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Abstract: Data pipeline consists of a sequence of actions that preprocess and extract information
from datasets. In the context of anomaly detection, the data pipeline has application in the
availability of structured and relevant information for the detection task. This article proposes
an approach to the problem of detecting anomalies in single-scene video based on a data pipeline,
composed of two parts: a patches extractor and a patches classification model. We performed
experiments on the Street Scene dataset, achieving AUC = 0.898 and AUPRC = 0.916, which
are results compatible with the current literature.

Resumo: Pipeline de dados consiste em uma sequéncia de agoes que preprocessam e extraem
informacoes de conjuntos de dados. No contexto de deteccao de anomalias, pipeline de dados tem
aplicacao na disponibilidade de informagoes estruturadas e relevantes para a tarefa de detecgao.
Nesse artigo é proposta uma abordagem para o problema de deteccao de anomalias em video
de cena unica baseado em um pipeline de dados com localizagao espacial dos eventos anémalos,
composto de duas partes: um extrator de patches e um modelo de classificagao de patches.
Foram realizados experimentos no conjunto de dados Street Scene, os quais foram avaliados
pelas métricas AUC e AUPRC que s@o, respectivamente, a drea abaixo da curva ROC (Receiver
Operating Characteristic Curve), e a drea abaixo da curva Precision vs. Recall. Foram obtidos
AUC = 0.898 e AUPRC = 0.916, os quais sdo resultados compativeis com a literatura atual.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento automaético de eventos anémalos, atra-
vés de video, pode contribuir para a melhoria da seguranca
em vias urbanas (Santhosh et al., 2020). No entanto, é
importante contextualizar a abordagem de detecgao de
anomalias em funcao da quantidade de cenas envolvidas,
da disponibilidade de dados durante treinamento e do nivel
de protocolo de avaliagao.

A quantidade de cenas envolvidas na deteccdo de anoma-
lias em video pode ser categorizada em cena unica (com
camera em posi¢ao fixa) ou em cenas multiplas (Rama-
chandra et al., 2020). Essa distingdo é importante pois a
analise de anomalias requer que tais eventos sejam contex-
tualizados de forma espago-temporal, ou seja, depende da
cena.

* Trabalho realizado com o apoio do IFES - Instituto Federal
do Espirito Santo através do projeto ”Videomonitoramento Inte-
ligente Aplicado & Segurancga Publica” cadastrado sob o ndmero:
23183.001228/2020-70, da FAPES - Fundagdo de Amparo a Pesquisa
e Inovacao do Espirito Santo através do Projeto 577/2018, e da
NVIDIA Corporation através da doagao da GPU Titan V.
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A disponibilidade de dados rotulados e eventos anormais
durante o periodo de treinamento do modelo também é
relevante pois, na pratica, ocorrem apenas escassos eventos
anomalos passiveis de rotulacao. No entanto, mesmo uma
fragdo dos raros eventos anémalos observados podem aju-
dar a detectar anomalias idénticas ou similares no futuro.
Portanto, seguindo Scheirer et al. (2012); Liu et al. (2019),
define-se uma abordagem de deteccao supervisionada de
anomalias em conjunto aberto (open-set supervised) onde
apenas uma fracao dos escassos eventos andémalos ob-
servados, e numerosos eventos normais estao disponiveis
durante o treinamento.

O nivel de protocolo de avaliagao, por sua vez, define se os
eventos serao monitorados em nivel de frame ou em nivel
de patch . O nivel selecionado determina a possibilidade
de analisar a localizagao espacial de anomalias e, portanto,
classificar corretamente multiplos eventos anémalos em
um frame.

Nesse contexto, o presente trabalho tem foco em detecgao
supervisionada de anomalias em conjunto aberto, com

L Patch pode ser definido como um subconjunto dos pixels perten-
cente a determinado frame.
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protocolo em nivel de patch, em videos de cena tnica.
Durante esse trabalho identificou-se que um pipeline de
dados bem estruturado é essencial para o sucesso do mo-
delo de deteccao de anomalias em video. Portanto, foram
desenvolvidas vérias etapas sequenciais que extraem, pre-
processam e transformam os dados, fornecendo patches
para o treinamento e teste de um modelo de classificacao.

