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Resumo

Nos sistemas de seguranca atuais sao usadas cameras para auxiliar no monitoramento de
espacos como aeroportos, prédios, pragas, parques, entre outros. Muitos desses sistemas
utilizam dezenas ou até centenas de cameras que geram imagens que devem ser analisadas
por operadores. Com uma alta quantidade de cAmeras o nimero de operadores necessarios
para analisar as imagens aumenta, tornando o sistema mais custoso, ainda por cima, nos
sistemas atuais um tnico operador deve analisar dezenas de imagens simultaneamente du-
rante longos periodos de tempo possibilitando que, devido ao cansago ou por distracoes,
anormalidades passem despercebidas. Visando reduzir o ntimero de operadores necessarios
assim como a quantidade de aten¢ao requerida por parte deles para analisar as imagens,
neste trabalho é proposto, implementado e testado um sistema de detecgao automético de
um conjunto preestabelecido de quatro casos de comportamentos considerados anormais
relativos ao monitoramento de grupos de pessoas. O primeiro caso se relaciona ao au-
mento repentino na velocidade das pessoas em uma cena, por exemplo, quando elas estao
inicialmente caminhando e, por alguma razao, de repente comecam a correr. O segundo
comportamento associa-se as mudancas nos padroes de posicao, velocidade ou direcao de
deslocamento de uma ou varias pessoas na cena. No terceiro caso de anormalidade um
individuo tenta atravessar uma multidao deslocando-se em dire¢ao contraria a direcao de
movimento desta. O quarto e ultimo caso de anormalidade se relaciona & presenca de obje-
tos com baixa probabilidade de apari¢cao segundo o contexto da cena, por exemplo, carros
numa travessia de pedestres ou pessoas atravessando uma rodovia a pé. As trés primeiras
anormalidades sao baseadas em padroes de movimento, enquanto a quarta anormalidade

¢é baseada na aparéncia dos objetos.

As técnicas de deteccao de anormalidade propostas neste trabalho utilizam ferramentas de
visao computacional e processamento digital de imagens e cada uma delas é dividida em
duas etapas: na primeira etapa, ou etapa de treinamento, sao extraidas as caracteristicas
principais de movimento e aparéncia (features) das imagens de entrada que sao usadas
para gerar um modelo de comportamento normal. Na segunda etapa, ou etapa de teste,
ditas caracteristicas sao obtidas de novas imagens e sao comparadas com o modelo gerado
anteriormente classificando-as como contendo ou nao anormalidade. Os algoritmos de-
senvolvidos foram projetados para garantir modelos atualizaveis, sendo reunidos em uma
arquitetura baseada em modulos, que permite tratar cada caso de anormalidade de forma
independente, e permite incluir, futuramente, algoritmos para deteccao de anormalida-
des nao contempladas neste trabalho. A arquitetura por moédulos também permite obter
mais informacoes em relacao ao tipo de anormalidade do que as reportadas nos trabalhos

correlatos.

O sistema proposto foi avaliado utilizando conjuntos de videos publicamente disponiveis



e os resultados foram comparados com trabalhos correlatos demonstrando desempenho

satisfatorio, tanto na deteccao quanto na localizagao das situacoes aqui tratadas.

Palavras-chaves: Deteccao de comportamento anormal; Sistemas inteligentes de vigi-

lancia; Visao computacional; Processamento de imagens.



Abstract

Current surveillance systems use video cameras to monitoring locations as airports, build-
ings, parks, among others. Many of those systems require dozens or even hundreds of
cameras, each one producing images that are analyzed by operators. With the increasing
number of cameras, the number of operators required to analyze all the data increase as
well, producing expensive systems. Moreover, in nowadays systems a single operator must
analyze dozens of images simultaneously over long periods of time, leading the possibility
of unnoticed abnormalities due to fatigue or distractions. In order to reduce the number
of operators required, as well as the amount of attention that they required to analyze
the images, in this work we propose, implement and test a system for automatic detec-
tion of a pre-established set of four types of behaviors considered as abnormals related to
the monitoring of groups of people. The first type of abnormal behavior is related to the
sudden increase of people’s speed in a scene. It occurs for example when they are initially
walking and, for some reason, suddenly they start to run. The second type of behavior is
associated with changes in the patterns of position, speed and direction of displacement
of one or more persons in the scene. In the third type, a person tries to walk across a
crowd by moving in the opposite direction to the crowd. The fourth and final type of
abnormality is related to the presence of objects with a low probability of occurrence
according to the scene’s context, for example, cars in a pedestrian crossing area. The
first three abnormalities are based on motion patterns, while the fourth is based on the

object’s appearance.

The techniques of abnormality detection proposed in this work use computer vision and
digital image processing tools and each one is divided into two stages: in the first stage,
called the training stage, features of movement and appearance are extracted and used
to build a model of normal behavior. In the second stage, or test stage, such features
are extracted from new images and are compared against the previously generated model
classifying them as presenting or not an abnormality. The developed algorithms were de-
signed to guarantee updatable models and were assembled in a module-based architecture,
which permits treating each type of abnormality independently, allowing to include, in
the future, algorithms for abnormalities detection not contemplated in this work. The ar-
chitecture by modules allows obtain more information regarding the type of abnormality

than those reported in the related works.

The proposed system was evaluated using publicly available datasets and the results were
compared with related works showing satisfactory performance in both detection and

localization of the treated situations.



Keywords: Abnormal behavior detection; Intelligent surveillance systems; Computer vi-

sion; Image processing.
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CAPITULO 1

Introducao

Atualmente, ano de 2017, no mundo existem 7,4 bilhGes de pessoas e o nimero

continua aumentando de forma exponencial:

- Pense no seguinte: a populacao da Terra levou milhares de anos,
desde a aurora da humanidade até o inicio do século XIX, para atin-
gir um bilhao de pessoas. Entao, de forma estarrecedora, precisou
apenas de uns cem anos para duplicar e chegar a dois bilhoes, na dé-
cada de 1920. Depois disso, em meros cinquenta anos, a populahgzio1
tornou a duplicar para quatro bilhdes na década de 1970. (...) So
hoje a raga humana acrescentou outras 250 mil pessoas ao planeta
Terra. Um quarto de milhao. E isso acontece todos os dias. Atual-
mente, a cada ano, acrescentamos ao planeta um pouco mais que o

equivalente a toda a populacio da Alemanha.!

A Organizagao das Nagoes Unidas (ONU) estimou que, para o ano 2050, o nimero
de habitantes no mundo poderia atingir 9,2 bilhdes de pessoas. O aumento da populagao
demanda um crescimento das cidades e, consequentemente, novos desafios em matéria de
seguranga publica e sistemas de vigilancia. Atualmente nas grandes cidades estao sendo
utilizadas cameras de video instaladas em pontos estratégicos para identificar situagoes
de risco ou registrar sujeitos que cometeram algum delito. As melhorias nas cAmeras de
video, nos computadores, nos sistemas de transmissao e na internet fizeram dos sistemas de
vigilancia por video uma forma muito popular de monitorar um espaco onde uma atividade
de interesse pode acontecer. Atualmente podem-se enumerar dois cenarios onde as caAmeras
de video sao utilizadas para vigilancia: o primeiro, chamado aqui de sistema passivo, é
aquele no qual a camera permanece gravando um local sem supervisao humana, por

exemplo uma loja ou um banco durante a noite; nesse cenario as imagens sao recuperadas

L Inferno, Dan Brown, p. 101, Editorial Arqueiro, 2013
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e analisadas somente se algum evento indesejado acontecer. O segundo cenario, chamado
aqui de semiativo, é aquele onde as imagens de diferentes cameras sao enviadas para
um local centralizado onde sao analisadas constantemente pelo pessoal de seguranga. Os
sistemas semiativos sao muito utilizados em prédios e locais onde geralmente é necesséria
uma agao rapida caso acontega alguma situacao de interesse. Como exemplos de sistemas
semiativos a Figura 1 apresenta o centro de monitoramento de contraterrorismo da cidade
de Nova York e na Figura 2 apresenta-se um exemplo de um tipico sistema de seguranca

semiativo.

Figura 1 — Centro de monitoramento de contraterro-
rismo da cidade de Nova lorque (Getty Images)

Figura 2 — Screenshoot de um programa comercial de vigilincia (Rogat Security Group, 2011)

Uma caracteristica comum nos dois cenarios anteriormente descritos é o fato das
imagens serem analisadas inteiramente por pessoas. No caso de sistemas passivos essa
analise é geralmente realizada muito depois do evento de interesse e visa identificar o
agressor. J& no caso de sistemas semiativos a analise visa identificar em tempo real o
evento de interesse para responder rapidamente. A dificuldade aparece quando o ntimero
de cameras aumenta e o pessoal de seguranca deve analisa-las simultaneamente de forma

eficiente e confiavel.

Atualmente a maioria dos sistemas de seguranca por video utilizam vérias cameras
conectadas a um computador, o qual organiza as imagens através de um software, e as

apresenta ao usuario. Uma vez que ditas imagens passam por um computador, é possivel
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pensar em desenvolver programas informéticos que as analisem e detectem automatica-

mente eventos de interesse.

Contudo, construir algoritmos capazes de analisar e inferir informacoes tteis a
partir de imagens digitais resultou ser uma tarefa extremamente desafiadora, e tem sido
o grande foco de pesquisas no campo de visao computacional e processamento digital de
imagens nos ultimos anos. Uma das areas onde esses algoritmos apresentariam grande
utilidade é na vigilancia assistida por computador, ji que permitiriam ao pessoal de
seguranca se focar em outras atividades e serem alertados unicamente quando o algoritmo

detecte alguma situagao de interesse.

Varios governos e empresas privadas perceberam a necessidade de desenvolver esses
algoritmos e iniciaram projetos de pesquisa para tais fins. Assim, a agéncia dos Estados
Unidos DARPA (do inglés Defense Advanced Research Projection Agency) financiou no
ano 1999 o projeto VSAM (do inglés Visual Surveillance And Monitoring project) (COL-
LINS et al., 2000) que visava desenvolver tecnologias que fossem aplicéveis em sistemas
de seguranga por video; no ano 2008, a mesma agéncia financiou o projeto VIRAT (do in-
glés Video and Image Retrieval Analysis Tool) o qual visava desenvolver uma plataforma
de vigilancia aérea para detectar automaticamente situagoes de interesse em cenarios
de guerra. Agéncias e centros académicos europeus também iniciaram projetos similares
como o ISCAPS (do inglés Integrated Surveillance of Crowded Areas for Public Security)
no ano 2005, e o projeto ADVISE (do inglés Advanced Video Surveillance) os quais ti-
nham como objetivo desenvolver tecnologias para a deteccao de situacoes perigosas em
vérios tipos de cenérios. Finalmente, na Franca, a rede de transporte publico de Paris
langou o CREDS (do inglés Challenge for Real-time Event Detection Solutions) visando
a criacao de algoritmos para a deteccao automética de situagoes de perigo nos trens da
cidade, como objetos lancados nos trilhos ou pessoas presas na porta quando o trem esta

em movimento.

Muitos desses projetos desenvolveram algoritmos que detectam movimento em lu-
gares nao permitidos, reconheciam e faziam seguimento de pessoas e objetos como carros,
vans, etc. A Figura 3 apresenta exemplos dos resultados do projeto VSAM onde sao de-
tectados e classificados objetos com movimento. Entretanto, esses algoritmos apresentam
uma aplicabilidade muito limitada e a comunidade cientifica continua trabalhando para
desenvolver algoritmos mais rapido, precisos e com aplicabilidade a um ntimero maior de

situacoes.

A deteccao e reconhecimento de atividades consideradas como anormais tém cha-
mado muito a atengao da comunidade cientifica nos tltimos anos. A Figura 4 apresenta
o namero de resultados obtidos no motor de busca da Google Scholar para o termo “ Ab-

normal Human Behavior Detection and Recognition in video” em diferentes anos.

O recente aumento de trabalhos relacionados com deteccao de comportamento
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Figura 3 — Resultados do projeto VSAM.
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Figura 4 — Numero de artigos encontrados pelo motor de busca de Goo-
gle Scholar para o termo “Abnormal Human Behavior Detection
and Recognition in video” no periodo de 2000 até Julho de 2016.

humano anormal pode-se atribuir aos avangos em técnicas de classificagao e de aprendi-
zado de maquinas, os quais possibilitaram o desenvolvimento de algoritmos com maior
flexibilidade e capacidade de generalizacao para seu uso em varios tipos de cenarios e
condic¢oes. Porém, atualmente algumas das situagoes mais desafiadoras para se analisar
sao as que envolvem grupos de pessoas, onde fenomenos como a oclusao e dinamicas cons-
tantemente sob mudanca impossibilitam analisar cada pessoa individualmente e é neste

tipo de situagoes nas quais este trabalho sera focado.

1.1 Motivacdo e consideracdes inicias

Desenvolver sistemas de vigilancia assistidos por computador é uma necessidade da

sociedade atual e futura uma vez que a analise de videos em busca de situagoes anormais
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usando os sistemas passivos atuais apresentam as seguintes desvantagens:

e A concentracao da pessoa que analisa os videos tem que dividir-se em muitas imagens
ao mesmo tempo e, na maioria das vezes, essa mesma pessoa tem que realizar
outras tarefas, como por exemplo responder perguntas, cadastrar visitantes, atender

o telefone, etc.

e Situacoes de interesse acontecem raramente e, portanto, uma pessoa analisando as

imagens pode facilmente se distrair perdendo algum evento importante.

e Quanto maior o nimero de cameras, maior o nimero de pessoas necessarias para

analisar todas as informacoes e, portanto, maior o custo operativo do sistema.

As dificuldades anteriormente mencionadas motivam o desenvolvimento de algorit-
mos que permitam uma detecgao automatica de situacoes de anormalidade auxiliando as
decisoes tomadas pelo pessoal de seguranga. No entanto, o primeiro passo para desenvolver

esse tipo de algoritmos é definir o qué é uma situagao de anormalidade.

O dicionario online de portugués? define a palavra anormal como: “Irreqular; con-
trdario ao que € normal. Que foge ou se afasta das normas e dos padroes”. Uma vez que,
o que é considerado como comportamento normal, ou dentro dos padroes, depende de
uma série de variaveis como locagao, tempo, niimero de pessoas na cena, atividades, etc. o
nimero de possiveis situacoes anormais detectéveis por um sistema de vigilancia pode ser
muito alto. Assim, é necesséria uma reducao dessas possiveis situagoes de anormalidade,
e portanto, neste trabalho serao abordadas quatro situagoes, as quais, segundo o autor,
sao consideradas como importantes para qualquer sistema de seguranca em ambientes

envolvendo multidoes. Essas quatro situacoes serao detalhadas na sequéncia.

1.1.1 Situa¢Bes anormais a serem consideradas

A Tabela 1 detalha as quatro situagoes que visam ser classificadas como anormais

pelo sistema proposto neste trabalho.

O primeiro tipo de anormalidade (Caso 1) acontece quando um grupo de pessoas,
que inicialmente esta caminhando, de repente, comeca a correr. Esse tipo de anormalidade
¢ conhecida na literatura como anormalidade global, ja que todas as pessoas na cena
apresentam o mesmo tipo de comportamento. O segundo tipo de anormalidade acontece
quando uma, ou poucas pessoas, apresentam uma velocidade ou dire¢ao de deslocamento
muito diferente as outras. Neste caso também serd detectada como anormalidade quando

uma pessoa se desloque em uma regiao da imagem onde ninguém tinha se deslocado

2 https://www.dicio.com.br
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Tabela 1 — Anormalidades a serem detectadas.

Caso 1:

Neste cenario é considerado o
comportamento das pessoas como
sendo normal se todas elas estao
caminhando e como anormal se
elas aumentarem repentinamente
sua velocidade.

4

Caso 2:

Neste cenario somente uma ou
poucas pessoas na cena apresen-
tam comportamento anormal as-
sociado a presenca, dire¢ao ou ve-
locidade de deslocamento.

Caso 3:

Esta situagao de anormalidade
acontece quando uma pessoa se
desloca em direcao contraria a di-
recao de deslocamento de uma
multidao.

Caso 4:

Esta  anormalidade  acontece
quando um objeto nunca visto
ingressa na cena. Este tipo de
anormalidade ¢ o tnico baseado
na aparéncia dos objetos.
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anteriormente. Na literatura esse tipo de anormalidade é chamado de anormalidade local,
j& que s6 uma ou poucas pessoas apresentam o comportamento anormal. O terceiro caso de
anormalidade apresenta-se quando uma pessoa se desloca em dire¢ao contraria a direcao
de movimentagao de uma multidao. Finalmente a quarta anormalidade acontece quando
um objeto nao visto anteriormente aparece na cena. Esse tltimo tipo de anormalidade

depende da aparéncia e nao da movimentagao como nos outros trés casos.

Cada caso detalhado anteriormente pode-se apresentar com diferentes densidades
de pessoas. Por exemplo, o grupo de pessoas na primeira situagao pode ser composto
unicamente por trés individuos, enquanto que, em outro cenério, o grupo pode ser com-
posto por milhares de pessoas. Portanto a anélise das situacoes detalhadas nesta secao

serd restrita as densidades de pessoas apresentadas a seguir.

1.1.2 Densidades a serem consideradas

Os trabalhos desenvolvidos na area de detecgao de comportamento anormal em vi-
deo podem-se classificar em duas categorias: a primeira categoria tenta realizar a detecgao
em pessoas individuais e a segunda categoria tenta detectar o comportamento anormal
em grupos de pessoas. Essa divisao é necesséaria devido ao fato de alguns algoritmos pre-
cisarem segmentar as pessoas para modelar seu comportamento e as técnicas atuais de
segmentagao falham quando existem muitas oclusoes devidas a um alto nimero de pessoas

na cena.

Na categoria de grupo de pessoas é necessiria uma segunda divisao ja que um
grupo de poucas dezenas de pessoas é diferente de um grupo de centenas ou milhares
delas. Neste aspecto nao existe uma divisao definida nos artigos publicados atualmente,
onde o termo multidao (crowd em inglés) pode ser aplicado indistintamente a um pequeno

grupo de pessoas ou a uma multidao com milhares delas.

Para definir valores quantitativos de densidade de pessoas é possivel utilizar o
conceito de niveis de servigo definido por (POLUS et al., 1983). A densidade de pessoas
em uma cena, isto é, o nimero de pessoas em uma determinada area, pode ser categorizada

em quatro niveis de servigo de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 — Niveis de servigo, adaptado de (POLUS et al., 1983)

.~ . . Densidade | Velocidade media
Descrigao do fluxo | Nivel de servigo 5
(pessoas/m?) (metros/seg)
Fluxo livre A <= 0.6 1.3 -1.15
Fluxo restrito B 0.61 - 0.75 1.15 - 1.1
Fluxo denso C 0.75 - 2.0 1.1 -0.8
Fluxo congestionado D >=2.0 0.8 -0.7
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A Figura 5 apresenta exemplos de cenas com diferentes densidades de pessoas e

uma possivel classificagdo nos niveis de servigos definidos em (POLUS et al., 1983).

Figura 5 — Exemplos de cenas com diferentes densidades de pessoas. (a) Exemplo de
cena com fluzo livre, (b) exemplo de cena com fluzo restrito, (c) exem-
plo de cena com fluxo denso (d) exemplo de cena com fluro congestionado.

O sistema proposto neste trabalho sera projetado para detectar anormalidades
nas quatro situagoes detalhadas na secao anterior, com densidade de pessoas nos trés
primeiros niveis de servigo, ou seja, nas categorias A, B e C, deixando cenas com fluxo

congestionado (nivel de servigo D) como trabalho futuro.

Definidas as situagoes e as densidades de pessoas a serem analisadas, na sequéncia

serao apresentados os objetivos deste trabalho.
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1.2

Objetivos

Levando em consideragao os pontos levantados anteriormente, sao definidos os

objetivos do trabalho como:

1.

1.3

Estudar as dificuldades e faléncias dos algoritmos atualmente disponiveis na litera-

tura em relacao a deteccao de comportamentos anormais em cenarios com multidoes.

Desenvolver algoritmos focados em superar uma ou varias das falencias encontradas
no item anterior em relagao a deteccao automatica das situagoes de interesse apre-
sentadas na Secao 1.1.1, em cenarios com densidade de pessoas nos niveis de servico
A, B ou C, utilizando ferramentas de visao computacional e processamento digital

de imagens.

Implementar os algoritmos projetados, testando sua performance e comparando os
resultados obtidos com aqueles reportados nos trabalhos correlatos em datasets pu-

blicamente disponiveis.

Projetar e implementar uma arquitetura que permita adicionar novos algoritmos de

identificagao de situac¢oes de anormalidade nao contempladas neste trabalho.

Contribuicdes do trabalho
Este trabalho visa aportar as seguintes contribuigoes:

Mudanga no paradigma de deteccao de anormalidades existente atualmente, de-
senvolvendo algoritmos simples, mas especializados em tipos bem especificos de

anomalias.

Desenvolvimento de algoritmos baseados em frequéncias e probabilidades de ocor-

réncia, possibilitando a continua adesao de novo conhecimento.

Proposta de arquitetura por modulos, onde cada moédulo se especializard em um
determinado tipo de anormalidade, juntando as saidas de cada moédulo por meio de
um combinador adaptando a saida total do sistema as necessidades especificas do

usuario.

No capitulo seguinte serao apresentados os trabalhos mais relevantes disponiveis

atualmente na literatura na area de deteccao de anomalias em video.
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CAPITULO 2

Revisao e arquitetura proposta

No artigo (LIPTON et al., 2000) os trabalhos de pesquisa na area de sistemas
automaticos de vigilancia sao classificados em trés grupos: deteccao e rastreamento, analise
de movimento humano e anélise de atividade. No mesmo artigo, os autores ressaltam que
a analise de atividade se tornara a area mais importante para pesquisa futura em sistemas
de vigilancia por video, devido a seu grande ntumero de aplicagoes, entre elas, a deteccao

de comportamento anormal.

