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Abstract—Events related to vandalism and violence often
occur in crowded environments and mostly in unstructured
environments (dynamic). The use of security cameras in crowd
monitoring analysis for anomaly detection and alarms could be
an efficient and inexpensive method. The goal of this paper is to
build an unsupervised classification method to abnormal events
that is robust and stable. The main idea is based on analysis of
Fourier Transform’s high-frequency spatial components features
of optical flow, allowing the detection of abnormal acts in
surveillance videos. Preliminary results show that the proposed
methodology is capable of successfully execute the process of
detection, permitting the development of an efficient recognition
stage for future works.

I. INTRODUCAO

Eventos no mundo real ocorrem frequentemente em ambi-
entes ndo estruturados (dindmicos) e com grande aglomeragio
de pessoas. Aplicagdes para cameras de seguranca podem
ser utilizadas na andlise de multiddes para detec¢dao de ano-
malias e situagdes de risco [Ke et al., 2007]. Dessa forma,
o comportamento de multiddes atrai o interesse de muitos
pesquisadores devido a sua complexidade e possibilidades de
abstracdes nas aplicagdes [Husni and Suryana, 2010]. Exis-
tem diversos obstdculos que dificultam este processo como:
oclusdo, mudangas de iluminagdo e outros fatores que pos-
sam influenciar o processo de detec¢do. Atualmente, o uso
de cdmeras de videomonitoramento é maior em ambientes
externos do que internos, sejam estas instaladas em prédios
publicos ou privados, para manter a seguranga dos usudrios.
Entretanto, considerando este aumento de equipamento, o
acompanhamento de todas as imagens capturadas por vdrias
cameras distintas é fatigante e deve ser feito com atengdo,
além de requerer uma maior quantidade de pessoas para
monitorar todas as imagens. Ademais, hd também a propensio
ao fator erro humano. Portanto, técnicas que desenvolvam uma
aplicacdo automdtica para detectar e classificar eventos em
multiddes que sejam precisas e eficientes sdo muito impor-
tantes para este mercado com alto crescimento no pais.

De acordo com os argumentos apresentados, o desenvolvi-
mento inicial de um sistema robusto que é capaz de detectar
eventos em multiddes baseado em andlises das caracteristicas
dos componentes de alta frequéncia do fluxo 6tico é proposto.
A Secdo II descreve os principais trabalhos relacionados a
deteccdo de eventos em multiddes. Nas Secdes III e IV,
a metodologia proposta e os resultados sdo apresentados,
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respectivamente. Conclusdes e trabalhos futuros sdo discutidos
na Secdo V.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

De acordo com [Liao et al., 2011] e [Ke et al., 2007], a
deteccdo de eventos em multiddes ¢ uma tarefa fundamental
para a seguranga publica. [Li et al., 2012] descreve que na
andlise de videos de seguranca em ambientes com multiddes, a
classificacdo de eventos é um ponto critico, requerendo maior
atencgdo.

Para a deteccdo de eventos em multiddes existem alguns
trabalhos recentes que descrevem técnicas automadticas para
detectar o tempo exato no qual um evento (como agdes violen-
tas) ocorre. Em [Xu et al., 2014] um modelo de classificacdo
Bag-of-Words (BoW) e uma fusio entre BoW e o algoritmo de
Motion SIFT € proposto.

Em [Esen et al., 2013], um novo modelo de caracteristicas
de movimento é criado, chamado Motion Co-Occurrence
Feature (MCF), além de um modelo baseado em energia,
que utiliza informagdes da velocidade de movimento do alvo
estimado por fluxo 6tico e uma abordagem entrépica para
caracteristicas de desordem.

III. METODOLOGIA

Para o processo de detec¢do de eventos anormais em
cameras de videomonitoramento, realiza-se em cada frame
do video os seguintes passos, descritos na Figura 1 e nas
subsecdes seguintes.

A. Sequéncia de Imagens de Entrada

Nessa abordagem, apenas imagens de videos de monitora-
mento sdo utilizadas. Um video de monitoramento é capturado
a partir de uma camera fixa encontradas em locais com grande
concentragdo de pessoas ou com elevados indices de violéncia
[Kruegle, 2011]. Nenhuma outra informacdo, a priori, sobre
as cenas ¢ usada e toda a informacdo do processamento de
imagem € feita diretamente no frame atual do video, sem
nenhum pré-processamento, sendo este frame definido por um
indice temporal k + I e comparado com o frame anterior no
tempo k.