Trabalhos recentes utilizam cenas multiplas e protocolo
em nivel de frame (Sultani et al., 2018; Dubey et al.,
2019; Zhong et al., 2019). No entanto, detectar anomalias
em videos de cenas multiplas pode requerer conhecimento
prévio e atualizacao peridédica de parametros das cameras.
O protocolo em nivel de frame, por sua vez, nao observa a
localizacao espacial dos eventos anémalos e pode conduzir
a analises equivocadas. Atualmente ja é muito comum
na literatura a utilizacao de modelos de aprendizado de
maquina do tipo redes neurais profundas, que comumente
apresentam os resultados mais promissores em temaéticas
de visao computacional. Este trabalho aborda o problema
em estudo com redes neurais profundas (Liu et al., 2019;
Yoshihashi et al., 2019). Tais modelos s&o iterativos, pois
cada etapa é repetida continuamente para melhorar a
precisao do resultado. Portanto, um pipeline de dados,
que codifique e automatize o fluxo de dados a serem
processados pelo modelo, é essencial para o sucesso da
detecgao de anomalias em video.

Portanto, nesse trabalho adotou-se uma abordagem em
cena Unica, que nao requer calibragao de camera ou infor-
magcoes adicionais. Utilizou-se um protocolo de avaliacao
em nivel de patch, que considera a localizagao espacial
das anomalias, e permite que miultiplos eventos andma-
los sejam corretamente classificados em um frame. Além
disso, desenvolveu-se um pipeline de dados que baseia-se
no seccionamento dos videos em clipes?, fusdo da infor-
magao espaco-temporal, detecgao de pontos de interesse e
extracao patches. Os patches foram utilizados para treinar
um modelo de classificacdo neural orientado a detecgao
de anomalias. Tal modelo é composto por um extrator de
caracteristicas constituido por uma rede neural convoluci-
onal pré-treinada seguida de camadas totalmente conecta-
das, que, em tltima instancia, efetuam a classificagdo dos
patches.

Para descrever o trabalho realizado, o restante desse artigo
estd organizado da seguinte maneira. A Secdo 2 relata
trabalhos relacionados. A Se¢do 3 detalha o pipeline de
dados proposto. A Secdo 4 apresenta um estudo para
avaliacao do pipeline através de experimentos, enquanto
a Secao 5 traz as conclusoes.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos relacionados a detecgao de anomalias em
video podem ser caracterizados pela quantidade de cenas
envolvidas, pela disponibilidade de dados durante treina-
mento e pelo nivel de protocolo de avaliagao.

Cenas Miiltiplas A abordagem com cenas multiplas em-
prega cenas capturadas a partir de varios pontos de
vista. Sultani et al. (2018) propds recentemente o UCF-
Crime: um conjunto de dados com videos capturados de
cenas miltiplas, obtidos na Internet. Dubey et al. (2019)

2 Clipe é um subconjunto dos frames de um video
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conduziu experimentos no UCF-Crime com um extrator
de caracteristicas baseado em 3D ResNet (3D Residual
Networks). Zhong et al. (2019) também realizou experi-
mento no UCF-Crime aplicando rede convolucional em
grafos (graph convolutional networks-GCN). No entanto,
trabalhar com cenas multiplas pode requerer conhecimento
prévio dos parametros intrinsecos de cada camera, bem
como a atualizacao periddica de seus parametros extrinse-
cos. Nesse contexto, pode nao ser trivial para um modelo
Unico mapear, por exemplo, que uma &rea gramada é
restrita apenas em determinada regiao da cena, ou que
um veiculo transitando representa normalidade apenas em
um sentido da via.

Cena Unica Uma formulacao em cena tunica, por outro
lado, nao requer calibracao de camera ou informacoes
adicionais e, portanto, é valida como uma abordagem
inicial para estudos de deteccao de anomalias em video.
Além disso, a deteccao de anomalias em videos de cena
Unica é uma &rea de pesquisa ainda em aberto (Liu et al.,
2018, 2019; Zhou et al., 2019; Ravanbakhsh et al., 2019;
Singh et al., 2020) e com diversas aplicagdes em potencial.

A disponibilidade de dados rotulados e eventos anormais
durante o periodo de treinamento do modelo (Liu et al.,
2019), é o critério utilizado para categorizar uma abor-
dagem como nao-supervisionada, semi-supervisionada ou
supervisionada. Na detecgao nao-supervisionada, o modelo
nao tem acesso a classificagao real das amostras. Na semi-
supervisionada, somente dados normais sao fornecidos.
Na deteccao supervisionada, dados rotulados normais e
anormais sao fornecidos durante treinamento. A deteccao
supervisionada pode ser dividida em duas sub-categorias:
conjunto fechado (closed-set) e conjunto aberto (open-set).
O critério, nesse caso, é a fracao dos tipos de anomalias
que serao disponibilizados para o modelo durante seu trei-
namento(Scheirer et al., 2012; Liu et al., 2019), ou seja:

e Supervisionada em Conjunto Fechado: todos os tipos
de anomalias estao disponiveis ao modelo durante o
treinamento.

e Supervisionada em Conjunto Aberto: disponibiliza
apenas uma fracao dos tipos de anomalias para o
modelo durante seu treinamento.