Devido ao grande nimero de atividades humanas que podem ser registradas em
um video, no artigo de (AGGARWALA; RYOO, 2011) é proposta uma divisdo em quatro
categorias segundo a complexidade da atividade. A primeira categoria é chamada de
gestos. Os gestos sao movimentos elementares das partes do corpo de uma pessoa, por
exemplo, levantar o pé do chao, levantar a mao, esticar o brago, etc. A segunda categoria
é chamada de agoes. As agoes sao atividades realizadas por uma pessoa, e geralmente
estao compostas por varios gestos, exemplos de acoes sao caminhar, correr e pular. A
terceira categoria é chamada de interagoes. As interagoes sao ac¢oes entre duas ou mais
pessoas ou entre uma pessoa e um ou mais objetos. Uma pessoa conversando na frente
de outra é um exemplo de interagao, da mesma forma que uma pessoa tomando um copo
da mesa. Finalmente a quarta categoria é chamada de atividades em grupos. Nesta
categoria sao reunidas as interac¢Oes entre grupos de pessoas, como por exemplo, vérias

pessoas correndo ou em uma briga.

Existem véarios trabalhos na literatura abordando deteccao de anomalias em cada
uma dessas categorias, no entanto, o presente trabalho visa detectar anomalias especi-
almente na ultima categoria: atividades em grupos; portanto sera nessa categoria que a

revisao bibliogréfica sera focada.

Dentro das atividades em grupo pode-se realizar ainda outra divisao em densidades
baixas e altas dependendo do ntimero de pessoas que fazem parte da atividade. Quando

a densidade de pessoas é baixa, é possivel segmenté-las e realizar a analise de comporta-
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mento de forma individual. No entanto, quando o niimero de pessoas na cena aumenta a
tarefa de segmentar cada individuo torna-se muito mais dificil, demandando novas abor-
dagens. Por conseguinte, a revisao da literatura sera dividida em duas secgoes: deteccao
de comportamento anormal em cenas com baixa densidade e deteccao de comportamento

anormal em cenas com média e alta densidade.

Nos diferentes trabalhos de pesquisa o termo “comportamento” (behavior em in-
glés) é usualmente referido a agoes observaveis de agentes, como pessoas; e o termo “anor-
mal” (abnormal em inglés) sdo comportamentos que fogem da norma e, portanto, chamam
a atengao de um ser humano que observa a cena, geralmente esse tipo de comportamento é
facilmente identificavel por uma pessoa. Embora a anormalidade seja um conceito ligado
diretamente ao contexto da cena em (VARADARAJAN; ODOBEZ, 2009) é definida a

anormalidade como uma acao realizada em um local nao usual em um tempo nao usual.

2.1 Reconhecimento de comportamento anormal em cenas com

baixa densidade de pessoas

Em (POPOOLA; WANG, 2012) é apresentada uma revisao das técnicas utilizadas
para o reconhecimento de comportamento anormal humano em video. No artigo ¢ eviden-
ciado o grande interesse da comunidade cientifica em desenvolver técnicas e algoritmos de
reconhecimento desse tipo de comportamento. Essas técnicas poderiam, no futuro, ajudar
a diminuir o tempo de resposta dos operadores frente aos problemas de seguranca, monito-
rando lugares piblicos como aeroportos, estacoes de trem, centros comerciais, instalagoes
militares entre outros; assim como ajudar na vigilancia de idosos ou criancas pequenas.
Na sequéncia serao apresentados alguns trabalhos relevantes na érea de identificagao de
comportamento anormal em cenas com densidades de pessoas baixas. Em geral as téc-
nicas aqui apresentadas requerem a segmentacao de cada individuo para sua anélise e,

portanto, nao podem ser generalizadas para cenas com altas densidades de pessoas.

Um dos primeiros trabalhos em deteccao de atividade anormal foi publicado em
2004 (ZHONG et al., 2004). Nesse algoritmo o primeiro passo é a detecgao de objetos com
movimento através de um filtro espago-temporal (dois filtros gaussianos) proposto pelos
autores. A informacao de velocidade assim como a cor e a textura dos objetos segmenta-
dos sao utilizadas para gerar um modelo de comportamento. O algoritmo proposto tem
uma abordagem nao supervisionada, uma vez que primeiro sao utilizados exemplos con-
tendo s6 comportamento normal para criar varios modelos os quais serao comparados com
novas amostras. Para determinar a semelhanca entre uma nova amostra e todos os mo-
delos de comportamento normal gerados na fase de treinamento, é utilizada uma técnica

de processamento da linguagem natural chamada LSI (Latent Semantic Indexing) (DE-
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ERWESTER et al., 1990), essa técnica é empregada para determinar as palavras-chaves
em um documento e criar um dicionario que permita classificar outros textos dentro de
categorias. De forma similar, no artigo utiliza-se a técnica para estabelecer as a¢oes mais
comuns e detectar anomalias quando novas amostras estejam muito distantes dos mode-
los obtidos. Uma vantagem importante dessa técnica é a utilizacao de uma abordagem
de aprendizado nao supervisionado, evitando a criagao de modelos estatisticos ou o uso
de redes neurais que precisam de muita mais informagao. Como desvantagem do método
pode-se enunciar a elevada complexidade e a utilizacao de varios algoritmos que geram
um custo computacional alto. O método visa detectar comportamento anormal em videos
gravados antecipadamente, ou seja, nao ¢ utilizado em uma sequéncia de video em tempo

real.

No artigo de (NIU et al., 2004) é apresentada uma técnica para a detecgao e re-
conhecimento de atividades humanas em ambientes externos. No artigo as atividades sao
classificadas como comportamento normal ou comportamento suspeito. Os autores utili-
zam uma abordagem estatistica baseada no paradigma de hipéteses-verificagao usados em
técnicas como filtragem do Monte Carlo (KITAGAWA, 1996), filtro de particulas (PITT;
SHEPHARD, 1999) e algoritmos genéticos entre outros. A técnica gera um modelo de pro-
babilidade que é atualizado a cada nova informacao proveniente dos sensores, neste caso a
informagao que ingressa no modelo probabilistico é a posi¢ao e a velocidade do centroide
dos objetos segmentados na cena. Para obter a informacao da trajetoria e velocidade das

pessoas é empregada a diferenca simples entre frames.

Em (XIANG; GONG, 2005) é apresentado um algoritmo para a modelagem e
detecgao automatica de comportamento anormal utilizando uma abordagem nao super-
visionada. O algoritmo modela o fundo da cena por meio de Mistura de Gaussianas
(STAUFFER; GRIMSON;, 1999) e anéalise de componentes conexos para obter um ve-
tor de 7 caracteristicas: o centroide do componente conexo, o tamanho do componente
conexo, a razao entre o nimero de pixels do componente conexo e a area do bounding
bor que contém esse componente e finalmente os momentos de primeira ordem do com-
ponente conexo. Esses sete parametros sao utilizados para gerar um conjunto de padroes
de comportamento que serao posteriormente utilizados para treinar um modelo MOHMM
(Multi-Observation Hidden Markov Model) que represente os diferentes tipos de compor-
tamento normal nos videos de referéncia. O método apresentado nesse artigo gera modelos

para comportamentos complexos, mas ele precisa segmentar cada pessoa.

No artigo (BOUTTEFROQOY et al., 2010) é apresentado um algoritmo para a detec-
¢ao de comportamento anormal em estradas. O comportamento anormal detectado nesse
trabalho acontece quando uma pessoa cruza a estrada seguindo um caminho nao permi-
tido. Para modelar a direcao de movimentacgao das pessoas os autores utilizam a posicao e

o vetor de velocidade junto com o MRF (Markov Random Fields). Os resultados apresen-
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tados no artigo mostram a deteccao do comportamento anormal em cenas com densidade
de pessoas muito baixas e com visao muito clara da estrada, sem apresentar maior desafio

no processamento.

Em (WALHA et al., 2013) é apresentada uma técnica de detecgdo de comporta-
mento anormal em video adquirido desde um veiculo aéreo. Nesse trabalho é usado o SIFT
(Scale Invariant Feature Transform), que é um algoritmo de deteccao e descrigao de pon-
tos de interesse que s@o invariantes a mudancas de escala e rotacao (LOWE, 2004), para
estabelecer pontos correlatos entre um frame e o seguinte, dessa maneira ¢ obtida uma
estimativa do movimento do veiculo aéreo assim como o movimento das pessoas na cena.
Devido ao movimento da camera, objetos fixos na cena apresentam deslocamento entre
frames, para determinar quais objetos sao fixos e quais apresentam movimento os autores
assumem que os valores de deslocamento de objetos com movimento sao muito maiores do
que os valores de deslocamento dos objetos fixos. Os autores utilizam o filtro de Kalman
para realizar o seguimento dos objetos com movimento na cena. Para detectar compor-
tamento anormal os autores utilizam cinco informacgoes: o identificador de movimento do
objeto, o tempo no qual o objeto comecou a se deslocar, o tempo no qual o objeto parou
de se deslocar, o tempo total de movimentacao e o tipo de atividade do objeto. Essas
cinco informagoes sao comparadas com uma base de dados obtida antecipadamente e é
determinada uma anomalia na cena. O trabalho nao apresenta resultados de detecgao de

anomalias e o algoritmo precisa segmentar cada pessoa para modelar seu movimento.

No artigo (WANG et al., 2014) é apresentado um algoritmo para a andlise de traje-
torias e identificagao de comportamento anormal. O deslocamento das pessoas ¢ modelado
para, posteriormente, detectar o comportamento anormal. O primeiro passo do algoritmo
é segmentar os objetos que nao pertencem ao fundo, isso é feito utilizando o algoritmo
de Mistura de Gaussianas (STAUFFER; GRIMSON, 1999). No segundo passo é usada
a analise de componentes conexos para determinar a trajetéria do centroide das pessoas
na cena, a distancia entre os centroides do mesmo componente conexo em dois frames
consecutivos é calculada e armazenada em um vetor. A seguir, a informacgao do vetor de
distancias ¢é codificada e comprimida por meio de um algoritmo de codificagao chamado
SAX (Symbolic Aggregate Approximation). O SAX é um algoritmo que gera representagoes
simboélicas eficientes ao converter dados de séries temporais em uma cadeia de caracteres
dentro de um alfabeto finito, de acordo com uma série de regras bem definidas (LIN et al.,
2003). Assim, as distancias entre centroides de um componente conexo em uma sequéncia
de frames sao reduzidas e codificadas em uma série de letras, ocupando muita menos
memoria. No passo seguinte a codificacao é utilizada para treinar um modelo de Markov
de primeira ordem, onde sao utilizadas cenas com comportamento normal para obter a
probabilidade de, no estado atual, apresentar uma determinada letra tendo em conta a
letra apresentada no estado anterior. Para determinar quando aparece comportamento

anormal é calculada a probabilidade de uma sequéncia de letras serem iguais & mesma
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sequéncia de letras obtidas no conjunto de treinamento. O método apresentado nesse ar-
tigo é simples e computacionalmente eficiente, mas s6 leva em conta a trajetoria e seu uso
esta limitado a cenas de baixa densidade. Outra desvantagem do método é que, de acordo
com os autores, os parametros do SAX influenciam de forma importante o desempenho

do algoritmo e os valores corretos destes parametros sao dificeis de obter.

Em (CHEN et al., 2015) é apresentada uma técnica onde a posi¢ao e a velocidade
de pontos de interesse no foreground sao utilizados para calcular métricas de angulos e
distancias entre ditos pontos. Um modelo de movimento de particulas é criado e a deteccao

de comportamento anormal é realizada utilizando um limiar.

Na se¢ao a seguir serao apresentados os trabalhos que visam tratar cenas com

densidades maiores de pessoas.

2.2 Reconhecimento de comportamento anormal em cenas com

média e alta densidade de pessoas

Um dos primeiros trabalhos a tratar o problema de deteccao de comportamento
anormal em grupo foi (ANDRADE et al., 2006). A abordagem utilizada pelos autores
¢ baseada no modelo do comportamento normal e posterior deteccao, por meio de um
threshold, de comportamento anormal. A primeira etapa da técnica é modelar o fundo e
obter os elementos do foreground (elementos que nao sao parte do fundo da cena) por
meio do algoritmo de Mistura de Gaussianas (STAUFFER; GRIMSON, 1999), a imagem
obtida com o foreground é utilizada como mascara para filtrar os vetores de interesse apos
ser calculado o fluxo 6ptico na cena. Na segunda etapa é utilizada a Anélise de Compo-
nentes Principais (PCA pelas siglas em inglés) (JOLLIFFE, 2002), a qual é uma técnica
de redugao de dimensionalidade utilizada para comprimir dados. Os autores utilizam o
PCA para garantir sempre o mesmo nimero de vetores de fluxo 6ptico que serao utilizados
na maquina de classificagao. Para a classificacao de comportamento normal ou anormal
os autores treinam um MOHMM (Multiple Observation Hidden Markov Model) (XIANG;
GONG, 2005). Assim ¢ calculado um valor de threshold com a probabilidade de uma
sequéncia de frames em um video seja parte do modelo normal definido pelo MOHMM. O
método apresentado nesse artigo tem uma abordagem nao supervisionada; como desvan-
tagem pode-se mencionar a necessidade de treinar varios modelos probabilisticos para as
diferentes classes de comportamento anormal obtidas pelo MOHMM tornando o método
mais complexo e computacionalmente custoso; além disso o método é muito sensivel ao

namero de vetores resultantes apos a compressao com o PCA.

Em (MEHRAN et al., 2009) é apresentada uma técnica de detecgdo de compor-

tamento anormal em cenas com multidoes. A técnica é chamada de modelo por forcas
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sociais (Social Force Model). Nesta técnica é calculado o fluxo 6ptico entre frames, a se-
guir é utilizado um algoritmo que cria uma grade de particulas cuja velocidade e direcao
dependem dos valores do fluxo 6ptico em uma janela escolhida. A movimentacao dessas
particulas cria uma interacao entre elas a qual é modelada como uma forga de fluxo. Essa
forga de fluxo é mapeada de novo na imagem e sdo criadas palavras visuais (cubos de
tamanho n x n X T onde n X n é uma regiao de interesse dentro da imagem e 7" um deter-
minado nimero de frames). Na sequéncia essas palavras visuais sao utilizadas para criar
uma sacola de palavras (Bag of Words), e junto com o algoritmo LDA (Latent Dirich-
let Allocation) (BLEI et al., 2003) é obtida a maquina de classificagao de comportamento
anormal. O método descrito nesse artigo apresenta melhores resultados na identificacao de
comportamento anormal comparado com os trabalhos que utilizam somente fluxo éptico,
entretanto a técnica requer um grande ntimero de parametros ajustaveis e esses parame-
tros mudam dependendo da cena. Também utiliza modelos probabilisticos complexos que

limitam sua aplicacao em sistemas de tempo real.

Em (MAHADEVAN et al., 2010) ¢ apresentada uma técnica de detecgao de com-
portamento anormal em multidoes baseada no modelo de texturas na cena. A metodologia
adotada nesse trabalho é obter um modelo na etapa de treinamento e calcular a probabili-
dade de novas amostras fazer parte dele. Se a nova amostra possui baixa probabilidade de
pertencer ao modelo, entao é classificada como anomalia. Nesse trabalho o modelo gerado
¢ composto pela mistura de texturas dindmicas (MTDs) (DORETTO et al., 2003). As
texturas dinamicas sao modelos probabilisticos conjuntos compostos de aparéncia e dina-
mica das texturas dos objetos da cena. Os resultados apresentados no artigo identificam
os objetos anormais nas cenas, entretanto a sua localizacao nao é precisa e pode levar
facilmente a falsos positivos, além disso, os modelos estatisticos sao computacionalmente

custosos e o modelo treinado nao é atualizado para levar em conta novos comportamentos.

Em (SU et al., 2012) é apresentada uma técnica onde a cena é modelada utilizando
a mesma ideia de (MEHRAN et al., 2009), uma grade de particulas é utilizada para mode-
lar as interacoes entre as particulas e dessa forma determinar o comportamento anormal.
Os autores desse artigo desenvolvem o modelo matematico tomando as particulas como
parte de um fluido, assim sao definidos um campo de fluido espago-temporal e um campo
de forgas espago-temporal. Como maquina de classificagao é utilizado o algoritmo LDA
(BLEI et al., 2003) para discriminar o comportamento anormal. A técnica apresentada
nesse artigo estda baseado em modelos matematicos complexos que aumentam o custo

computacional.

No artigo (WANG; SNOUSSI, 2012) é apresentada uma técnica para a detecgao
de mudancas nos padroes de movimentacao de multidoes. A técnica utiliza o fluxo dptico
para criar, o que os autores chamam de Histograma da Orientacdo do Fluxo Optico

(HOFs pelas siglas em inglés). Na primeira etapa do algoritmo as dire¢oes dos vetores
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do fluxo 6ptico sao quantizadas em intervalos fixos e organizadas em um histograma, o
histograma é utilizado para treinar uma SVM (Support Vector Machine) de uma unica
classe e gerar o modelo da direcao de deslocamento das pessoas na cena. Na segunda
parte do algoritmo os histogramas gerados por novos frames sao classificados pela SVM
como normais ou anormais. A técnica é simples de implementar e nao precisa de modelos
estatisticos complicados, porém, a técnica s6 leva em conta a direcao de movimentacao,

desconsiderando a magnitude, portanto limitando suas aplicagoes.

No artigo de (REN et al., 2012) & apresentada uma abordagem utilizando conceitos
de entropia, energia e estados para detectar comportamento anormal e sua localizacao na
cena. O algoritmo utiliza fluxo 6ptico para definir a certeza de comportamento e a entropia
de comportamento. A anélise de comportamento normal é baseada na probabilidade de
uma particula mudar de estado de acordo a sua entropia atual. No artigo a certeza de
comportamento € utilizada para determinar o momento no qual aparece uma anormalidade
e a entropia de comportamento é utilizada para determinar sua localizagao na cena. Uma
desvantagem desse método é que os pardmetros dependem da cena, portanto devem ser

ajustados quando existir alguma mudanca nas condi¢oes nas quais foi treinado o modelo.

Em (ZHANG et al., 2013) é apresentada uma técnica para a detecgao de 4 tipos de
anormalidade definidas pelos autores: debandada, queda, briga e panico. Para a identifi-
cagdo de cada tipo de anormalidade é utilizada uma rede neural do tipo MLP (Multilayer
Perceptron) com multiplas saidas. No primeiro passo do algoritmo sao detectados os ob-
jetos com movimento na cena através de uma técnica propria de deteccao de movimento.
E calculado o fluxo 6ptico para determinar a direcdo e a velocidade de deslocamento das
pessoas. A rede MLP é treinada a partir de informacoes espago-temporais do fluxo 6ptico
em uma regiao de tamanho n x n na imagem durante um nimero 7" de frames. A técnica
apresentada nesse artigo tem como novidade a classificacao do comportamento anormal
em quatro categorias, no entanto apresenta como desvantagem a necessidade de dados
rotulados para a etapa de treinamento da rede, o que significa que sao necessarias amos-
tras da mesma cena com as diferentes categorias de comportamento anormal, as quais,

geralmente, nao estao disponiveis.

No artigo (XU et al., 2014) é proposta uma técnica de deteccdo de comporta-
mento anormal em cenas com multidées. A abordagem adotada pelos autores do artigo
é detectar as anomalias baseando-se em um framework para modelar atividades-padrao
hierarquico. O modelo leva em conta a informacéo espacial e temporal. E utilizada uma
abordagem nao supervisionada onde nao sao necessarias amostras rotuladas, entretanto é
necessaria uma etapa de treinamento off-line onde todas as amostras pertencem a exem-
plos de comportamento normal. Sao utilizados histogramas do fluxo 6ptico para criar uma
estrutura de niveis que geram uma funcao unificada de energia utilizada como maquina

de classificacao.
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O artigo (YANG et al., 2014) apresenta uma técnica para detectar comportamento
anormal de dois tipos: dispersao e disturbios. Na técnica é utilizado o fluxo 6ptico junto
com o algoritmo de extragao de fundo por Mistura de Gaussianas. Os autores utilizam
conceitos de entropia e energia do fluxo para calcular dois parametros, cada parametro
modela um tipo de anormalidade detectavel pela técnica. Uma das principais desvan-
tagens desse método ¢ a necessidade de calibrar de novo todo o modelo se a camera ¢é
movimentada levemente, ja que sao utilizadas medidas de perspectiva e parametros de
posicao da camera no modelo. O algoritmo também utiliza muitos parametros, dois deles
sao selecionados a priori o que leva uma sequéncia de tentativa e erros até o algoritmo

funcionar corretamente.

Em (FRADI; DUGELAY, 2014) é apresentada uma técnica para a detecgao de
comportamento anormal em multidoes onde é utilizado o algoritmo FAST (Features from
Accelerated Segment Test) para a obtencao de pixels que sao muito diferentes aos pixels da
vizinhanga. O FAST é utilizado para a extracao de pontos de interesse ou features. A seguir
é utilizado o algoritmo RLOF (Robust Local Optical Flow) para obter o fluxo éptico dos
pixels features. A informacao obtida do fluxo 6ptico é utilizada para calcular as trajetorias
desses pixels. No artigo os autores utilizam a densidade a velocidade e a orientacao dos
pixels features. A densidade dos pixels features € utilizada para estimar a densidades de
pessoas na multidao, quando maior densidade de pixels features maior nimero de pessoas
na multidao. A densidade, a velocidade e a diregao dos pixels features sdo quantizadas para
criar histogramas unidimensionais. Os autores utilizam a categorizagao de densidade feita
por (POLUS et al., 1983), portanto o histograma da densidade tem 5 intervalos, um para
cada nivel de servigo (Tabela 2). As velocidades estao quantizadas em 5 classes: muito
lento, caminhando, caminhando rapido, correndo e correndo muito rapido. A direcao
¢ quantizada em intervalos de 45 graus, gerando um histograma de 8 barras. Os trés
histogramas sao gerados a cada novo frame. Para detectar as mudancas na densidade,
velocidade ou dire¢ao de movimento sao armazenados histogramas correspondentes aos
histogramas gerados nos anteriores K frames. Assim o histograma de densidade obtido
no ultimo frame é comparado com os K histogramas de densidade anteriores; o tultimo
histograma de velocidade é comparado com os K histogramas de velocidade anteriores e o
ultimo histograma de dire¢ao é comparado com os K histogramas de direcao anteriores. As
mudancas nos histogramas ¢ detectada através de uma métrica de similaridade descrita
em (ALMEIDA; JUNG, 2013). Se a medida de similaridade entre o novo frame e os
anteriores ¢ muito baixa entao é detectada uma anomalia. O algoritmo tem a limitante
de se basear unicamente na informacao dos tltimos frames e nao leva em conta um maior
historico. O sistema proposto nesse artigo também precisa dados rotulados para treinar

uma SVM os quais, geralmente, nao estao disponiveis.

