Classificacao «—— Extracio de dados [¢——

Figura 1 — Etapas fundamentais da visao computacional.

O processo de visao computacional é composto por cinco etapas fundamentais que
sdao: aquisicao ou digitalizagao de imagens, pré-processamento, segmentacao, extragao de
dados e classificagio (REHEM; TRINDADE, 2009). A aquisi¢ao de imagens é o primeiro
passo na visao computacional, envolvendo a captura, armazenamento e transmissao de

imagens. O pré-processamento visa melhorar a qualidade da imagem, reduzindo ruidos e
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imperfei¢oes. Na segmentacgao, a imagem ¢é dividida em regioes de interesse, separando a
regiao do objeto e o fundo da imagem. Na extracao de dados, informacoes especificas sao
extraidas das regioes segmentadas, como forma, cor ou textura. Por fim, na classificagao,

os dados s@o categorizados conforme critérios predefinidos (BORTH et al., 2014).

2.2 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo é uma forma de explorar varias camadas de processamento
de informagoes nao-lineares por meio de técnicas de aprendizado de maquina, de maneira
que os algoritmos consigam aprender multiplos niveis de representacao e abstragao, dando
sentido nos dados (DENG; YU et al., 2014).

Métodos que utilizam aprendizado profundo buscam descobrir um modelo, como re-
gras, pardmetros ou padroes, a partir de um conjunto de dados (exemplos). Utilizam
também um método para guiar o aprendizado do modelo com base nesses exemplos. O
objetivo é encontrar padroes complexos em diferentes tipos de entradas, como imagens,
textos ou dudios. Além disso, busca-se relacionar a saida desses exemplos com padrdes pre-
sentes no conjunto de entrada. Ao final do processo de aprendizado, obtém-se uma funcao
capaz de receber dados brutos como entrada e fornecer, como saida, uma representacao

adequada para o problema em questao (PIRES, 2017).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sao arquiteturas de aprendizado profundo
voltadas ao processamento de imagens, capazes de extrair automaticamente padroes es-
paciais relevantes por meio da aplicacao de filtros convolucionais. Diferentemente das
redes totalmente conectadas, elas reduzem a complexidade computacional ao aproveitar
a estrutura local das imagens, reutilizando pesos e diminuindo o nimero de parametros
(SAHA, 2018). Uma vantagem é a possibilidade de visualizar mapas de ativagao, tornando
o0 processo mais interpretéavel que em outras redes neurais (BROWNLEE, 2016).

Sua arquitetura é composta por trés camadas principais: convolucionais, pooling e
totalmente conectadas. As camadas convolucionais extraem caracteristicas locais, as de
pooling reduzem a dimensao preservando informacoes importantes, e as totalmente co-
nectadas realizam a classificacao final. Cada uma possui hiperparametros, como tamanho
do filtro e nimero de neurénios, definidos antes do treinamento (PESEK, 2018). A prin-
cipal aplicacao das CNNs esta no processamento visual, especialmente imagens, ja que
a convolugao filtra essas informagoes considerando sua estrutura bidimensional (PONTTI;

COSTA, 2018).
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2.4 Redes de deteccao de objeto

Deteccao de objetos em imagens é uma tarefa de visao computacional que visa localizar
instancias de objetos de uma determinada classe em uma imagem digitalizada (SILVA
et al.,, 2018). A detecgdo de objetos envolve dois processos principais: a identificagdo
das instdncias de objetos de uma classe especifica (como carros, pessoas, animais) e a
determinacao de suas posi¢oes nas imagens através de caixas delimitadoras. Na localizacao
de objetos, a imagem de entrada ¢é processada pelo algoritmo e a saida ¢ a classe do objeto
e a sua localizagao determinada a partir do centro da caixa de contorno, que é definido por
‘x’ e ‘y’ e a largura e a altura definidas por w e h, respectivamente. A deteccao de objetos
possibilita a classificagdo e a localizacao de mais de um objeto por imagem (SILVA, 2021).

Historicamente, técnicas de detecgao foram propostas para serem capazes de resolver
problemas relacionados a visao computacional, como o método de detec¢ao por seguimento
de bordas proposto por (YAKIMOVSKY, 1976), a transformada de Hough (HOUGH, )
e caracteristicas baseadas em gradientes (HOG) (DALAL; TRIGGS, 2005). No entanto,
com o advento das redes neurais profundas, houve um avango significativo na area. Se-
gundo Liu et al. (2016), as redes neurais convolucionais (CNNs) revolucionaram a detecgao
de objetos, permitindo a extracao automatica de caracteristicas visuais hierarquicas dire-

tamente das imagens.

2.4.1 You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) (REDMON et al., 2016) é um método de detecgao
de objetos de fase unica que utiliza uma rede neural convolucional (CNN) para extrair
caracteristicas e gerar propostas de regides de interesse (MARTINS, 2021). O modelo
YOLO realiza a deteccao em etapa tunica, o que o diferencia de outros métodos. Essa
abordagem proporciona uma velocidade significativamente maior, sem comprometer a
precisao em comparagdo com técnicas concorrentes. Com esse modelo, é possivel analisar
uma imagem para prever quais objetos estao presentes e onde estao localizados.

A ideia principal do modelo YOLO consiste em dividir uma imagem em quadriculas
e utilizar as mesmas como referéncia para gerar as caixas delimitadoras com valores de
confianga e probabilidades de classe associadas (MARTINS, 2021). Uma tinica rede convo-
lucional prevé simultaneamente multiplas caixas delimitadoras e probabilidades de classe
para essas caixas. O treinamento do YOLO ¢ realizado em imagens completas, visando
otimizar diretamente o desempenho da detecgao. Essa abordagem simplificada resulta em
uma velocidade excepcionalmente rapida, pois trata a deteccao de objetos como um pro-
blema de regressao, dispensando a necessidade de um pipeline complexo (REDMON et
al., 2016). A Figura 2 ilustra o processo de divisdo da imagem em grades e a geragao de
caixas delimitadoras com probabilidades associadas a cada classe.