Protocolo de avaliagao em Nivel de Frame O protocolo
em nivel de frame considera anoémalo(positivo) o frame em
que quaisquer um de seus pixels é inferido como anémalo,
e todos os outros frames como normais(negativos). Este
critério nao considera a localizagao espacial, e classifica um
frame como uma detecgdo correta (verdadeiro positivo),
mesmo que os pixels anomalos detectados nao estejam
sobrepostos a quaisquer pixels anémalos das anotagoes
ground-truth 3. Mesmo os autores que propuseram este
critério afirmaram nao considera-lo o melhor a ser usado(Li
et al., 2013).

Protocolo de avaliagao em Nivel de Patch O protocolo a
nivel de patch considera a localizacao espacial dos eventos
anoémalos e, portanto, permite que verdadeiros positivos

3 O ground truth é um termo usado para se referir a informagdes que
sao conhecidas como reais ou verdadeiras, fornecidas por observagao
direta e medigdo (ou seja, evidéncias empiricas) em oposigdo a
informacGes fornecidas por inferéncia. Nesse contexto, sao os pixels
que idealmente sao considerados pertencentes a um evento anémalo.
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e falsos positivos sejam corretamente classificados. Dessa
forma, pode retornar resultados corretos mesmo quando
um frame possui multiplas anomalias, verdadeiros positi-
vos simultaneos a falsos positivos, ou quando ha multiplas
detecgoes de falsos positivos. Esse protocolo guarda seme-
lhanca com os critérios de deteccao de objetos, ao usar a in-
tersecao sobre a unido (Intersection over Union-IoU) entre
uma regiao anémala ground-truth e uma regiao andmala
inferida para determinar se uma anomalia foi detectada.
Esse critério possibilita uma localizacao espacial apro-
ximada (Ramachandra and Jones, 2020). No entanto, é
importante salientar que as anotacoes ground-truth podem
conter alguma imprecisao inerente ao processo de medigao.
Portanto, é desejavel permitir uma margem de tolerancia
com relacdo as inferéncias, sem penalizar a avaliacdo do
modelo.

Os trabalhos de Singh et al. (2020) e Liu et al. (2019)
podem ser categorizados como detecgao de anomalia su-
pervisionada em conjunto aberto, com protocolo em nivel
de frame, em videos de cena tunica. Singh et al. (2020)
propos uma agregagido de conjuntos(Aggregation of En-
sembles-AoE), usando redes rede neurais convolucionais
(Convolutional Neural Networks-CNNs) pré-treinadas e
um conjunto de classificadores. Liu et al. (2019), por sua
vez, propos uma combinacao de um extrator de carac-
teristicas convolucional bidimensional (Conv2D) com um
LSTM convolucional (Convolucional LSTM-ConvLSTM)
e triplet loss.

A proposta de Zhou et al. (2019) se enquadra na catego-
ria de detecgao de anomalia supervisionada em conjunto
aberto, com protocolo em nivel de patch, em videos de
cena Unica. Zhou et al. (2019) alcangou desempenho pro-
missor com uma proposta baseada em trés componentes:
fusao de informagoes espaciais e temporais, extracao de
caracteristicas e um bloco de codificacao. O Motion Fusion
Block(MFB) resume informagoes espaciais e temporais
de objetos em movimento, compactando clipes de video
em uma dnica imagem. O Feature Transfer Block(FTB)
emprega o conhecimento de outras tarefas/dominios rela-
cionados para aumentar o aprendizado de caracteristicas
espaco-temporais e a extracao dos resultados fornecidos
pelo MFB. O bloco de codificagao é um algoritmo iterativo
adaptativo, como uma nova versao de uma rede Long

Short-Term Memory(LSTM).

