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Resumo

Para a administracdo de ativos com mais precisdo de acordo com a demanda e publico em pontos
comerciais, é cada vez mais comum o uso de técnicas para extrair informacgGes acerca da distribuicdo
dos clientes. O objetivo € minimizar o tempo dos clientes em filas e atendimentos, adequar os
produtos e reorganizar o layout do espaco a partir do mercado consumidor. Neste trabalho, é proposto
um sistema voltado para otimizacdo de recursos em pontos comerciais, através do processamento
de imagens de cameras de seguranca para o monitoramento do fluxo e perfil de clientes. O baixo
custo de implementagdo do sistema aumenta o mercado potencial de compra do servigo, diminui o
tempo de retorno sobre o investimento e assim reduz a barreira de entrada em grandes companhias.

Palavras-Chave: Visdo computacional; Processamento de imagens; Teoria de filas; Inteligéncia
Computacional; Aprendizado de maquina.

Abstract

The number of tools to extract information regarding distribution in stores has increased in the last
years. The goal is to minimize customer time in queues and service, tailor products, and reorganize
space using the consumer perspective. This work proposes a system aimed at optimizing resources
at stores, through the processing of videos acquired from security cameras to obtain the number of
customers. The low cost of system implementation increases the potential market for service
purchases, decreases the return on investment time, and reduces the entry barrier in large
companies.

Key-words: Computer vision; Image processing, Queuing theory; artificial intelligence; Machine
Learning.
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Sistema de gestao de fluxo clientes em pontos comerciais utilizando visao computacional

1 Introducao

Com o objetivo de aumentar as vendas e se
destacar em um cenario de alta competitividade, um
dos grandes desafios do varejo fisico é conseguir
mapear o comportamento do seu publico alvo. O
monitoramento do fluxo, assim como do perfil, das
pessoas que ingressam nos estabelecimentos, por
exemplo, traz para as empresas alguns indices
estratégicos que antes eram privilégios das lojas
virtuais. Sendo assim, vem crescendo o investimento
em ferramentas que tornem a coleta, analise e gestao
desses dados mais eficiente, permitindo que o
varejista faca avaliagbes especificas para sua
realidade, crie melhores ofertas e proporcione
experiéncias agradaveis a quem visita a loja [1].

A transformacgdo digital no setor do varejo pode
viabilizar uma gama de possibilidades referentes a
analises e inferéncias dos gestores nas tomadas de
decisdo. No entanto, a coleta de dados em relacdo as
caracteristicas da distribuicdo estatistica dos clientes
atendidos nem sempre é uma tarefa trivial. Em [2], é
relatado que para enfrentar o problema da adequagao
do nimero de caixas a demanda as Lojas Americanas
S/A designa um funcionario para verificar a cada 30
minutos a quantidade de clientes que aguardam na fila
dos caixas. Em [3], estabelecimentos criam filas
virtuais com o auxilio de smartphones para gerir
sistemas de filas, o que além de coletar dados visa
melhorar a vivéncia dos clientes durante a espera.

Apesar da facilidade de implementacao dessas
técnicas em uma loja ser alta, quando se trata de uma
rede varejista esse processo precisa ser escalado e
acaba sendo altamente custoso. Nesse cenario, a
proliferacdo de cameras de video de seguranca em
lugares publicos fornece uma infraestrutura propicia
para o0 desenvolvimento de algoritmos de
monitoramento e captacdao de dados. O objetivo é
aproveitar a arquitetura ja implementada na maioria
dos grandes lojistas a fim de minimizar os
investimentos inicias. Outra vantagem de utilizagao
das cameras de seguranga € que a maioria delas ja
possui uma interface de disponibilizacdo de suas
imagens via stream, o que permite a centralizagao do
processamento em servidores mais robustos que
podem processar diversas cameras ao mesmo
tempo[4].