A Tabela 3 resume as diferentes técnicas detalhadas nesta revisdo.



Tabela 3 — Resumo dos trabalhos correlatos.

Método de Treinamento ndo Treinamento Informagdo de N .
Autor Features . N .. .. . Informacéo de aparéncia
classificagdo supervisionado supervisionado movimento
Fluxo optico. Bag of words.
mehran2009 Modelo de interagdes Latent Dirichlet X X
entre particulas. Allocation.
Bag of words.
mahadevan2010  |Dynamic Textures (DT) |Latent Dirichlet X X
Allocation.
Posicdo e trajetdrias de  |Probabilistico: Gaussian
bouttefroy2010 pontos de interesse Markov random field X X
(keypoints) mixture.
ren2012 Fluxo éptico Threshold estético. X X
. Bag of words.
Model tr
su2012 oc?e 0 de energias entre Latent Dirichlet X X
particulas. .
Allocation.
wang2012 Fluxo optico. SVM de uma classe. X X
C de fl
zhang2013 Ampo de TuX0 ESPaGo | p ede Neural (MLP). x X

temporal.
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Tabela 3 — Resumo dos trabalhos correlatos (continuagao)

Método de Treinamento ndo Treinamento Informacdo de N .
Autor Features . N .. . . . Informagéo de aparéncia
classificagdo supervisionado supervisionado movimento
alvar2014 Trajetdrias Clustering (Dominant Sets) X X
Dynamic Textures (DT).
liu2014 Pontos de interesse Sparce coding X X
(Keypoints)
Histogramas da
ientagdo do fl .
xu2014 Z;;Z:Qg_(; OSF;XO Threshold estético X X
Salient Activities.
12014 Mixture of dynamics Modelo probabilistico com <
textures. (MDT) threshold estatico
Fluxo dptico.
chen2015 Trajetorias. (Dense Fuzzy C-Means X X
trajectories)
Fluxo dptico.
Histograms of Oriented
S t Vector Dat
kaltsa2015 Swarms (HOS). DuppOT‘ " e (OSrVI;lI;I) X X X
v
Histograms of Oriented eseription
Gradients (HOG).
Histograms of Oriented
. Gradients (HOG) Deep autoencoder com
hoi2016 . .
chot Histograms of Optical Threshold fixo. X x x
Flows (HOF)

n3sodosd vangopnbiv 9 ovsway g ompdo)

L8
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2.3  Discussao

A partir da Tabela 3 é possivel verificar que o fluxo 6ptico é o tipo de feature mais
utilizado nos trabalhos. Algumas propostas encontradas na literatura como (MEHRAN
et al., 2009), (KIM; GRAUMAN, 2009), (RYAN et al., 2011) e (NASCIMENTO et al.,
2013) utilizam unicamente o fluxo 6ptico para obter informagoes de movimento como a

velocidade e/ou diregao.

Outras abordagens como as presentes em (MAHADEVAN et al., 2010), (ROSHTKHARI;
LEVINE, 2013) e (LI et al., 2014), utilizam unicamente informagoes de aparéncia e suas
dindmicas através do tempo. Esses algoritmos utilizam (HOG, histograms of oriented gra-
dientes) (DALAL; TRIGGS, 2005) ou texturas dinamicas (DT) (DORETTO et al., 2003)

como features.

Outras abordagens mais recentes como (ITO et al., 2012), (KALTSA et al., 2015)
e (HASAN et al., 2016) levam em conta tanto as informagdes de movimento quanto as
de aparéncia; nesses casos Histogramas de Orientacoes do Fluxo Optico (HOOF, Histo-
gram of Oriented Optical Flow) (CHAUDHRY et al., 2009) sao utilizados para codificar
as informagoes de movimento, enquanto os HOG sao utilizados para gerar modelos de

aparéncia.

Comparando os resultados obtidos nas abordagens descritas anteriormente pode-
se concluir que os algoritmos que levam em conta tanto as informagoes de movimento
quanto as de aparéncia geralmente apresentam um melhor desempenho (KALTSA et al.,
2015). Isto em conformidade com a maxima de que quanto mais informagao se possui
sobre um tema, maior probabilidade de tomar a decisao correta. No entanto, maior infor-
macao implica modelos mais complexos e vetores de features maiores gerando um custo

computacional muito alto.

Também, a partir da Tabela 3, é possivel atestar a preferéncia da comunidade em
utilizar algoritmos nao supervisionados. Isto é devido ao fato de muitos dos trabalhos
abordarem a detec¢ao de anormalidades como um problema de detecgao de amostras fora

do padrao (outliers).

Os algoritmos nao supervisionados permitem gerar um modelo de “normalidade” a
partir de amostras unicamente com situacoes consideradas como normais; em contraste,
os algoritmos de classificacao supervisionados requerem amostras conhecidas tanto de
situagoes normais quanto de anormais, as quais, em geral, nao sao possiveis de obter na
fase de treinamento devido a que comportamentos anormais sao raros e, portanto, as

amostras deste tipo de comportamento sao limitadas ou as vezes nulas.

Da revisao da literatura foram identificadas duas limitantes presentes nas aborda-

gens atuais.
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A primeira limitante tem a ver com a inclusao de novo conhecimento no modelo.
As abordagens que apresentam as melhores taxas de classificacao e localizacao de anorma-
lidades sao aquelas baseadas em técnicas de aprendizado de maquinas nao supervisionado.
Nessas técnicas o conceito de anormal é definido como aquele comportamento que nunca
foi visto nas amostras de treinamento. Isso implica que na etapa de treinamento devem
acontecer, pelo menos uma vez, todos os possiveis comportamentos normais. Eis porque
sao necessarias todas as amostras de comportamento normal para que, no caso de redes
neurais, sejam obtidos os parametros da rede, e, no caso da SVM, sejam obtidos os veto-
res suporte. A desvantagem dessa metodologia é que tanto os parametros da rede neural
quanto os vetores suportes da SVM sao dificilmente atualizaveis. Atualizar o classificador
requer treind-lo de novo usando as novas amostras junto com as anteriores. Consequen-
temente, todas as amostras, tanto novas como passadas, devem ser armazenadas, e o

classificador treinado de novo a cada adesao de informagao.

A segunda limitante aparece porque abordagens atuais visam detectar as anormali-
dades sem se importar da sua natureza. Isto é, em uma tinica cena podem existir diferentes
tipos de comportamentos anormais, por exemplo: uma pessoa correndo enquanto outra
caminha em uma regiao nao permitida. As abordagens nao supervisionadas atuais detec-
tariam as duas anormalidades, no entanto nao identificam sua natureza. A classificagao do
tipo de anormalidade poderia fornecer informagoes mais precisas ao usuario que poderia

tomar decisoes diferentes dependendo dos tipos de anormalidades presentes na cena.

O presente trabalho visa superar essas duas limitantes anteriormente apresentadas
implementando algoritmos que produzam modelos facilmente atualizaveis e classificadores

que possam discriminar o tipo de anormalidade.

Para superar a primeira limitante serao implementados algoritmos baseados em
frequéncias ou probabilidades de ocorréncia, assim, os modelos serao atualizados cons-
tantemente. Com essa abordagem é possivel ampliar o conceito de anormal e nao so
identificar anormalidades que nunca aconteceram anteriormente, mas também classificar
como anormais aqueles comportamentos que sao muito pouco frequentes ou improvaveis

de acontecer.

Para superar a segunda limitante se implementarao algoritmos simples, mas espe-
cializados em um tipo especifico de anormalidade, assim, por exemplo, serd implementado
um algoritmo para detectar mudancas na direcao de deslocamento e outro algoritmo di-
ferente para identificar anormalidades na velocidade das pessoas, permitindo informar o

tipo de anormalidade.

Visando desenvolver um sistema onde esses algoritmos funcionem de forma inde-
pendente, mas suas saidas possam ser unificadas e customizadas de acordo com certos

critérios, é proposta uma arquitetura baseada em modulos detalhada na sequéncia.
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2.4 Arquitetura proposta

O sistema de deteccao de anormalidades proposto neste trabalho sera implemen-
tado utilizando uma arquitetura por médulos, onde cada médulo especializar-se-4 em um
determinado tipo de anormalidade. A saida de cada modulo sera analisada por um com-
binador que as juntara através de algum algoritmo que permita customizar a saida final

do sistema segundo as necessidades do usuario.

A Figura 6 apresenta um esquema da arquitetura proposta, onde a entrada é pré-
processada para obter as informacgoes de velocidade, direcao e aparéncia dos objetos na
cena, ditas informagoes sao passadas aos diferentes modulos que as analisarao e deter-
minarao se existe anormalidade ou nao. A saida de cada modulo serd analisada por um

combinador que obtera a saida final do sistema.

Méodulos de detecgéo
de anormalidades

( )
Entrada =
R - , - -
= ll . = I Saida
Pré-processamento o N
" Modulo de A
detecgéo 3 — )
® (0]
© R
)
oo o MDA
\ J

Figura 6 — Arquitetura proposta para a deteccao de anormalidades. Cada mddulo
especializar-se-d em um tipo especifico de anormalidade, a saida de cada md-
dulo € juntada por um combinador o qual obterd a saida definitiva do sistema.

A arquitetura baseada em modulos apresenta as seguintes vantagens:
1. Possibilidade de executar modulos que compartilham a mesma entrada de forma
paralela. Diminuindo o tempo de processamento de cada frame.

2. Possibilidade de incrementar facilmente algoritmos de deteccao de anomalias nao

contemplados neste trabalho.
3. Possibilidade de atualizar os algoritmos existentes sem necessidade de modificar os

restantes.

Como exemplo da primeira vantagem, percebe-se que as trés primeiras situacoes

de anormalidade a serem detectadas neste trabalho, descritas na Secao 1.1.1, sao baseadas
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em informagoes de velocidade e dire¢ao de movimento o que permitiria processar a mesma

informagao de entrada nos trés modulos de forma paralela.

No capitulo seguinte sera detalhado cada médulo do sistema assim como os algo-

ritmos desenvolvidos para detectar cada tipo de anormalidade.
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CAPITULO 3

Algoritmos de deteccao de anormalidades

Neste capitulo serao descritos os algoritmos desenvolvidos para a detecgao de anor-
malidades assim como o pré-processamento realizado a entrada para obter as informagoes

de velocidade, direcao e aparéncia dos objetos da cena.

3.1 Pré-processamento

Os primeiros trés tipos de anormalidade sao baseados nas informacoes de veloci-
dade e direcao de movimento das pessoas na cena e, como pode-se concluir da revisao
bibliogréafica apresentada no Capitulo 2, o algoritmo mais utilizado na analise de movi-

mentagao de objetos em video é conhecido como fluxo éptico (optical flow em inglés).

O fluxo o6ptico é uma aproximacao do campo vetorial de velocidades (conhecido
como Motion Field) dos pixels em uma sequéncia de imagens gerado pelo movimento
relativo entre a camera e os elementos da cena observada. Em outras palavras, o fluxo 6p-
tico determina quanto um pixel movimentou-se entre dois frames consecutivos. E possivel
obter o fluxo 6ptico para imagens 2D e para volumes 3D, no entanto neste trabalho s6
serd levado em conta o caso 2D. No Anexo B serao apresentados os diferentes algoritmos
para obtencao do fluxo 6ptico e suas limitagoes. Os algoritmos de fluxo 6ptico sao geral-
mente divididos em dois grupos: aqueles que obtém o fluxo 6ptico para cada pixel (fluxo
optico denso) e aqueles que obtém o fluxo éptico para um determinado nimero de pixels
(fluxo 6ptico esparso). Neste trabalho o fluxo 6ptico é obtido utilizando o algoritmo de
Brox (BROX et al., 2004), o qual calcula o fluxo 6ptico denso, ou seja, obtém um vetor
de movimentagao para cada pixel da imagem de entrada. Na Figura 7 apresenta-se um

exemplo do fluxo 6ptico obtido a partir de dois frames consecutivos.

E possivel que a cena analisada contenha objetos com movimento repetitivo e de
pouco interesse, como galhos de arvores ou bandeiras em movimento. Esses tipos de ele-

mentos geram informacoes de fluxo 6ptico que seriam processadas pelos modulos constan-
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Figura 7 — Exemplo de obtencao do fluxo dptico. (a) frame no instante t — 1,
(b) frame no instante t, (c) fluxo dptico usando o cddigo de co-
res Middlebury. A direcdao do vetor de movimento € codificada

com uma cor (hue) e sua magnitude pela intensidade (saturation).

temente, desperdicando recursos computacionais e gerando possiveis erros de classificacao.
Além do anterior, o ruido intrinseco acrescentado no processo de aquisi¢cao da imagem pode
gerar valores de fluxo 6ptico em pixels que nao apresentam nenhum movimento. Com o
fim de reduzir o ruido e o nimero de pixels a serem processados pelos moédulos diminuindo

a carga computacional, é utilizado um algoritmo chamado de subtracao de fundo.

Os algoritmos de subtragao de fundo (background subtraction em inglés) visam seg-
mentar elementos fixos na cena como prédios, carros estacionados, arvores, etc. daqueles
que sao temporais como pessoas caminhando ou carros andando. Os elementos fixos sao
chamados de elementos background e os elementos temporais sao chamados de elementos
foreground. Existem véarios algoritmos que obtém os elementos foreground de uma cena
e uma descrigao mais detalhada deles pode-se encontrar no Anexo A. Os algoritmos de
subtracao de fundo geram uma mascara que pode ser utilizada para reduzir o niimero de

vetores do fluxo 6ptico que serao processados pelos modulos.

A Figura 8 detalha a obtencao do fluxo 6ptico reduzido a partir do fluxo dptico

denso e a mascara do foreground.

Neste trabalho os algoritmos de fluxo 6ptico e segmentagao de fundo recebem como
entrada imagens em tons de cinza, pelo qual, se a imagem de entrada esta em formato de

cores RGB, ela é convertida a tons de cinza. Também ¢é realizada uma redugao do ruido
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Fluxo 6ptico denso

Entrada

Para médulos de
deteccdo 1,2e 3

Fluxo éptico reduzido

Méascara do foreground

Figura 8 — Obtenc¢do do fluzo dptico reduzido.

na imagem em cinza usando um filtro gaussiano.

A Figura 9 apresenta a arquitetura do sistema detalhando o moédulo de pré-

processamento

Modulos de detecgao
Pre-processamento de anormalidades

Entrada

. _—

Saida

&3

-
~ o
-

Figura 9 — Arquitetura do sistema com mddulo de pré-processamento detalhado.

O fluxo o6ptico reduzido apresentado na Figura 8 é uma imagem, do mesmo tama-
nho da imagem de entrada, com os valores dos vetores de movimento codificados usando
uma equivaléncia em cores. Entretanto, os algoritmos de fluxo 6ptico calculam os valores
de deslocamento do pixel na dire¢ao horizontal e vertical, o que permite obter a magni-
tude e direcao do deslocamento. Por conseguinte, a entrada dos modulos 1, 2 e 3 sao duas
matrizes de valores reais com dimensoes iguais & imagem de entrada. A primeira matriz,
denotada como M armazena os valores de magnitude. A segunda matriz, denotada como
D armazena os valores de direcao. De maneira que a magnitude e a dire¢ao de desloca-
mento do pixel (z,y) na imagem de entrada estdo armazenados nos elementos M (z,y) e

D(z,y) respectivamente.

A seguir serao detalhados os modulos de deteccao de anormalidade.
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3.2 Caso 1: Aumento repentino da velocidade

O primeiro tipo de anormalidade a ser considerada apresenta-se quando um grupo
de pessoas ingressa ao campo visual da camera caminhando e, repentinamente, todas
comecgam a correr, aumentando significativamente sua velocidade média. Esse tipo de
comportamento apresenta-se em situagoes onde acontece algo que assusta as pessoas em

uma multidao, como uma explosao ou um acidente, e todas elas comecam a correr.

A Figura 10 apresenta exemplos de situagoes que serao classificadas como anormais

neste modulo.

Figura 10 — Exemplos de anormalidade detectadas no mddulo 1. Na pri-
meira coluna apresenta-se comportamento normal. Na se-
gunda coluna apresenta-se comportamento anormal.

Neste tipo de anormalidade existe uma mudanca significativa nos valores atuais de
velocidade com respeito a valores recentes. O objetivo é, portanto, identificar o momento
no qual exista uma mudanca muito grande nos valores médios na magnitude do fluxo
optico com respeito a valores anteriores. Uma técnica que visa realizar uma comparacao
semelhante foi proposta por Evan Ribnick e colaboradores em 2006 no artigo (RIBNICK
et al., 2006).

No artigo do Ribnick é apresentada uma técnica para detectar o momento no qual
uma camera de video é ocluida por algum objeto. A técnica é baseada no principio de
que quando uma cimera € ocluida os frames mais recentes do video sao significativamente

diferentes daqueles frames mais antigos. Esse mesmo principio pode ser aplicado neste
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tipo de anomalia, onde, devido & mudanca na velocidade, a magnitude do movimento das

pessoas nos frames recentes é muito diferente da magnitude nos frames antigos.

No trabalho do Ribnick sao utilizados dois buffers que armazenam frames conse-
cutivos do video. Os dois buffers s@o estruturas de dados tipo FIFO (First Input First
Output) sendo um deles com muita maior capacidade que o outro. O buffer maior contém
o historico antigo e o menor contém os eventos mais recentes. Ribnick utiliza trés métricas:
cor, intensidade e gradiente. As medianas de cada métrica sao calculadas para os frames
em cada buffer e posteriormente comparadas, assim se existir uma diferenga entre eles
maior do que um threshold fixo (estabelecido empiricamente) entao o sistema detecta a

oclusdo da camera.

O algoritmo proposto neste trabalho sera baseado na ideia de Ribnick de utilizar
dois buffers para comparar o histérico de magnitude do fluxo 6ptico de amostras atuais e

recentes. Assim, na sequéncia sera detalhado o algoritmo proposto.

Inicialmente sao definidos os dois buffers do tipo FIFO com tamanhos fixos L
e C que podem ser ajustados pelo usuério, levando em conta que C' < L. O primeiro
buffer de tamanho C' é chamado de fila curta e é responsavel pelo armazenamento de
informagao recente, enquanto o buffer de tamanho L é chamado de fila longa e armazena

as informacoes passadas.

Seja M a matriz com os valores de magnitude do fluxo 6ptico reduzido obtido
como foi detalhado na Segao 3.1. Primeiro é definido um vetor m = {my, ma, ms, ..., my}

contendo os valores de M diferentes de zero. A seguir é calculada a média m de m.

Uma diferenga da técnica apresentada em (RIBNICK et al., 2006) e a proposta
neste trabalho é que o contetido dos buffers nao sao as imagens completas obtidas pela
camera senao a média das magnitudes diferentes de zero da matriz do fluxo 6ptico de
cada frame, o que reduz a quantidade de memoria necessaria para o funcionamento do

algoritmo.

Para cada novo frame o valor m ¢ calculado e adicionado na fila curta de acordo

com a seguinte sequéncia:

1. O dltimo elemento da fila longa é eliminado.
2. O ultimo elemento da fila curta é copiado a fila longa.
3. O 1ultimo elemento da fila curta é eliminado.

4. O novo valor m é introduzido A fila curta.

Seguindo essa sequéncia o nimero de elementos nas duas filas sempre seréd o mesmo.

Apresenta-se na Figura 11 uma descri¢ao grafica da sequéncia descrita anteriormente.
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m

Figura 11 — Sequéncia de preenchimento das duas filas.

Inicialmente as duas filas estao vazias, quando é detectado um grupo de pessoas
entrando na cena, é obtido o valor médio m e é armazenado na fila curta, entretanto a fila
longa ainda nao possui nenhuma informagao, portanto sao requeridos no minimo C' + L

frames para preencher as duas filas e o moédulo comecar a detectar possiveis anomalias.

Apo6s completar os C' + L frames iniciais comega o processo de comparagao das
duas filas. Seja f. = {mq,ma,m3,...,Mmc} o vetor de valores contidos na fila curta e
f, = {mci1, Mmoo, Meys, ... ,Mmeyr} 0 vetor de valores contidos na fila longa. A cada
novo valor m obtido é calculada a média (u) e o desvio padrao (o) dos valores contidos

na fila longa f; segundo,

M:z'z m; (3.1)

C+L

CNT-D ;w — )’ (3.2)

A seguir é calculada a mediana (f.) dos valores contidos na fila curta. E utilizada
a mediana ja que é uma medida estatistica menos suscetivel ao ruido do que a média. A
mediana também permite reduzir os falsos positivos ja que sdo necessarios C'/2 frames de

comportamento anormal para a mediana mudar de valor.

A meédia e o desvio padrao da fila longa (i, o) sao utilizados como parametros em

uma funcao de distribuicao de probabilidade normal A segundo,

1 _(z—y)?

e 202 3.3
oV 21 (3:3)

onde z é o valor da variavel aleatoria, neste caso x = m;|m; € f;. Essa fungdo de proba-

N(z,p,0) =

bilidade Gaussiana ¢ utilizada para determinar o momento no qual acontece o comporta-
mento anormal. Dado que em uma distribui¢ao de probabilidades Gaussiana o intervalo

[t — 3% 0, u + 3 x o] oferece um nivel de confianga de pertenca de 99% entao é definido



Capitulo 3. Algoritmos de detec¢io de anormalidades 48

o seguinte critério: se o valor f. (a mediana dos valores contidos em f.) ¢ maior do que
i+ 3 % 0 e menor do que pu — 3 * o entao é dito que f. pertence ao modelo Gaussi-
ano, caso contrario é dito que f. nao pertence ao modelo e portanto é classificado como

comportamento anormal.

A Figura 12 apresenta graficamente o critério de pertinéncia. Se o valor f. encontra-
se dentro da regiao azul entao é considerado comportamento normal, caso contrério, signi-
fica que ocorreu uma mudanca significativa nos valores de magnitude nos tltimos frames

em comparacao aos frames mais antigos e, portanto, é detectada uma anormalidade.

A

Comportamento
Normal

Comportamento

Comportamento
Anormal

Anormal

l"tl_.301 litl l‘ll+.361 ﬁ

Figura 12 — Regido de pertinéncia (em azul) do valor f. na
fungao de distribuicao de probabilidade N (i, o)

Se o valor f. estiver fora dos limites definidos pela Gaussiana a transferéncia de
valores a fila longa é suspensa e o modelo Gaussiano nao ¢ atualizado até que os valores

de fc voltem a pertencer ao ultimo modelo Gaussiano obtido.