Durante esse trabalho adotou-se uma abordagem de de-
teccao de anomalias supervisionada em conjunto aberto,
com protocolo em nivel de patch, em videos de cena tnica.
Utilizar o protocolo a nivel de patch permite analisar a lo-
calizacao espacial de anomalias, e classificar corretamente
miultiplos eventos andémalos em um frame. Além disso,
identificou-se que um pipeline de dados bem estruturado é
essencial para o sucesso do modelo de deteccao de anoma-
lias em video. Portanto, foram desenvolvidas varias etapas
sequenciais que realizam o seccionamento dos videos em
clipes, fusao da informacao espago-temporal, deteccao de
pontos de interesse e extragao de patches, fornecendo-os
para o treinamento e teste do modelo. Seguindo Zhou
et al. (2019) o pipeline proposto dispéem de uma etapa de
compactacao (andloga ao MFB). O modelo utilizado para
avaliar o pipeline possui um extrator de caracteristicas
MobileNet (Howard et al., 2017) pré-treinado no conjunto
de dados Imagenet (Deng et al., 2009), seguido de um
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classificador,baseado em camadas totalmente conectadas,
que retorna um score de pertencimento as classes normal
e anémala. Os experimentos foram realizados com o Street
Scene (Ramachandra and Jones, 2020), com avaliagdo
através das métricas AUC e AUPRC, conforme detalhado
na Secao 4.2.

3. PROPOSTA

No pipeline proposto, os dados de entrada sao organizados
como tuplas de observagoes e alvos. As observagoes sao
videos de entrada, que podem ser representados como uma
sequéncia de frames:

X:{It7"' >]t*(T71)} ) I* 6RH><WXC7 (1)

onde T é quantidade de frames do video, H x W sao as
dimensoes dos frames e C' é a quantidade de canais.

Os alvos, por sua vez, sdo rétulos? bindrios em nivel de
b b
pixel atribuidos em cada frame de entrada:

V= {lta' o alt—(T—l)} L€ {07 1}H><W' (2)

Dessa forma, o conjunto de dados de entrada é configurado
em tuplas de observagoes e alvos, ou seja:

T= (X)) (3)

A saida do pipeline é um conjunto de patches, P, extraido
de T, e definido como:

P ={xp}; 1, % € RP¥5XS, (4)
onde P é a quantidade de patches extraidos das observa-
¢oes, X, € um patch e S é o tamanho do lado do patch.

O conjunto de patches, P, é naturalmente desequilibrado,
ou seja, a quantidade de patches da classe normal supera
em muito a quantidade de patches andmalos. Para mitigar
esse desequilibrio, durante a construgao dos conjuntos
treino e teste para o modelo classificador, os patches
anémalos sao sobre-amostrados através de aumento de
dados aleatdrios. Portanto, o conjunto de patches para
treino (Tirain) € de teste (Ziest) s@o definidos como:

xtrain:{a(xlar)a'” 7(1(Xn77”)}, (5)
Ttest = {a(xn—i-h T)a e ,G,(XN+1, T)}7 (6)

onde a(e) é uma fungao de aumento de dados, que retorna
uma quantidade r de transformacoes aleatérias de patches
anoémalos ou, em caso de patches normais, uma cépia
inalterada do proprio patch de entrada.

Durante teste do modelo classificador, o conjunto de pre-
digoes para um lote de b patches de teste, é dado por:

V=1 g} g€ {01, (7)
e é definido por:

5) = {f(xtest[”)v T 7f(xtest [b])}a (8)

onde f(e) é um modelo do classificador que infere um
rétulo ¢; para cada patch x; de entrada.

Em resumo, o pipeline proposto é ilustrado na Figura 1,
e possui dois blocos principais, o primeiro é o extrator de
patches e o segundo é o modelo classificador de patches.
Ambos serdo explicados em detalhe na Secéo 3.1 e 3.2,
respectivamente.

4 Rétulo é a saida final esperada de um modelo de classificagio. No
caso em estudo, anémalo (1) ou normal (0).
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T —| extrator |— P —| classificador |— Y

Figura 1. pipeline de dados: a sequéncia de tuplas de
observagoes e alvos T é convertida em um conjunto
de patches P.

3.1 Eaxtrator de patches

O Extrator é formado pelas etapas descritas a seguir.

Etapa 1. Janelamento Nesta etapa sao extraidas tuplas de
clipes e alvos com sobreposicao temporal de passo unitario
(Bento et al., 2020).
O conjunto de clipes

Xy = {X7, -, X3}, X, € ROXHXWxC (9)
é definido como:

X, = {It}tT:T—(Q—na T 7{It}i€:k—(Q—1) (10)
O conjunto de alvos
Ye=A{Yr, - Y}, Y. e BOIW (11)
é definido como
Ve={{}r oy Aldie ooy} (12)
Portanto, considerando T, = (& ):), a operacao de
janelamento, w(e), é definida como:
Tw = w(T), (13)

Etapa 2. Compactagao Essa operacao resulta em uma
representagao espago-temporal compactada de cada tupla
de Ty,.
O conjunto de clipes compactados

Uy = {Up, - Uy}, U, € REXWXC
é definido por:

Uy = {m(XT)7 ﬂm(Xk)}7 (15)

onde m(e) é um modelo que extrai caracteristicas espago-
temporais dos clipes de entrada.

