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Abstract

This work proposes a low-cost Internet of Things solution to estimate the size of
queues and 
ow of people at the entrance of university restaurants, especially the ad-
ministrative restaurant at UNICAMP. For this purpose, sensors were installed at the
entrance of the restaurant to determine the 
ow and images captured by a camera were
analyzed to determine the queue size. The entire solution has been integrated into the
Internet allowing easy access for the academic community. This work is within the
scope of the Smart Campus UNICAMP project.

Resumo

Este trabalho tem como intuito o dimensionamento de �las e 
uxo de pessoas nos
restaurantes universit�arios, em especial o restaurante administrativo da UNICAMP,
utilizando uma solu�c~ao de baixo custo baseada em Internet das Coisas. Para isso, foi
realizado sensoriamento em catracas para determina�c~ao do 
uxo e an�alise de imagens
capturadas por uma câmera para determinar o tamanho da �la. Toda a solu�c~ao foi
integrada a Internet possibilitando o f�acil acesso para a comunidade acadêmica. Este
trabalho est�a dentro do escopo do projeto do Smart Campus UNICAMP.

1 Introdu�c~ao

O problema de contagem de pessoas �e um problema antigo e que possui grande aplica�c~ao
para as mais diferentes �areas. No contexto da universidade, existem os restaurantes univer-
sit�arios que possuem grandes 
uxos di�ario de pessoas, sendo a contagem de pessoas em suas
�las e 
uxos um importante dado para comunidade acadêmica, seja para o planejamento
dos alunos e funcion�arios para realiza�c~ao da sua refei�c~ao, seja para estima�c~ao de demanda
para refei�c~oes.

Na Universidade Estadual de Campinas, UNICAMP, s~ao servidas diariamente mais de 10
mil refei�c~oes [1], sendo que a comunidade acadêmica n~ao possui informa�c~oes sobre o tamanho
da �la, o 
uxo de pessoas do momento e a lota�c~ao do restaurante. Al�em disso, o controle
de 
uxo de pessoas que entram do restaurante �e feito de maneira manual pelos funcion�arios
dos restaurantes, assim como a quantidade de refei�c~oes feita por dia �e estimada de maneira
n~ao autom�atica com base em dados hist�oricos coletados e armazenados em planilhas.
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O controle de entrada no restaurante �e realizado por um funcion�ario que observa dois
fatores: se a �la interna para pegar a refei�c~ao est�a muito longa ou/e se n~ao h�a mais lugares
dispon��veis para se sentar. Em ambos os casos, o funcion�ario controla o 
uxo de entrada
barrando a �la de pessoas que est�a na �area externa ao restaurante e faz sua libera�c~ao quando
h�a uma ameniza�c~ao da lota�c~ao.

Diante desse contexto, acredita-se que a coleta e disponibiliza�c~ao de informa�c~oes sobre
as �las e 
uxos de entrada dos restaurantes universit�arios da UNICAMP poderia contribuir
para o bem estar dos usu�arios bem como para um gerenciamento mais e�ciente do ambiente
e dos recursos. Pensando nisso, este trabalho procura solu�c~oes e�cientes, de baixo custo, e
que utilizam Internet das Coisas (IoT, do inglês, Internet of Things) para resolu�c~ao deste
problema. Ele tamb�em faz parte do projeto Smart Campus da UNICAMP, que tem como
objetivo utilizar o conceito de Internet das Coisas na Unicamp de modo a obter informa�c~oes
para uma inteligência de controle mais e�ciente e tomada de a�c~oes mais assertivas [2].

1.1 Objetivos

Este projeto tem como objetivo propor e desenvolver uma solu�c~ao computacional para
gerar informa�c~oes sobre a �la e 
uxos dos restaurantes universit�arios. Mais especi�camente,
espera-se:

1. desenvolver uma solu�c~ao de baixo custo para dimensionar o tamanho da �la de entrada
do restaurante administrativo da UNICAMP;

2. desenvolver uma solu�c~ao de baixo custo para dimensionar o 
uxo de entrada do res-
taurante administrativo da UNICAMP;

3. disponibilizar as solu�c~oes desenvolvidas para a administra�c~ao da universidade.

2 Fundamentos Te�oricos

Esta se�c~ao apresenta conceitos e tecnologias que foram necess�arios para o desenvolvimento
deste projeto, a saber: princ��pio hall, protocolo MQTT e vis~ao computacional.