Em [5], cameras de seguranca sdo utilizadas como
suporte para um sistema de contagem de pessoas,
através da segmentagdo do plano de fundo utilizando
k-means. Um modelo estimativo do fluxo de pessoas
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a partir de visdo computacional é proposto em [6],
pelo uso do algoritmo de aprendizado AdaBoost. A
limitacdo das técnicas se da pelo fato dos algoritmos
serem facilmente confundidos quando ha grande
aglomeracdo de pessoas. Para a deteccdo de pessoas
em imagens e videos, destaca-se o algoritmo You Only
Look Once (YOLO), uma abordagem para classificar e
localizar pessoas na cena [7].

s

Neste trabalho, é apresentado um sistema para
monitoramento do fluxo e perfil de clientes em pontos
comerciais usando visdo computacional. O objetivo é
fornecer simulagdes que permitam aos gestores
personalizar os sistemas de atendimento, otimizar o
uso de recursos e apoiar as tomadas de decisOes.
Dentre os produtos disponiveis estdo: a contagem de
pessoas que entram e saem do estabelecimento ao
longo do dia; o perfil de género e idade dos clientes;
o mapa do fluxo de pessoas no espaco fisico da loja;
e a previsdo do numero de clientes em filas para
dimensionamento de servidores de atendimento.

2 Arquitetura do sistema

Em linhas gerais, a ferramenta pode ser dividida
em trés moddulos: a deteccdo de pessoas na cena, o
rastreamento das pessoas detectadas e os produtos
disponiveis, conforme ilustrado na Figura 1. Os
produtos oferecidos aos gestores sao: a distribuicdo
do numero de pessoas que ingressam no
estabelecimento, permitindo adequar o quadro de
funcionarios aos horarios de picos e vales de demanda
de clientes; a distribuicdo de género dos clientes, cujo
objetivo é descobrir o publico alvo mais aderente e

Deteccao

1

Rastreamento

|
! ! ! |
Mapa Previsao
de fluxo de filas

Contagem Perfil

Figura 1: Arquitetura do sistema.
Fonte: Autor (2019).
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adequar estratégias de marketing para resgatar
mercados consumidores; o mapeamento do fluxo de
pessoas na distribuicdo espacial da loja, possibilitando
estudar o melhor posicionamento dos artigos de
venda e quais campanhas e marcas sdao mais
atrativas; e previsdo do tempo de espera em filas para
adequacdo do numero de servidores. Tais produtos
tem a finalidade de otimizar os recursos disponiveis
de forma dindmica, onde o foco é a andlise dos
padrles ciclicos e sazonais dos indices estatisticos
observados.

2.1 Detecgdo de pessoas

O sistema visual humano apesar de complexo é
capaz de detectar e reconhecer objetos em imagens
de forma rapida e eficaz. Automatizar essa tarefa tem
sido um tdpico bastante discutido. Para a detecgdo de
pessoas na cena, foi utilizado o algoritmo You Only
Look Once, uma rede neural convolucional treinada
para classificar e localizar elementos na cena [7].
Uma de suas principais caracteristicas é a alta
velocidade de predicdo dado que a imagem ¢é
apresentada a rede apenas uma vez, como 0 nome
sugere, técnica chamada Single Shot Detectors, e é
recomendada para problemas de deteccao de objetos
em tempo real.

Para isso, o algoritmo divide a imagem em uma
grade de S x S células idénticas. Cada célula é usada
para predizer as probabilidades condicionais em
relacdo as classes de treinamento. As saidas sdo
objetos retangulares (bounding box), que
representam as regides de maior confianca dos
objetos detectados, e as probabilidades de pertinéncia
da classificacdo. Embora a rede consiga detectar até
80 classes de objetos diferentes, foi adaptada para
identificar apenas a classe “pessoa”. Na Figura 2 é
apresentado um exemplo de detecgdo de pessoas
utilizando o YOLO.

2.2 Rastreamento de pessoas

A detecgdo de pessoas, frame apds frame, implica
em localizar a mesma pessoa repetidamente até ndo
aparecer mais no video. O rastreamento relaciona
posicoes de um mesmo individuo ao longo do percurso
realizado em relagdo ao tempo, evitando que seja
contado mais de uma vez [8].
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Figura 2: Exemplo de detecgdo de pessoas em imagens.
Fonte: Autor (2019).

Em [9], o algoritmo Simple Online and Real-time
Tracking (SORT) propde a combinacao entre o filtro
de Kalman e o método hlingaro de otimizacdo para o
rastreamento de pessoas em cenas de video.
Entretanto, devido a uniformidade das imagens um
método mais simples foi desenvolvido.