(14)

O conjunto de alvos compactados

Vi={Vp,--- , Vi}, Vi €{0,1}1>W, (16)
¢ definido por meio de conjuncao légica® :
T—(Q-1) k—(Q-1)
vi=< N Yol A Wlilp. o (17)
i=T i=k

ou seja, o rétulo de um pixel Vi[h,w] = 1 se todos rétulos
Yt[h,w,k]‘;:t_(Q_l) forem iguais a 1, conforme ilustrado
na Figura 2.

Portanto, considerando 7. = (U, V:), a operacao de
compactagio, c(e), é definida como:
Te = c(Tw), (18)

Etapa 3. Deteccao de pontos de interesse O objetivo é de-
tectar pontos notaveis (keypoints) nos clipes compactados,
como cantos ou finais de segmento de linha.

O conjunto de pontos de interesse de um clipe compactado
U;, tem a seguinte forma

Kpt:{kpla"' 7kpn} ) kp* GRXR7 (19>
5 A conjungdo é uma operagio légica representada pelo conectivo A.

O resultado dessa operacao é verdadeiro se, e apenas se, todos seus
operandos sao verdadeiros
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Figura 2. Exemplo para um instante ¢: clipe X; (em
cima), alvo Y;(embaixo), clipe compactado U; e alvo
compactado V;(ambos a direita).

e é definido por:

Kpt = S(Ut), (20)
onde s(e) é a fungao que detecta os pontos de interesse do
clipe compactado. Portanto, o conjunto de todos pontos
de interesse de um video ¢ definido como

K ={s(Ur),--,s(Us)} (21)

Etapa 4. Definicao de uma grade de pontos Em torno de
cada ponto de interesse kp; é definida uma grade de pontos:

Gi ={91, " s gnuxn,} > 9« ERXR, (22)
a qual é parametrizada pela quantidade de pontos n, ao
longo do eixo z, a quantidade de pontos n, ao longo do
eixo y, pelo espacamento horizontal gs, e o espacamento
vertical gs, (Figura 3).

Com isso, define-se o conjunto de todos os pontos de grade
de um video como

g:GTa"'vaZ (23)
EX1:
g1
o) Oo—
gsy
kn:
o) o o'
G54 Xnm X 1 =
:..Qnm XMy

Figura 3. Grade de pontos em torno do ponto de interesse
kp;, com pardmetros n, = n, = 3 e espacamento
(952, 95y). Os patches X1 € X, xn, foram construidos
em torno dos respectivos pontos de grade g1 € gn, xn,

Etapa 5. Criacao e filtragem de patches Os pontos de
grade sao utilizados como referéncia para extracao dos
patches. No entanto, nem todos pontos de grade sao
mapeados a um patch, ou seja

P=h(G), h:G»P (24)
Isso ocorre pois é realizado um descarte de patches com
base em sua redundancia. Patches redundantes (Figura 4)
sao aqueles que possuem muitos pixels em comum com

7

outros ja existentes. A filtragem dos patches é realizada
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mediante um limiar o de IoU, ou seja, da extensao da
sobreposigao entre patches(Figura 5). Também sdo des-
cartados patches que possuem pixels fora da imagem.

Figura 4. Patches redundantes.

O
o
O

Figura 5. Patches remanescentes apo6s filtragem.

Etapa 6. Marcagao de patches anomalos Para rotular cada
patch x, do conjunto P (Equagao (4)), pertencente a um
clipe compactado Uy, é verificado um limiar 5 de IoU entre
X, e a matriz de anotagao bindria de alvos V;. Se o IoU for
maior que 3, o patch é marcado como anémalo, conforme
ilustrado na Figura 6.

Figura 6. Da esquerda para a direita: conjunto de pixels
do frame I; do clipe Xy, clipe compactado Uy, pon-
tos de interesse com patches redundantes, patches
filtrados/rotulados(anémalo predito em vermelho e
anotacao em retangulo branco).
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8.2 Modelo de Classificacao de Patches

O modelo de classificagao de patches é formado por um
extrator de caracteristicas e um classificador que retorna
um score de pertencimento as classes normal e anémala.
Na Figura 7 é mostrada a arquitetura do classificador.