B. Fluxo Otico

O fluxo 6tico aproxima o campo de movimento da
imagem através da representacdo do movimento aparente
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Figura 1: Fluxograma da metodologia proposta.

do padrao de brilho da imagem no plano da imagem
[Horn and Schunck, 1981]. Para determinar o fluxo 6tico, dois
aspectos devem ser levados em conta: o nivel de acuricia dos
dados relativos a direcdo de movimento e intensidade e as pro-
priedades relacionadas & carga computacional requerida para
determinar o fluxo 6tico sob condigdes minimas de precisdo.
O compromisso entre esses aspectos dependem da situacdo
analisada e dos resultados esperados [Liu et al., 1998]. Nessa

abordagem, apenas as técnicas diferenciais sdo consideradas.

De acordo com [Horn and Schunck, 1981], o fluxo ético
ndo pode ser calculado em um ponto da imagem independente-
mente dos pontos vizinhos sem que haja limitagdes adicionais.
Isto ocorre porque o campo de velocidade em cada ponto da
imagem possui dois componentes, enquanto a mudanca no
brilho naquele ponto possui apenas uma restri¢do, devido ao
movimento. Antes de descrever o método, algumas condic¢des
devem ser satisfeitas. Assume-se que a velocidade aparente
dos padrdes de brilho pode ser diretamente identificada com
o movimento das superficies na cena. Isso implica, de acordo
com a superficie do objeto que se move, que ndo ha, ou existe
pouca, variagdo de brilho. Denota-se I(x,y,t) como o brilho
da imagem no instante de tempo ¢ no ponto da imagem (x, y).
Durante o movimento, supde-se que o brilho de um ponto
particular é constante, significando que

dl (z,y,t) _
a 0

Expandindo e reescrevendo a Equacao 1

Lu+ILy+1,=0 )

I.,I, e I, representam as derivadas parciais de brilho
em z,y € t, respectivamente; u € v sd0 as componentes da
velocidade = e y. Assim, o padrao de brilho pode se mover
independentemente do resto da cena e ha possibilidade de
recuperacdo da informacdo da velocidade.

O célculo da restricdo adicional da velocidade € resultado
a partir da hipétese de que o campo de velocidade é suave. O
fator de ponderagio o? é introduzido para associar a magnitude
do erro com a quantizacdo de erros e ruido. Os valores
estimados para as componentes da velocidade de ug41 € V41
sdo obtidos de
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Nas Equacdes 3 e 4, ©* e T* sdo as velocidades médias
aproximadas das derivadas parciais dos padrdes de brilho na
iteracdo k, na qual os valores de pixels vizinhos sdo pondera-
dos com a méascara mostrada em [Horn and Schunck, 1981].

C. Diferenca de Campo de Movimento Estimado

Apds a obtencdo do fluxo o6tico de Horn e Schunck,
duas componentes de velocidade sdo estimadas nas direcdes
horizontais (u) e verticais (v). As componentes possuem O
mesmo tamanho da imagem de entrada e descrevem o campo
de movimento no dominio da imagem.

Para o processo de deteccdo de eventos anormais em
multiddes, a diferenca absoluta de cada elemento do fluxo 6tico
estimado de k+1 e k € calculada. Esta abordagem ¢ realizada
para compensar as altas variagdes de luminancia nas cenas e
afetam diretamente a técnica de fluxo 6tico utilizada.

D. Transformada Discreta de Fourier
Optou-se na utilizacdo da Transformada Discreta de Fourier

(DFT) para a extragdo dos componentes da alta frequéncia,
descrita na Equacdo 5.
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De acordo com a Equacdo 5, os espectros de alta e baixa
frequéncia sdo calculados apds a transformagdo e adquiridos
de cada componente sinusoidal e invariante da informacao es-
pacial da imagem. As altas frequéncias estdo, em sua maioria,
concentradas nas bordas, enquanto as baixas frequéncias estao
no centro. Para uma melhor classificag@o, todos os valores de
frequéncias nas diregdes horizontal (Vel,) e vertical (Vel,)
s@o deslocados para o centro, como demonstrado na Figura 6,
apds o célculo DFT.

Quando todas as magnitudes sdo deslocadas para o centro,
uma inversdo espacial de posicdes das altas frequéncias e
baixas frequéncias € realizada. Dessa forma, os componentes
de alta frequéncia sdo movidos para as bordas do espectro
de magnitude e as baixas frequéncias movidas para o centro
do espectro de magnitude. O deslocamento da DFT é uma
etapa essencial para a classificacdo baseada nas distribui¢des
espaciais dos componentes de alta frequéncia.