2.1 Princ��pio Hall

O princ��pio do efeito hall �e de�nido como surgimento de um diferencial de potencial ocasi-
onado pela in
uência de um campo magn�etico. �E melhor exempli�cado na Figura 1, onde
uma for�ca eletromagn�etica �e aplicada no sentido horizontal, criando uma for�ca perpendicular
magn�etica desviando a trajet�oria dos el�etrons [3].

Baseado neste princ��pio, sensores magn�eticos do tipo hall utilizam este conceito conver-
tendo o sinal magn�etico em sinal el�etrico, permitindo assim a leitura da varia�c~ao de sinal
magn�etico atrav�es de circuitos eletrônicos. A topologia do dispositivo hall �e demonstrado
na Figura 2.
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Figura 1: Efeito Hall

Figura 2: Topologia

A tens~ao de sa��da (ou sinal) do dispositivo �e de�nida como:

Vh = Kh � I � B

Onde:

� K �e a constante do dispositivo hall;

� I �e a corrente; e

� B �e a intensidade do campo magn�etico.

Portanto, a tens~ao de sa��da �e proporcional ao campo magn�etico exposto ao sensor. Deste
modo, sensores hall s~ao excelentes para detec�c~ao de presen�ca de im~as por causa do campo
magn�etico. Al�em disso, s~ao dispositivos pequenos, com baixo consumo de energia e possuem
uma excelente precis~ao. Seus exemplos de uso s~ao muitos, como por exemplo, contagem de
rota�c~ao de motores, indicador de n��vel de combust��vel em autom�oveis e contagem de rota�c~ao
de catraca. Este �ultimo exemplo ser�a utilizado neste projeto para contagem de pessoas que
entram em um restaurante atrav�es de catracas.

2.2 MQTT

O protocolo MQTT (Message Queue Telemetry Transport) foi criado pela IBM no �nal dos
anos 90, e tinha como prop�osito vincular sensores em pipelines de petr�oleo e sat�elites [4].

Atualmente, o MQTT �e um protocolo de referência para dispositivos IoT, visto que
possui caracter��sticas como leveza no tamanho de mensagens em rede, e tamb�em por ser
baseado no protocolo TCP/IP. Suas vantagens em rela�c~ao a outro protocolo comum como o
HTTP al�em de ser mais leve s~ao a bidirecionalidade entre dispositivos, n~ao necessitar iniciar
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uma conex~ao e assincronia de comunica�c~ao. As trocas de mensagens s~ao baseadas no modelo
de publica�c~ao e assinatura onde se tem uma entidade broker e in�umeras entidades cliente
que podem ser publishers e/ou subscribers. A Figura 3 mostra a arquitetura de um sistema
que usa MQTT. O broker �e o elemento respons�avel por receber as mensagens do publisher
e encaminh�a-las aos dispositivos subscribers. O publisher �e um dispositivo que geralmente
possui uma informa�c~ao relevante, como dados coletados por sensores, e que publica essa
informa�c~ao atrav�es de t�opicos no broker.

Figura 3: Protocolo MQTT

2.3 Vis~ao computacional

A vis~ao computacional �e o processo da constru�c~ao de um sistema visual arti�cial que tem
como base o sistema visual humano. Ela passa pela aquisi�c~ao, processamento e identi�ca-
�c~ao de imagens e para isso utiliza conceitos de processamento de imagens, aprendizado de
m�aquina, recupera�c~ao de informa�c~ao e sistemas cognitivos de neurociência.

Atrav�es da vis~ao computacional, �e poss��vel realizar algumas tarefas complexas, tais
como:

� reconhecimento de padr~oes;

� reconstru�c~ao de cen�arios em 3D;

� an�alise de movimentos;

� identi�ca�c~ao de objetos, como por exemplo, pessoas.

Para o reconhecimento de pessoas, existem t�ecnicas de aprendizado de m�aquina, sendo
um grande exemplo o uso de redes neurais como YOLO [5] e SSD [6].