Classificador
CExtrtat(zr t(je ol g (gﬁ g e é) g
aracteristicas 3 Bl g =N
. . ~ g g
Mobilenet | E 2 5 § g 5
Pré-treinado |C| & |82| & &2
Naio-treinavel Treinavel
Normal
Anomalo -

Figura 7. Arquitetura do classificador de patches.

O extrator de caracteristicas consiste de um modelo Mo-
bileNet (Howard et al., 2017), pré-treinado no conjunto de
dados Imagenet (Deng et al., 2009).

O classificador é constituido por duas camadas totalmente
conectadas com 512 e 2 unidades, respectivamente; 2
camadas de Dropout , ambas com taxa de 50%, precedendo
as camadas totalmente conectadas. Os hiperparametros do
classificador foram definidos empiricamente.

4. EXPERIMENTOS

Nesta secao é descrito o conjunto de dados utilizado
nos experimentos, algumas caracteristicas relevantes de
software e hardware utilizadas, e os resultados obtidos na
avaliacao do pipeline proposto.

4.1 Conjunto de Dados

Os experimentos foram realizados no conjunto de dados
Street Scene (Ramachandra and Jones, 2020), o qual é
focado em detecgao de anomalias em videos de cena tnica.
Consiste em 46 videos de treinamento e 35 videos de teste
tirados de uma camera USB estatica, voltados para baixo,
em cena com uma rua de faixa dupla, com ciclovias e
calcadas de pedestres. HA um total de 203.257 frames de
video em cores (56.847 para treinamento e 146.410 para
teste) com resolugdo de 1280 x 720. Os frames foram
extraidos dos videos originais a 15 fps. Sao apresentados
17 tipos de eventos/atividades anémalas no conjunto de
dados, como travessia de pedestre fora da faixa, carro
estacionado ilegalmente, entre outros.

Os videos passam por uma preparacao antes de serem en-
tregues ao modelo de classificacao de patches. Essa prepa-
ragao é composta pelas etapas de preprocessamento de en-
trada, aumento de dados (data augmentation) e redimen-
sionamento. Na etapa de preprocessamento de entrada,
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os valores dos pixels sao escalados entre —1 e 1, amostra
por amostra. Esse procedimento prepara os dados para o
extrator de caracteristicas. A etapa de aumento de dados
incrementa artificialmente a diversidade das amostras do
conjunto de treino. Além disso, ajuda a expor o modelo a
diferentes aspectos dos dados de treinamento e desacelera
o sobre-ajuste (overfitting). Nessa etapa foram aplicadas
as seguintes transformacgoes aleatdrias (mas realistas) du-
rante o treinamento: inversao horizontal, inversao vertical
e pequenas rotagoes (menores que Frad). O extrator de
caracteristicas MobileNet tem formato de entrada igual
a 224 x 224 pixels, enquanto o tamanho dos patches de
entrada é de 56 x 56 pixels. Por essa razao foi utilizada
uma etapa de redimensionamento bidimensional (2D up-
sampling), com um fator de 4 x 4 para redimensionar os
patches para 224 x 224 pixels.

4.2 Critério de Avaliagao

O caso em estudo foi modelado como um problema de clas-
sificagao multiclasse, com duas classes possiveis: normal ou
anomalo. Por isso, as métricas fazem uso das seguintes de-
finigoes bdsicas: V P sdo os verdadeiros positivos (patches
corretamente classificados como anémalos), VN sao os
verdadeiros negativos (patches corretamente classificados
como normais), F'P sao os falsos positivos (patches clas-
sificados erroneamente como anémalos), e FN sao falsos
negativos (patches classificados erroneamente como nor-
mais). Em detecgdo de anomalias, é pratica usual avaliar
o detector com base na curva ROC (Receiver Operating
Characteristic Curve), a qual envolve a taxa de verdadei-
ros positivos (TV P) e a taxa de falsos positivos (TFP),
onde: TVP = 3h e TFP = 75+ Nesta curva,
um detector de boa qualidade deve estar o mais préximo
possivel do canto superior esquerdo do grafico TV P vs.
TFP. Unma visualizagao alternativa é a curva Precision
vs. Recall - PR. Precision indica qual o percentual dos
itens selecionados é relevante (anémalo). Recall, por sua
vez, representa qual percentual dos itens relevantes foi

. . . . B VP
selecionado. Quantitativamente, Precision = VPiFP ©
Recall = XL

VPIFN- A interpretagdo da curva PR é um
pouco diferente, pois um detector serd tao melhor, quanto
mais proxima sua curva estiver do canto superior direito.
Nessa regiao da curva PR ocorre um melhor equilibrio
entre Recall e Precision. Para avaliar o desempenho do
pipeline proposto, sao utilizadas as dreas abaixo dessas
curvas: AUC para a curva ROC, e AUPRC para a curva
Precision vs. Recall.