E. Extracdo dos Componentes de Alta Frequéncia do Campo
de Movimento Estimado

Para fazer a deteccdo e classificacdo proposta de eventos
anormais, assume-se a hipétese de que quando h4 uma situacio
anormal, como uma briga generalizada, em um ambiente
com muitas pessoas, grande parte dos componentes de altas
frequéncias tém uma variacdo de amplitude, significando que
estas variacdes podem ser detectadas, na dispersdo espacial
quando comparadas com a dispersdo original desses compo-
nentes (no caso de situagcdes sem a presenga de acdes de
violéncia).

Para realizar a constru¢do do descritor, duas abordagens
que permitem avaliar estas caracteristicas espaciais (retdngulos



e aros retangulares) baseadas apenas na andlise da dispersao
espacial foram elaboradas, calculando as mudancas em regides
em que as altas frequéncias estdo localizadas e descartando
as regides das baixas frequéncias que estdo localizadas no
espectro. Os cdlculos destas regides se ddo pelas médias da
soma de todos os elementos do espectro dentro da regido
especifica. E uma abordagem simples, mas suficiente para
indicar a comprovagdo da hipétese, que nesse caso forneceria
informacao suficiente para a constru¢do de um descritor capaz
de realizar a classificacdo proposta.

1) Extracdo por Retdngulos: A extrag@o por retangulos foi
idealizada de acordo com a Figura 2a. A soma dos elementos é
feita em cada divisdo (retingulo) e a metodologia aplicada nas
magnitudes deslocadas dos valores Vel, e Vel,. Na Figura
2a, L representa a largura e NdC' o numero de cortes/divisoes
retangulares.

2) Extragcdo por Aros Retangulares: Pela disposi¢do das
frequéncias apés o deslocamento da Transformada de Fou-
rier, a extragdo de altas frequéncias em formatos de aros
retangulares € a considera¢do mais natural. De acordo com a
Figura 2b, cada divisdo é considerada de forma distinta. Para
cada aro retangular selecionado, os demais sdo descartados,
preenchendo-os com valor zero. Apds esse processo, a soma
dos elementos do espectro de frequéncia do aro selecionado é
realizada. Na Figura 2b, a varidavel A representa a altura, L a
largura ¢ NdC' o nimero de cortes.
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Figura 2: Métodos de extracao.

E  Classificagcdo

Para a classificacdo, optou-se por uma técnica nao super-
visionada. Esta escolha foi adotada como um mecanismo para
avaliar a capacidade de discriminacdo que um descritor possui,
sem a utilizacdio de nenhum treinamento. O classificador
adotado foi o algoritmo k-means [MacQueen, 1967]. Nessa
proposta, o interesse ¢ feito em avaliar o potencial que os
componentes de alta frequéncias provenientes da extracdo do
fluxo 6tico de um video permite separar duas classes de acdes
contidas no video (violéncia e nao-violéncia). Utilizando a
metodologia proposta e observando a dispersdo dos pontos
no grafico valores na dire¢do horizontal e vertical dos valores
médios dos videos testados, fez-se o uso de agrupamento por
centrdide, definindo assim um agrupamento que permitiu a
separa¢do destas duas classes (K = 2). Na Se¢do IV serdo
apresentados maiores informagdes sobre o comportamento da
dispersdo obtida durante os testes realizados.

IV. RESULTADOS PRELIMINARES

A metodologia proposta foi testada em vinte arquivos
de video distintos, com duracdo de trinta segundos cada,
separados em duas classes: Uma classe chamada atos violentos
(dez videos); Uma classe chamada atos ndo-violentos (dez
videos). A classe ndo-violentos possui videos com grandes
quantidades de pessoas, mas sem atividades consideradas fora
da normalidade. As Figuras 3 e 4 apresentam um screen-shot
de alguns dos frames dos videos contendo atos violentos e
ndo-violentos, respectivamente, usados para construir a base
de dados de videos. Todos os videos foram retirados de videos

puiblicos disponiveis na internet '.
Lz

Figura 3: Screen-shot da Classe Violentos.

Figura 4: Screen-shot da Nao-violentos.

A partir das Figuras 5 e 6, hd uma forte evidéncia de
que observando a dispersdo de componentes, as duas classes
propostas de classificacdo sdo distinguidas. Os resultados pre-
liminares relatados nessa Secdo cobrem apenas as condic¢des
minimas necessarias para a validacdo de um descritor estavel
capaz de realizar o processo de reconhecimento e classificacao
ndo-supervisionada, proposto na Secao III.
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Figura 5: Componentes de frequéncias extraidas da classe de
ndo-violéncia.
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Figura 6: Componentes de frequéncia extraidos da classe com
violéncia.