Além da velocidade, a arquitetura do YOLO traz melhorias na generalizacao da detec-
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Figura 2 — funcionamento do YOLO na detecgdo de objetos. Imagem adaptada do trabalho de (REDMON
et al., 2016)

¢do para novas imagens, sendo eficaz mesmo em contextos onde os objetos aparecem em
diferentes escalas ou posi¢oes. Contudo, um desafio observado nas primeiras versoes da ar-
quitetura é a dificuldade em detectar objetos pequenos, principalmente em cenarios onde
ha muitos objetos proximos entre si. Isso ocorre porque cada célula da grade é responséavel
por prever, no maximo, duas caixas delimitadoras e apenas uma classe por célula, o que
limita a capacidade do modelo em lidar com alta densidade de objetos (REDMON et al.,
2016).

2.5 Rastreamento de objetos

O monitoramento visual de objetos consiste em basicamente estabelecer relagoes tem-
porais entre objetos alvo de quadros consecutivos de videos, ou seja, identificar na sequén-
cia de quadros de um video, a localizagao dos objetos alvo detectados no quadro anterior
(COSTA et al., 2008). Os métodos de rastreamento tentam modelar a relacdo entre a
aparéncia do objeto de interesse e os valores dos pontos da imagem onde ele esta presente
para estimar a localizagdo do objeto em todos os quadros do video (CAMPOS, 2017). O
rastreamento de objetos ¢ um componente essencial dos sistemas de vigilancia por video,
permitindo a monitorizagao continua e a analise de movimentos de objetos de interesse
ao longo do tempo (MISHRA; SAROHA, 2016).

Os métodos de rastreamento e deteccao de objetos podem ser classificados em dois
grupos principais: métodos unificados de rastreamento e detecgdo, e métodos de rastrea-
mento por detecgao. Entre os métodos unificados de rastreamento e detecgao, destacam-se
os métodos baseados em filtros, que utilizam técnicas como o Filtro de Kalman (KAL-

MAN; BUCY, 1961) e Filtros de Particulas para o processo de rastreamento. Os métodos
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de rastreamento por deteccao incluem métodos baseados em detecgao de fundo, que uti-
lizam técnicas como a diferenca de quadros e a subtragao de fundo para detectar objetos.

Esses métodos sao simples e apresentam desempenho robusto em aplicagoes em tempo
real (MIRZAEI et al., 2023).

2.5.1 BoT-SORT

O BoT-SORT (Bag of Tricks SORT) é um rastreador de multiplos objetos que segue a
abordagem tracking-by-detection, ou seja, de rastreamento por detecgao, na qual objetos
sao detectados quadro a quadro e suas posigoes sao associadas ao longo do tempo. Essa
técnica utiliza um filtro de Kalman para prever as posicoes futuras dos objetos e métricas
como loU (Intersection over Union) ou similaridade de aparéncia (RelD) para associé-los
entre os quadros. O BoT-SORT surge como uma evolu¢ao dos métodos SORT e Deep-
SORT, propondo melhorias na modelagem de movimento, compensacao de movimento da
camera e na fusdo de pistas visuais (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, ).

Entre as principais inovagoes do BoT-SORT estd a redefinicio do vetor de estado
do filtro de Kalman para prever diretamente largura e altura da caixa delimitadora,
resultando em melhor ajuste ao objeto. Como mostrado na Figura 3, essa modificagao
proporciona caixas delimitadoras mais ajustadas a forma real do objeto em comparacao
ao filtro tradicional utilizado por rastreadores como o DeepSORT. Além disso, o método
introduz a Compensacao de Movimento da Camera (CMC), utilizando transformagoes

afins para corrigir deslocamentos causados por movimentagoes da camera (AHARON;
ORFAIG; BOBROVSKY, ).
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Figura 3 — Comparacdo da forma da caixa delimitadora entre o filtro de Kalman tradicional (em azul
tracejado) e o filtro proposto pelo BoT-SORT (em verde). O filtro proposto resulta em melhor ajuste
da caixa ao objeto. Os circulos em vermelho destacam a regido dos pés, evidenciando que o BoT-SORT
consegue acompanhar com mais precisdo o contorno do corpo durante a locomoc¢ao. Imagem adaptada
do trabalho de (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, ).
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta uma revisao da literatura existente, com objetivo de examinar
de forma abrangente a produgao cientifica recente na area de contagem e rastreamento de
pessoas em videos. Para isso, foram utilizadas bases de dados académicas reconhecidas,
empregando termos de busca relevantes e critérios de inclusao predefinidos. A revisao
destaca as contribuicoes relevantes para o tema deste projeto, identificando lacunas e
oportunidades para pesquisas futuras, proporcionando uma visao abrangente e atualizada
do estado da arte nesse campo de estudo. A Tabela 1 apresenta uma visao geral dos
trabalhos relacionados analisados neste estudo. Cada trabalho ¢ descrito em termos de 4
critérios: qual o objetivo do estudo, quais técnicas de detecgao foram utilizadas, métricas
geradas por meio da detec¢do e presenca de interface grafica.