You Only Look Once (YOLO) e Single Shot Detector (SSD) s~ao modelos de dete�c~ao
de objetos em tempo real que produzem informa�c~oes a respeito da localiza�c~ao e tipo dos
objetos presentes em uma imagem.
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Esses modelos consistem basicamente de redes neurais CNNs (Convolutional Neural
Networks) que a partir dos valores de pixel em uma imagem de entrada retornam como
resultado valores preditivos acerca dos objetos. Estes informam a localiza�c~ao e dimens~ao
de retângulos que cont�em os objetos detectados na imagem com a sua probabilidade de
pertencerem �as diferentes classes de objeto que podem ser detectadas pela rede neural.

Essas redes neurais possuem diversas vers~oes, inclusive vers~oes otimizadas para baixo
consumo computacional. Para avalia�c~ao de modelos de redes neurais, utilizam diversas
m�etricas, mas, em espec���co, para detec�c~ao de objetos em imagens, uma m�etrica importante
a ser observada �e a mAP.

A mAP (mean Average Precision) �e uma m�etrica popular de acur�acia utilizada para
detectores de objetos como a YOLO e SSD. Esta medida utiliza em seu c�alculo outras
medidas como precis~ao, revoca�c~ao e IoU (Intersect over Union), todas variando entre 0 e
1. A seguir est�a ilustrado um breve equacionamento dessas medidas [7].

P recis~ao =
V P

V P + F P

Revocac~ao =
V P

V P + F N

V P = verdadeiro positivo FN = falso negativo

V N = verdadeiro negativo F P = falso positivo

IoU =
�Area de Uni~ao

�Area de Intersecc~ao

Figura 4: �Area de intersec�c~ao e �area de uni~ao

Em outras palavras, para as predi�c~oes de retângulos na imagem, a precis~ao �e o total de
acertos sobre o total de predi�c~oes, a revoca�c~ao �e o total de acertos sobre o total de objetos
existentes e o IoU �e a �area de interse�c~ao sobre a �area da uni~ao entre o retângulo predito e
o verdadeiro que cont�em o objeto, como mostra a Figura 4. Dessa maneira, quanto mais
pr�oximas de 1 estiverem essas medidas, mais pr�oximo de 1 estar�a o mAP, o que signi�ca
uma melhor acur�acia. O IoU �e utilizado para dizer se uma predi�c~ao est�a correta ou n~ao, ou
seja, se atribuirmos que um acerto deve ter um IoU maior que 50%, teremos uma medida
de mAP50. O c�alculo completo do mAP envolve um procedimento um pouco mais rico em
detalhes e ser�a deixado como op�c~ao de leitura na referência [7].
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3 Metodologia

3.1 Solu�c~ao proposta

Para o problema apresentado, s~ao propostas as seguintes abordagens:
1) Dimensionamento da �la
Utiliza�c~ao de uma câmera para a captura de imagens da �la e de um dispositivo em-

barcado contendo algoritmos de inteligência arti�cial para o processamento das imagens,
obtendo-se assim dados sobre o tamanho da �la. Posteriormente, realizar o envio desses
dados via rede WiFi para um servidor do qual poder�a se ter a visualiza�c~ao dos dados, a sua
an�alise e serem feitos outros processamentos.

Sabendo que algoritmos de inteligência arti�cial em um dispositivo embarcado possuir~ao
uma certa imprecis~ao na contagem de pessoas, optou-se por de�nir a escala pequena, m�edia
e grande para o tamanho da �la a �m de que mensur�a-la e facilitar a visualiza�c~ao da
informa�c~ao para o usu�ario.

2) Dimensionamento do 
uxo
Utiliza�c~ao de sensores nas catracas do restaurante a �m de obter a quantidade de pessoas

que entram em um determinado per��odo de tempo. Tais sensores s~ao acoplados a disposi-
tivos como ESP8266 a �m de que possam tratar a informa�c~ao adequadamente e enviar via
rede WiFi. No servidor, as informa�c~oes seriam tratadas e disponibilizadas para a comuni-
dade acadêmica e o setor administrativo do restaurante universit�ario. Com o uso de tais
tecnologias, a solu�c~ao seria de baixo custo e alto desempenho, permitindo, ainda, cruzar as
informa�c~oes com o dimensionamento da �la para agregar mais valor ao usu�ario.

3.1.1 Topologia do projeto

A topologia da solu�c~ao proposta �e apresentada na Figura 5. Os sensores hall se comunicam
com o ESP8266 e a câmera se comunica com a Raspberry Pi 3B+. Ambos os dispositivos
enviam dados para a plataforma de IoT da Konker Labs [8] utilizando o protocolo MQTT.
A partir da plataforma da Konker os dados s~ao obtidos, tratados e disponibilizados para os
usu�arios.