Com a abordagem aqui apresentada, o modelo é atualizado constantemente o que
leva uma flexibilidade alta sem precisar utilizar algoritmos muito complexos. Os resultados

dos testes realizados com este algoritmo serao apresentados na Secao 4.3.

3.3 Caso 2: Anormalidade na direcdo e/ou velocidade local

Neste modulo serao detectadas anormalidades associadas a variagoes significati-
vas na velocidade ou direcao de deslocamento em relagao a um modelo obtido a partir
de amostras unicamente com comportamento normal. Em contraste com o moédulo ante-
rior, neste médulo ndo é necessario que todas as pessoas na cena apresentem o mesmo

comportamento anormal.

O uso de amostras de comportamento normal para a criacao de um modelo que
serd posteriormente utilizado para deteccao de outliers, aparece em varios trabalhos na

literatura. No entanto, eles geram modelos fechados que nao podem ser mais atualizados
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uma vez terminada a fase de treinamento, impossibilitando a adi¢ao de novo conhecimento
ao modelo. Na abordagem proposta neste trabalho é desejado que o modelo possa incluir

novo conhecimento sem precisar treiné-lo a cada nova atualizagao.

Neste modulo as anomalias a serem detectadas estao divididas em trés categorias:
anormalidade por presenca, anormalidade por direcao e anormalidade por magnitude. A
anormalidade por presencga apresenta-se quando uma ou varias pessoas se deslocam em
uma zona da imagem onde poucas ou nenhuma pessoa estive anteriormente. A anormali-
dade por direcao apresenta-se quando uma ou varias pessoas se deslocam em uma direcao
pouco frequente em uma regiao especifica da imagem. Finalmente a anormalidade por
magnitude apresenta-se quando uma ou vérias pessoas se deslocam com uma velocidade

diferente (superior ou inferior) as observadas no modelo.

A Figura 13 apresenta exemplos de cada um desses comportamentos.

Figura 13 — Ezemplo de anormalidades detectadas neste modulo: (a) anormalidade por
presenga, (b) anormalidade por dire¢io e (c) anormalidade por magnitude.

A metodologia usada na detecgao de cada uma das trés categorias de anormalidade
¢é diferente. No entanto as trés categorias foram reunidas neste modulo por trés razoes:
a primeira razao é que todas as categorias de anormalidade podem ser obtidas por meio
da informagao do fluxo éptico reduzido, portanto, as trés categorias possuem a mesma
entrada. A segunda razao é que este modulo se especializa na deteccao de anormalidade
local, ou seja, onde uma ou poucas pessoas apresentam o comportamento anormal; e os
trés tipos de anormalidade detectadas neste moédulo sao locais. E a terceira razao tem a ver
com a implementagao dos algoritmos de deteccao. Embora a metodologia de detecgao seja
diferente para cada categoria, elas compartilham a ideia de localidade, portanto, nas trés
categorias as imagens sao divididas em regioes retangulares iguais. Consequentemente,
cada algoritmo processa as mesmas informacgoes de cada regiao de forma diferente. Por
causa da divisao nas trés categorias, este modulo apresentara como saida trés imagens
binérias. A primeira contendo anormalidades por presenca, a segunda anormalidade por

direcao e a terceira anormalidade por magnitude.

Na sequéncia sera descrita a divisao por regioes a qual é comum nas trés categorias

e posteriormente sera detalhado cada algoritmo de deteccao.
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As entradas deste moédulo serdao as matrizes M e D contendo os valores de mag-

nitude e dire¢ao do fluxo 6ptico reduzido obtido segundo descrito na Secao 3.1.

O fluxo 6ptico é um algoritmo que apresenta alta sensibilidade ao ruido nas imagens
de entrada, portanto é necessario realizar uma filtragem, tanto espacial quanto temporal.
Para realizar dita filtragem sao armazenadas as N tltimas matrizes de magnitude M e
de direcao D. A filtragem espacial é realizada aplicando um filtro gaussiano a cada uma
das N matrizes. A filtragem temporal produz duas matrizes M e D. O valor M k(z,y) da
matriz de magnitudes filtrada M no frame k na posicao (z,y) é dada pela mediana dos
valores [My_1(z,y), My_a(x,y), ..., Mr_n(z,y)] das N matrizes de magnitudes anteriores.
O valor lN?k(:E, y) é obtido de forma semelhante: como a mediana das NV matrizes de direcao

anteriores na posi¢ao (z,y).

Devido ao efeito de perspectiva, a magnitude de deslocamento das pessoas cami-
nhando mais proximas a camera é maior do que aquelas que estao mais afastadas, por isso
¢ comum dividir a imagem em regioes retangulares de pequeno tamanho e assim obter o
modelo de cada regiao separadamente. Por conseguinte, neste moédulo as matrizes M e
D serdo divididas em N, regioes R; organizadas em uma grade de F,. linhas e C). colunas.
Adicionalmente cada regiao R; é subdividida em um ntmero Ny, de sub-regices denotadas
como Srf , organizadas em uma grade de F, linhas e C, colunas. A Figura 14 apresenta
um exemplo de divisao da matriz M com F.=4e N, =16 sendo F, =4 e (C,, =4. Na
notagao S rf o indice ¢ representa o nimero da regiao e o indice j representa o numero da

sub-regiao dentro da regiao 1.

1 5 9 13
Srg SI'g SI'6 SI'(;

2 6 10 14
SI’@ SI'6 SI’6 SI’6

3 12 11 15
SI'ﬁ SI'G SI‘g SI'6

4 8 12 16
D SI’ﬁ SI'6 SI'g SI‘6

Figura 14 - Divisdo das matrizes de magnitude e direcio em regides R; e em sub-regioes St
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3.3.1 Anormalidade por presenca

Nesta parte do modulo o objetivo é detectar pessoas se deslocando em uma zona

da imagem onde existe baixa ou até nenhuma probabilidade de movimento das mesmas.

Para codificar e armazenar as informacoes de presenca é proposto o uso de um
histograma bidimensional. O histograma permite obter um modelo atualizavel no tempo,
possibilitando adicionar novas informagoes, manter o histérico passado e/ou eliminar in-

formacoes pouco frequentes.

O histograma de presenga bidimensional Hp ¢ uma matriz de tamanho F, x C,
onde [}, e C}, sao o nimero de linhas e de colunas de Hp obtidas segundo as Equacoes 3.4

e 3.5 respectivamente.

F,=F, x F, (3.4)

Cp=C, x Cy, (3.5)

onde F,. e () sao o namero de linhas e de colunas na grade de divisao das regioes; Fi,
e (. sao o nimero de linhas e de colunas na grade de subdivisao em cada regiao R;.
Assim, por exemplo, se a matriz M é dividida em N, = 35 regioes organizadas em F, = 5
linhas e C}. = 7 colunas, e se cada regiao é dividida em N, = 16 sub-regides organizadas
em [y, = 4 linhas e (s, = 4 colunas, entao o nimero de linhas F), e de colunas C, do

histograma de presenga ¢ F, =5x4=20e C, =7 x4 = 32.

Inicialmente todos os elementos da matriz H, sao estabelecidos em zero. O valor
H,(z,y) aumentara em uma unidade se ¢ detectado algum movimento na sub-regiao Syl
Para obter as coordenadas (z,y) em H , a partir dos indices i e j sdo utilizadas as Equacoes
3.6, 3.7 e 3.8.

ind; = (i — 1) % (Fs xCs) + J (3.6)
T = [ F) —‘ (3.7)
y=1ind;; — (x — 1) % F, (3.8)

A fim de evitar que as barras do histograma H, aumentem indefinidamente, é
estabelecido um valor de altura maxima P,,,,, valor a partir do qual nao é mais acrescen-

tada a altura da barra no histograma. Além de P,,,, também é definido um parametro
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de sensibilidade §, € [0, 1] que permite calcular a altura minima necessaria das barras do

histograma para considerar anormalidade por presenga como

Pmin = gp * Pmaa: (39)

Dessa forma, se existir algum valor diferente de zero na sub-regiao Srf e 0 va-
lor da altura da barra correspondente H,(x,y) for menor que P,,;,, entdo é detectada
uma anormalidade por presenca. Finalmente é criada uma imagem binaria, do mesmo
tamanho que M , denotada por P, contendo uns nas sub-regioes onde foram encontradas

anormalidades.

A atualizacao do modelo ¢ realizada através do histograma H,. A cada determi-
nado nimero de frames é decrementada em uma unidade a altura de todas as barras do
histograma. Como resultado, s6 serao classificadas como normais zonas da imagem que

apresentem movimentacgao de forma consistente no tempo.

3.3.2 Anormalidade por direcdo

Para detectar anormalidades na direcao de deslocamento das pessoas, é criado um

modelo para cada regiao R; usando os valores da matriz de diregoes filtrada D.

A Figura 15 apresenta um exemplo dos valores de dire¢ao da matriz obtidos para
uma regiao R; em um unico frame. Da Figura 15 é possivel verificar que, embora a pessoa
esteja caminhando em uma tnica diregao, existem vetores com valores muito dispersos
devido ao movimento de suas pernas e pés. No entanto existe uma maior frequéncia entre
os valores de 140 e 150 graus. Portanto, é desejado que o modelo mantenha esses valores

mais frequentes enquanto ignora valores com frequéncias muito baixas.

Nesta parte do moédulo sera utilizado um modelamento baseado em probabilida-
des. Serao levadas em conta duas probabilidades: a probabilidade de uma determinada
diregao acontecer e a probabilidade condicional de uma determinada média de magnitude

acontecer dada uma diregao.

O algoritmo sera detalhado para uma regiao em particular, mas o processo é similar

nas regioes restantes. No primeiro passo sao obtidos e armazenados no vetor d os valores
~Y

de diregao diferentes de zero da matriz D contidos em uma regiao R em particular segundo

a seguinte equagao

~ ~

d = {D(x.y)l(z.y) € R, Dlw,y) # 0} (3.10)

A seguir ¢é calculado o histograma H de valores em d utilizando um intervalo de
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Figura 15 — Exemplo dos valores de direcao dos vetores de
fluxo dptico e seu histograma para uma regido R;.

quantizagao Af obtendo assim 7 barras, com 7 calculado segundo a Equagao 3.11.

- [%W (3.11)

Em seguida é realizada uma filtragem das barras no histograma com baixa frequén-

cia segundo a seguinte condigao,

H(x) 0, se H(k) <~ (3.12)
x) = :
H(k), caso contrario

onde 7y é um parametro de filtragem. A seguir serd obtida a soma das magnitudes dos ve-
tores de fluxo 6ptico cujas dire¢oes estejam dentro de cada intervalo k segundo a Equacao
3.13

=) M (2.9)|(x.y) € R, (k— 1)A0 < D(x,y) < kA0, H(k) £ 0V k € [L7]
(3.13)

Finalmente, a dupla de valores k e m(k) é armazenada, onde (k) é obtida como.

m(k)

mk) = g ¥ H R #0 (3.14)
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Apos armazenar todas as duplas k e m(k) obtidas usando os videos de treinamento
é calculado um histograma H p de todos os k valores armazenados. O histograma H p
contém a frequéncia com que cada direcao k aparece nos videos de treinamento. A seguir
sao gerados os modelos de probabilidade. Seja K a variavel aleatoria discreta de posicao
no histograma H p, e M a variavel aleatoria continua da média de magnitude dos vetores
de fluxo 6ptico. Portanto é definida a probabilidade conjunta de uma regiao apresentar
fluxo 6ptico com dire¢ao dentro do intervalo k e contendo uma média de magnitude m

como

P(K=kM=m)=PM=m,K=Fk)+ P(K =k) (3.15)
A probabilidade marginal de ocorréncia da diregao P(K = k) é obtida como

_ Hp(k)
- SH,

Enquanto que é usada uma distribuicao de probabilidade Gaussiana para obter a

P(K =k) (3.16)

probabilidade condicional P(M = m, K = k) como

P(M:m,K: k?) :N(m,,uk,ak) (317)

onde N (T, uy,01) ¢ a fungao de distribuigao de probabilidade Gaussiana definida na
Equagao 3.3. Os parametros pu; e 0 sao a média e o desvio padrao de todos os valores m

contidos no intervalo K = k.

Assim, para determinar se existe anormalidade por direcao em uma regiao é com-
parada a probabilidade do fluxo 6ptico apresentar uma determinada direcao k e uma de-
terminada magnitude 7 usando um valor de threshold Tp fixo . Caso P(K = k, M = m)
for menor do que T é dito que os vetores com diregao dentro do intervalo k apresentam

anormalidade, caso contrario sao classificados como normais.

Visando manter o modelo atualizado e eliminar dire¢oes muito pouco frequentes,

ap6s um numero fixo de frames podem ser eliminadas da lista uma ou varias duplas k e

(k).

~J
Este algoritmo retorna uma imagem binaria do mesmo tamanho que M, denotada

como F, contendo uns nas posi¢oes onde foram detectadas anormalidades por direcao.

3.3.3 Anormalidade por velocidade

No desenvolvimento do algoritmo para identificacao de anormalidades por veloci-

dade foram encontrados alguns aspectos de desenho que deviam ser levados em conside-
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racao para obter o desempenho desejado. Por exemplo, o modelo de magnitude devia ser
local, ja que diferentes zonas da imagem apresentam diferentes padroes de movimento.
Similarmente, desejava-se que o modelo tivesse a capacidade de codificar diferentes pa-
droes de movimento em uma mesma regiao da imagem, por exemplo quando uma estrada
é compartilhada por carros, pessoas e bicicletas, cada uma delas com um padrao de ve-
locidade diferente. Também foi encontrada a necessidade de distinguir entre movimento
horizontal e vertical, devido ao fato do movimento horizontal na imagem apresentar velo-
cidade aparente maior do que o movimento vertical. Por tltimo desejava-se que o modelo
possuisse um mecanismo de atualizagao, onde novos padroes de movimento pudessem ser

incluidos e padroes muito pouco frequentes pudessem ser excluidos.

Visando cumprir esses aspectos é proposta uma modelagem baseada em templa-

tes, mapas de magnitudes, uma medida de similaridade e uma medida de frequéncia.

O algoritmo aqui descrito foca-se no processamento da magnitude do fluxo 6ptico.
No entanto, a matriz de direcao D ¢ utilizada para determinar a direcao principal de

deslocamento.

Neste algoritmo é utilizada a divisao das matrizes M e D em regioes como foi
descrito no final da Secao 3.3. A modelagem e deteccao de anormalidade sao realizadas
em cada regiao independentemente, portanto serd descrito o algoritmo para uma regiao

em particular, mas o mesmo processo se aplica para as restantes.

O primeiro passo do algoritmo ¢é identificar o sentido principal do movimento para
classifica-lo como sendo horizontal ou vertical. Para lograr isso, os valores de direcao dife-
rentes de zero dos vetores de fluxo 6ptico contidos na regiao R; sao quantizados utilizando
um intervalo de quantizacao Af. A seguir é construido um histograma onde o centro de
cada barra é o valor de direcao quantizado e a altura é a soma das magnitudes de cada
um dos vetores contidos na barra. Matematicamente, a altura h(k) da barra k é calculada,

através da Equacao 3.18.

h(k) = Z wg(z,y) * M(w,y) (3.18)

(x7y)€Ri

onde o valor wy ¢é calculado a partir de

1, se (k—1)A8 < D(z,y) < kA8
wi(2,y) = (3.19)
0, caso contrario

para k = {1, e %}. A seguir é obtida a barra k com maior altura. Finalmente o sentido
de movimento é determinado como horizontal se k é igual a 1, 6, 7 ou 12, ou como vertical

nos restantes casos. A Figura 16 apresenta os intervalos considerados como horizontais e
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verticais.

90°

Figura 16 — Quantiza¢do e determinacdo do sentido principal de movi-
mento. Em cinza intervalos considerados com sentido horizon-
tal e em cor branca intervalos considerados com sentido vertical.

Para cada regiao serao obtidos dois modelos de magnitude: um para o sentido

horizontal e outro para o sentido vertical.

A Figura 17 resume o processo de modelagem de magnitude de uma regiao em

particular. A seguir serao detalhados seus componentes.

Mapa de Lista de mapas de magnitude

magnitude [ | Template 1

Sentido
Horizontal

ate 1

. ate 2
Sentido

Vertical

Figura 17 — Modelagem da magnitude para uma regiao R; de exemplo.
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O modelo de magnitude é composto de um conjunto de matrizes chamadas tem-
plates. Os templates sao gerados por meio de uma série de outras matrizes chamadas de

mapas de magnitude.

Uma vez determinado o sentido do movimento sao construidos os mapas de mag-
nitude. Os mapas de magnitudes sao matrizes de tamanho Fj, x C,., onde F}, e C§,. sao o
nimero de linhas e o niimero de colunas da grade gerada pelas sub-regioes de R; respecti-
vamente. Os mapas de magnitude sao construidos a cada novo frame ao obter a mediana
dos valores de magnitude diferentes de zero na matriz M contidos em cada sub-regiao.
Dessa forma, para obter os elementos de um mapa de magnitude primeiro é obtido o vetor
mi contendo os valores diferentes de zero em M pertencentes a regiao ¢ e a sub-regiao 7,

segundo

mi = {{(2,9)] M (r,y) £ 0. (w.9) € S} (3:20)

A seguir os elementos do mapa de magnitudes §; da regiao R; sao obtidos usando

a Equacao 3.21

Si(f,c) =ml (3.21)

onde m] é a mediana dos valores contidos em m ; f e ¢ sdo o numero da linha e da coluna
respectivamente e sao obtidos a partir do nimero da sub-regiao j usando as Equagoes 3.22

e 3.23.

.= Lﬂ (3.22)

Os mapas de magnitude sao armazenados em uma lista com um tamanho fixo
L,,. Apo6s o niimero minimo L,, de mapas de magnitude ter sido atingido, é gerado um
template. Um template é uma matriz de tamanho F, x C, construida a partir dos mapas
de magnitudes armazenados na lista correspondente. Assim, seja T ; um template da regiao
R;. O elemento 7;(f,c) é obtido como a média aritmética dos valores na posi¢ao (f,c)
de todos os mapas de magnitudes contidos na correspondente lista de mapas. Se, por
acaso, os elementos na posigao (f, ¢) forem zero em todos os mapas de magnitude, o valor
Ti(f,c) € estabelecido como a média dos restantes elementos de 7 ;. Uma vez construido

o template os novos mapas de magnitudes nao serao armazenados na lista.

Os templates sao utilizados para determinar se um novo mapa de magnitude é
classificado como normal ou anormal. Para realizar a mencionada classificacdo sao com-

parados os valores contidos na matriz do template e os valores do novo mapa de magnitude.
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Dita comparagao ¢ realizada por meio de uma métrica de distancia elemento a elemento,
portanto as duas matrizes T; e S; sao vetorizadas gerando t; e s; respectivamente. Exis-
tem varias métricas para comparar dois vetores. Um exemplo delas é a norma Euclidiana

definida na Equacao 3.24.

d(ti,s) = | Y (Ti(n) - Si(n))? (3.24)

n=1

A métrica de distancia d(t;,s;) é comparada com um valor de threshold T; fixo. E

dito que o mapa de magnitude S; apresenta anormalidade se, e somente se, d(t;,s;) > T;.

Até o momento foi descrita a geragao de um tnico template, mas, como ja foi men-
cionado, o modelo de magnitude é composto por vérios templates, a seguir sera detalhado

o processo de criacao dos templates restantes assim como a obtencao do valor T;.

Inicialmente é definida uma primeira lista )\} de mapas de magnitude vazia com

um tamanho fixo, onde serao armazenados os primeiros mapas de magnitude.

Apos a primeira lista conter L,, mapas de magnitude é obtido o primeiro template
T} como foi detalhado anteriormente. A seguir é obtido o valor de threshold T; como a
distancia maxima (segundo alguma métrica de distancia adotada) entre o template T}
e todos os mapas contidos na lista )\3. Ap6s o frame L,, + 1 sao obtidos novos mapas
de magnitude que ndo sdo mais incluidos na lista A;. Em vez disso, o novo mapa S; é
comparado diretamente com o template T}, usando a métrica de distancia. Se a distancia
entre 7} e 8; for menor que 7} entdo o mapa de magnitude é classificado como normal,
se, pelo contrario, for maior que 7T; entao é classificado como anormal e uma segunda
lista ’\12 ¢ criada e o mapa de magnitude é adicionado nela. Para incluir um novo mapa
subsequente na segunda lista deve-se cumprir que pelo menos exista uma distancia entre
0 novo mapa e os componentes da lista menor do que T;. Caso todas as distancias sejam
maiores que T; entao é criada uma nova lista e o mapa é adicionada a ela. O processo é
repetido para todos os frames do video. Cada nova lista criada armazenara L,, mapas de

magnitudes, quando alguma das novas listas estiver completa, um novo template é gerado.

O mecanismo de criacao de listas e templates descrito anteriormente serve para
adicionar novos padroes de magnitude ao modelo, acrescentando novas informacgoes cons-
tantemente. Com o objetivo de eliminar padroes criados como consequéncia de ruido, ou
aqueles que aparecem com muita pouca frequéncia, é utilizado um mecanismo de frequén-
cias similar ao utilizado nas secgoes anteriores. Assim cada template tem associado um
valor de frequéncia de ocorréncia que aumenta em uma unidade quando um mapa de
magnitude apresenta uma distancia inferior ao threshold. Sao definidos trés valores: M,,in,
Moz € &En. O pardmetro M,,,, estabelece o valor maximo que pode apresentar a frequén-

cia de ocorréncia e &, € [0, 1] é o parametro de sensibilidade. Os parametros M., € &y,
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sao estabelecidos pelo usuério. O valor M,,;, é calculado segundo a Equagao 3.25.

Mmin = ém * Mmaa:; (325)

Assim, existem dois casos onde um mapa de magnitudes é classificado como anor-
mal: o primeiro acontece quando, ao calcular a distdncia entre o mapa atual e todos
os templates do modelo, nao existe nenhum valor inferior a 7T;; e o segundo caso acon-
tece quando, existindo um template com valor de distancia inferior a T;, a frequéncia de

ocorréncia associada aquele template apresenta um valor inferior a M,,;,.