O trabalho de Vasavi et al. (2023) apresenta a aplicagdo da rede de detecgao YOLO
para desenvolver um método de contagem de pessoas em videos de circuito fechado de
televisao (CCTV). A metodologia envolveu a coleta de um conjunto de dados com 10.000
imagens, seguido do treinamento do modelo YOLOv3. Foram implementados algoritmos
de rastreamento e contagem de pessoas. Os resultados apresentaram uma precisao média
de 0,92 e recall de 0,89. A margem de erro média na contagem foi de apenas 1,2 pessoas por
quadro, o que indica a eficacia do sistema na contagem precisa de individuos em diversos
cenarios. A andlise visual dos resultados demonstrou que o modelo YOLO identificou e
rastreou corretamente as pessoas nas imagens de CCTV, com areas delimitadas precisas
ao redor delas. Esses resultados destacam a viabilidade e eficacia do algoritmo, tornando-o
util para controle de multiddes e monitoramento de seguranca e analise de varejo.

O estudo de Xu, Lv e Meng (2010) apresenta um sistema de contagem de pessoas em
videos de vigilancia focado na deteccao e rastreamento de cabega-ombro. O sistema realiza
contagem de entrada e saida de pessoas em areas especificas. Composto por quatro mo-
dulos (extracao de primeiro plano, detecgdo de componentes cabega-ombro, rastreamento
e andlise de trajetoria), o método mostrou ser robusto diante de variagoes de iluminagao e
util em ambientes reais, como supermercados, bancos e 6nibus. Os resultados experimen-
tais revelaram taxas de deteccao de sucesso entre 85% e 95%, com ocorréncia de detecgoes
incorretas principalmente devido a oclusoes severas. A eficacia do sistema foi validada em
varias sequéncias de video, evidenciando a viabilidade e precisdo do método proposto em
cenarios de curto prazo.

O trabalho de Karagulian et al. (2023) propoe um algoritmo de visdo computacional
para analisar imagens de videos da Estagao Central em Milao, Italia. O objetivo do mo-
delo é estimar a velocidade, direcao e densidade de pedestres. Foram analisados videos
da Pizza Duca d’Aosta, gravados em abril de 2022, com cameras capturando em MP4
em HD a 20 fps. O modelo utilizado foi a YOLOv3 com a rede neural Darknet-53. Os
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resultados mostraram uma precisao média de deteccao de pedestres de cerca de 61% me-
dida pelo mAP50, com uma confian¢a de detecgao em torno de 67,6%. O rastreamento
de multiplos objetos apresentou uma média de MOTA (Multiple Object Tracking Accu-
racy) de aproximadamente 56%, indicando uma precisdo na detecgdo de 56%. A média
de MOTP (Multiple Object Tracking Precision) foi de cerca de 0,6, refletindo uma boa
precisao espacial com baixa média de erro entre as posicoes reais e previstas.

O artigo de Mokayed et al. (2022) apresenta um sistema de detecgao e contagem de
pessoas em tempo real, utilizando técnicas de visdo computacional e aprendizado pro-
fundo. O sistema inclui uma interface grafica que permite aos usuarios visualizarem e
interagirem com os resultados de maneira intuitiva. A metodologia empregada envolve
o modelo YOLOvV3 para a deteccao e classificacao de pessoas e o algoritmo DeepSORT,
responsavel por rastrear os individuos ao longo dos quadros de video. Os testes revelaram
uma precisao de 91,07% para o modelo YOLOv3, com uma média de 6,6 quadros por
segundo (FPS). J4 o modelo YOLOv3-tiny, uma versao mais leve e rapida do YOLOv3,
alcangou uma precisao de 76,8%, com uma média de 32 FPS. Este modelo destaca-se pela
maior velocidade de processamento, sendo ideal para cendrios onde a rapidez é crucial. Os
resultados evidenciam a eficicia e eficiéncia do sistema proposto na deteccao e contagem
de individuos em tempo real.

O artigo de Telicko e Jakovics (2023) apresenta um estudo comparativo entre as redes
de deteccao YOLOvS e Mask-RCNN para a contagem de pessoas em imagens de cameras
com lente olho de peixe. A proposta do estudo é avaliar qual abordagem oferece melhor
desempenho para a contagem de pessoas em ambientes internos. A metodologia envolveu a
geracao de um conjunto de dados personalizado a partir de diferentes cAmeras de dngulos
de visao distintos. O pré-processamento envolveu duas etapas principais: a geracao de um
conjunto de dados contendo imagens capturadas por cameras olho de peixe e a corregao
da distorcao da lente dessas cameras. Os resultados obtidos mostraram que o YOLOvV8-N,
uma versao mais leve da YOLOVS, foi a melhor solug¢ao, com uma precisao de contagem de
pessoas de 95% e acurécia de 95,84%. Ja o modelo Mask-RCNN, obteve acuracia de 77,2%
e precisao de 52,2%. Dessa forma, este trabalho se mostrou eficaz na contagem de pessoas
em ambientes internos, evidenciando a maior eficicia do YOLOvV8-N em comparac¢ao com
o Mask-RCNN

O artigo de McCarthy et al. (2025) apresenta um estudo comparativo entre dois con-
textos de aplicagao de um sistema automatico de contagem de pessoas baseado em video:
com cameras instaladas dentro de 6nibus (on-bus) e fora dos 6nibus, em pontos de embar-
que (off-bus). O objetivo do estudo é avaliar qual configuracao oferece melhor desempenho
na contagem de passageiros em servicos de transporte ptublico, especialmente em situagoes
de substituicao ferroviaria por 6nibus. A metodologia envolveu a implementacao de um
sistema baseado em redes neurais convolucionais (CNNs) para detecgao e rastreamento

de pessoas utilizando video RGB comum, com deteccao por MobileNetv3-SSD, rastrea-
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mento e reidentificagdo. Foram realizados dois testes de campo, totalizando 152 horas de
video, com 95 horas utilizadas na andlise quantitativa. Os resultados demonstraram que
a abordagem off-bus alcangou maior acurdcia na contagem de passageiros (96,6%) em
comparagao a abordagem on-bus (91,8%). Em termos de métricas de erro, o on-bus apre-
sentou Erro Absoluto Médio (MAE) de 2,65 e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
de 4,75, enquanto o off-bus apresentou MAE de 4,91 e RMSE de 7,66, refletindo o maior
numero médio de passageiros por evento no cenario off-bus. Os autores concluiram que
o sistema é eficaz em ambos os contextos, mas que a instalacao fora do 6nibus tende a
oferecer maior estabilidade e acuracia, especialmente por reduzir o impacto de oclusoes e
permitir melhor posicionamento da camera.

