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Detec¢ao de Anomalias Em Videos Utilizando
Dicionarios Espaco-Temporais

Mateus T. Nakahata, Eduardo A. B. da Silva e Sergio L. Netto

Resumo— Este trabalho apresenta uma implementacdo do
método Spatio-Temporal Compositions (STC) para a deteccao de
anomalias em video. O STC, assim como o Bag of Video words
(BOV), utiliza um dicionario para eliminar as redundincias,
porém difere deste por levar em consideracio a disposicio
espaco-temporal de pequenos volumes de videos. Além disso,
o STC realiza uma modelagem utilizando uma abordagem
probabilistica, na qual eventos anomalos sdo aqueles com baixa
probabilidade de ocorréncia. Modificacées incorporadas ao STC
incluem o grau de superposicao dos volumes, etapa de filtragem
espaco-temporal e calculo da probabilidade em cada escala. O
algoritmo utilizado neste modelo apresenta bons resultados na
identificacdo das anomalias, sem a subtracio de plano de fundo,
estimacio de movimento ou rastreamento. O sistema é preciso
mesmo com um pequeno treinamento e sem o conhecimento
prévio do tipo de evento a ser observado, sendo robusto a
variacOes de luminosidade e grau de complexidade do ambiente
em questao, conforme ilustrado por diversos exemplos.

Palavras-Chave— Detec¢io de anomalias, pacote de palavras
de video, composicoes espaco-temporais, video vigilincia.

Abstract— This paper presents an implementation of the Spatio-
Temporal Compositions (STC) method for the detection of video
anomalies. The STC, as the Bag of Video words (BOV), uses
a dictionary to eliminate to redundancies, but differs from it
by taking into consideration the spatio-temporal composition of
small volumes of videos. The STC also performs a modeling
using a probabilistic approach, in which anomalous events are
those with a low probability of occurrence. Some modifications
incorporated to the STC include volume superposition level, spatio-
temporal filtering stage and multi-scale computation of probability
function. The algorithm used in this model gives good results in
the identification of anomalies, without background subtraction,
motion estimation or tracking. The system is accurate even with a
little training and no prior knowledge of the type of event to be
observed, being robust to light variations or cluttered environments,
as illustrated by several examples.

Keywords— Anomalies detection, bag of video words, spatio-
temporal compositions, video surveillance.

I. INTRODUCAO

Os sistemas de videovigilancia sdo cada vez mais utilizados
na seguranga publica e privada [1]. Além disso, por ques-
tdes de seguranga nas industrias, sdo utilizados para que os
operadores trabalhem em um ambiente seguro e confortdvel.
No entanto, os operadores sdo expostos a um grande volume
de imagens e em regime de 24x7, o que torna a vigilancia
sujeita a erros. No intuito de minimizar este problema, sis-
temas automdticos de andlise de video sdo cada vez mais
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utilizados. Porém estes sistemas precisam ser treinados e
configurados para o seu correto funcionamento. Isso requer
um conhecimento prévio dos eventos de interesse, 0 que nem
sempre € possivel. A busca é por anomalias ou situacdes
ndo comuns, que representam ameacgas. Além disso, muitas
vezes os ambientes monitorados sdo tumultuados ou mudam
durante o passar do tempo, e os sistemas de andlise de video
necessitam ser constantemente reconfigurados.

No método Bag of Video words (BOV) a andlise € re-
alizada através de pequenos volumes espaco-temporais, €
a redundancia entre os mesmos ¢ minimizada através da
utilizagdo de um diciondrio [2]. Estes métodos apresentam
um melhor desempenho em ambientes desordenados, porém a
interpretacdo da imagem pelo ser humano € influenciada pela
disposicdo espago-temporal entre os objetos que compdem esta
imagem [3], o que ndo é considerado no BOV. O método
Spatio-Temporal Composition (STC) [4] leva em consideracio
a disposicdo espaco-temporal de pequenos volumes de videos
e realiza uma modelagem utilizando uma abordagem proba-
bilistica, na qual eventos andmalos sdo aqueles com baixa
probabilidade de ocorréncia. Além disso, o STC possui como
caracteristicas a possibilidade de utilizacdo em tempo real bem
como o continuo autotreinamento, sendo capaz de adaptar-
se conforme as condi¢des ambientais mudam. Este método
também nao necessita de configuracdes prévias para a deteccao
das anomalias.