Foi adotado um protocolo simplificado para avaliagao de
deteccdo de anomalias em nivel de patch. Avaliou-se a
atribuicao de um rétulo de anormalidade a cada patch de
teste, com base na probabilidade da classe anémala na
saida do modelo, mediante a ultrapassagem de um limiar
pré-definido. Este procedimento de avaliagao é iterado
usando uma faixa de limiares para construir as curvas ROC
e Precision vs. Recall. O desempenho final do modelo é
dado, portanto pela métricas AUC e AUPRC.

4.8 Implementacao e Treino

Os patches foram extraidos com S = 56 (Equacido (4)) e,
portanto, com tamanho de 56 x 56 pixels. Durante a etapa
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de janelamento dos videos, os clipes foram construidos com
comprimento @) de 6 frames. Na etapa de compactagao
foi utilizada a metodologia Start-RGB (dos Santos et al.,
2020) para realizar a compactagdo dos clipes, a qual foi
representada pelo modelo m na Equagao (15). Durante
a etapa de extragdo de pontos de interesse, a funcao
s da Equacdo (21) foi implementada com o algoritmo
Surf (Speeded up robust features) de Bay et al. (2006),
disponivel na biblioteca OpenCV (Bradski, 2000), versao
3.4.2. Durante a definicao da grade de pontos, foram
utilizados parametros n; = n, = 3, e gs; = gs, = 28
pixels. A marcacao de patches anémalos foi condicionada a
um limiar 8 = 0,1 de IoU. Para filtrar patches redundantes
foi considerado um limiar o = 0,2 de IoU.

O modelo foi implementado e treinado utilizando o fra-
mework Tensorflow (Abadi et al., 2015) na sua versio
2.4.1. O treinamento foi realizado com lotes de 1024 amos-
tras, ao longo de cinquenta épocas com parada antecipada
(early stopping) condicionada & melhoria da acurdcia de
validagao e paciéncia de cinco épocas. Foi utilizado o otimi-
zador Adam (Kingma and Ba, 2017), com decaimento de
taxa de aprendizagem em curva de tempo inverso (inverse
time decay learning rate schedule) e taxa de aprendizado
inicial de 1 x 1074,

O Street Scene Dataset foi concebido por seus autores para
aprendizado semi-supervisionado, portanto, seu conjunto
de treino originalmente contém apenas frames sem ano-
malia. Isso ocorre possivelmente pois, na préatica, ocorrem
apenas alguns escassos eventos anomalos. No entanto, é
plausivel que mesmo uma fragao dos raros eventos anéma-
los observados podem ajudar a detectar anomalias idénti-
cas ou similares no futuro. Portanto, seguindo Liu et al.
(2019), adotou-se a abordagem de detec¢ao de anomalias
supervisionada em conjunto aberto (open-set supervised),
na qual apenas uma fracao dos escassos eventos anémalos
observados e numerosos eventos normais estao disponiveis
durante o treinamento. Em resumo, o conjunto de treino
que utiliza-se durante esse trabalho contém um fracao
dos tipos de anomalias da divisao original de teste, for-
necida pelos autores do Street Scene Dataset. Todavia,
nao houve intersecao entre conjuntos de video fornecidos
ao modelo durante treino e teste, evitando assim que o
modelo avaliado observe os dados de teste, o que invali-
daria a andlise do desempenho. Dessa forma, os patches
do conjunto de treino foram amostrados dos videos deno-
minados “Test007”, “Test011” e “Test017” no conjunto de
dados original do Street Scene (Ramachandra and Jones,
2020), num total de 500.292 patches normais e 377.600
patches andmalos. Para os patches do conjunto de teste
do modelo foram amostrados 468.927 patches normais e
468.927 anoémalos, dos demais 32 videos da divisao de teste
original dos autores do Street Scene, assegurando que nao
hé intersecao entre conjuntos de videos de treino e de teste
na implementacao. O conjunto de dados é naturalmente
desequilibrado, ou seja, a quantidade de patches da classe
normal supera em muito a quantidade de patches ano-
malos. Portanto, para mitigar esse desequilibrio, a classe
minoritaria foi sobre-amostrada através de aumento de da-
dos aleatério durante a construgao dos referidos conjuntos
treino e teste.