Finalmente, quando um mapa de magnitude é classificado como anormal, sao cria-
dos intervalos de pertinéncia de magnitude a partir de todos os templates existente para a
correspondente diregao, ditos intervalos determinarao quais vetores de fluxo 6ptico dentro
da regiao apresentam magnitudes anormais e quais nao. Portanto se em um determinado
frame o mapa 8; é classificado como anormal, e se Ny é o ntimero de templates nessa
regiao com frequéncia de ocorréncia superior a M,,;,, entao o conjunto de intervalos de

pertinéncia é definido como

{{i =304, i + 3% 03]} Vi € [1, Np] (3.26)

onde p; é a média e g; é o desvio padrao dos valores do template T ;. Finalmente é definida
uma matriz do mesmo tamanho que a regiao R; contendo uns na posi¢ao (x,y) onde

M (x,y) nao esteja contido em nenhum intervalo de pertinéncia definidos anteriormente.

Realizando o processo anterior para cada uma das regioes R; ¢ obtida uma imagem
binaria de anormalidade de magnitude, denotada como B com 1’s nos pixels anormais e

7ZEeros Nos normais.

Os resultados obtidos ao implementar os algoritmos descritos nesta se¢ao serao

apresentados na Segao 4.4.

3.4 (Caso 3: Movimentacdo na direcdo contraria & da multiddo

Neste terceiro modulo serao identificadas anormalidades que acontecem quando
uma, ou poucas pessoas, deslocam-se na direcao contraria a diregao de deslocamento de
uma multiddo. A Figura 18 apresenta exemplos desses cenarios. E importante identificar
esse tipo de anormalidade porque ela pode gerar situacoes de risco tanto para a pessoa

indo em direcao contraria quanto para a multidao.

Embora o moédulo foca-se no processamento da direcao, as informacoes de magni-
tude sao utilizadas para gerar uma mascara inicial, portanto a entrada deste modulo sao

as matrizes M e D definidas na Segao 3.1
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Figura 18 — Ezemplos de anormalidade detectada neste mddulo: (a) uma pes-
soa indo em diregao contrdria o multidao e (b) uma pessoa ten-
tando ingressar em um prédio quando todas as outras estao saindo.

O objetivo deste algoritmo é agrupar valores de direcao semelhantes. Esse agrupa-
mento permitiria detectar quando vetores muito diferentes aparecem no centro da multi-
dao. Em contraste com os dois primeiros moédulos, neste médulo nao existird um modelo
construido a partir de amostras consideradas como normais. Ao invés disso, cada frame

serd analisado sem levar em conta um histérico recente dos mesmos.

Neste moédulo unicamente serao levados em conta cenarios que apresentem multi-
does, portanto é necessério ignorar aqueles frames com pouca densidade de pessoas. Para
determinar se um frame em particular apresenta uma multidao, é obtida uma imagem

bindria G' a partir da matriz M segundo a Equagao 3.27.

Gl y) = 1, se M(xz,y)>0 (3.27)

0, caso contrario

A seguir sao obtidos os componentes conexos da imagem G, ignorando componen-
tes com area inferior a uma certa porcentagem, denotada por ¢, da area total do frame.
Assim, por exemplo, se o frame de entrada tem um tamanho de 360x240 pixels, sua area
¢ de 86.400 pixels, e se ¢ estabelecida uma porcentagem de filtragem de 40%, significa que
componentes conexos com &reas inferiores a 34.560 pixels serao ignorados pelo algoritmo

por nao serem considerados como multidao.

Se um determinado componente conexo cumpre com o minimo de area para ser
processado, o passo a seguir é obter sua dire¢ao mais frequente. Para isso sao obtidos
os valores de direcao da matriz D nas posicoes definidas pelo componente conexo. Ma-
tematicamente, se g, é o k-ésimo componente conexo de G que cumpre a condicao de

area minima, entao o vetor d conteréd os elementos em D que pertencem a g, segundo a
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Equagao 3.28

d={D(z,y)l(z,y) € gi} (3.28)

A seguir os valores contidos em d sdo quantizados usando um intervalo de quanti-
zagao Af para seguidamente construir um histograma com 7 barras. O niimero de barras
1 ¢ obtido usando a Equagao 3.11. No passo seguinte é obtida a barra com maior altura,
ou seja, o intervalo de direcao mais frequente do componente conexo. Seja 6 a barra com
maior frequéncia. A partir de 0 ¢ definido um intervalo de angulos anormais 6,,, como

sendo o conjunto de angulos entre 6 +135° e 6 + 225° como ¢ ilustrado na Figura 19.

90° )
0
150° 30°
9 +135° 0°/360°
210° 330°
2407~ 300°
@+ 225°

Figura 19 — Exemplo de intervalo de dngulos anormais. Se 6 ¢o dngulo mais frequente em um
determinado componente conexo, os dngulos anormais serdo aqueles que estejam
contidos no intervalo [0 + 135°,6 + 225°] (regiao em cinza escuro na figura).

A seguir é construida uma imagem binaria VW contendo uns nas posi¢oes onde
existe um valor de direcao que pertence ao intervalo de anormalidade segundo a Equacao
3.29.

1, se 4+ 135° < D(z,y) < 6 + 225°
W(z,y) = (@) (3.29)

0, caso contrario

Os resultados obtidos ao implementar o algoritmo descrito nesta se¢ao sao apre-

sentados na Segao 4.5.

3.5 Caso 4: Anormalidade por aparéncia

Neste ultimo moédulo serao obtidos modelos de aparéncia diretamente da imagem

de foreground, tornando-o o iinico médulo que nao leva em conta as informacgoes do fluxo
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optico.

Exemplos de situagoes que visam ser identificadas como anormalidades neste mo-

dulo sao apresentadas na Figura 20.

Figura 20 — Fxemplos de anormalidade por aparéncia.

De acordo com a revisao da literatura apresentada no Capitulo 2, s6 recentemente
foram desenvolvidos algoritmos para detectar anormalidades tanto de magnitude quanto
de aparéncia. Nos trabalhos que incluem deteccao de anormalidade por aparéncia sao
utilizadas duas técnicas: texturas dindmicas (TD) (MAHADEVAN et al., 2010) e histo-
gramas de orientagoes do gradiente (HOG) (DALAL; TRIGGS, 2005). Os trabalhos que
utilizam a técnica de HOG apresentam melhores resultados que aqueles que utilizam DT,
no entanto, a técnica de HOG utiliza uma SVM de uma classe para classificar vetores
features que podem conter centenas ou até milhares de elementos. Nos trabalhos que uti-
lizam HOG a SVM é treinada com amostrar consideradas normais e, ap6s o treinamento,

o modelo nao é mais atualizado impedindo adicionar novas informacoes.

Visando reduzir a dimensao do vetor de features e obter um modelo atualizavel é

proposto o algoritmo descrito na sequéncia.

O algoritmo proposto é parcialmente baseado no HOG presente na literatura,
no entanto reduzindo significativamente o tamanho do vetor de features. A entrada do
algoritmo é a mascara de foreground obtida no pré-processamento. Inicialmente é obtida
uma grade de regioes retangulares de tamanho fixo, similares as obtidas no Moédulo 2,
denotadas como R;. A seguir sao obtidos os componentes conexos a partir da mascara de
foreground. Cada componente conexo sera denotado como Bj. Na sequéncia é realizada
uma filtragem de Bj de acordo com a seguinte regra: se r; denota a area da regiao R;
e b;c ¢ o nimero de elementos de B, contidos na regiao R; entao o componente conexo
By é analisado se, e somente se, bfC cumpre: a1; < b}'C < aur; onde ag,ay € [0,1] sdo a
porcentagem minima e maxima da area da regiao R; respectivamente sendo a; < as. Se
o componente conexo B cumpre a condi¢ao anterior entao é calculado seu gradiente por
meio do operador Sobel. O operador Sobel obtém uma aproximagao da magnitude e da
direcao do gradiente em cada pixel da imagem. A seguir é obtido o histograma de direcoes

do gradiente para o componente By. E possivel definir a resolucdo de dito histograma a
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partir do niimero de barras que o histograma contera, denotado por 7. Alternativamente,

pode-se obter o niimero de barras a partir do intervalo de quantiza¢do Af (Equagao 3.11).

Quanto menor for Af maior serd o tamanho do histograma e mais detalhes ele
armazenaré. Para classificar novos histogramas como sendo normais ou anormais, é utili-
zada uma métrica de distancia entre histogramas junto com uma medida de probabilidade

de ocorréncia.

A Figura 21 apresenta o processo de obtencao do histograma de dire¢oes do gra-

diente.

Componentes Gradientes Histogramas das
conexos orientagdes do
gradiente

B R b
s 2 B

[a

Maéscara de foreground

Figura 21 — Fxemplo da obtencao dos histogramas de orientacoes
dos gradientes utilizados como features neste maodulo.

Para cada regiao R; é definido um modelo de aparéncia e cada modelo esta com-
posto pelos seguintes elementos: uma matriz P;, a qual armazenara a lista de histogramas
de dire¢ao; um vetor de frequéncias D; e um valor de threshold de distancia méaxima T,
que serd o mesmo para todas as regioes. Inicialmente é definido o valor T, dito valor
dependera da métrica de distancia utilizada. Em seguida, se um componente conexo cum-
pre a condi¢ao de pertinéncia para a regiao atual, entao seu histograma de direcoes é
obtido e armazenado na matriz P; (inicialmente vazia). A partir do primeiro histograma,
armazenado, os histogramas consecutivos serao armazenados em P; se, e somente se, nao
existir nenhuma distancia entre o novo histograma e todos os histogramas contidos em
P; inferior a T),. Caso exista alguma distancia inferior a T}, é obtido o modelo com menor
distancia e é acrescentada uma unidade ao valor de frequéncia na posi¢ao correspondente
em D;.

Se a métrica de distancia escolhida for a norma euclidiana entao este algoritmo
pode-se visualizar como um algoritmo de clustering, onde os histogramas em P; represen-
tam centros de hiperesferas em uma dimensao 7, T, representa o raio dessa esfera e D);
representa a frequéncia com que um novo histograma é associado a cada esfera definida

emPi.
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No seguinte passo sao obtidas as distancias entre o novo histograma e todos aqueles
em P;. Em seguida é obtida a linha 7 onde se encontra o histograma em P; que gerou
a menor dessas distancias, denotada como d. Posteriormente & obtida a probabilidade de

ocorréncia do histograma na linha j como

. D;i(h)
pi = EDZ'

(3.30)

No ultimo passo é obtido a fracao ¢ = p; /ci O valor ¢ sera baixo se a proba-
bilidade de ocorréncia do histograma é baixa ou se a distancia d é alta. A classificagao
do componente conexo como normal ou anormal é, portanto, determinada pelo valor ¢.
Se ¢ for menor que um valor de threshold Ty entao o componente conexo é considerado

anormal, caso contrario, é considerado normal.
Em sintese os parametros a serem estabelecidos neste algoritmo sao: o tamanho
da regiao I;, a maxima distancia 7}, e o valor Tj.

A inclusao de novas informagoes assim como a eliminagao de histogramas pouco
frequentes do modelo é possivel gracas ao vetor de frequéncias D; que é atualizado a cada

novo frame.

Os resultados obtidos ao implementar os algoritmos descritos nesta secao serao

apresentados na Secgao 4.6.
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CAPITULO 4

Implementacao e resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos ao implementar os algo-
ritmos de deteccao de anormalidade propostos no capitulo anterior. Os algoritmos foram
implementados utilizando a ferramenta MatLab(®) na sua versao 2016a. Nos experimentos
foram utilizados datasets contendo vérias situagoes de anormalidade em diferentes cena-
rios detalhados na sequéncia. As métricas de desempenho empregadas serao detalhadas

na Segao 4.2.

41 Datasets utilizados

Nao existe na literatura um tunico dataset que contenha todas as situagoes que
pretendem ser detectadas neste trabalho, portanto, foram utilizados varios datasets alguns
apresentando um tnico tipo de comportamento anormal enquanto outros contém dois ou
mais. Os diferentes dataset fornecem videos com diferentes resolugoes, alguns desses videos
estao em espaco de cor RGB e outros em tons de cinza. Como parte do pré-processamento
das imagens de entradas os frames de todos os videos sao redimensionados para garantir
uma largura de 300 pixels, a altura de cada frame é obtida a partir da relacao de aspecto
da imagem original, mantendo as propor¢oes originais. Além do anterior, todas as imagens

coloridas sao convertidas a tons de cinza.

4.1.1 PETS 2009 dataset

Os videos contidos no dataset PETS 2009 (PETS, 2009) estao divididos em quatro
categorias: videos de treinamento (S0-Training Data), videos para estimagao de densidade
(S1-Density Estimation), videos para seguimento de pessoas (S2-People Tracking) e videos
para o reconhecimento de eventos (S3-FEvent Recognition). Nos experimentos realizados

neste modulo foram utilizados unicamente os videos da categoria de reconhecimento de
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eventos. A Figura 22 apresenta frames de exemplo com comportamento normal e anor-

mal. Os videos deste dataset possuem uma resolugao de 768x576 pixels e as imagens sao

coloridas.

Os videos deste dataset proporcionam anormalidades nas Situagoes 1 e 3.

Figura 22 — Frames de exemplo com comportamento normal (primeira coluna) e
com comportamento anormal (sequnda coluna) no dataset PETS2009.

4.1.2 UMN dataset

O dataset UMN (UMN, 2006) contém videos em trés locagdes distintas, todos os
videos neste dataset apresentam anormalidades globais, onde todas as pessoas correm ao

mesmo tempo, as vezes na mesma direcao e outras vezes em distintas diregoes.aa

A Figura 23 apresenta exemplos de frames dos cenérios deste dataset. Os videos
possuem uma resolucao de 320x256 pixels, dois deles estao em formato RGB e um em

tons de cinza.

Os videos deste dataset proporcionam anormalidades na Situagao 1.
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Figura 23 — Frames de exemplo com comportamento normal (primeira coluna)
e com comportamento anormal (sequnda coluna) no dataset UMN.

4.1.3 UCSD dataset

O dataset UCSD (UCSD, 2013) esté composto de um total de 98 videos em tons
de cinza obtidos em duas locagoes distintas. A primeira locagao, chamada de UCSDped],
contem 34 videos de treinamento (apresentando unicamente comportamento normal) e 36
videos de teste (apresentando algum tipo de anormalidade). A segunda locagao, chamada
de UCSDped?2, esta composta de 16 videos de treinamento e 12 videos de teste. A Figura
24 apresenta frames de exemplo de cenas com comportamento normal (primeira linha) e
comportamento anormal (segunda e terceira linha) tanto do UCSDped! (primeira coluna)

quanto do UCSDped?2 (segunda coluna).

Os frames que compoem os videos em UCSDpedl possuem uma resolucao de
238x158 pixels, enquanto os frames em UCSDped?2 possuem uma resolucao de 360x240

pixels.

Este dataset disponibiliza a informagao de ground truth, ou seja, informa os frames

dos videos de teste onde, segundo o critério do autor do dataset, acontecem anormalidades
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Figura 24 — Frames de exemplo de cenas com comportamento normal (primeira li-
nha) e comportamento anormal (sequnda e terceira linha) tanto do
UCSDped1 (primeira coluna) quanto do UCSDped?2 (sequnda coluna).

assim como, em alguns casos, inclui também a localizacao da anormalidade dentro da

imagem. Essas informagoes sao usadas para obter o desempenho do algoritmo proposto.

Os videos deste dataset proporcionam anormalidades nas Situagoes 2 e 4.

4.1.4 Matthias Clamer dataset

O dataset Matthias Clamer (MATTHIAS..., 2012) possui quatro videos, todos
eles em formato RGB e com dimensoes 640x360 pixels. Nos videos deste dataset um
grupo de pessoas caminha em uma direcao enquanto uma pessoa caminha em direcao
contraria. Todas as situacoes foram filmadas de uma posicao superior. Este dataset nao
possui frames de treinamento, portanto todos os videos sao de teste. A Figura 25 apresenta

frames de exemplos deste dataset.

Os videos deste dataset proporcionam anormalidades na Situacao 3.
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Figura 25 — Frames de exemplo do dataset Matthias Clamer.

4.1.5 |EA-AIE 2014

Este dataset é composto por um tnico video pertencente ao International Compu-
ter Vision Competition (IEAAIE, 2014). A Figura 26 apresenta frames de exemplo con-
tendo comportamento normal e anormal. Este dataset foi originalmente disponibilizado
para testar algoritmos de contagem de pessoas, no entanto, neste trabalho foi utilizado
por apresentar exemplos de anormalidade na Situacao 3. Os frames deste video possuem
uma resolucao de 320x240 pixels e estdo em formato RGB. E importante destacar que,
pelo o conhecimento do autor deste trabalho, é a primeira vez que o video IEA-AIE 2014

¢é utilizado para avaliar este tipo de algoritmos.

Figura 26 — Frames de exemplo do video IEA-AIE 2014. (a) comportamento normal. (b)
persona caminhando em direcdo contraria a multidao: comportamento anormal.

Os videos deste dataset proporcionam anormalidades na Situagao 3.
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A Tabela 4 resume os datasets utilizados, a resolugao original dos frames, a reso-

lucao apos serem redimensionados e se foi necesséria ou nao a conversao das imagens de

cor a tons de cinza.

Tabela 4 — Resumo dos datasets utilizados.

Numero de videos | Resolugao Resolucao apos Conversao RGB
Dataset - .. ) .
utilizados original | o pré-processamento | a tons de cinza
PETS 2009 3 768 x 576 300 x 225 sim
UMN 3 320 x 240 300 x 225 sim
UCSDped1 37 238 x 158 300 x 200 nao
UCSDped2 12 360 x 240 300 x 200 nao
Matthias Clamer 4 640 x 360 300 x 169 sim
IEA-AIE 2014 1 320 x 240 300 x 225 sim

4.2 Metodologia de avaliacio

Os resultados da deteccao de comportamento anormal obtidos a partir dos al-
goritmos propostos neste trabalho foram avaliados e comparados com outros trabalhos
correlatos. Dita comparagao foi realizada utilizando métricas de desempenho padrao uti-

lizadas na maioria desses trabalhos.

A maioria dos trabalhos na literatura utilizam duas abordagens para medicao
do desempenho. A primeira é conhecida como frame-level e visa avaliar se um frame é
classificado como contendo ou nao anormalidades. A segunda abordagem de avaliagao é
chamada de pizel-level e nela é avaliada a classificacao de pixels individuais como sendo
normais ou anormais. A primeira abordagem foca-se na identificacao da anormalidade
enquanto a segunda foca-se na sua localizagdo no frame. A Figura 27(a) apresenta um
exemplo da abordagem frame-level e a Figura 27(b) apresenta um exemplo da abordagem

pizel-level.

(a)
Figura 27 — Ezemplos de classifica¢io por (a) frame-level, (b) pizel-level.
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A primeira métrica de desempenho a ser usada visa informar graficamente a classi-
ficacao de frames como normais ou contendo alguma anormalidade. Esta métrica permite
ter uma visao global do desempenho do classificador e comparar os resultados tanto com o
ground-truth quanto com outros trabalhos correlatos. A Figura 28 apresenta um exemplo
desta métrica onde sao usadas barras horizontais representando a longitude total do video.
Regides em cor verde representam frames classificados como contendo s6 comportamento
normal; as regioes em cor vermelho representam frames classificados como contendo al-
gum tipo de anormalidade. Os ntimeros indicam o primeiro frame no qual se inicia um

conjunto de frames classificados como anormais ap6s um periodo de normalidade.

Ground truth

Método Proposto

Papanikolopoulos et al.

Figura 28 — Exemplo de métrica de desempenho utilizando barras. Regioes em verde
identificam frames classificados como normais. Regioes em vermelho iden-
tificam frames classificados como contendo alguma anormalidade. Os
numeros representam o primeiro frame onde se inicia a anormalidade.

A segunda métrica a ser usada neste trabalho é chamada curva ROC (do inglés
Receiver Operating Characteristic). A curva ROC é uma representagao grafica que ilustra o
desempenho de um classificador binario enquanto é variado o parametro de discriminacao.
No eixo horizontal do grafico sao posicionados os valores chamados de razao de Positivos
Verdadeiros (RPV), e no eixo vertical sdo posicionados os valores chamados de razao de
Positivos Falsos (RPF). O valor RPV é obtido como a fracao entre os Positivos Verdadeiros
(PV) e os Positivos Totais (P) e também ¢é chamado de Sensibilidade. O valor RPF ¢é
obtido como a fragao entre os Positivos Falsos (PF) e os Negativos Totais (N), também ¢é
conhecido como 1-Especificidade. E possivel incluir vérias curvas ROC no mesmo grafico
para comparar o desempenho com outros algoritmos. A Figura 29 apresenta um exemplo
de curva ROC para trés algoritmos diferentes. Quanto mais se aproximar a curva ao ponto

(0,1), ou seja, ao canto superior esquerdo, melhor desempenho apresentaré o algoritmo.

Da curva ROC é possivel obter mais duas métricas de desempenho comumente
utilizadas. A primeira é a area sub a curva ROC conhecida como AUC (do inglés Area
Under the Curve) e a segunda é conhecida como o EER (do inglés Equal Error Rate). A
AUC é igual a probabilidade de um classificador atribuir um valor maior a uma amostra
positiva escolhida randomicamente do que a uma mostra negativa, também escolhida
randomicamente. Quanto maior for a AUC melhor. O EER ¢ o ponto onde a razao
de Falsos Positivos ¢ igual a razao de Falso Negativos. No gréafico do ROC o EER é valor

no eixo horizontal do ponto onde ocorre a intersecao entre a curva ROC e a reta que
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Figura 29 — Exemplo de curva ROC para trés algoritmos. O Algo-
ritmo 2 apresenta melhor desempenho que o Algoritmo 3,
no entanto, apresenta pior desempenho que o Algoritmo 1

une os pontos (0,1) e (1,0). Quanto menor for o EER melhor. Em geral a AUC
e o EER sao apresentados em porcentagem. Por exemplo, na Figura 29 o Algoritmo 1
apresenta um EER de aproximadamente 20%, o Algoritmo 2 apresenta um EER de 30%

aproximadamente e o Algoritmo 3 apresenta um EER de 40% aproximadamente.

Dependendo do algoritmo e das informagoes disponiveis nos trabalhos da litera-

tura, sera usada uma ou varias das métricas apresentadas anteriormente.

Na sequéncia serao apresentadas as implementacoes e os resultados dos algoritmos

de deteccao de comportamento anormal.