Este trabalho traz um pequeno resumo do método STC,
e busca complementar o trabalho de [4], descrevendo as
etapas a serem realizadas e algumas modificagdes por nés
incorporadas. Exemplos de modificacdes incluem o tamanho
da superposicio dos volumes, a influéncia dos tamanhos
das células, necessidade de filtragem espaco-temporal para
minimizar os ruidos e forma do cdlculo da probabilidade com
vdrias escalas. Por fim, € realizada uma avaliacio da qualidade
dos resultados obtidos. Os testes da implementagdo foram
realizados com vdrios videos, primeiro treinando o programa
com uma pequena amostra de uma cena considerada normal, e
em seguida analisando um video similar ao de teste mas com
uma pequena diferenca na cena.

Para a programacdo, utilizou-se o QT [5], que é um pro-
grama de desenvolvimento em C++, multiplataforma e gratuito
para fins ndo comerciais, bem como a biblioteca Opencv
[6], que € uma biblioteca de cédigo aberto com fungdes que
implementam algoritmos de visdo computacional.

As imagens utilizadas nos testes foram da biblioteca de
imagens UCSD Anomaly Detection Dataset [7]. Estas imagens
foram adquiridas de uma cdmera montada em uma posicao
elevada, gravando a imagem de uma &4rea ampla onde diver-
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sas pessoas transitam, em sua maioria caminhando. Também
foram realizados testes com outra base de dados denominada
CAVIAR [8], na qual tem-se uma camera de vigilancia em um
ponto elevado de um sagudo.

II. METODO STC (Spatio-Temporal Composition)

Neste método, novas amostras de video sdo decompostas
em pequenos volumes representados por palavras de um
diciondrio. Em seguida, sdo calculadas as probabilidades de
ocorréncia das composicdes espaco-temporais formadas por
essas palavras. Composi¢des com baixa probabilidade sdo
candidatas a serem anOmalas. Nesta secdo, serdo discutidas
resumidamente o treinamento e andlise dos videos, conforme
o trabalho de Roshtkhari e Levine [4]. A figura 1 descreve
os passos principais do método para identificar as anomalias
nas imagens. O treinamento € realizado com uma pequena
amostra de video com uma cena considerada normal. As etapas
iniciais de amostragem e criacdo do descritor sdo idénticas no
treinamento e andlise. Na figura 1 as etapas em cinza sio
aquelas que necessitaram de um estudo mais detalhado sobre
a sua forma de implementagdo e nas quais algumas mudancas
foram incorporadas.

Treinamento Andlise

Video de treinamento Video

v v

Amostragem densa Amostragem densa
(varios volumes 3D) (varios volumes 3D)

v v

Criag&o do descritor Criagao do descritor
para cada volume para cada volume

v v

Escolha da palavra mais
proxima para cada volume

v v

Escolha da palavra mais Construcao do mapa de pontos
préxima para cada volume salientes (com baixa probabilidade
das disposicdes espaco-temporais)

Modelagem das disposi¢oes
espaco-temporais

Criacéo do dicionario

Deteccéo das
anomalias

Fig. 1. Sequéncia das etapas de treinamento e andlise de video. As etapas
em cinza tiveram uma implementac@o realizada de forma modificada neste
trabalho.

A. Amostragem e Criagdo do Descritor

A amostragem do contetido do video € baseada em Bag
of Video words (BOV), que consiste em volumes espaco-
temporais obtidos através de amostragem densa, que procura
manter as informagdes relevantes do video [9].

Um diciondrio € criado com o intuito de reduzir a re-
dundancia entre os volumes de video. Para isso, o video é
dividido em pequenos volumes 3D, p; € R"=>*"™wX"t em
torno de cada pixel, onde n, x n, é uma pequena drea do
quadro e n; representa uma pequena variacdo no tempo. Esta

decomposicdo espaco-temporal é realizada em vdrias escalas
no espaco e no tempo, gerando uma pirdmide de segmentos
de video.