Com base nos trabalhos relacionados, observa-se que, embora existam diversas abor-
dagens voltadas para a deteccao e rastreamento de pessoas em video, poucas integram
esses recursos a uma interface grafica de facil uso. Além disso, sdo raros os projetos que
unem, em uma unica solugao, a aplicagdo do modelo YOLOvVS8 com a geracao de métri-
cas detalhadas, como contagem de pessoas, velocidade e tempo de permanéncia. Diante
disso, o objetivo deste projeto é desenvolver uma ferramenta com interface grafica intui-
tiva, que retna essas funcionalidades em um tnico sistema e que possa ser disponibilizada

gratuitamente para diversas aplicacoes.
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Tabela 1 — Trabalhos relacionados
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4 Metodologia Proposta

Esta secao apresenta a metodologia empregada no trabalho, bem como conceitos im-
portantes para o entendimento dos processos e resultados. Inicialmente, realizou-se o
estudo e compreensao das ferramentas empregadas, visando adquirir o conhecimento ne-
cessario sobre as tecnologias e ferramentas que serao utilizadas para conduzir os experi-
mentos e desenvolver a ferramenta proposta. As tecnologias e ferramentas estudadas nesta
etapa foram: andlise e processamento de video (Python, OpenCV), deteccao de objetos
(YOLO), métodos de rastreamento de objetos em videos (BoT-SORT), ferramentas de
desenvolvimento de interface grafica (PyQt5) e manipula¢do de dados (NumPy).

Em seguida, procedeu-se com o levantamento bibliografico. Essa fase compreendeu
uma revisao das abordagens e algoritmos voltados a detec¢ao e rastreamento de pessoas
em videos. Foram analisadas diferentes técnicas baseadas em redes neurais convolucionais
para detecgao de objetos, com destaque para a familia de modelos YOLO (You Only Look
Once), bem como algoritmos de rastreamento capazes de associar detecgoes ao longo dos
quadros de video. A partir dessa andlise, foram selecionados o modelo YOLOvS8 para
deteccao de pessoas e o algoritmo BoT-SORT para o rastreamento, considerando seu
bom desempenho em métricas de precisao, robustez em ambientes variados e viabilidade
de implementacao, além da ampla documentacao e disponibilidade do codigo.

Apos a selecao das ferramentas e técnicas a serem utilizadas, procedeu-se a elaboracao
do método proposto. Este foi estruturado em quatro etapas distintas: a primeira etapa
corresponde a aquisicao do video; na sequéncia, realiza-se a deteccao das pessoas presentes
nas imagens; posteriormente, efetua-se o rastreamento dos individuos identificados ao
longo dos quadros; por fim, realiza-se a extracao e apresentacdo das métricas relevantes

para a analise. O fluxograma da metodologia encontra-se ilustrado na Figura 4.

4.1 Entrada do video

A etapa de entrada de video é responsavel por fornecer ao sistema os dados visuais
necessarios para a analise. Essa etapa pode ocorrer de duas formas: por meio da selecao de
arquivos armazenados localmente ou via transmissao em tempo real, utilizando cameras
conectadas via protocolo RTSP (Real Time Streaming Protocol). Na entrada por arquivos
locais, o usudrio seleciona um video por meio da interface grafica do sistema. E possivel
ajustar pardmetros como resolucao e taxa de quadros por segundo (FPS) para otimizar o
desempenho durante o processamento. Ja na entrada por transmissao ao vivo, o sistema
realiza a captura continua de imagens, a partir de webcams integradas ou cameras IP

conectadas a rede, como as da marca Intelbras.
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Figura 4 — Fluxograma representando as etapas do método proposto.

Além disso, é possivel delimitar uma area de interesse dentro do video. Essa funcio-
nalidade permite ao usuario selecionar manualmente a regiao da imagem onde a analise
sera realizada, excluindo areas irrelevantes. Com isso, o sistema passa a considerar ape-
nas as deteccoes ocorridas dentro da regiao selecionada, o que contribui significativamente
para a precisao das métricas extraidas, evitando a contagem indevida de pessoas fora do

contexto desejado.

4.2 Deteccao de Pessoas

A etapa de deteccao de pessoas tem como objetivo identificar, em cada quadro do
video, a presenca de individuos no ambiente monitorado. Essa etapa é fundamental para
o funcionamento das fases subsequentes, como rastreamento e extragao de métricas. Para
essa finalidade, ¢ utilizado o modelo YOLOv8 Nano (YOLOv8n), uma versao leve da
arquitetura YOLO (You Only Look Once), que se destaca por seu desempenho em tempo
real mesmo em ambientes com restricdo de hardware. Esse modelo é capaz de processar
cada quadro do video de forma eficiente, detectando instancias da classe de interesse. A
deteccao é baseada na geragao de caixas delimitadoras ao redor dos individuos identifica-
dos, que sao utilizadas posteriormente nas etapas de rastreamento e analise. A escolha do
YOLOv8n foi motivada por sua capacidade de equilibrar acuracia e desempenho compu-

tacional. A arquitetura do YOLO divide a imagem em uma grade e gera, para cada célula,
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previsoes de caixas delimitadoras com scores de confianga e probabilidades associadas as
classes detectadas.