Os experimentos foram realizados em um computador
com a seguinte configuragdo: (i) Sistema Operacional
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Linux, distribuicdo Ubuntu 20.04.2, versao servidor; (i)
Processador Intel Xeon Silver 4214s(-HT-MCP-SMP-),
2.20GHz, com 48 ntcleos; (i) 64GB de RAM; (iv) 3TB
de unidade de armazenamento permanente (disco rigido);
(v) Placa grifica Nvidia Titan V, com 12GB de memdria
dedicada.

4.4 Resultados

As Figuras 8 e 9 apresentam as curvas ROC e PR do mo-
delo atendido pelo pipeline proposto. A partir da andlise
dessas curvas pode-se concluir que o modelo possui desem-
penho satisfatério nos conjunto de dados de teste. Sustenta
tal constatagao, o fato de que as curvas ROC' e Precision
vs. Recall mantiveram proximidade, respectivamente, ao
canto superior esquerdo e direito ao longo de quase toda
a faixa de iteragdo de limiares. Além disso, o modelo
alcangou o consideravel desempenho de AUC = 0.898 e
AUPRC = 0.916.

Curva ROC
1.0 A

0.8 1
0.6
0.4

0.2 4

Taxa de Verdadeiros positivos

— AUC = 0.898

0.0 T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falsos positivos

Figura 8. Curva ROC dos resultados do modelo.

Curva Precision vs. Recall
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|
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0.2

—— AUPRC = 0.916
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0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
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Figura 9. Curva Precision Recall dos resultados do modelo.

4.5 Discussao

O pipeline para extracao de patches proposto oferece ao
modelo de classificagdo patches com informagoes relevan-
tes, pois sao extraidos de pontos de interesse e incluem
contexto espaco-temporal.
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Observa-se, conforme ilustrado na Figura 10, que o modelo
foi capaz de realizar a detecgdo de duas anomalias (em
vermelho) simultaneas. No entanto, ocorreu um falso ne-
gativo (em amarelo) em evento com baixa varia¢ao espago-
temporal. Na Figura 11 também foi realizada mais uma de-
teccao verdadeira positiva, no entanto o modelo retornou
falso negativo para anomalia com pessoa parada na calgada
(loitering). Os falsos negativos possivelmente ocorreram
pois o modelo requer dados adicionais, referentes & posicao
absoluta de cada patch em seu frame correspondente.

Figura 10. Duas detecgbes verdadeiras positivas, e um
falso negativo no evento de baixa variacdo espacgo-
temporal: carro estacionado em local proibido (car
illegally parked).

o N\

~
N
N

Figura 11. Dificuldade para detectar anomalias em eventos
de baixa variagao espago-temporal, como a pessoa
parada na calgada (loitering).

5. CONCLUSAO

O monitoramento automatico de eventos anémalos, atra-
vés de video, é uma area de pesquisa ainda em aberto e
com diversas aplicacoes em potencial. Trabalhos recentes
utilizam cenas multiplas e protocolo em nivel de frame. No
entanto, detectar anomalias em videos de cenas miultiplas
pode requerer conhecimento prévio e atualizacao periddica
de parametros das cameras. Além disso, o protocolo em ni-
vel de frame nao observa a localizagao espacial dos eventos
anomalos e pode conduzir a andlises equivocadas. Nesse
contexto, o presente trabalho tem foco no desenvolvimento
de um pipeline deteccao de anomalias supervisionado em
conjunto aberto, operando ao nivel de patch, em videos
de cena unica. Tal pipeline é constituido de extrator de
dados que consiste do seccionamento dos videos em clipes,
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fusao da informagao espago-temporal, deteccao de pontos
de interesse e extracao patches. Essas etapas sequenciais
extraem, preprocessam e transformam os dados de entrada
em patches, para o treinamento e teste de um modelo de
classificagao neural de patches, orientado a deteccao de
anomalias. Tal modelo é composto por uma rede neural
convolucional MobileNet pré-treinada e um classificador
que retorna a classe estimada, normal e anémala.

Os experimentos foram realizados com o conjunto de dados
Street Scene, alcancando AUC = 0.898 ¢ AUPRC =
0.916. Tais resultados permitem concluir que: o extrator
de dados oferece ao modelo patches com informagoes
relevantes, pois sao extraidos de pontos de interesse e
incluem contexto espaco-temporal. Acredita-se que, para
aprimorar a abordagem proposta em trabalhos futuros,
durante o treinamento do modelo sejam utilizados dados
adicionais da posicao absoluta de cada patch em seu frame
correspondente.
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