Cada volume p; é representado por um descritor g; que €
simplesmente o valor absoluto da derivada temporal A; de
cada pixel do volume p;, conforme

Vpi, gi = abs(LDy(pi))- 9]

Os valores obtidos para cada pixel de p; sdo empilhados
em um vetor e normalizados como um valor unitario, criando
um descritor compacto em vdrias escalas. Este descritor é
robusto mesmo para ambientes onde o plano de fundo ndo
¢ estdtico e apresenta apenas pequenas variagcdes. Outros
descritores podem apresentar melhores resultados, dependendo
da aplicacdo, como por exemplo os utilizados em [10], [11].

Para compor o diciondrio, primeiro passo foi a filtragem
das amostras de video, onde é realizada uma varredura em
todos os pixels da imagem, onde sdo escolhidas oito amostras,
conforme a figura 2 (a). Os circulos representam o centro de
cada pixel, que formam um cubo. Em seguida € calculada a
média destes pixels, e formada uma nova imagem com estas
médias.

196 196 196

Descritor: 588 elementos

a) b)

Fig. 2. a) A filtragem ¢é realizada calculando a média de oito pixels, quatro
em um quadro e quatro no quadro seguinte. b) Construcdo do descritor,
concatenando as amostras das derivadas em vdrias escalas.

Para a construgdo de descritor em vdrias escalas, primeiro
construimos o descritor da maior escala, vetorizando o volume
7x7x4 pixels em um vetor de 196 pixels. O tamanho do
volume em pixels foi definido empiricamente, de acordo com
[4]. Em seguida calculamos em qual ponto o pixel central
estd localizado nas demais escalas. Apds a identificagdo deste
ponto central, é realizada a vetorizacdo dos 7x7x4 pontos
centralizados neste ponto central. Os vetores em cada escala
sdo concatenados formando um novo descritor, de tamanho
588, conforme a figura 2 (b).

Uma questdo a ser respondida € se ocorre ou niao a
superposi¢do dos volumes. Em [11] uma superposicdo de
50% ¢é utilizada com resultados satisfatérios, obtendo um
compromisso entre precisdo e tempo de processamento. Nos
testes realizados, quanto maior a superposi¢do melhores os re-
sultados, até o limite de se realizar a amostragem pixel a pixel,
porém com grande aumento no tempo de processamento, como
era de se esperar. Realizou-se entdo uma sobreposi¢ao espacial
de 50%, ou 3 pixels, pois com uma superposi¢do maior o
tempo de processamento aumenta consideravelmente,de forma
geometrica. No tempo, o espacamento depende da taxa de
quadros por segundo utilizada. Com uma taxa de 5 fps (frames
per second), foi feita uma amostragem quadro a quadro.
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B. Criagdo do Diciondrio e Escolha da Palavra Para Cada
Volume

Devido a amostragem densa e as vdrias escalas utilizadas,
o nimero de volumes espaco-temporais é muito grande, e
como estes volumes possuem muita redundancia entre si, 0s
volumes similares sdo agrupados, e para cada grupo é criado
um descritor que é salvo no diciondrio. O diciondrio é criado
utilizando-se métodos de agrupamento, como por exemplo k-
means. A etapa de criacdo do diciondrio foi feita através da
implementagdo direta do algoritmo descrito. O tdnico para-
metro a ser configurado foi o nimero maximo de palavras
no diciondrio, ajustado para 20, ji que valores superiores
a este acarretam uma melhoria insignificante, conforme os
testes realizados por [4]. A titulo de comparacdo, foi feito
o teste da criacdo dos cddigos através de uma mistura de
gaussianas, com 20 gaussianas, ao invés de utilizar o cédigo
proposto. Nao foi observado nenhuma melhoria significativa
nos resultados de objetos detectados e falso positivos, e o
tempo de processamento aumentou muito,na ordem de dezenas
de vezes maior. O cddigo original possui como caracteristica
se adaptar a cada nova amostra, o que € util no caso onde o
treinamento é continuo. Em ambiente externo, por exemplo, o
algoritmo pode se adaptar a medida que as condi¢des de luz
solar se alteram, quadro a quadro, tornando a atualizag¢do do
codigo gradual.