A versao YOLOvVS8n utilizada foi treinada no conjunto de dados COCO (Common Ob-
jects in Context) (LIN et al., 2015), um dos mais amplamente utilizados para tarefas de
deteccao de objetos. Esse dataset contém 118.000 imagens de treinamento e 5.000 imagens
de validagao, abrangendo 80 categorias de objetos, incluindo a classe de interesse deste
projeto. Em termos de desempenho, o YOLOv8n apresenta uma média de precisao média
(mAP) de 37,3% no intervalo de IoU 0.5 a 0.95 (mAP5q-95), segundo os resultados repor-
tados pelos desenvolvedores na avaliagio no COCO (JOCHER et al., 2023). Essa métrica
reflete a capacidade do modelo em localizar objetos com diferentes niveis de sobreposicao
entre as predicoes e as anotagoes reais. Além disso, a arquitetura da YOLOv8n é otimi-
zada para tarefas em tempo real, o que reforca sua adequacao a cenarios com restri¢oes

de processamento, como o ambiente de execucao deste sistema.

4.3 Rastreamento de Pessoas

Apo6s a etapa de deteccao dos individuos em cada quadro do video, procede-se ao
rastreamento, que tem como objetivo associar as detec¢oes ao longo do tempo, preservando
a identidade de cada pessoa durante sua permanéncia na cena. Essa etapa é essencial
para garantir a continuidade das informacoes extraidas, como tempo de permanéncia e
velocidade de deslocamento. Para esse fim, foi adotado o algoritmo BoT-SORT (Bag of
Tricks SORT), que representa uma evolugao dos métodos tradicionais de rastreamento
SORT e DeepSORT, incorporando melhorias significativas em desempenho e robustez.

O BoT-SORT adota a abordagem tracking-by-detection, em que a cada novo quadro
as deteccOes sao comparadas com aquelas realizadas anteriormente. A associagao entre
objetos ¢ feita por meio de uma combinac¢ao entre predi¢oes de movimento — realizadas
através do Filtro de Kalman — e medidas de similaridade visual baseadas em técnicas
de Re-Identificacao (RelD). Essa combinagao permite que o algoritmo mantenha a iden-
tidade de cada individuo mesmo em situagoes de oclusao parcial, movimentacao brusca
ou sobreposi¢ao com outros objetos. Além disso, o algoritmo implementa um modulo de
compensacao de movimento da camera, o que é especialmente 1til em videos instaveis ou

oriundos de fontes moveis.

4.4 Extracao de Métricas

Uma vez detectadas e rastreadas as pessoas no video, o sistema realiza a extragao
de métricas especificas que fornecem informagoes relevantes sobre o comportamento dos

individuos na cena monitorada. As métricas extraidas incluem a contagem total de pes-
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soas, o tempo de permanéncia na area de interesse e a velocidade de deslocamento dos

individuos.

4.4.1 Contagem de Pessoas

A contagem de pessoas é realizada a partir da identificacao de IDs tnicos atribuidos
pelo rastreador. Cada vez que um novo ID ¢é detectado dentro da &rea de interesse. Essa
métrica permite estimar a densidade de pessoas ao longo do tempo, bem como identificar

fluxos e aglomeracoes.

442 Tempo de permanéncia

O tempo de permanéncia é calculado a partir do nimero de quadros (frames) durante
os quais um ID permanece visivel na cena. Considerando a taxa de FPS do video, esse
tempo pode ser convertido em segundos, minutos ou horas. Essa métrica é essencial para
entender o comportamento dos individuos em determinados pontos do espago monitorado,

como filas, salas de espera ou corredores.

4.4.3 \Velocidade de Deslocamento

A velocidade de deslocamento de cada individuo é estimada a partir do rastreamento
continuo das suas posi¢oes ao longo dos quadros do video. Para isso, considera-se a vari-
agao da posigao (em pixels) e a quantidade de quadros em que o individuo foi detectado.
Dessa forma, é possivel calcular a velocidade média com que a pessoa se desloca dentro

da area de interesse, utilizando a seguinte equagao:

A
At

v

(4.1)
Em que:

o v representa a velocidade média do individuo;

« As é a variagao total de posigao ao longo da trajetéria (medida em pixels);

o At é o intervalo de tempo correspondente, medido em quadros (frames).

Essa métrica é particularmente ttil para analisar o comportamento dinamico dos indi-
viduos no ambiente monitorado, como sua movimentagao, agilidade ou tempo parado. A
unidade utilizada (pixels/frame) foi escolhida propositalmente para evitar a necessidade
de calibracao espacial do video em metros reais, tornando o sistema mais acessivel e apli-
cavel em diferentes contextos, mesmo na auséncia de informacoes exatas sobre dimensoes

fisicas da cena.
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5 Resultados e Discussao

Nessa se¢ao, sao apresentados os principais resultados obtidos com o desenvolvimento
da ferramenta de contagem e rastreamento de pessoas em videos, destacando sua eficacia
e aplicabilidade em diferentes contextos de monitoramento. A solugao proposta alia téc-
nicas modernas de visdo computacional a uma interface grafica intuitiva, resultando em
um sistema acessivel e funcional. Sao descritos, a seguir, os resultados da etapa de vali-
dacao das métricas extraidas automaticamente pela ferramenta, bem como os requisitos
funcionais e nao funcionais definidos durante o desenvolvimento. Por fim, sdo detalhadas
as funcionalidades das telas que compdem o sistema, evidenciando sua contribuicao para

a usabilidade e eficiéncia da aplicagao.

5.1 Validacao das métricas extraidas

Para avaliar a precisao das métricas extraidas pela ferramenta desenvolvida, foi condu-
zido um experimento utilizando um conjunto de videos da base de dados piiblica Human
Activity Recognition (HAR - Video Dataset) (RAJPUT; BILAL; HABIB, 2023). Foram
selecionados nove videos contendo a acao de caminhada, a fim de validar especificamente
a métrica de tempo de permanéncia de individuos no campo de visao da camera.