Assim, quando essas sdo comparadas, ocorre uma quan-
tidade considerdvel de variacdes em amplitude e dispersdo
espacial dos coeficientes de alta frequéncia (as regides de borda
da imagem de amplitude da DFT). Também, como indicado

10s videos utilizados para compor esta base de dados foram retirados do
sitio https://www.youtube.com.



nas Figuras 5 e 6, os componentes de alta frequéncia do campo
de movimento podem ser usados para realizar a detec¢do por
meio de duas abordagens desenvolvidas: Uma que avalia a
relacdo entre numero de cortes e divisdes utilizados e outra
avaliando a forma dos cortes e divisdes (retangular e aros
retangulares).

A. Avaliacdo do Numero de Cortes

Para o teste do numero de cortes, calcula-se a média da
energia da alta frequéncia (nas direcdes horizontal e vertical)
das componentes da DFT, variando entre 3, 5, 7 e 11 cortes re-
tangulares e aros para cada video no processo de validacdo. Os
resultados para o nimero de corte igual a 11 sdo apresentados
na Figura 7. Na Figura 7, os pontos azuis representam a classe
de videos ndo-violentos e os pontos vermelhos representam
a classe dos videos violentos. Os eixos x e y descrevem as
direcdes horizontal e vertical, respectivamente, das amplitudes
dos componentes de alta frequéncia da DFT. Os pontos X (em
preto) representam as centroides dos agrupamentos.
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(b) Centroides da energia em aros retangulares
Figura 7: Nimero de cortes iguais a 11 - Energias horizontais
e verticais da DFT.

B. Avaliagdo do Tipo de Cortes

As caracteristicas de distribuicio espacial dos componentes
de alta frequéncia do campo de movimento apds o processo
de deslocamento da DFT, sd@o os maiores indicadores para
a deteccdo de eventos em multiddes. Os resultados na Fi-
gura 7 mostram que ha, claramente, nuvens de pontos da
mesma classe agrupados, em ambos os métodos de extragdo.
Apesar de pensar, a priori, que o método de extragdo por
aros retangulares retornariam melhores resultados, observa-se
que de acordo com a forma de corte mais simples obtida
(retangular), é possivel construir um descritor que permite
discriminar os videos entre classes de atos calmos ou agitados
em multiddes. A partir do descritor, hd evidéncias suficientes
para a criagdo de um classificador. Como parametros para
avaliar se a classificag@o foi bem sucedida, duas classes devem
ser encontradas, ”Agitado”ou ”Calmo”. O Verdadeiro Positivo

¢ a classe ”Agitado”. Sabendo que as Equacdes 6, 7 e 8 sdo

os célculos de precisdo, revocagcdo e medida F', os seguintes

resultados para ambos os métodos de extracdo foram atingidos:

Precisdo = 63%, revocagdo = 70% e medida F = 66.3%.
Verdadeiro Positivo

Precisdo = 6
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo ©®

Revocacio — Verdadeiro Positivo o
4% = Verdadeiro Positivo + Falso Negativo

Precisao * Revocagao

Medida F = 2 % 8)

Precisao + Revocagdo
V. CONCLUSAO

Nesse artigo, novas estratégias para analisar a influéncia
das altas frequéncias da Transformada Discreta de Fourier de
um campo de movimento estimado foram apresentadas, além
de notar como as altas frequéncias podem dar informacdes
sobre a deteccdo de eventos em multiddes. Usando os gréficos
e informacgdes mostradas na Secdo IV, é possivel afirmar que
mesmo com uma classificagdo simplificada, os valores iniciais
sao aceitdveis, validando a metodologia.

Os proximos passos da pesquisa vdo em dire¢do a
exploragdo das formas de cortes e a quantidade de cortes,
para que um melhor resultado para o descritor proposto seja
alcancado. Entdo, todos os esfor¢os serdo concentrados em
projetar um classificador mais robusto e eficiente para um
sistema completo de deteccdo de eventos em multiddes. Ou-
tros trabalhos podem incluir a implementacdo das estratégias
propostas em uma linguagem de programacdo de alto nivel
para habilitar a operagdo em cendrios de tempo real (incluindo
andlise de tempo) e utilizando videos reais, além de fazer
comparagdes com as Ultimas técnicas disponiveis em deteccdo
e reconhecimento de eventos em multiddes.
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