Logo, para rastrear pessoas, primeiramente, uma
identificacdo (ID) é fornecida a todas que sao
detectadas no primeiro frame do video. Nos frames
subsequentes, para cada pessoa detectada, o ID é
atribuido em relacdo a menor distancia as deteccées
no frame anterior. A associacdo € determinada
através da distancia euclidiana, definida por:

d= (X —Xe-1)? + (Y — Yi1)?, (1)

onde (X, Y,) € (Xx_1,Yx_1) representam os centros
de massa da detecgao do frame atual e frame anterior,
respectivamente.

Exceto quando a distancia minima for maior que
um limiar, obtido por testes empiricos, e nos casos em
gue o numero de detecgdes no frame for maior que o
numero de detecgdes no frame anterior, evidenciando
gue novas pessoas ingressam na cena e, portanto, sdo
necessarios novos IDs. Na Figura 3, é apresentado o
pseudocédigo do processo de rastreamento.

Apés identificar os possiveis percursos realizados
faz-se necessério descobrir o sentido do deslocamento
de cada trajetéria, dado pelas condigGes abaixo:

D ={ up,  yi>Yyo (2)
down, yp <y’

DOI: 10.25286/repa.v5i2.1324
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Para cada frame:

Caso contrario:

Descarta frames que ndo possuem detecgbes

Calcula a distancia entre os centros de massa dos das pessoas
detectadas no frame atual e anterior

Se n° de pessoas detectadas < n° de pessoas frame anterior:
Para i = cada pessoa detectada:
Se distancia minima < limiar:
ID; = ID do frame anterior com menor distancia
Caso contrario:
ID = novo ID

Para cada k = pessoa detectada no frame anterior:
ID; com menor distancia em relagdo a k= ID,

Para cada j = pessoa detectada que ndo recebeu ID:
ID; = novo ID

Figura 3: Processo de rastreamento de um individuo detectado.

Fonte: Autor (2019).

em que, D é a diregdo do deslocamento (up,donw), yi
e y, representam as coordenadas verticais finais e
iniciais do percurso rastreado, respectivamente.

2.3 Contagem de pessoas

Para proporcionar uma gestao inteligente da escala
de trabalho, as alocagbes devem considerar os turnos
dos funcionarios e as demandas dos clientes. Tal
processo é comumente chamado de Workforce
Management, o qual consiste em alocar de forma
otimizada os trabalhadores da empresa, utilizando
previsdes do numero de visitantes e a performance
dos funcionarios. A proposta é entender os padrées de
fluxo de pessoas a serem atendidas a fim de adequar
a forga de trabalho as necessidades; definir regras de
trabalho, carga horaria, turnos e programacdo de
jornada; além de estabelecer os melhores dias e
horarios de treinamentos e reunides [10].

Para isso, a contagem de pessoas é obtida a partir
da captacdao de imagens nos acessos de entrada e
saida do estabelecimento. Entdo, o contador de
entrada, ou seja, de clientes que ingressam na loja, é
definido como a soma dos IDs que tiveram a direcao
de rastreamento definidos como up, e o contador de
saida é a soma de IDs definidos como down. Nas
Figuras 4 e 5, sdo apresentados os graficos da
distribuicdo acumulada dos contadores de entrada e
saida, respectivamente, de um video disponivel em
[11], como exemplo.
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2.4 Perfil

Publico alvo trata-se de um grupo especifico de

consumidores que compartilham um perfil semelhante
e por isso devem ser o foco das agdes de marketing e
vendas da empresa, uma vez que estdo mais
dispostos a adquirir os produtos oferecidos, evitando
direcionar recursos a publicos que potencialmente ndo
se interessardo pelos servigos disponiveis. O objetivo
principal de identificar o perfil dos clientes é garantir
uma aproximagao mais personalizada com os clientes
[12]. Logo, para analisar o publico alvo atingido pela
empresa, busca-se os padries de género e idade dos
clientes em imagens de cameras de seguranca. Para
a tarefa de classificagdo, apdés a detecgdo e
rastreamento, apenas um frame rastreado é escolhido
para analise. Primeiramente, a técnica Viola Jones é
utilizada para reconhecimento e segmentagao facial,
gue consiste na convolucdo da imagem com kernels
de extracdo de caracteristicas que serve de entrada
para um modelo pré-treinado [13]. Dado que a regia
do rosto foi obtida, é reescalonada para 256 x 256
pixels e alimenta as redes neurais convolucionais
treinadas para classificagdo de género e idade, as
quais estdo disponiveis para download? [14]. Nas
Figuras 6 e 7, sdo apresentados exemplos de
classificagdo de género e idade, respectivamente.