Figura 5: Topologia da solu�c~ao proposta
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3.2 Material

3.2.1 Software

O projeto utilizou como linguagens de programa�c~ao C, C++ e Python no desenvolvimento
das aplica�c~oes embarcadas para a estimativa do 
uxo e tamanho da �la. Al�em disso, utilizou
a YOLO como rede neural principal para a detec�c~ao de pessoas.

A ideia para fazer a estimativa do tamanho da �la externa do restaurante universit�ario
se baseou na capta�c~ao e processamento de imagens de câmera com o aux��lio de um modelo
de inteligência arti�cial para, ent~ao, gerar predi�c~oes acerca das pessoas presentes na �la.
Com base em um levantamento de diferentes modelos de inteligência arti�cial e levando
em conta as limita�c~oes da Raspberry e a meta de uma detec�c~ao r�apida, foram selecionados
duas potenciais redes neurais, a YOLO e a SSD. Ambos os modelos possuem alguns pontos
positivos como:

� est~ao entre os melhores da atualidade, contando com uma �otima acur�acia para a
detec�c~ao de pessoas;

� possuem uma vers~ao leve, otimizada para baixo n��vel de processamento e menor uso
de mem�oria, ideal para nosso ambiente embarcado;

� n~ao requerem o uso de bibliotecas mais complexas como Tensor
ow ou Ca�e, dispen-
sando esfor�cos com con�gura�c~oes de ambiente;

� compat��veis com a arquitetura ARM 32 bits utilizada em hardwares como a Raspberry
Pi 3B+.

Visto isso, levando em conta que o foco do trabalho n~ao era realizar compara�c~oes a fundo
entre modelos de inteligência arti�cial e para n~ao haver total duplicidade de experimentos,
optou-se pelo uso de apenas um dos modelos, neste caso, a YOLO. Alguns fatores que
levaram a essa escolha foram:

� seu desempenho se apresentava ser semelhante ao da SSD, logo ambos atenderiam
bem ao nosso problema;

� havia pr�evio conhecimento do seu funcionamento por parte dos autores, facilitando
assim seu uso e aumentando a produtividade no projeto em sua con�gura�c~ao e modi-
�ca�c~ao;

� seu c�odigo fonte est�a em C e totalmente dispon��vel, facilitando a realiza�c~ao de mu-
dan�cas para atender �as necessidades do trabalho;

� foi encontrada uma documenta�c~ao maior de apoio para seu funcionamento e uso; e

� o tempo de processamento da Yolo Tiny foi mais que 2 vezes menor comparado com
o da SSD na Raspberry Pi 3 B+.

Apesar da escolha pela YOLO, ambas as redes foram instaladas e con�guradas na Rasp-
berry com o uso do sistema operacional Raspian. As vers~oes utilizadas para os modelos
foram a Yolov3 Tiny [9] e a SSD MobileNet v2 [10].
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3.2.2 Hardware

Foram escolhidos os seguintes dispositivos para o projeto com base na restri�c~ao or�cament�aria
e adequa�c~ao para o perfeito funcionamento da solu�c~ao:

� 3 m�odulos ESP8266 - m�odulo de alto desempenho com suporte WI-FI que permite
coleta de dados de sensores e aciona atuadores.

� 4 m�odulos de sensor hall KY-003, que permitem distinguir a presen�ca de um ��m~a de
acordo com a distância;

� 6 ��m~as de neod��mio, que possuem grande for�ca de atra�c~ao e que podem ser utilizados
para detec�c~ao na rota�c~ao de catracas;

� 1 RaspberryPi 3 B+, dispositivo que possui alto desempenho e permite processamento
mais elevado como esperado em algoritmos de processamento de imagem e redes neu-
rais;

� 1 Câmera WebCam gen�erica USB com resolu�c~ao de 1280x960 que permite testes b�a-
sicos com fotogra�as da �la; e

� 1 Câmera Elsys externa, câmera com resolu�c~ao de 1920x1080 que foi instalada na fase
�nal do projeto pela prefeitura do Campus no poste em frente ao restaurante para
dimensionamento da �la.

A Figura 6 mostra alguns dos dispositivos utilizados.