Apés a criacdo do diciondrio, um cédigo foi alocado a
cada volume da imagem de treinamento. O critério para esta
alocacdo foi a menor distancia euclidiana. Apds a criagdo do
diciondrio, cada volume v; € relacionado com a palavra c;
com um peso w; ; dado por

1 1

2)

wij =

X .
X distancia(v;, c;)

1
J distancia(vi,cj)
Isto € feito tanto na etapa de treinamento quanto na etapa

de deteccdo de anomalias, e mede o grau de proximidade do
descritor do volume para cada palavra do diciondrio.

C. Modelagem das Disposicoes Espaco- Temporais

A maioria dos métodos que utilizam BOV nado leva em
considera¢do o arranjo espacgo-temporal entre os volumes ou
limita-se a um pequeno volume ao redor do ponto de amostra-
gem. Neste método € utilizada uma abordagem probabilistica
para determinar se o volume é andmalo ou ndo, baseado na
probabilidade do arranjo dos volumes dentro de uma regido
maior.

A representagdo do conjunto é feita da seguinte forma:
seja E; o conjunto centralizado no ponto (z;,y;,t;) em
coordenadas absolutas e contendo K volumes. Utilizam-se as
coordenadas relativas para determinar a posi¢do dos volumes
dentro do conjunto, conforme a figura 3 (a). Dado o volume vy,
dentro do conjunto E;, define-se AL € R* como a posigdo
relativa (no espaco e no tempo) de vg, localizado no ponto
(zk, Yk, tx ), dentro de E;:

AE; = (zx — Ti, Yk — Yi, t — t;). (3)

Desta forma, o conjunto F; de volumes, centrado na posicao
(i, vi,t;), é inicialmente representado como um conjunto de

E; E G |) (ch,€63,-3,5) G (ca ,€g3,3,5)
Gl 5 c. |[J(cca3i3,5)
x : \ ’
: T~ \ L 4
(€, /€p3,-B,-5)
y ) —y
b, A (% ,yi 1) > 4 \‘(Qrorh) ~
— & J 16 (e cn335)
y 7 (2 /6-3,-3,5)
Vicl) (i 1) Ce J(ca ,€em3,-3,-5) SV (e, c0-3,3,5)
a) b)
Fig. 3. Posi¢do relativa dos volumes dentro do conjunto. O conjunto é

representado pelo arranjo espaco-temporal das palavras, que estdo a uma
distancia & da palavra central c’.

volumes de video e suas posicdes relativas em relacdo ao
volume central:

E; = {Al v, v 4

Cada volume v; do conjunto € vinculado com a palavra
¢; € C com um peso w;, que representa a sua similaridade.
Sendo assim, o arranjo dos volumes pode ser representando
por um conjunto de palavras e seu arranjo espago-temporal.
Seja v C R"=*"w X"t o espago dos descritores de um volume
de video, e C seu diciondrio; ¢ : v — C é uma variavel
aleatéria alocando uma palavra a um volume de video e
¢ : v — C é uma varidvel aleatéria designando uma palavra
para o volume central do conjunto. Desta forma § : R3 — R3
¢ uma varidvel aleatéria representando a distincia relativa
da palavra do ponto central até a palavra c. Portanto pode-
se representar o conjunto de volumes como um arranjo de
palavras do diciondrio, conforme a figura 3 (b). Ou seja,
ao invés de representar o conjunto F; como um arranjo de
volumes, representa-se como um arranjo de palavras.