1https://github.com/GilLevi/AgeGenderDeeplearning
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Distribuigado acumulada de pessoas entrando no ambiente
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Figura 4: Exemplo de contador de entrada.
Fonte: Autor (2019).

Distribuigdo acumulada de pessoas saindo do ambiente

Numero de pessoas

0 10 20 30 40 50 60
Tempo (seg)

Figura 5: Exemplo de contador de saida.
Fonte: Autor (2019).

2.5 Mapa de fluxo

Com o objetivo de descobrir os espagos mais
atraentes e diminuir as areas ociosas, mapas de fluxo
da loja, também conhecido como mapas de calor, sdo
indicacGes das areas mais e menos visitadas do local,
0 que permite reformular o J/ayout da loja
periodicamente. A ferramenta fornece representagoes
visuais de cores que apontam a movimentacdao dos
consumidores. Quanto mais quente for a cor, maior o
fluxo de clientes no setor. Ja& os tons frios indicam os
locais que passam despercebidos. Portanto, uma vez
que a imagem é adquirida, é realizada a detecgdo de
movimentos usando o Background subtraction, uma
técnica amplamente usada em cameras estaticas, a
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Figura 6: Exemplo de classificacdo de género.
Fonte: Autor (2019).

Figura 7: Exemplo de classificagdo de idade.
Fonte: Autor (2019).

qual gera uma mascara em primeiro plano, ou seja,
uma imagem bindria que discrimina os pixels que
representam os objetos em movimento na cena [15].

A mascara de primeiro plano é calcula a partir da
subtracao entre o frame atual e o frame anterior, o
que gera um modelo de plano de fundo, contendo a
parte estatica da cena, dadas as caracteristicas da
cena observada. Posteriormente, é calculado um
histograma bidimensional dos modelos obtidos a
partir da equacao:

H(x'}’) = ?m(x'y)r (3)

DOI: 10.25286/repa.v5i2.1324
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onde, m(x,y) sdao as mascaras de primeiro plano
obtidas a partir dos frames do video e n representa o
numero de frames. Entdo, o mapa H(x,y) do video
utilizado para contagem de pessoas, 0 mesmo
utilizado nas Figuras 4 e 5, é normalizado e mostrado
na Figura 8, onde as regides onde ndo houve
passagem de pessoas sdo representadas em azul e
em vermelho onde houve maior fluxo de clientes.

2.5 Previsao de filas

Uma vez que o tempo de atendimento é um dos
maiores fatores de competividade entre as empresas
e a quantidade de servidores disponiveis para garantir
que ndo havera filas €, muitas das vezes, impraticavel
[16], a Teoria das Filas tem como objetivo o
desenvolvimento de modelos matematicos para
previsao do comportamento de sistemas que
envolvam espera a partir da distribuicao da populacao
a ser atendida, o que permite a otimizagao entre a
experiéncia dos clientes e a utilizacdo de recursos
[17].

Em sistemas de atendimento com numero fixo de
servidores, como os processos de chegada, em geral,
ocorrem em instantes aleatdrios e a duracdo dos
atendimentos também ¢é varidavel, é comum a
flutuacdo na demanda de clientes ao longo do dia.
Logo, a procura pelos servigos pode ser muito intensa
durante determinados periodos, o que resulta em uma
concentracdo do volume de pessoas a espera de
atendimento. Por outro lado, em outros periodos, é

Figura 8: Exemplo de mapa de fluxo.
Fonte: Autor (2019).
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possivel que a demanda seja tdo baixa que os
atendentes fiquem ociosos boa parte do tempo.
Ambas as situaglGes evidenciam que o numero de
servidores ndo esta adequadamente dimensionado, o
que aponta que a disponibilidade de servidores deve
variar em relagdo a demanda [18].