4.3 Caso 1: Implementacdo e resultados

4.3.1 Consideracdes de implementacdo

Inicialmente sao definidos os tamanhos da fila longa (L) e da fila curta (C) (ver
Figura 11 do Capitulo 3). Esses parametros sao ajustaveis e podem influir no desempe-
nho do algoritmo. Em primeiro lugar deseja-se que o algoritmo responda rapidamente
as mudancas de magnitude do fluxo 6ptico na cena e, levando em conta que, segundo a
proposta inicial do algoritmo, sao necesséarios C'/2 frames com comportamento anormal
para detectar a anormalidade, é necessario que o valor de C' seja baixo, portanto o valor
C' = 15foi utilizado nos testes. Por outro lado, o valor L deve ser muito maior do que C,

portanto o valor utilizado nos testes é L = 35.
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Apos serem obtidos os primeiros C'+ L = 50 frames, e os valores das filas curta e
longa serem armazenados como descrito na Segao 3.2, a cada novo frame sao calculados
os valores de média (u) e desvio padrao (o) dos valores contidos na fila longa f;, assim
como a mediana (f,) dos valores contidos na fila curta f,. A seguir sio obtidos os limites
de pertinéncia do modelo gaussiano: 4 — 3 * 0 e pu + 3 * 0. A Figura 30 apresenta os
valores dos limites de pertinéncia, o valor da mediana na fila curta ( fc) e o momento onde

¢é detectada a situacao de anormalidade para o video apresentado na primeira linha da

Figura 22.
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Figura 30 — Variacdo do intervalo de pertinéncia do modelo Gaussiano da fila longa: valores mi-
nimos p—3%o e mdzrimos p+3xc. Em vermelho a mediana dos valores da fila curta.

A partir do grafico apresentado na Figura 30 é possivel perceber uma variagao
grande do intervalo de pertinéncia. Essa variacao é causada pelos poucos dados armaze-
nados na fila longa. Uma possivel abordagem para estabilizar os limites ¢ armazenar um
maior nimero de valores. A desvantagem dessa abordagem é a necessidade de calcular
a média e o desvio padrao de um conjunto de dados cada vez maior e, se a sequéncia
de imagens for longa, aumentaria consideravelmente o tempo de processamento entre
frames. Portanto, neste trabalho foi utilizado o algoritmo de Welford (KNUTH, 1997)
o qual obtém a média e o desvio padrao de dados adicionados continuamente. Usando
esse algoritmo é possivel combinar cada novo dado com os dados anteriores sem precisar
armazena-los. Como resultado, a fila longa nao é mais necessaria. Assim, sao definidos os

valores de média total (u) e desvio padrao total (o3) no instante k calculados segundo

as seguintes equacoes,

e = pk—1 + (Mg — p—1) /k (4.1)
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Sk = Sk—1 + (Mg, — pre—1) * (Mg — pi,) (4.2)

onde m ¢ o dltimo elemento da fila curta, e y ¢ a média das amostras até o instante k.

O desvio padrao ¢ dado por

ok = Si/(k— 1) (4.3)

A Figura 31 apresenta a nova versao do algoritmo. O valor da mediana da fila
curta ( fc) ¢é comparada com o intervalo de pertinéncia obtido a partir dos valores puy e oy

sendo: g — 3 * o) € ug + 3 % 0.

m

RN

my

B ik, 0

f c fila curta

Figura 31 — Fila curta e obtengao dos valores uy e o

A nova abordagem traz duas vantagens: a primeira é uma redugao na variagao
dos limites de pertinéncia da distribuicao Gaussiana, o que produz maior estabilidade
e menor taxa de erros por falsos positivos. A segunda vantagem é a reducao de carga
computacional no momento de calcular a média e o desvio padrao total, j4 que nao ¢é
mais necessario calcular esses valores para uma lista, e o tempo de céalculo é o mesmo sem

importar o nimero de frames do video.

A Figura 32 apresenta os novos intervalos de pertinéncia para o mesmo video
utilizado na Figura 30. Pode-se observar que os limites de pertinéncia sao mais estéaveis,
porém, o algoritmo requer um ntmero maior de frames para detectar o comportamento
anormal: no exemplo da Figura 30 o comportamento anormal é detectado no frame 487,
enquanto utilizando a média e o desvio padrao u; e o, a deteccao é realizada no frame
489, requerendo 2 frames a mais. No entanto a estabilidade e menor sensibilidade ao ruido

compensa a necessidade de maior namero de frames.

Na Figura 33 é apresentada uma comparagao entre os limites minimo e maximo
para o mesmo video de teste onde ¢ evidenciada a vantagem de utilizar a média e o
desvio padrao p e oy: na Figura 33(a) os limites sao calculados somente para os dados
atuais contidos na fila longa (f;), aqui aparecem trés falsos positivos. Na Figura 33(b) os
limites sao calculados utilizando a nova técnica, obtendo . e oy, portanto leva em conta
o histoérico completo dos valores em f;, evitando os falsos positivos e obtendo um modelo

Gaussiano mais estavel.
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Figura 32 — Intervalos de pertinéncia do modelo Gaussiano, limite inferior:
wr — 3 * ox; limite superior: ui + 3 x o e mediana da fila curta f..

432 Resultados

O método proposto foi testado nos datasets PETS 2009 e UMN. A Figura 34
apresenta os resultados obtidos para os videos de teste no dataset PETS 2009 utilizando
o método grafico das barras horizontais. A primeira barra mostra a classificacao do frame

esperada (conhecido como ground truth), enquanto a segunda barra mostra a classifica¢ao
obtida pelo algoritmo proposto.

As Figuras 35, 36 e 37 apresentam o resultado obtido para o dataset UMN. De novo,
a primeira barra mostra o ground thruth, a segunda barra o resultado obtido pelo método

proposto e as restantes barras sdo os resultados reportados em (FRADI; DUGELAY,
2014), (ALMEIDA; JUNG, 2013) e (CHEN; HUANG, 2011).

4 3.3 Avaliacdo dos resultados

Conforme os resultados obtidos para esta situacao, pode-se concluir que o algo-
ritmo consegue classificar corretamente a maioria dos frames como sendo normais ou
contendo a anormalidade de aumento repentino de velocidade. A abordagem apresentada
é simples e continuamente atualizavel por nao se basear em um modelo previamente ob-
tido, precisando poucos recursos de memoria. O intervalo de pertinéncia permite variar
a sensibilidade do algoritmo: um intervalo de pertinéncia menor detectara pequenas mu-
dancas na velocidade; enquanto um intervalo de pertinéncia maior requer um aumento de

velocidade maior para ser classificada como anormalidade.
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Figura 33 — Comparacdo entre os limites minimo e mdximo para o
mesmo video de teste (a) sem histdrico e (b) com historico.
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Figura 34 — Resultados do algoritmo proposto para o dataset PETS2009.

Ground truth

Método Proposto

Fradi et al.

Almeida et al.

Papanikolopoulos et al.

Figura 35 — Comparagdo de resultado obtidos para a cena 1 do da-
taset UMN usando a métrica de barras horizontais.

4.4 Caso 2: Implementacido e resultados

441 Consideracdes de implementacdo

Neste modulo visa-se identificar anormalidades nos padroes de presenca, veloci-
dade e diregao de movimento de forma local. Ele foi dividido em trés partes detalhadas
nas Secgoes 3.3.1, 3.3.2 e 3.3.3. A primeira parte (Segao 3.3.1) visa identificar e localizar
movimento em &areas na imagem onde pouco ou nenhum movimento foi detectado an-
teriormente. A segunda parte (Sec¢ao 3.3.2) visa identificar anormalidades na dire¢ao de
movimentacao e finalmente, a terceira parte (Se¢ao 3.3.3) visa identificar e localizar anor-

malidades onde a magnitude de deslocamento de uma ou mais pessoas é muito diferente
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Ground truth

Método Proposto

Papanikolopoulos et al.

Figura 36 — Comparacao de resultado obtidos para a cena 2 do dataset UMN.

Ground truth

Método Proposto

Almeida et al.

Chen et al.

Fradi et al.

Papanikolopoulos et al.

Figura 37 — Comparacao de resultado obtidos para a cena 8 do dataset UMN.
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dos padroes presentes no modelo.

Inicialmente as trés partes compartilham a mesma entrada: a matriz de magnitude
do fluxo 6ptico filtrada M e a matriz de direcoes do fluxo optico filtrada D. Essas duas
matrizes sao divididas em regioes retangulares de tamanho fixo denotadas como R;, as
quais, por sua vez, sao divididas em sub-regioes quadradas de tamanho fixo denotadas
como Srf , onde o indice ¢ representa o nimero da regiao e o indice j representa o nimero

da sub-regido dentro da regido i (ver Figura 14 do Capitulo 3).

As regioes R; e as sub-regioes Srf sao implementadas como sendo regioes de inte-
resse (ROI pelas siglas em inglés) dentro das matrizes M e D. Portanto, cada regiao e
sub-regiao ¢ definida como um quarteto de nimeros organizados em um vetor linha, onde
o primeiro e o segundo niimero indicam as coordenadas z e y do canto superior esquerdo

da regiao enquanto o terceiro e o quarto numero indicam a largura e altura da mesma.

Para determinar as coordenadas de cada regiao e sub-regiao o primeiro passo é defi-
nir a largura e altura de cada sub-regiao. Nesta implementacao foram definidas sub-regioes
quadradas, portanto, a largura € igual a altura. Definida a largura de cada sub-regiao deve-
se estabelecer o niimero de sub-regides que comporao cada regiao estabelecendo os valores
F,. e Cy.. Com os valores Fj, , Cs, e a largura de cada sub-regiao é possivel calcular tanto
largura como a altura de cada regiao. Obtidos esses valores e junto com as dimensodes
da imagem, é possivel obter o nimero de regides horizontais (F,) e o namero de regides
verticais (C,) que comporao a grade de regides. Caso as dimensoes da grade de regides
nao sejam miltiplo do tamanho das matrizes M e D entio seriio acrescentadas tantas

linhas e colunas de zeros como sejam necessarias.

Visando obter uma localizagao mais precisa da anormalidade dentro da imagem
assim como obter modelos redundantes que ajudem a diminuir os falsos positivos, nos
testes realizados neste modulo foi empregada uma grade de regioes onde existia uma
sobreposicao das mesmas. Como consequéncia o nimero de regidoes aumentou assim como
o numero total de sub-regides. A Tabela 5 resume os valores adotados nos testes dos
algoritmos neste modulo assim como o nmero de regioes e sub-regioes obtidos com e sem

sobreposicao.

Cada uma das partes que compoem este modulo foi avaliada de forma separada

permitindo uma visualizacao da desempenho de cada algoritmo.

Cada algoritmo neste modulo retorna uma imagem binaria contendo uns nos pixels
que apresentam anormalidade: o algoritmo de deteccao de anormalidade por presenca
retorna a imagem P o de detec¢ao de anormalidade por direcao retorna F e anormalidades

por velocidade retorna B.
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Tabela 5 — Pardmetros de teste dos algoritmos do mddulo 2.

. Valor sem Valor com
Parametro .~ ..
sobreposicao | sobreposicao
Largura/altura de cada sub-regiao em pixels 4 4
F, 5 5
Cr 5 5
Largura de cada regiao em pixels 20 20
Altura de cada regiao em pixels 20 20
F, 10 19
C, 15 29
Nuamero total de regioes 150 551
Numero total de sub-regices 3750 13775

4472 Resultados

Os resultados obtidos neste modulo serao divididos em trés secgoes: a Segao 4.4.2.1
apresentara os resultados da deteccao de anormalidade por presenca, a Segao 4.4.2.2 apre-
sentara os resultados para anormalidades por diregao e a Segao 4.4.2.3 para anormalidade

por velocidade.

4.42.1 Deteccido de anormalidade por presenca

Para obter o modelo de presenca, ou seja, estabelecer os valores do histograma
H ,, sao utilizados todos os frames dos videos de treinamento. No caso do dataset UCSD-
pedl foram utilizados no total 6499 frames de treinamento, enquanto, no caso do dataset
UCSDped2, foram utilizados 2550 frames.

A Figura 38 apresenta o histograma de presenca para o dataset UCSDpedl. A
Figura 39 apresenta as zonas com maior frequéncia de presenca (em amarelo) e as de

menor ou nenhuma frequéncia de presenga (em azul) para o mesmo cenério.

O dataset UCSDpedl contém trés videos de teste onde acontecem anormalidades
por presenca: Test009, Test011 e Test031. A Figura 40 apresenta um frame de exemplo
de cada um dos videos testados com a deteccao e localizagao da anormalidade. Neste
exemplo foram utilizados valores de P4, = 500 e &, = 0,12 o que resultou em um valor
P,..» = 60. Portanto se alguma sub-regiao apresenta informacao de magnitude de fluxo
optico e seu valor de frequéncia no histograma H, for menor do 60, entao é detectada a

anormalidade nessa sub-regiao.

Para avaliar a desempenho deste algoritmo ¢ utilizada a curva ROC onde o para-

metro de discriminagao variado é &,.

A Figura 41 apresenta a curva ROC para cada uma das trés cenas de teste variando
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Figura 38 — Histograma de presenga para o dataset UCSDped].

Figura 39 — Mapa de presenca para o dataset USDCped].

Frame 40/ 200 Frame 142/ 200 Frame 134/ 200

Figura 40 — Exemplos de detecgao de anormalidade por presenca no dataset UCSDpedl.
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o parametro &, entre 0 e 1 aumentando a razao de 0,05.
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Figura 41 — Curva ROC para os trés videos de teste no dataset UCSDpedl.

A Figura 42 apresenta o histograma de presenga para o dataset UCSDped2 e a
Figura 43 as zonas com maior frequéncia de presenca para o mesmo dataset. Das duas
imagens é possivel concluir que, na parte inferior da cena, existe muito pouco ou nenhum
deslocamento de pessoas nos videos de treinamento o que leva ao algoritmo a detectar

pessoas ou objetos se deslocando nessa regiao como anormalidade.

- 8 8 8 &8 8
A

Figura 42 — Histograma de presenca para o dataset UCSDped2.

A Figura 44 apresenta exemplos de anormalidade por presenca nos videos de teste
Test003, Test006 e Test007 do dataset UCSDped2 e a Figura 45 apresenta as curvas ROC

para cada um dos videos.

4.42.2 Deteccido de anormalidade por direcio

O dataset UCSD nao esta focado na detecgao de anormalidades por diregao, por-

tanto unicamente foi identificado um video (Test011) em UCSDpedsl onde existe esse tipo
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Figura 43 — Mapa de presenca para o dataset USDCped?2.

Frame 45/ 150 Frame 134 /180 Frame 121/180

Figura 44 — Exemplos de detecgio de anormalidade para o dataset UCSDped?.
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Figura 45 — Curva ROC para trés videos de teste no dataset UCSDped?2.
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de anormalidade. A Figura 46(a) apresenta um frame de entrada ao algoritmo detalhado
na Se¢ao 3.3.2. Na Figura 46(b) é apresentada a identificacao da anormalidade por parte
do algoritmo proposto. Na Figura 46((c) ¢ mostrado um exemplo de Falso Negativo, onde
o algoritmo nao detecta a anormalidade devido ao fato da pessoa com a anormalidade
passar por tras de outra pessoa, o que produz oclusao e portanto nao é possivel obter o
fluxo 6ptico com a anormalidade. Na Figura 46((d) ¢ identificada de novo a anormalidade.

As saidas apresentadas na Figura 46 foram obtidas utilizando Tp = 0,001.

Figura 46 — FEzemplo de detec¢ao de anormalidade por diregdao. (a) entrada
do algoritmo com anormalidade, (b) saida do algoritmo, (c) falso
negativo causado por oclusao e (d) detecgao da anormalidade.

O autor deste dataset fornece o ground-truth para este video o que permite obter
a curva ROC. O ground-truth fornecido contém informacgao de anormalidade ao nivel de
frame, portanto, é comparada a classificacao por parte do algoritmo aqui proposto de
cada frame como contendo anormalidade ou nao. A curva ROC variando o parametro de
discriminagdo Tp sendo Tp = f(z) = 2% onde x varia de 0 até 0,14 incrementado em

0,003 é apresentada na Figura 47.

4,423 Detecgdo de anormalidade por velocidade

A maior parte dos videos de testes no dataset UCSD apresentam anormalidades
associadas a pessoas em bicicleta, ou carros passando pela travessia de pedestres. Embora
essas anormalidades possam ser associadas a objetos (bicicletas, skates ou carros) que
aparecem pela primeira vez nos videos de teste, podem ser identificados neste moédulo dado
que, geralmente, esses elementos se deslocam com uma velocidade superior a velocidade

de deslocamento das pessoas nos videos de treinamento.
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Curva ROC
T

Sensibilidade
o o o o o o o o
n w N o (2} ~ o] [le]
T T T T T T T T
Il Il Il Il Il Il Il Il

o
T
I

Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1-Especificidade

o

Figura 47 — Curva ROC para teste de anormalidade de direcado.

A Figura 48 apresenta exemplos de identificagao de anormalidades por magnitude

obtidos utilizando o algoritmo descrito na Secao 3.3.3.

A Figura 49 apresenta a curva ROC de todos os videos de teste levando em conta
s6 a analise por velocidade. A curva foi obtida ao variar o parametro 7; (a distancia

minima entre o novo mapa de magnitudes e os templates de cada regiao).

A Figura 50 apresenta exemplos de resultados no dataset UCSDped2 e a Figura

51 apresenta a curva ROC para todos os videos de teste neste dataset.

Finalmente, a Figura 52 apresenta exemplos de saida do médulo completo, onde
anormalidades por presenga sao destacada com a cor amarelo, anormalidades por direcao
sao destacadas com a cor verde e aquelas classificadas como anormalidade por velocidade

sao destacada em vermelho.

443 Avaliacdo dos resultados

Dos resultados obtidos neste moédulo pode-se concluir que o algoritmo apresenta
um bom desempenho na deteccao de anormalidades por presenca, direcao e velocidade de
movimentagao. Na Figura 52 pode-se atestar o beneficio de utilizar moédulos especializados
para identificar os diferentes tipos de anormalidade. Até o conhecimento do autor, nenhum
trabalho na literatura obtém informacao sobre o tipo de anormalidade. Informacao que

pode ser utilizada na tomada de decisoes.

A abordagem por histogramas oferece a possibilidade de adicionar novas informa-
¢oes ao modelo, assim como escolher a sensibilidade do algoritmo as mudancas a partir

dos parametros §,, Tp e &,,. Também foi constatada que a deteccao de anormalidades por
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Frame 75/ 200 Frame 117 / 200 Frame 125 / 200 Frame 141/ 200

Figura 48 — Exemplos de deteccdo de anormalidade por velocidade no dataset UCSDped1.
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Figura 49 — Curva ROC para todos os videos de teste do dataset UCSDped].
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Frame 92/ 180 Frame 135/ 180 Frame 143 /180 Frame 169 / 180

Figura 50 — Exzemplos de deteccao de anormalidade por velocidade no dataset UCSDped?2.
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Figura 51 — Curva ROC para todos os videos de teste do dataset UCSDped?2.

Frame 132 /180

Frame 91 / 200 Frame 31/150 Frame 149 / 180

Figura 52 — Exzemplos de saida combinada. Em amarelo anormalidade por presenca, em
verde anormalidade por dire¢ao e em vermelho anormalidade por velocidade.
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velocidade ¢ a parte que mais tempo de processamento consome. Isso devido a que esse
algoritmo foi planejado para ser o mais genérico possivel, permitindo processar cenas onde
existam varios padroes de velocidade na mesma regiao, como por exemplo, calgadas onde
carros e pessoas ocupam o mesmo espaco com padroes de velocidade diferentes. Portanto,

aumenta a complexidade do algoritmo e, por consequéncia, seu tempo de processamento.

4.5 Caso 3: Implementacdo e resultados

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos ao implementar o algoritmo
proposto na Secao 3.4 para a deteccao de anormalidades quando uma ou poucas pessoas
deslocam-se em diregao contréaria ao resto da multidao. Para avaliar este algoritmo foram
usados os videos do dataset Matthias Clamer, assim como o video IEA-AIE 2014 e um
video do dataset PETS 2009.

45.1 Consideracdes de implementacdo

Nesta implementacao dois parametros sao estabelecidos pelo usuario: uma porcen-
tagem da area total da imagem que deve ter um componente conexo para considera-lo na
analise de direcao, denotada por ¢; e o valor de quantizacao de angulos Af. No caso da
porcentagem da area o valor adotado foi ¢ = 0,01. Portanto, deve-se cumprir que a area
do componente conexo seja superior a 0,01 vezes a area total da imagem para prosseguir
sua analise. O valor adotado para o parametro de quantizagao de angulos foi de A# = 10.

Os resultados obtidos com esses parametros serao apresentados na se¢ao a seguir.

45.2 Resultados

A Figura 53 apresenta frames de exemplo com as anormalidades obtidas utilizando

o algoritmo apresentado na Secao 3.4.

A Tabela 6 apresenta os valores da razao de Positivos Verdadeiros e da razao
de Positivos Falsos para cada video de teste usado neste médulo. Os videos do dataset
Matthias Clamer estao numerados como 879-42, 879-43, 879-44 e 879-45.

453 Avaliacdo dos resultados

Dos resultados apresentados anteriormente pode-se concluir que o algoritmo apre-
senta uma boa razao de Positivos Verdadeiros (RPV), e baixos valores na razao de Posi-
tivos Falsos (RPF). Igualmente, da Figura 53, conclui-se que o algoritmo apresenta uma

boa localizagao na imagem da pessoa (ou pessoas) que esté gerando a anormalidade.
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Frame 89/ 447

Figura 53 — Exemplos de anormalidades associadas a pes-
soas caminhando em direcao contraria a multidao.

Tabela 6 — Razao de Positivos Verdadeiros (RPV) e Razao de Posi-
tiwos Falsos (RPF) para os videos de teste do mddulo 3.