Sejam O = (vk,vi,AEj) a observacdo do volume vg em
relacdo ao volume central v; dentro do conjunto E;, e AUEk
a posicdo relativa do volume observado v, com relagdo a v;
dentro de F;. O objetivo é medir a probabilidade de cada
hipétese h = (¢, ¢, d), obtida pela substitui¢io dos volumes
por palavras do diciondrio, dada a observagdo O,

P(h/O) = P(c,c,8 | vy, vi, ALY). 5)
Pode-se demonstrar que [4]:

P(Ca Cl76 | ’Ukv’UivAkaf) = P((S | ’Ukv’UivAvE]:)

P( [v)P(c|vg). (6)

Ou seja, em um conjunto ao redor do pixel, com um volume
central v;, e outros volumes vy dentro deste conjunto a
uma distancia Afk do volume central, quer-se calcular a
probabilidade de se atribuir a palavra ¢’ ao volume central e ¢
aos demais volumes. A probabilidade P (8 | vy, v;, A7) é de-
terminada através da aproximacdo da sua pdf por uma mistura
de gaussianas, utilizando expectation maximization [12], sendo
que as amostras sdo os arranjos observados anteriormente,
durante o treinamento. Portanto, as amostras passadas formam
um vetor de amostra a(c;, cx, ), onde § é a distincia relativa
entre as palavras. Vdrias destas amostras permitem estimar
a pdf, conforme a figura 4. As probabilidades P(c’ | v;) e



XXXIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT2015, 1-4 DE SETEMBRO DE 2015, JUIZ DE FORA, MG

P(c | vy) de cada volume espago-temporal é calculada durante
a alocacdo das palavras.
A probabilidade a posteriori é calculada de acordo com

oy wig X P(e)
P ) = s 5 Py @

Fig. 4. E calculada a pdf do arranjo 3D dos volumes vy, 2 a 2 com palavras
associadas cj dentro de cada conjunto E;. O diciondrio é formado pelas
palavras em conjunto com a pdf.

Nas simulag¢des realizadas, utilizou-se um conjunto de
7x7x11 volumes. A amostragem ¢é realizada da seguinte forma:
para cada volume com descritor ¢y dentro da imagem de
treinamento, sdo consideradas as posi¢des relativas dos 539
volumes ao redor de c¢(, estabelecendo-se uma conexio entre

estes volumes. Cada conexdo € representada por um vetor
5
v(z,y,t, co,c;) em R°.

D. Deteccdo de Padroes Anémalos e Construgcdo do Mapa de
Pontos Salientes

Na Andlise a etapa de decomposicao da imagem em volu-
mes e vetoriza¢do sdo iguais as do treinamento. Em seguida é
medida a distancia entre o volume e cada palavra do diciondrio
pela equagdo (2).

A equacgdo (6) representa a probabilidade de atribuicdo da
palavra para apenas uma das relacdes entre o volume central
e os demais K volumes do conjunto ;.

Conforme demonstrado em [4], a probabilidade maxima a
posteriori de todos os volumes vy dentro de F; centrados em
v; pode ser escrita como:

K BQ

n/lezcz P(e,d,6 | E®) = gleznp(a l e, Agi YP(c| ar)P(c' | ai). (8
De forma resumida, o video a ser analisado (), ou gquery,
é amostrado densamente em vdrias escalas espaco-temporais,
construindo os volumes de video v. Para cada v, é alocada
uma palavra ¢ € C com uma similaridade w. A probabili-
dade de cada pixel ser normal ou uma anomalia € calculada
considerando-se o arranjo espaco-temporal dos volumes dentro
do conjunto ElQ .

Dado que em um conjunto E; t€ém-se K volumes, e que o
diciondrio possui M palavras, primeiramente atribui-se ao vo-
lume central c; a primeira palavra do diciondrio. Em seguida,
em todos os volumes cj sdo testados todas as M palavras
e escolhida a que maximiza a probabilidade conforme (8).
Repete-se o processo testando-se c; com todas as palavras.
A escolha serd a atribui¢do de palavras que maximiza a
probabilidade de FE;. Sendo assim, a ordem de grandeza de
operacdes necessdrias para o cdlculo da probabilidade de FE; é
de O(K x M x M). Portanto, é importante manter o nimero
de palavras baixo, caso contrdrio o processo torna-se lento.

Para cada bloco € calculada a sua probabilidade de ocor-
réncia. Blocos com baixa probabilidade de ocorréncia sdo
marcados em vermelho, gerando manchas nas regides de
baixa probabilidade. Para eliminar os ruidos, foi feita uma
pos-filtragem com um filtro passa-baixa, eliminando pontos
isolados, que geralmente aparecem piscando na imagem. Além
disso, foi feita uma dilatagdo nas manchas, para obter-se um
contorno mais suave e juntar manchas muito préximas.