Em sistemas de atendimento com multiplos
servidores e fila Unica, o tempo médio de espera, W,

é dado por:

L
a4
Wa =7 @

onde 1 é taxa média de chegada e L, € o nimero
médio de clientes esperando na fila, definido como:

_ Py(M/w)°p (5)
7 st -p)?

em que s representa o numero de servidores, u a taxa
de atendimento, P, € a probabilidade de ndo haver
clientes na fila, calculada através de:

-1

o Zu{ﬁ)gwu)s( L, @

s! 1-p

onde p é a taxa média de utilizagdo dos servidores
dada por:

p=— (7)

Com isso, simulagdes do tempo médio de espera e
a probabilidade de nao haver clientes na fila para
todos os possiveis numeros de servidores [1,2,...,n],
dependendo da configuragdo da loja, sdo realizadas.
Para isso, a fila a espera de atendimento é monitorada
onde sdo obtidos a taxa média de chegada e a taxa
de atendimento. O objetivo é que o gestor possa
escolher o numero 6timo de servidores para o
atendimento.
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Logo, ap0s a delimitagdo da regido da fila e regido
de atendimento na imagem, a deteccdo e
rastreamento de pessoas sdo processados. Entdo, a
taxa média de chegada é dada pelo nimero médio de
IDs por hora obtidos na regido de fila. A taxa de
atendimento é definida como o nimero médio de IDs
por hora obtidos na regido de atendimento.

3 Resultados

Para a validagdo, o modelo de rastreamento foi
testado a partir de 2 videos disponiveis em [11], que
monitoram passagem de pessoas. Primeiramente,
foram selecionados apenas os intervalos em que
houveram detecgOes. Na Figura 8, é apresentado um
grafico de dispersdao dos centros de massa das
deteccoes referente a um dos videos de teste.

Para visualizar a tarefa de rastreamento, na Figura
9, € mostrado um grafico onde o percurso de cada ID
é identificado com uma cor diferente.

Adicionalmente, o sistema de contagem foi
validado em ambos os videos. Na Tabela 1, é
apresentada a acuracia do modelo.

Tabela 1: Acuracia do sistema de contagem de pessoas.

Video 1 Video 2
Up 100% 100%
Down 100% 92%

A avaliacdao dos sistemas de classificacdo de perfil
dos clientes foi realizada a partir de 11 imagens,
totalizando 18 pessoas detectadas. Dentre elas, a
rede neural para classificacdo de género apresenta
acuracia de 83,3% e a rede para classificagdo de idade
62,5%.

Finalmente, para o sistema de previsao de clientes
em filas, a validacdo foi realizada a partir de um video
obtido em [19], o qual monitora um servidor de
atendimento. Em que, verificou-se que a taxa média
de atendimento corresponde a 2 pessoas/minuto e a
taxa média de chegada a 1 pessoa/minuto o que
condiz com a realidade do video.
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4 Conclusoes

Foi mostrado neste trabalho, um sistema para
gestdao do fluxo de pessoas em pontos comerciais,
utilizando visdo computacional. Destaca-se o uso de
cameras de seguranga para monitoramento da
distribuicdo de pessoas nos estabelecimentos. O
algoritmo You Only Look Once foi utilizado para
deteccao de pessoas nas imagens, e foi desenvolvido
um método de rastreamento de percurso das pessoas

Intervalo: 1 Intervalo: 2 Intervalo: 3

Figura 8: Exemplo de grafico de dispersdo de centro de
massa das pessoas detectadas dos trés primeiros
intervalos do video.

Fonte: Autor (2019).

Intervalo: 1 Intervalo: 2 Intervalo: 3

| (

f

f 1

Figura 9: Exemplo de rastreamento a partir de centro de
massa das pessoas detectadas dos trés primeiros
intervalos do video.

Fonte: Autor (2019).

DOI: 10.25286/repa.v5i2.1324
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detectadas com notério desempenho, tal modelo
serve como base para os produtos desenvolvidos.

Os modelos de contagem de pessoas, mapa de
fluxo e previsao de filas apresentam bom desempenho
para os videos testados, no entanto, o proximo passo
€ a avaliagdo com videos mais longos e com fluxo
maior de pessoas.

Nota-se que o sistema de classificacdo de género
apresenta bons resultados, muito embora falha
consideravelmente em criancas. Em contrapartida, o
modelo de classificacdo de idade ndo mostra boa
acuracia, portanto, faz-se necessario refazer o
treinamento.
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