Com base nos dados apresentados na Tabela 2, observa-se que a ferramenta apresentou
desempenho consistente na estimativa do tempo de permanéncia. O Erro Absoluto Médio
(MAE — Mean Absolute Error) foi de 0,1789 segundos, enquanto o Erro Quadratico Médio
(MSE — Mean Squared Error) foi de 0,0423 segundos. Esses valores indicam um bom
alinhamento entre os dados estimados e os valores reais, reforcando a confiabilidade do

modulo de extragdo temporal da aplicagao.

Tabela 2 — Avaliacdo do tempo de permanéncia por video

Video Tempo Tempo Erro Absoluto Erro Quadratico
Real (s) Estimado (s) (s) (s?)
V1 10.37 10.100 0.270 0.072900
V2 9.81 9.730 0.080 0.006400
V3 10.29 10.200 0.090 0.008100
V4 10.27 10.100 0.170 0.028900
V5 9.84 9.730 0.110 0.012100
V6 9.23 8.833 0.397 0.157609
V7 9.92 9.700 0.220 0.048400
V8 10.47 10.267 0.203 0.041209
V9 8.73 8.660 0.070 0.004900

Média - - 0.1789 0.0423
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5.2 Requisitos Funcionais e Nao Funcionais

Os Requisitos de software determinam o que o sistema deve fazer e sob quais cir-
cunstancias deve operar (PANOZZO, 2012). Eles descrevem os servigos, funcionalidades
e restricoes que o sistema deve atender, servindo como base para o desenvolvimento e
garantindo que o produto final esteja de acordo com as necessidades dos usuarios e os ob-
jetivos do projeto. Esses requisitos podem ser divididos em funcionais, que especificam o
que o sistema deve fazer, e nao funcionais, que definem caracteristicas como desempenho,
seguranca e usabilidade.

Os Requisitos Funcionais (RF) de um programa detalham as fung¢oes ou servigos que
o software deve oferecer, além de especificar como ele deve reagir a determinadas entradas
do usudrio. Ja os Requisitos Nao Funcionais (RNF) delineiam as restrigoes que o software
deve cumprir em relagao as suas fungoes ou servigos, como desempenho, seguranga ou
usabilidade. A Tabela 3 apresenta apresenta as identificagoes, descrigdes e categorias dos
RNFs, enquanto a Tabela 4 apresenta os identificadores, descri¢coes e dependéncias dos
RFs.

Tabela 3 — Requisitos Nao Funcionais

Identificador | Descricao Categoria
RNFO01 O sistema deve processar videos em tempo real, | Desempenho
garantindo uma resposta rapida e eficiente na
contagem e rastreamento de pessoas.

RNF02 A interface grafica deve ser intuitiva e facil de | Usabilidade
usar, permitindo que os usuarios naveguem e in-
terpretem os dados sem dificuldades.

RNFO03 O sistema deve manter um alto nivel de precisao | Confiabilidade
na contagem e rastreamento de pessoas, minimi-
zando erros e falsos positivos.

RNFO04 O sistema deve ser compativel com diferentes sis- | Compatibilidade
temas operacionais desktops.
RNFO05 O sistema deve garantir a seguranca dos dados | Seguranca

capturados e processados, protegendo informa-
¢oes sensiveis contra acessos nao autorizados.

RNFO06 O sistema deve estar disponivel sempre que | Disponibilidade
necessario, garantindo que os usudrios possam
acessa-lo.

5.3 Funcionalidades do sistema

Por fim, abordaremos as funcionalidades das telas do sistema. A exposicao das fun-

cionalidades seguira a seguinte abordagem: a imagem sera apresentada, seguida de sua
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Tabela 4 — Requisitos Funcionais
) Requisito .~ N
Identificador . Descricao Dependéncia
funcional
O sistema deve permitir que o
RFO1 Selecionar Video | usuario selecione um arquivo de
video do seu computador.
Ao selecionar o video, o sistema
Exibir deve apresentar as informacoes
RF02 Informagoes do do video, incluindo nome do RFO01
Video arquivo, dimensao e tamanho do
arquivo de video.
O sistema deve realizar a
. Di.
RFO03 Redu?ao d.a ' reducao da dimensionalidade do
mensionalidade .
video.
Reducio da O sistema deve realizar a
RF04 Toxca ((Sie FPS redugao da taxa de frames por
segundo (FPS) do video.
¢ O sistema deve permiti eo
Selecionar Area, usluérrirg) sele\;iorr)lenz?léiaqge
RFO05 de . , RFO1
interesse no video para rastrear
Rastreamento
as pessoas.
Deteccao e O sistema deve detectar e
RFO06 Rastreamento rastrear a movimentacao de RF05
de Pessoas pessoas nos videos.
Contacen do O sistema deve contar o nimero
RFO7 & de pessoas em videos usando RFO06
Pessoas L - .
técnicas de visao computacional.
O sistema deve calcular o tempo
Tempo de N
RFO08 .. de permanéncia das pessoas no RFO06
Permanéncia ,
video.
O sistema deve calcular a
locidade d .
RFO09 Velocidade das velocidade das pessoas em RF06
Pessoas .
pixels/frame.
O sistema deve permitir que o
RF10 Anélise Frame a | usuario analise a contag('am atual RFO7
Frame de pessoas em determinados
pontos do video.
Visualizacio do O sistema deve permitir a RFO01, RFO07,
RF11 . ¢ visualizacao do video ao final do | RF08, RF09,
Video
processamento. RF04

descricao; em seguida, serao detalhadas as responsabilidades de cada campo, destacado

por uma caixa vermelha e numeracao.
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MainWindow -0 X

MONTIONDETECTIVE

Deteccao e rastreio de pessoas em video

Processar Video

Rastrear em tempo real

Figura 5 — Tela inicial do sistema.