Video RPV (%) | RPF (%)
879-42 90,1 0
879-43 97,9 0,86
879-44 94,7 0,5
879-45 48 0
Pets01 35.5 9
Pets02 703 9.6
IEA-AIE 2014 422 0




Capitulo 4. Implementagdo e resultados

90

Ground truth Ground truth
ol a7
Método Proposto Método Proposto

Ground truth
[ teallmmmmms 587

Método Proposto
[ 165/ | |00

Ground truth
Cesll 86
Método Proposto

Figura 54 — Resultados de deteccdo de anormalidade para o dataset Matthias Clamer.
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Figura 55 — Resultados de deteccao de anormalidade para
0s datasets PETS 2009 e IEA-AIE 2014.
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Da métrica de avaliacao por barras e da Tabela 6 percebe-se que no ultimo video
do dataset Matthias Clamer (879-45), assim como no video Pets01 e IEA-ATE 2014 existe
uma baixa RPV. Isso acontece porque, no caso dos videos 879-45 e Pets01, a densidade de
pessoas na multidao é muito alta o que impede & pessoa em contramao se deslocar. Sem
deslocamento nao é gerado fluxo 6ptico, portanto nao é possivel identificar a anormalidade.
No caso do video IEA-ATE 2014 as pessoas em contramao detém-se em varias ocasioes. E,
mais uma vez, sem movimento nao é gerada a informacao do fluxo 6ptico. Uma possivel
solucao a essa limitante ¢ analisar a dindmica de movimento da multidao procurando
regioes com movimento restrito causado pela pessoa em contramao. Outra possibilidade
é, uma vez detectada a anormalidade, manter a alarme enquanto a pessoa esta detida até
ela se movimentar de novo. Caso nenhuma anormalidade seja detectada em um periodo

de tempo estabelecido, o alarme é desligado.

4.6 Caso 4: Implementacdo e resultados

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos ao implementar o algoritmo
proposto na Secao 3.5 para a deteccao de anormalidades por aparéncia. Neste modulo
nao ¢ utilizada a informacao do fluxo 6ptico, unicamente serd necessaria a méscara do

foreground obtida pelo algoritmo de subtracao de fundo.

4.6.1 Consideracdes de implementacdo

O primeiro parametro a ser levado em conta neste moédulo é o tamanho da regiao
R;. Foram testados vérios valores de R; podendo ser regioes quadradas ou retangulares,
com ou sem sobreposi¢ao. Os resultados obtidos apresentam uma alta sensibilidade a este
parametro, devido a que pequenas mudancas nele retornam resultados de classificacao
diferentes. O segundo parametro a ser levado em conta é a distancia maxima 7. O
valor desse parametro dependerd da meétrica de distancia a ser utilizada, uma vez que
métricas diferentes tém faixas de valores diferentes. Nesta implementacao foram testados
varios valores de Af. Em geral, na literatura, Af possui valores entre 20 e 45 graus. Nos
resultados aqui apresentados foi fixado o valor de Af = 30° o que significa que o nimero
de barras no histograma de orientagoes do gradiente é n = 12. Por fim, o parametro
de classificacao T}, também dependera da métrica de distancia adotada. Na sequéncia
serao apresentados os resultados obtidos utilizando vérios valores para os parametros de

distancia maxima e 7.
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4.6.2 Resultados

A Figura 56 apresenta alguns exemplos de resultados obtidos para detecgao de

anormalidade por aparéncia.

Frame 109 /180 Frame 163 /180 Frame 180/ 180

Frame 48 / 180 Frame 78 / 180 Frame 180/ 180

Figura 56 — Exemplos de anormalidade por aparega no dataset UCSD.

A Tabela 7 apresenta a Razao de Positivos Verdadeiros (RPV) e a Razao de
Positivos Falsos (RPF) para duas regides de tamanho fixo de 44x52 pixels utilizando
véarias métricas. A primeira regiao de teste R; contém tanto frames com anormalidades
quanto frames sem anormalidades. A segunda regiao de teste Ry contém unicamente

frames sem anormalidade.

4.6.3 Avaliacdo dos resultados

Da Figura 56 pode-se concluir que o algoritmo classifica corretamente objetos

grandes como carros e, em alguns casos, bicicletas; mas falha na classificacao de objetos
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Tabela 7 — Razao de Positivos Verdadeiros (RPV) e Razao de Posi-
tivos Falsos (RPF) para os videos de teste do mddulo 3.

R, Ry
Métrica T, T, RPV (%) | RPF (%) | RPV (%) | RPF (%)
Euclidiana 50 0,002 85,48 10,16 0 11,67
Correlagao 0,4 1,5 64,51 2,54 0 11,67
Cosseno 0,05 2 53,22 16,94 0 10
Emd 100 4,5e-5 88,70 11,01 0 9,56
L1 60 1,5e-4 96,77 17,8 0 12,22

menores como a cadeira de rodas. Também percebe-se que o algoritmo gera falsos positivos
em regioes onde existe uma densidade alta de pessoas. O baixo desempenho apresentado
neste modulo pode ser justificada pelo grande niimero de possiveis formas que pode apre-
sentar o gradiente na imagem de cinza, assim como a auséncia de uma analise temporal
do gradiente. Portanto, se conclui que o histograma das orientagoes do gradiente usado
neste trabalho calculado a cada frame nao consegue capturar toda a dindmica espaco-
temporal necessaria para discriminar objetos baseados na sua aparéncia. Cabe mencionar
que foram feitos testes utilizando a técnica de HOG tradicional utilizada em varios tra-
balhos correlatos, mas o desempenho obtido utilizando unicamente o HOG foi pior que o
obtido usando a técnica detalhada neste trabalho. Como resultado é necessaria uma nova
abordagem ou melhora no algoritmo atual, para obter um desempenho similar ao obtido

nos anteriores modulos.

4.7 Combinador

Nesta secao sera descrita a proposta do combinador utilizada no presente trabalho.
Embora existam muitas possibilidades de implementacao do combinador foi priorizada
a simplicidade e facil inclusao de futuros moédulos. A Figura 57 apresenta a proposta
implementada neste trabalho. As entradas do combinador sao as saidas dos modulos
que compoem o sistema. Cada modulo pode gerar uma ou varias imagens binarias com
uns nos pixels classificados como tendo alguma anormalidade. Cada uma dessas imagens
binarias ¢ multiplicada por um nimero binario, podendo ser zero ou um, chamado de
peso. Em seguida o combinador realiza a operagao OR com todas as matrizes de entrada
gerando uma tUnica matriz de saida G contendo todas as anormalidades identificadas

na imagem que, empregando os modulos detalhados neste trabalho, é obtida segundo a
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seguinte expressao

G=(w*xH)V(wp*xP)V (wr*xF)V (wg*B)V (w3 *Hs)V (ws * Hy) (4.4)
onde H; é a imagem binaria produzida pelo primeiro moédulo de deteccao de anormali-

dades, P, F, e B sao produzidas pelo segundo modulo, H3 pelo terceiro modulo e Hy

pelo quarto moédulo.

H+

Médulo de g
deteccéo 2

Combinador

gaida

detecgéo 3

e g
B

deteccao 4

Figura 57 — Implementacao do combinador.

A implementacao adotada permite escolher que tipos de anormalidades desejam
ser detectadas pelo sistema em um momento especifico. Por exemplo, se o usuario nao
estiver interessado nas anormalidades por aparéncia, ele poderia estabelecer o peso corres-
pondente em zero, neste caso wy = 0 enquanto todos os demais pesos sao estabelecidos em
um. Também seria possivel modificar os pesos automaticamente segundo outros critérios,

como por exemplo a hora do dia ou o ntimero de pessoas na cena, etc.

O combinador é o ultimo elemento do sistema. Na sequéncia sera apresentada a

comparagao dos resultados obtidos com o sistema proposto e outros trabalhos correlatos.

4.8 Comparacdo de resultados com trabalhos correlatos

Nesta secao seré apresentada a comparagao entre os resultados obtidos pelo sistema

proposto e alguns dos trabalhos correlatos detalhados no Capitulo 2.
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Até o conhecimento do autor, nao existe um tnico dataset que contenha todas
as anormalidades detectadas pelos algoritmos descritos neste trabalho, e, levando em
conta que a maioria dos trabalhos correlatos reportam o desempenho de seus algoritmos
utilizando tnicamente o dataset UCSD, as métricas de desempenho aqui apresentadas
serao obtidas utilizando unicamente esse dataset. No entanto, esse dataset s6 apresenta
anormalidades de direcao, de velocidade e de presenca e, portanto, s6 serda necesséario o
modulo dois para detecta-las. No entanto, as métricas de desempenho aqui apresentadas

sao obtidas da saida total do sistema, ou seja, ap6s o combinador.

As Figuras 58 e 59 apresentam as curvas ROC utilizando todos os videos de teste
para os datasets UCSDped1 e UCSDped2 respectivamente, comparando o resultado obtido
com as curvas reportadas nos trabalhos correlatos. Da mesma forma, as Tabelas 8 ¢ 9
apresentam as métricas AUC e o EER detalhadas na Secao 4.2 para os dois datasets. Em
ditas tabelas quando um trabalho nao reporta uma determinada métrica ela é substituida

por -.

MPPCA
Social Force + MPPCA
—A— Social Force

¢ MDT
—@— Hierarchical Activity
—@— Método proposto

Sensibilidade

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1 - Especificidade

Figura 58 — Curva ROC para todos os videos de teste no dataset UCSDpedl.
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Tabela 8 — Comparacao de EER e AUC para o dataset UCSDped1.

Meétodo EER AUC

MPPCA (KIM; GRAUMAN, 2009) 40% 59%
Social Force (SF) (MEHRAN et al., 2009) 31%  67.5%
MPPCA + SF (MAHADEVAN et al., 2010) 32%  68.8%

MDT (MAHADEVAN et al., 2010) 25%  81.8%
Hierarchical Activity (XU et al., 2014) - 85.4%
Social Attribute (CHEN et al., 2015) 26% -

Swarm (KALTSA et al., 2015) 27% -
Temporal Regularity (HASAN et al., 2016)  27.9% 81%
Deep-cascade (SABOKROU et al., 2017) 9.1% -
Método proposto 17%  88.4%

-~ MPPCA
—{+ Social Force + MPPCA

Sensibilidade
o
o

0.3 ¢ —A— Social Force
' —@— Hierarchical Activity
0.1 —@— Proposed Method

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1 - Especificidade

Figura 59 — Curva ROC para todos os videos de teste no dataset UCSDped?2.
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Tabela 9 — Comparacio de EER e AUC para o dataset UCSDped2.

Método EER AUC

MPPCA (KIM; GRAUMAN, 2009) 30%  69.3%
Social Force (SF) (MEHRAN et al., 2009) 42%  55.6%
MPPCA + SF (MAHADEVAN et al., 2010) 36%  61.3%

MDT (MAHADEVAN ef al., 2010) 25%  82.9%
Hierarchical Activity (XU et al., 2014) - 88.2%
Social Attribute (CHEN et al., 2015) - -
Swarm (KALTSA et al., 2015) 26.9% -

Temporal Regularity (HASAN et al., 2016)  21.7%  90%
Deep-cascade (SABOKROU et al., 2017) 8.2% -
Método proposto 17%  88.5%

As Figuras 61 e 60 apresentam exemplos de frames com anormalidades destacando
sua localizagao (pizel-level) utilizando o sistema proposto comparando-as com as reporta-
das em outros trabalhos correlatos. Na Figura 61 observa-se que no video 31, frame 129,
o método proposto é o tnico que identifica as duas pessoas caminhando sobre a grama,

gragas a deteccao de anormalidades por presenca.

Video 29 Video 3 Video 27
frame 71 frame 131 frame 85

Figura 60 — Resultados de localizacdo em alguns frames de exemplo no dataset UCSDpedl
para (a) sistema proposto e (b) deep-cascade (SABOKROU et al., 2017).

Das curvas ROC apresentadas nas Figuras 58 e 59, e das Tabelas 8 e 9 é possivel

concluir que o método proposto neste trabalho obteve o menor valor EER para detecgao de
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Video 1 Video 4 Video 27 Video 31
frame 130 frame 151 frame 85 frame 129

Figura 61 — Resultados de localizagao (pizel-level) em (a) Sistema proposto, (b)
Social Attribute (CHEN et al., 2015), (¢) MDT (MAHADEVAN
et al., 2010), e (d) MPPCA + SF (MAHADEVAN et al., 2010).

anormalidade na metodologia frame-level dentre os outros trabalhos correlatos, somente
superada por (SABOKROU et al., 2017). No trabalho de (SABOKROU et al., 2017) sao
utilizados varios auto-encoders para obter automaticamente features que serao posterior-
mente utilizados em uma rede neural do tipo deep-learning. No entanto, features obtidos
automaticamente nao sao facilmente interpretaveis, com o qual, nao é possivel identificar
que tipo de comportamento foi classificado como anormal. Em contraste, a obtencao de
diferentes features, permite a classificacao da anormalidade segundo sua natureza, como
¢é apresentada na ultima coluna da Figura 61(a) onde a mesma cena apresenta anormali-
dade por velocidade e por presenca. Das Figuras 61 e 60 pode-se observar que o sistema

proposto apresenta uma localizac¢ao (pizel-level) mais precisa do que os outros trabalhos,
incluindo (SABOKROU et al., 2017).

Finalmente, todos os algoritmos de deteccao de anormalidade desenvolvidos para
este sistema tiveram a facil atualizacao do modelo como uma das suas prioridades, pos-
sibilitando a inclusao de novo conhecimento de forma rapida e eficiente o qual nao é

facilmente possivel com técnicas baseadas em redes neurais ou SVMs.
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Na sequéncia serao apresentadas as conclusoes do trabalho assim como propostas

para melhorar o desempenho do sistema em trabalhos futuros.
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CAPITULO 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho abordou-se o projeto e implementacao de um sistema de vigilancia
assistido por computador que visa identificar quatro casos de comportamentos considera-
dos como anormais em cenarios com diferentes densidades de pessoas. O primeiro caso de
anormalidade acontece quando um grupo de pessoas na cena esta caminhando e subita-
mente todas elas comegam a correr; o que possivelmente seja causado por um evento de
interesse, como por exemplo uma explosao. O segundo caso de anormalidade é associada
as mudancas nos padroes de deslocamento de pessoas na cena, bem seja na sua localiza-
¢ao, na sua velocidade ou na sua dire¢ao de movimento. No terceiro caso, a anormalidade
acontece quando um grupo de pessoas aparece na cena caminhando na mesma diregao, e
uma pessoa tenta atravessé-las deslocando-se em direcao contraria. Finalmente, o quarto
caso de anormalidade acontece quando ingressam na cena objetos que comumente nao

estao presentes nela, por exemplo carros no meio de uma travessia pedestre.

Levando em conta que os trés primeiros casos de anormalidade dependem das in-
formacoes de movimento dos objetos na cena, foi utilizado um algoritmo conhecido como
fluxo 6ptico para obter ditas informacoes. O fluxo 6ptico permite calcular uma aproxima-
¢ao do campo vetorial gerado pelo movimento dos objetos a partir de dois frames conse-
cutivos. Neste trabalho foram testados quatro algoritmos para obtencao do fluxo 6ptico,
a saber: (BOUGUET, 2001), (FARNEBACK, 2003), (ZACH et al., 2009) e (BROX et al.,
2004) e, ja que a técnica proposta em (BROX et al., 2004) apresentou a maior estabilidade

nos diferentes cenarios testados, ela foi escolhida para ser usada neste trabalho.

Uma caracteristica que compartilham as atuais técnicas para obtencao de fluxo
optico ¢é sua alta sensibilidade ao ruido nas imagens de entrada (FERMULLER et al.,
2001), assim, videos com baixa qualidade podem gerar informagao de movimento em
lugares onde este nao acontece. Adicionalmente, existem cenarios onde objetos como ban-
deiras ou arvores apresentam pequenos movimentos oscilatorios gerando informagao de
fluxo optico sem relevancia para o proposito deste trabalho. Visando reduzir o ruido e

as informagoes irrelevantes de fluxo 6ptico, foi utilizado um algoritmo de subtracao de
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fundo, o qual modela a aparéncia dos objetos constantes na cena, conhecidos como back-
ground, e gera uma imagem binaria, conhecida como foreground, contendo unicamente os
objetos temporais ou seja, aqueles que nao estao constantemente presentes na cena. De
forma similar ao fluxo 6ptico, também foram testados vérios algoritmos de segmentacao
de fundo presentes na literatura, a saber: (GODBEHERE et al., 2012), (KAEWTRA-
KULPONG; BOWDEN, 2001), (ZIVKOVIC, 2004) e (ZIVKOVIC; HEIJDEN, 2006). O
desempenho destes algoritmos nos casos testados foram similares, sendo escolhido o al-
goritmo de (ZIVKOVIC; HEIJDEN, 2006) por nao requerer uma grande quantidade de
frames iniciais para estabelecer o modelo do fundo. A méscara de foreground gerada pelo
algoritmo de subtracao de fundo é usada para filtrar os vetores de fluxo 6ptico irrelevantes

para o sistema, reduzindo o tempo de processamento entre frames.

Alguns trabalhos na literatura nao utilizam nenhum algoritmo de deteccao de
fundo, obtendo os objetos com movimento diretamente do fluxo 6ptico através de um
threshold de magnitude, assim, vetores de fluxo 6ptico com magnitude inferior a dito
threshold sao ignorados pelo sistema. No entanto, experimentos realizados neste trabalho,
mostraram que essa abordagem nao é apropriada em cenas com perspectiva, devido a que
valores altos do threshold ignorarao o movimento dos objetos mais afastados da camera,
enquanto valores baixos incluirao movimentos pequenos de objetos que pertencem ao
background, assim, foi decidido manter o algoritmo de subtragao de fundo, embora ele

significasse maior tempo de processamento em cada frame.

Neste trabalho, diferentes features foram utilizados para gerar modelos utilizando
uma abordagem nao supervisionada, onde o modelo é obtido a partir de amostras uni-
camente com comportamento normal, em contraste com as abordagens supervisionadas,
nas quais sao necessérias amostras contendo situagoes tanto normais quanto anormais. A
abordagem nao supervisionada foi selecionada em virtude dos poucos exemplos de com-
portamento anormal encontrados em situacoes reais, onde, por definicao, sao raros ou

poucos provaveis de acontecer.

Na literatura podem-se encontrar diversas técnicas, resumidas no Capitulo 2, que
empregam features analiticas para gerar modelos usando abordagens nao supervisiona-
das. Entre elas destacam-se as técnicas que utilizam o fluxo 6ptico para gerar features
conhecidas como histograma de orientagoes do fluxo 6ptico (HOOF). Nestas técnicas o
modelo de comportamento normal é geralmente obtido utilizando uma maquina de vetor
suporte (SVM) de uma tunica classe. Foram identificadas duas limitantes com essas abor-
dagens: a primeira é o fato do feature HOOF conter informagoes de velocidade, diregao
e aparéncia embutidas em um tnico vetor, o que impossibilita discriminar a variavel que
gerou a anormalidade; a segunda limitante é o fato do modelo gerado pela SVM nao ser
facilmente atualizavel uma vez calculados os seus parametros, dita atualizagao precisaria

armazenar todas as amostras anteriores, o que, em videos de longa duracao, significa um
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gasto enorme de recursos computacionais. Visando superar essas duas limitantes, neste
trabalho foram obtidos diferentes features para cada tipo de variavel que pudesse apresen-
tar anormalidade, como a direcao, a velocidade, a aparéncia, etc. Do mesmo modo, foram

projetados algoritmos de modelagem com capacidade de ser atualizados constantemente.

Os diferentes algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram agrupados em mo-
dulos. Um moédulo é uma unidade de processamento de informagao independente que se
especializa na extragao de features e na obtencao de um modelo para detectar e locali-
zar um tipo especifico de anormalidade. Dessa forma, o primeiro caso de anormalidade é
detectado pelo primeiro moédulo, o segundo caso pelo segundo modulo e assim até comple-
tar os quatro casos levados em conta neste trabalho. A arquitetura baseada em moédulos
permitiu trabalhar cada caso de forma independente, podendo atualizar os algoritmos em
um modulo sem necessidade de modificar os restantes. Esta arquitetura também facili-
tou a adicao do quarto moédulo para a deteccao de anormalidades por aparéncia, o qual
nao estava inicialmente contemplado neste trabalho, por nao se basear nas informacgoes
fornecidas pelo fluxo 6ptico, sem precisar modificar os algoritmos previamente desenvolvi-
dos. Além do anterior, esta arquitetura permite avaliar o desempenho de cada médulo de
forma independente, o que facilitou a comparacao dos resultados reportados nos trabalhos

correlatos utilizando os mesmos critérios e os mesmos datasets.

Dos resultados apresentados no Capitulo 4 pode-se concluir que, para o primeiro
caso de anormalidade, o algoritmo proposto neste trabalho detectou corretamente a men-
cionada anormalidade nos trés videos de teste do dataset PETS2009 assim como em todos
os videos do dataset UMN, superando na correta classificacao de cada frame aos traba-
lhos correlatos com que foi comparado. O modelo obtido para este caso é baseado em uma
distribuicao Gaussiana cujos parametros sao recalculados a cada novo frame produzindo

um modelo altamente atualizavel.

O segundo caso de anormalidade, anormalidade por direcao, velocidade ou pre-
senca, ¢ o caso mais trabalhado na literatura e do qual mais resultados estao disponiveis
para comparagao. Neste modulo para cada variavel de movimento (presenga, dire¢ao e ve-
locidade) foi obtida uma feature diferente. Essa separacao de variaveis permitiu elaborar
modelos de diferente complexidade dependendo do tipo de variavel, assim, por exemplo,
o modelo obtido para deteccao de anormalidade por presenca é muito mais simples e
rapido do que o algoritmo para deteccao de anormalidade por velocidade. Os resultados
obtidos neste modulo apresentaram o desempenho esperado quando foi testado no da-
taset UCSD. As curvas ROC apresentadas na Se¢ao 4.4.2 demonstram que o algoritmo
de classificacao de comportamento anormal por presenca obteve, nos piores casos, um
valor EER (Equal Error Rate) de aproximadamente 10% no dataset UCSDpedl e de
aproximadamente 18% no dataset UCSDped2. Enquanto o algoritmo de classificacido por

direcao obteve um valor EER de aproximadamente 20%. No caso de anormalidade por
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velocidade o classificador obteve um valor de EER de aproximadamente 18% para todos
os videos do dataset UCSDped1 e um valor EER de aproximadamente 16% para todos os
videos do dataset UCSDped2. Uma comparacao com trabalhos correlatos da saida com-
binada dos trés algoritmos deste modulo foi apresentada na Se¢ao 4.8 onde se evidenciou
que os algoritmos aqui propostos obtiveram um desempenho superior a quase todos os
trabalhos correlatos, somente superado pelo trabalho de (SABOKROU et al., 2017). No
trabalho de (SABOKROU et al., 2017) s@o utilizados autoencoders para obter as features
de forma automatica e uma arquitetura deep-learning para gerar o modelo de compor-
tamento. Embora o desempenho de deteccao neste dataset seja melhor no trabalho do
(SABOKROU et al., 2017) ele possui as duas limitantes ja levantadas anteriormente, ja
que, apos a fase de treinamento nao é possivel atualizar o modelo, e, dado que as features
sao obtidas automaticamente por um algoritmo, tampouco é possivel interpretar e clas-
sificar o tipo de anormalidade. Essas duas limitantes foram superadas pelos algoritmos
propostos neste trabalho, classificando cada tipo de anormalidade e tornando os modelos
atualizaveis constantemente. Além de superar essas duas limitantes os algoritmos propos-
tos mostraram um melhor desempenho na tarefa de localizacao da anormalidade quando
comparadas com todos os outros trabalhos correlatos, incluido (SABOKROU et al., 2017)

como ¢ evidenciado nas Figuras 61 e 60.