Por fim, é realizada uma votacdo da seguinte forma: para
uma mancha ser considerada como uma regido de interesse, é
necessdrio que a mesma esteja presente em pelo menos oito de
cada dez quadros. Isso evita que manchas geradas por ruidos
sejam consideradas. Considera-se que sejam necessdrios pelo
menos oito para evitar o caso oposto, no qual devido a ruidos
uma mancha de interesse possa ser desconsiderada. Para esta
votacdo, € necessdrio identificar as manchas em cada quadro
e em seguida estimar o seu deslocamento no quadro seguinte.

III. RESUTADOS OBTIDOS

Para os testes, o conceito de anomalia utilizado foi o de
eventos que diferem muito dos observados no video de teste. O
critério € subjetivo, e depende do limiar de probabilidade uti-
lizado. Inicialmente realizou-se um treinamento com o video
curto de cerca de dez segundos onde apenas estdo presentes
pessoas andando, e os resultados obtidos na deteccdo de
anomalias no primeiro video de teste sdo mostrados na figura
5, onde apenas o ciclista é detectado. Na figura 6 a diferenga

Fig. 5. Apenas o ciclista € detectado. As pessoas andando ndo sdo detectadas
pois no video de treinamento existiam vdrias pessoas andando de forma
parecida.

mais significativa sdo um carrinho e um ciclista, trafegando da
direita para a esquerda. Ambos os exemplos os objetos foram
detectados adequadamente, e as pessoas andando ndo foram
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Fig. 6. Tanto o carrinho quanto o ciclista foram reconhecidos como objetos
de interesse. As pessoas andando ndo sdo detectadas.

consideradas como anomalias. Foram realizados outros testes
com diversos videos da mesma biblioteca, e os resultados
foram similares.

Também foram realizados testes com outra biblioteca, com
uma cimera em um sagudo. Na figura 7, duas pessoas se
encontram no meio do sagudo. Na figura 8, as pessoas

Fig. 7. Duas pessoas se encontram no meio do saguio e depois seguem
juntas. O evento é detectado como uma anomalia pois ndo hd cena parecida
no video de treinamento.

Fig. 8. Diversas pessoas atravessam o sagudo e sdo detectadas.A pessoa
mais a esquerda ndo é detectada na parte final do video, pois no video de
treinamento hd uma pessoa realizando este trajeto, do meio do sagudo para a
saida.

atravessando o sagudo s@o detectadas como anomalias, pois
ndo hd evento similar no treinamento. Porém a pessoa mais a

direita do video ndo é marcada na parte final do video, pois
no treinamento uma pessoa realiza um trajeto similar, apenas
nesta parte do sagudo.

IV. CONCLUSOES

Neste trabalho analisou-se o método STC para detecgdo de
anomalias em video, detalhando e desenvolvendo as etapas que
ndo apresentam uma explicacdo clara no artigo de referéncia.
Observa-se que o método STC ndo visa o reconhecimento
de eventos ja conhecidos, e sim identificar eventos estranhos,
sendo assim um complemento aos métodos tradicionais, nio
um substituto. Os resultados obtidos foram os esperados na
identificacdo das anomalias, sem a utilizacdo de subtracdo de
plano de fundo, estima¢do de movimento ou rastreamento,
mesmo com um pequeno treinamento e sem o conheci-
mento prévio do tipo de evento a ser observado. Também
foi possivel identificar eventos em ambientes confusos ou
tumultuados. Foram propostas etapas complementares como
filtragem passa-baixa, tamanho da amostragem dos volumes,
pos-processamento com a dilatacio e votagdo, que se mostra-
ram muito importantes para se obter bons resultados. Com os
resultados obtidos foi possivel adquirir um conhecimento dos
principais parimetros que influenciam o método, que servird
de subsidio para a futuros trabalhos, como a adapta¢do do
mesmo para a utilizagdo em uma camera em movimento.

O cddigo fonte desenvolvido em C++ e um ma-
nual de utilizacdo encontram-se disponiveis no endereco
http://www.smt.ufrj.br/ eduardo/stc/ .
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