Figura 5: Tela inicial do sistema, na qual o usuario pode optar entre o processamento
de um video previamente gravado ou a contagem de pessoas em tempo real. A interface
apresenta os seguintes elementos principais: 1: Botao que direciona o usuério a tela de
carregamento de video, destinado ao processamento de midias previamente armazenadas;
13: Botao que direciona a funcionalidade de processamento em tempo real, voltada a

analise de videos transmitidos ao vivo.

Selecionar video

@ Reduzir dimensio do video

@ Reduzir FPS

VIDEO INFO:

Nome do arquivo: Some video.mp4
Dimens3o: 1366x768 px
Tamanho 450 kb

Rastrear

Voltar

Figura 6 — Tela de selecionar video do sistema.

Figura 6: Tela responsavel pelas funcionalidades de carregamento de video, exibida
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a0 usuario caso essa op¢ao tenha sido previamente selecionada. Nesta interface, é possivel
importar um video a partir do dispositivo para posterior processamento. Os principais
elementos desta tela sao: 3: Botao que abre o gerenciador de arquivos do dispositivo,
permitindo a selecdo do video a ser processado; 4: Botao que possibilita a redefini¢ao
da resolugao do video, permitindo ao usuario especificar uma nova dimensao em pixels,
o que pode contribuir para a reducao da carga computacional durante o processamento;
5: Botao que permite a modificagdo da taxa de quadros por segundo (FPS) do video,
possibilitando ao usuario selecionar uma taxa inferior, também com o objetivo de otimizar
o desempenho computacional; 6: Campo de texto que exibe informagoes relevantes sobre
o video carregado; 7: Botao que direciona o usuario para a préxima etapa do processo,
correspondente a selecdo da area de rastreamento; 8: Botao que permite retornar a etapa

anterior.

Selecionar video

pedestrian_cut_640x320,

@ Reduzir dimens| .

@ Reduzir FPS

‘ Rastrear |

Rastrear

Voltar

Figura 7 — Tela de selecionar area de rastreio.

Figura 7: Tela destinada a selecao da &area de rastreamento, na qual o usuario
pode definir a regiao do video onde sera realizada a deteccao e contagem de pessoas. Esta
interface é composta pelos seguintes elementos: 9: Secao interativa que permite ao usuario
delimitar manualmente a area do video a ser rastreada; 10: Botao que inicia o processo

de rastreamento na area previamente selecionada.
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Seu video esta sendo processado

[

Cancelar

Figura 8 — Tela de processamento do video.

Figura 8: Tela de processamento do video, exibida durante a execugao do rastre-
amento de pessoas na area previamente selecionada. Nessa etapa, o sistema apresenta
uma pré-visualizagdo em tempo real do video sendo processado, permitindo ao usuario
acompanhar o andamento da andlise. Esta interface é composta pelos seguintes elementos:
11: Area de visualizacao que exibe, em tempo real, o video sendo processado juntamente
com os resultados parciais do rastreamento; 12: Botao que permite ao usuario cancelar o

processamento em andamento, interrompendo a anélise do video.
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MainWindow

4 Pessoas detectadas

== |

Pessoal

Tempo no video: 00:00:00.286
Velocidade: 39.19 pixels/frame

Pessoa 2

Tempo no video: 00:00:00.714
Velocidade: 24,83 pixels/frame

Pessoa 3

Tempo no video: 00:00:01.429
Velocidade: 51.68 pixels/frame

Pessoa 4

Abrir Pasta de Resultados @ Analise frame a frame
Tempo no video: 00:00:01.429

Velocidade: 22.27 pixels/frame

Voltar

Figura 9 — Tela de resultados.

Figura 9: Tela de exibicao dos resultados do processamento, na qual sao apresenta-
das as informacoes obtidas a partir da andlise do video. Essa interface permite ao usuario
visualizar o niimero total de pessoas detectadas, acompanhar o rastreamento individual de
cada pessoa no video e acessar os dados quantitativos extraidos. A tela é composta pelos
seguintes elementos: 13: Indicador do ntimero total de pessoas detectadas no video; 14:
Area de visualizagao contendo o video processado, com sobreposicao dos rastros e identifi-
cadores Unicos atribuidos a cada pessoa; 15: Painel informativo individual, exibindo para
cada pessoa detectada o tempo de permanéncia no video e sua velocidade estimada (em
pixels por quadro); 16: Barra de progresso do video, que permite ao usuario navegar por
diferentes quadros do video processado; 17: Botao para abrir a pasta de resultados, onde
sao armazenados os arquivos gerados durante o processamento; 18: Alternador de analise
"frame a frame", que permite ao usuario visualizar o processamento quadro a quadro para

analise detalhada; 19: Botao de retorno a tela anterior.
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MainWindow -0 x
Selecionar Dispositivo
. Webcam O Camera Intelbras
Rastrear
Voltar
Figura 10 — Tela de insercdo de campos para webcam.
Figura 10: Tela de selecao do dispositivo de entrada para rastreamento em tempo

real. Esta interface é exibida apds o usuario optar por realizar rastreamento em tempo real

na tela inicial. O objetivo desta tela é permitir a escolha da fonte de video que sera utilizada

no processamento ao vivo. Os elementos principais sao: 20: Seletor de dispositivo de video,

no qual o usuario pode escolher entre diferentes fontes, como a webcam do sistema ou

uma camera externa intelbras; 21: Botao “Rastrear”, que inicia o rastreamento

em tempo

real com base no dispositivo selecionado; 22: Botao “Voltar”, que permite retornar a tela

anterior sem iniciar o rastreamento.