Os resultados obtidos na deteccao da anormalidade que acontece quando uma
pessoa tenta atravessar uma multidao caminhando em dire¢cao contraria da direcao de
movimento da multidao (caso 3) mostraram que o algoritmo proposto obteve bons resul-
tados quando a densidade das pessoas na multidao é relativamente baixa. Em multidoes
com densidades de pessoas muito altas a pessoa indo em dire¢ao contraria nao conse-
gue se movimentar e portanto, nao é gerada informagao de fluxo 6ptico para essa pessoa,
nesse caso o algoritmo nao consegue detectar a anormalidade gerando altas taxas de falsos

negativos.

No ultimo caso, anormalidade por aparéncia, os resultados nao foram os esperados
j& que o algoritmo conseguiu identificar objetos anormais de tamanho grande como carros,
mas nao conseguiu identificar objetos anormais menores como bicicletas ou cadeiras de
rodas. Este fato provavelmente decorre do fato das features calculadas nao representar
corretamente todas as variaveis envolvidas nas caracteristicas de aparéncia como a forma,
o tamanho, a cor, etc. Este médulo é o tinico que nao processa o fluxo 6ptico e obtém as
features diretamente das imagens de entrada onde o espaco de caracteristicas é bem maior
do que no caso do fluxo 6ptico. Também evidenciou-se uma alta sensibilidade 4s mudancas
dos parametros no algoritmo, especialmente no tamanho das regioes em que sao divididas
as imagens de entrada, produzindo resultados muito diferentes para pequenas variagoes

deste parametro. Melhorias neste algoritmo serao propostas como trabalho futuro.

Em sintese, obter diferentes features para cada tipo de anormalidade permitiu ter
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um maior controle nos algoritmos de obtencao dos modelos de comportamento normal,
também permitiram classificar cada anormalidade por sua natureza, obtendo maior infor-
magao que os trabalhos correlatos atuais. Todos os algoritmos para obtencao de modelos
de comportamento normal foram projetados para serem constantemente atualizados, per-
mitindo adicionar novos padroes que nao apareceram na etapa de treinamento do sistema,

o que é uma limitante dos trabalhos atuais baseados em Redes Neurais ou SVM.

No desenvolvimento deste trabalho evidenciou-se uma auséncia muito alta de da-
tasets focados na deteccao de comportamento anormal em multidoes. Essa auséncia de
datasets foi uma das principais dificuldades encontradas para comparar os resultados ob-
tidos utilizando vérios cenérios, condigoes e critérios. A maioria dos trabalhos correlatos
utilizam unicamente o dataset UCSD para quantificar o desempenho de seus algoritmos
devido a que ele é um dos poucos a possuir ground-truth. Utilizar um tnico dataset para
testar os algoritmos traz a grande desvantagem de estar sujeito a desenvolver algoritmos
que funcionam muito bem para esse dataset em particular, mas com desempenho inferior

em outras locagoes ou condicoes.

Do trabalho desenvolvido podem-se enumerar as seguintes conclusoes:

1. Foi realizada uma revisao dos trabalhos correlatos mais relevantes na area de de-
teccao de comportamentos anormais em cenarios com multidoes identificando suas

vantagens e faléncias.

2. Foram propostos e desenvolvidos algoritmos focados na superacao das faléncias iden-
tificadas na revisao da literatura nas situacoes descritas na Secao 1.1.1 testando-os

em cenarios com diferentes densidades de pessoas.

3. Os algoritmos propostos neste trabalho foram implementados e testados compa-

rando seu desempenho com aqueles disponiveis nos trabalhos correlatos.

4. Foi implementada uma nova arquitetura por médulos que permite adicionar facil-
mente novos algoritmos para situagoes ou densidades de pessoas nao contempladas

neste trabalho.
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5.1 Trabalhos futuros

Na sequéncia sao enumerados alguns aspectos no sistema proposto que podem ser

acrescentados ou modificados visando melhorar seu desempenho:
1. Propor novas abordagens para deteccao de anormalidades por aparéncia, onde possam-
se utilizar informagoes de variagoes temporais de textura, cor e/ou forma.

2. Criar datasets, virtuais ou reais, focados na identificagao de anormalidades com

densidade de pessoas altas fornecendo seu ground-truth para avaliagao.

3. Realizar um estudo detalhado dos parametros ajustaveis de cada algoritmo apre-

sentado neste trabalho, assim como a sensibilidade da resposta a suas variagoes.

4. Implementar os modulos propostos em uma arquitetura paralela, diminuindo o

tempo de processamento de cada frame.
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ANEXO A

Algoritmo de subtracao de fundo

A subtragao de fundo é uma etapa importante em muitos dos algoritmos de ana-
lise de video. Em geral é o primeiro passo para segmentar objetos com movimento em
cenas com cameras fixas. A subtracao de fundo é um procedimento por meio do qual sao
obtidos elementos que entram e saem da cena, é dizer, sao segmentadas as regioes da
cena que estao presentes de forma temporal, essas regioes sao chamadas de foreground
e as regioes fixas sao chamadas de fundo ou background. Como a subtracao de fundo é
uma etapa muito usada nos algoritmos de rastreamento e deteccao de objetos muitas téc-
nicas tém sido desenvolvidas. Uma das primeiras abordagens apresentadas na literatura
foi proposta por (JAIN; NAGEL, 1979), nesse artigo é feita uma diferenga de frames de
primeira ordem, onde o frame atual é subtraido do frame anterior. Assim é possivel de-
tectar elementos presentes no novo frame que nao estavam presentes no frame anterior.
A técnica desenvolvida nesse artigo apresenta bons resultados para entornos indoor mas
é muito susceptivel ao ruido e tem uma taxa de atualizacao muito alta, o que pode nao
ser desejado na maioria das aplicagdes. O principal problema do algoritmo de (JAIN;
NAGEL, 1979) ¢ a sensibilidade ao ruido e o fato de ndo levar em conta as variagoes de

luminosidade.

A Figura 62 apresenta um exemplo das variagoes de um tnico pizel que pertence
ao fundo da cena através de varios frames, é possivel perceber que o mesmo pizel adota

varios valores em uma pequena regiao no espacgo de cores RGB.

Em (WREN et al., 1997) é proposto um método que utiliza uma abordagem esta-
tistica para tentar modelar a situac¢ao descrita na Figura 62 (b). Cada pizel tem associada
uma distribui¢do de probabilidades do tipo Gaussiano definida pelo vetor de médias (u)
e pela matriz de covariancia (X) do conjunto de valores da vizinhanga. O modelo de cada
pizel é atualizado periodicamente para adapté-lo as mudancas na iluminacao. Assim para
cada novo valor de pizel determina-se se ele pertence ao modelo Gaussiano ou nao. Caso
o novo valor do pizel esteja dentro do modelo é dito que o pixel pertence ao fundo da

cena (background), caso contrario o pizel nao pertence ao modelo e é dito que pertence ao
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Figura 62 — Exemplo da variagio de valores RGB em um tnico pizel. (a) Localizagao
do pizel (337, 369) dentro da imagem original (centro do circulo verme-
lho). (b) Distribui¢ao dos valores RGB adotados pelo pixel através do tempo.

foreground. A modelagem de cada pizel utilizando um modelo Gaussiano permite reduzir
o namero de falsos positivos e apresenta bons resultados em entornos exteriores como ruas
e parques, porém utilizar uma tnica gaussiana resultou insuficiente em situagoes onde se

apresenta movimento repetitivo como folhas de arvores ou ondas no mar.

A Figura 63 apresenta um exemplo onde o método anterior apresenta falhas, em
dita Figura sao apresentados os valores RGB de um tnico pizel através do tempo, mas
neste caso existe uma varia¢ao muito maior do que na apresentada na Figura 62 (b) devido
a presenca do galho da &rvore que tem uma cor mais escura que a cor do gramado do
fundo e seu movimento periédico geram uma distribuicao como a apresentada na Figura
63 (b)

Visando superar as limitantes do método do Wren e incluir modelos para as distri-
buigoes como apresentadas na Figura 63 (b) foi proposto em (STAUFFER; GRIMSON,
1999) utilizar ndo uma, mas um namero K de gaussianas para criar um modelo multi-
nodal que se adapte melhor as condigoes de movimento repetitivo. A continuagao seré

detalhado este método.

Seja o vetor X; os componentes da cor do pizel (z9,yo) na imagem I; em uma

sequéncia de imagens I, o chamado historial do pizel é definido como

(X1, X)) = {I(20,y0,0) : 1 < i <t} (A1)

A historia recente {Xj, ..., X;} de cada pizel é modelada como a mistura de K



ANEXO A. Algoritmo de subtragio de fundo 115

Figura 63 — Exemplo da variacao de valores RGB em um tnico pizel onde apresentam se
elementos com movimento repetitivo. (a) Localizagdo do pizel (90, 176) den-
tro da imagem original (centro do circulo vermelho). Nesta regiao o vento
movimenta o galho da arvore e gera mudangas repetitivas nos valores do pi-
zel (b) Distribuicao dos valores RGB adotados pelo pixel através do tempo.

distribui¢oes Gaussianas. Assim a probabilidade de observar o valor atual X; é dado por

K
P(Xt) = E Wit * 77(Xt7ﬂi,tazi,t) (A-Q)

i=1
onde K é o nimero de distribuigoes Gaussianas, w;; é um valor estimado de peso ou
relevancia da i* Gaussiana na mistura no tempo ¢, j1; ; ¢ o vetor de médias da i Gaussiana
na mistura no tempo ¢, 3J; ; ¢ a matriz de covariancia da it" Gaussiana na mistura no tempo

t e n é a funcao de densidade de probabilidade dada por

(X, 1, ) = P 1 (A.3)

(2%

1
2

z

Por ragoes de custo computacional os autores do trabalho tomam os valores dos
canais R, G e B, de cada pizel como variaveis independentes e com a mesma variancia

o?, portanto a matriz de covariancia ¥ é obtida como

Zi,t = UZ2I <A4>

2

onde I é a matriz identidade e o; é a variancia dos valores em qualquer dos canais R, G

ou B da i*" Gaussiana na mistura.

Para o modelo se adaptar as mudancas na iluminagao e incorporar novos elementos

dentro do modelo é necessaria uma atualiza¢ao dos elementos estatisticos (o, p) e do valor
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de peso (w) de cada componente Gaussiano. Para atualizar o valor de w;; utiliza-se a

seguinte equacao

Wit = (1 — OZ)Wi,t—l + a(Mi,t) (A5)

onde « ¢ a taxa de aprendizado, quanto mais perto de um, mais rapida é a incorporacao de
nova informacao no modelo. M;; assume o valor de 1 se X; pertence ao ¢ modelo gaussiano
e zero caso contrario. O valor da média e desvio padrao da i-ésima distribui¢ao Gaussiana
somente sao atualizados se os valores X; do pixel pertencem a essa distribuicao, e sao

respectivamente obtidos a partir de

e = (1 = p)pu—1 + pX (A.6)
o = (1= p)opy + p(Xs — ) (X — p1e) (A7)

onde
p = on(Xi|pw, or) (A.8)

Cada pixel tem associadas de 3 a 5 distribui¢oes gaussianas as quais sao ordenadas
de forma decrescente de acordo com o valor de w/co, onde as distribuigdes com maior
peso e menor desvio padrao serdao posicionadas nas primeiras colocagoes. As primeiras B

distribuigoes sao escolhidas para compor o modelo segundo a Equagao A.9

b
B = argminy, (Z wy > T) (A.9)

k=1

onde 1" é um parametro que permite ajustar a complexidade da mistura: um valor baixo
de T levara em conta poucas distribuicoes e o modelo seré uni-modal; para um valor alto
de T sao levadas em conta mais distribuig¢oes permitindo um modelo multi-modal, mas

aumentando o custo computacional.

E possivel encontrar na literatura muitas outras abordagens e algoritmos para sub-
tragao de fundo, por exemplo em (ELGAMMAL et al., 2000) é apresentada uma técnica,
chamada de Kernel Density Estimation (KDE) que é uma generalizagao do algoritmo de
mistura de Gaussianas. Neste método a intensidade de cada pizel é modelada como uma
distribuicao Gaussiana mas é utilizado um modelo nao paramétrico e portanto diminui os
erros obtidos pelo estabelecimento incorreto dos parametros requeridos pelo método da
Mistura de Gaussianas. Em (OLIVER et al., 2000) é apresentada uma técnica chamada

de subtracao do fundo por Eigenbackground onde é calculada a matriz de covariancia de
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um bloco de imagens de treinamento do fundo, depois é utilizado o PCA para reduzir a
dimensionalidade do espacgo e sao obtidos os autovetores associados aos autovalores com
maior valor. Esses autovetores formarao o modelo do fundo. Segundo os autores a técnica
do Figenbackground apresenta resultados parecidos aos obtidos utilizando a mistura de

gaussianas porém com muita menos carga computacional.

A mistura de gaussianas é um algoritmo que apresenta varias vantagens frente a
outros algoritmos: sua simplicidade, bons resultados e atualizacao constante fazem deste
algoritmo o mais usado para a obtencao do foreground na maioria de trabalhos de deteccao
de comportamento anormal em video e, portanto, serd utilizado neste trabalho como

primeira etapa de processamento do video.

A Figura 64(b) apresenta a saida ideal dos algoritmos de subtragdo do fundo.
Devido as simplificacoes feitas nos algoritmos, ruido nas imagens e parametros mal ajus-
tados, a saida destes algoritmos geralmente nao sao tao perfeitas e apresentam tanto falsos
positivos quanto falsos negativos. Em (BOUWMANS et al., 2008) apresenta-se um survey
das diferentes técnicas e melhoras ao algoritmo original de Mistura de Gaussianas com

analise de desempenho e resultados obtidos pelos melhores algoritmos.

(b)

Figura 64 — Saida ideal dos algoritmos de subtragado de fundo. (a) Cena com duas pessoas cami-
nhando. (b) Imagem binaria (méscara) detectando os elementos temporais da cena.

A subtragao de fundo é o primeiro passo em muitos algoritmos de processamento
para segmentar os elementos de interesse e reduzir o custo gerado ao processar elementos

que nao sao de interesse.
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ANEXO B

Fluxo Optico

O fluxo o6ptico é uma aproximacao do campo vetorial de velocidades (conhecido
como Motion Field) dos pizels em uma sequéncia de imagens, gerado pelo movimento
relativo entre a cAmera e os elementos da cena observada. Em outras palavras, o fluxo
optico determina quanto um pizel se movimento entre dois frames consecutivos. E possivel
obter fluxo 6ptico para imagens 2D e para volumes 3D, mas neste anexo s sera levado

em conta o caso 2D.

Foi dito que o fluxo 6ptico é uma aproximacao ao campo de movimento real devido
ao fato de precisar algumas simplificagoes para seu calculo. Por exemplo o fluxo éptico
assume que as mudancas no valor da intensidade de um pizel sao devidas exclusivamente
ao movimento dos objetos na cena. Também assume que os objetos da cena apresentam
superficies do tipo Lambertiana (superficie difusa), o que significa que a luz irradiada
pelo objeto nao depende do angulo de visao do observador. Embora as simplificagoes
necessarias, o fluxo 6ptico produz uma aproximacao muito boa ao movimento real dos
objetos na cena. A continuagao sera apresentada a modelagem matematica e os algoritmos

para o calculo do fluxo 6ptico.

Seja uma vizinhanga de n x n pizels cujo centro esta localizado no ponto (x,y).
A intensidade I do pizel (x,y) é uma fun¢ao da posigao e do tempo I(x,y,t). Suponha
uma movimentagao do objeto dz, oy em um tempo 0t para I(x + ox,y + dy,t + dt). Como
I(z,y,t) e I(x + 0x,y + 0y, t + Jt) sdo intensidades do mesmo ponto entao tem-se

I(z,y,t) = I(x + dx,y + dy,t + 0t) (B.1)
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E possivel realizar a expansio na Série de Taylor da parte direita de B.1 e obter,

ol ol ol
I 4] oy, t+ot) =1 t)+—9 —dy+ —0t+T.0.S. B.2
(@ + 02,y + 0y, ¢ +6t) = I(z,y,¢) + - T 500t g0t (B.2)
onde T.0.S. sao os Termos de Ordem Superior que podem ser desconsiderados sempre
que o deslocamento dx e dy e o intervalo de tempo dt sejam pequenos. Assim de B.1 e

B.2 obtém-se

ol oI ol
el - —— 0t = B.
ax&v + ayéy + 5 it=0 (B.3)

Ol sz 9ldy It

— — —— =0 B.4
9r ot " oyot T oiot (B4)
fazendo ‘;—f = Uy, ‘;—?Z = ¥, € COmo % =1, de B.4 tem-se,
ol ol ol
v, + — — =0 B.5
2z oy T B (B5)
or oI , ol

onde v, e v, sao as componentes na direcao z e y do fluxo 6ptico e F- sao as

9z ° dy ot
derivadas de intensidade no ponto (z,y,t). A Equagao B.5 pode ser escrita de forma mais

e

compacta como

VI-v"+1,=0 (B.6)
onde VI = <g—i + g—;) é o gradiente de intensidade espacial, v = (vx, vy> é o vetor do
fluxo 6ptico no pizel (z,y) no instante ¢t e I, = (%) é o gradiente de intensidade temporal.

A Equacgao B.6 é conhecida como a equagao de restrigao de movimento 2D.

O fato do célculo do fluxo 6ptico ser baseado no gradiente de intensidade leva
ao problema conhecido como problema de abertura. O problema de abertura aparece
quando existe movimento em direcao paralela a direcao onde nao existe mudanca de
intensidade. A Figura 65 apresenta um exemplo onde aparece o problema de abertura.
Se uma barra movimenta-se na direcao acima e a direita como indica o vetor V mas
o movimento ¢ observado somente através de uma pequena regiao, chamada abertura, o
movimento da barra na direcao ‘7; nao é levada em conta no célculo do fluxo 6ptico devido
ao fato da intensidade da barra nao mudar nessa direc¢ao. Por outro lado a componente na
dire¢ao normal a barra, ‘7}“ possui toda a informacao de movimento ja que nessa direcao

o gradiente de intensidade ¢ maximo.

Outra forma de explicar o problema de abertura é através do grafico da Equacao

B.6 que é uma equacao de duas incognitas: uma linha recta no espago (v,,v,). A Figura
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N
<4

N

Abertura

Figura 65 — Problema de abertura: somente é possivel recuperar a informa-
¢ao de velocidade normal v;, onde existe mudanga de intensidade.

66 apresenta a recta gerada pela Equacao B.6, a velocidade correta esta sobre a linha
mas, pelo problema da abertura, s6 é possivel obter a componente normal da velocidade
real U,,, o que se traduz como o vetor com menor magnitude da origem até a linha reta.
A magnitude e a direcao do vetor normal de velocidade v, = v,n podem ser obtidas a

partir das derivadas de intensidade I, I,, e I; como:

Vy‘

~N
Vy
Figura 66 — A equagéo de restrigdo de movimento em 2D produz uma linha no es-
pago (vg,vy) onde a velocidade real é um ponto sobre essa linha, o ve-
tor com menor magnitude desde a origem até a linha é o vetor normal v,,.

—1
Uy = (B.7)
IVI][2
e
o e 1y)
n= (B.8)
V]2

Existem varias técnicas para calcular o fluxo 6ptico, as duas mais famosas e usadas
pela maioria dos trabalhos de deteccao de comportamento anormal sao os algoritmos
desenvolvidos por Lucas-Kanade (LUCAS; KANADE, 1981) e Horn-Schunck (HORN;
SCHUNCK, 1981). O primeiro deles realiza um célculo de minimizagao do erro quadratico

local da Equacao B.6, o segundo realiza um calculo de regularizacao global. A maior
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diferenca entre as duas técnicas é o que se conhece como fluxo 6ptico denso e fluxo
optico esparso. O algoritmo de Lucas-Kanade calcula o fluxo 6ptico de formal local (em
uma vizinhan¢a n x n de um pizel (x,y)) portanto é possivel obter o fluxo 6ptico de
um conjunto de pizels de interesse (fluxo 6ptico esparso). O algoritmo de Horn-Schunck
realiza um célculo global, utiliza todos os pizels da imagem (fluxo 6ptico denso) o que

leva um maior custo computacional obtendo resultados mais precisos.

A partir dos trabalhos originais de Lucas-Kanade e Horn-Schunck muitas outras
abordagens e melhoras tém surgido nos tultimos anos. Alguns dos mais importantes sao
(BOUGUET, 2001) onde ¢é apresentado um algoritmo baseado em Lucas-Kanade mas es-
calando cada frame consecutivamente criando uma implementagao piramidal do algoritmo
original. Essa implementacao piramidal permite obter o fluxo 6ptico quando a velocidade
de um pizel de um frame para o outro é muito alta. Em (FARNEBACK, 2003) é apresen-
tada uma técnica para o célculo do fluxo 6ptico denso usando uma expansao polinomial
entre dois frames consecutivos. Em (TAO et al., 2012) é apresentada uma técnica para o
calculo de fluxo 6ptico denso sem precisar da implementacao iterativa do algoritmo origi-
nal de Horn-Schunck o que diminui o tempo de computo e permite processar frames com
resolugoes maiores as alcancgadas pelo algoritmo original. Todos estes algoritmos estao

implementados na biblioteca aberta OpenCyv.

A modelagem do fundo e a obtencao do foreground permitem a criagdo de uma
méascara que pode ser usada para reduzir o ruido gerado pelo movimento de objetos
pertencentes ao fundo da cena. Essa maéascara é utilizada junto com o fluxo 6ptico como

entrada a todos os modulos de detecgao de comportamento anormal.
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