MainWindow - ox
Selecionar Dispositivo

O Webcam . Camera Intelbras

Usudrio:

Canal da camera:

]

IP da cdmera:

-]

Rastrear

Voltar

Figura 11 — Tela de insercdo de campos para camera RTSP.

Figura 11: Continuagao da tela de selecdo do dispositivo para rastreamento em

tempo real, exibindo os campos adicionais necessarios para conexao com uma camera In-
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telbras. Estes campos sao apresentados dinamicamente quando a opcao Camera Intelbras
é selecionada. Os componentes incluidos sdo: 23: Conjunto de campos de entrada de texto
utilizados para configurar a conexao com o dispositivo Intelbras. 24: Botao “Rastrear”,
que inicia o rastreamento em tempo real apds o preenchimento e validagao dos dados in-
seridos; 25: Botao “Voltar”, utilizado para retornar a tela anterior, permitindo ao usuario

cancelar a operacao sem iniciar o rastreamento.

MainWindow -0 X

1 pessoa detectada

O Emitir alerta ao detectar

Voltar

Figura 12 — Tela de resultados em tempo real.

Figura 12: Tela de exibig¢ao dos resultados durante a contagem de pessoas em tempo
real. Essa interface é apresentada apds a selecdo e inicializacdo do dispositivo de rastre-
amento. Esta tela é composta pelos seguintes elementos: 26 Indicador de contagem de
pessoas detectadas na cena. O valor ¢ atualizado dinamicamente a medida que novas pes-
soas sao identificadas pelo sistema de deteccao baseado em visao computacional; 27: Caixa
de selecao intitulada “Emitir alerta ao detectar”. Quando ativada, esta opc¢ao habilita a
emissao de alertas visuais ou sonoros sempre que uma nova pessoa for identificada; 28:
Botao “Voltar”, que encerra o rastreamento atual e retorna a tela anterior para possivel

reconfiguracao ou troca de dispositivo.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema para contagem e rastreamento de pessoas
em videos, utilizando técnicas de visdo computacional. A partir dos resultados obtidos
nos testes, foi possivel verificar que o modelo YOLOvV8 Nano apresentou desempenho
satisfatério na detecgao de pessoas em diferentes cenarios, com baixo custo computacional.
Além disso, a extracao de métricas como contagem de individuos, tempo de permanéncia
e velocidade de movimentacao demonstrou ser eficaz para a analise do comportamento
humano em ambientes monitorados, mesmo sem a necessidade de calibragao espacial.

Durante a etapa de validagao, a métrica de tempo de permanéncia apresentou um Erro
Absoluto Médio (MAE) de 0,1789 segundos e um Erro Quadratico Médio (MSE) de 0,0423
segundos, evidenciando a precisao e a consisténcia do sistema na analise temporal. Esses
resultados reforcam a confiabilidade da ferramenta na extracao automatica de informacgoes
comportamentais a partir de videos.

Apébs a escolha e validagao do modelo de deteccao, foi construida uma ferramenta
funcional, com interface grafica desenvolvida em PyQt5, que integra todas as funciona-
lidades propostas de forma intuitiva. A linguagem Python mostrou-se adequada para o
desenvolvimento dos moédulos do sistema, dada sua flexibilidade, vasto conjunto de bibli-
otecas e grande apoio da comunidade. O design da interface foi elaborado com base em
ferramentas de prototipagem e implementacao, garantindo uma experiéncia amigavel ao
usuario final.

Ao término do desenvolvimento, obteve-se um sistema de software completo, com su-
porte tanto para andlise de videos gravados quanto para rastreamento em tempo real por
meio de webcam ou cameras IP. O sistema também permite delimitagao de areas de inte-
resse, emissao de alertas em tempo real e visualizagao detalhada dos resultados da analise.
Além disso, o projeto também resultou na obtencao do registro de software, o que reforca
a relevancia pratica e a originalidade da solucao proposta. Essa ferramenta se apresenta
como uma alternativa acessivel e eficiente frente a solu¢des comerciais, contribuindo para

a democratizacao do uso de tecnologias de videomonitoramento inteligente.

6.1 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, recomenda-se a implementagao de funcionalidades complemen-
tares que ampliem a capacidade analitica da ferramenta desenvolvida. A adi¢ao de um
sistema de andlise da direcao de movimento das pessoas pode oferecer maior detalhamento
sobre os padroes de deslocamento nos ambientes monitorados. Além disso, sugere-se a
criacao de mapas de calor que identifiquem as areas mais movimentadas dentro do vi-

deo, proporcionando uma visualizacao intuitiva da concentragao de pessoas ao longo do
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tempo. Outra possibilidade é a integracao de alertas inteligentes baseados em regras per-
sonalizaveis, permitindo a geracao automatica de notificagoes diante de comportamentos
suspeitos. Também se propoe permitir a configuracdo do modelo de deteccao, possibili-
tando o uso de versoes mais leves em maquinas com menor capacidade de processamento
e modelos mais precisos em equipamentos mais robustos. Tais aprimoramentos visam nao
apenas enriquecer as funcionalidades da ferramenta, mas também torna-la ainda mais
eficaz para aplicagdes em seguranca, gestao de espagos publicos e analise comportamental

em ambientes diversos.
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7 Registros e Publicacoes

Ao final deste trabalho, superadas todas as etapas anteriores, foi solicitado o registro do
sistema junto aos 6rgaos competentes e por intermédio do Nicleo de Inovagao Tecnolédgica
(NINTEC) da UFPI. A seguir sao fornecidas as referéncias das publicagoes derivadas dos
resultados deste trabalho.

CARVALHO, V. de S.; ARAUJO, F. H; GOMES, J. de S; SILVA, R. R. V.; FILHO,
A. O. de C. MontionDetective: Uma ferramenta para rastreio e contagem de pessoas em
video. Processo N°: BR512025001921-1, 2025.
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