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Resumo

Este trabalho apresenta um método para detectar mudanca de comportamento em mul-
tidoes humanas baseado em histogramas de velocidade e orientacao em coordenadas de
mundo. Uma combinacao de remocao de fundo e fluxo 6ptico é usada para extrair o
movimento global a cada quadro do video, descartando pequenos vetores de movimento
devido artefatos como ruido, pixels de fundo nao estacionarios e problemas de compressao.
Usando uma camera calibrada, o movimento global pode ser estimado, e é usado para
construir um histograma 2D contendo informagoes de velocidade e diregao para todos os
quadros. Cada quadro é comparado com um conjunto de quadros anteriores usando uma
métrica de comparagao de histogramas, resultando em um vetor de similaridade. Este
vetor é entao utilizado para determinar mudangas no comportamento da multidao, permi-
tindo também uma classificacao baseada na natureza da mudanca no tempo: mudancas
de curto ou longo prazo. Uma extensao do método apresentado é proposta utilizando
técnicas de agrupamento para identificar diferentes grupos da cena, em seguida, aplicar o
método de deteccao em cada grupo. Isso proporciona nao apenas detectar, mas também
localizar a mudancga de comportamento. O método foi testado em conjuntos de dados

publicos disponiveis que envolvem cenarios lotados.



Abstract

Detection and Classification of Changes in Behavior of Human Crowds

This work presents a method to detect change behavior in human crowds based on
histograms of velocities in world coordinates. A combination of background removal
and optical flow is used to extract the global motion at each image frame, discarding
small motion vectors due artifacts such as noise, non-stationary background pixels and
compression issues. Using a calibrated camera, the global motion can be estimated, and
it is used to build a 2D histogram containing information of speed and direction for all
frames. Each frame is compared with a set of previous frames by using a histogram
comparison metric, resulting in a similarity vector. This vector is then used to determine
changes in the crowd behavior, also allowing a classification based on the nature of the
change in time: short or long-term changes. An extension of the presented method is
proposed using clustering techniques to identify different groups in the scene, and then
apply the detection method in each group. This provides not just detect but also localize
the change behavior. The method was tested on publicly available datasets involving

crowded scenarios.



Lista de Figuras

2.1

2.2

2.3

2.4

3.1

3.2

3.3

3.4

O resumo da abordagem proposta para deteccao de comportamento anor-
mal nos videos multidao proposto por Mehran et al. Mehran, Oyama e
Shah (2009) . . . . . . 5
(a) os pontos caracteristicos detectadas; (b) apresenta pontos mostrados
sem fundo; (c) Os aglomerados obtido apos a aplicacdo da primeira fase
de aglomeracao e (d) agrupamentos obtidos por meio do algoritmo de
AMC (e) fluxo otico de cada cluster e (f) as forcas dominantes destes
clusters. (CHEN; HUANG, 2011) . . . . ... ... .. .. ... .. .... 6
Estrutura para deteccao e localizacao de anomalias proposta por Wu, Mo-
ore e Shah (2010).. . . . . . .. .. 7
Uma visao geral do método proposto por Lee para a detecgao de compor-

tamento nao-usual em multidées (LEE; SUK; LEE, 2013). . . ... .. .. 8

velocidade (a) orientacdo e (b) as fun¢oes de ponderacdo usar para obter
os histogramas de movimento 2D. . . . . .. ... ... ..., 14
(a) Quadro selecionado. (b) Pixels do primeiro plano. (c¢) Vetores do fluxo
Otico do primeiro plano. (d) Superficie que ilustra o histograma 2D H(i,7). 15
histograma de velocidade da cena quando as pessoas estdo (a) caminhando
e (b) correndo. . . ... 16
Na imagem & esquerda ¢ o primeiro quadro do video e na imagem da di-
reita o quadro onde a mudanca de comportamento das multidoes ocorreu.
Abaixo mostramos os valores de o; em funcao do tempo, com uma linha

vertical vermelha indicando a mudanca detectada. . . . . . . .. .. .. .. 18



LISTA DE FIGURAS

3.5

3.6

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Quadros que ilustram uma mudanga a longo prazo: as pessoas estao se
movendo para a direita, e comegam progressivamente a correr (primeiro as
pessoas na frente, e, em seguida, os outros). . . . . . ... ... ... ...
Quadros que ilustram uma mudanca a curto prazo: as pessoas estao em pé

no meio da cena e de repente comegam a COrrer. . . . . . . . . . . . . . ..

Quadros ilustrando a detec¢ado de um evento de curto prazo (detectado no
quadro 38) Um evento incomum comegando no quadro 38 (c) foi detectado,
em que o publico realmente comeca a correr, portanto utilizamos o quadro
38 como o ground truth para essa sequéncia. No quadro 48 (g) é onde o
nosso método detecta a alteracao no comportamento da multidao. . . . . .
(a) A primeira imagem da sequéncia. Evento come¢a no frame 570, indi-
cado (b). Nosso método detecta a alteracdo no comportamento de mul-
tiddo no frame 572, mostrado em (c), superando tanto o social force mo-
del (MEHRAN; OYAMA; SHAH, 2009) quanto o método adjacency-matriz
based clustering (CHEN; HUANG, 2011), que detectam os eventos quadros
594 e 575, respectivamente. . . . . ... L.
(a) A primeira imagem da sequéncia. (b) O quadro em que o ’ground truth’
indica uma mudanca (quadro 38). (d) Quadro onde nosso método detecta
a mudanca no comportamento da multidao (quadro 48). (d) Ilustracao
esquematica da linha do tempo da sequéncia de video com o ground truth
e quadros onde ocorrem a deteccao em cada método. . . . . .. . ... ..
(a) A primeira imagem da sequéncia analisada. (b) Quadro 335, onde o
evento comega. (¢) Quadro 343, onde nosso método detecta o evento, 1,14
segundo apds 0 infcio. . . . . . . .. L e
(a) A primeira imagem da sequéncia. (b) O quadro onde comega evento
(quadro 484), (b) Quadro em que o nosso método detectou a mudanca de
comportamento (quadro 496). . . . . ...
(a) A primeira imagem da sequéncia. (b) O quadro em que o ground truth
indica uma mudanca (quadro 56). (c¢) O quadro em que nosso método

detectou o evento (quadro 77). . . . . . . ... Lo

28



LISTA DE FIGURAS

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12
4.13

4.14

4.15

Cenario em que ha dois grupos em direcoes opostas, e o grupo verde altera

o comportamento. . . . . .. oL L Lo Lo L e e e

Cenario em que héa dois grupos na mesma direcao, e o grupo verde altera

a direcao de deslocamento do grupo. . . . . .. .. ..o

Cenario em que ha dois grupos que se cruzam no meio do caminho, e os

membros do grupo verde se dispersam correndo. . . . . .. ... ... L.

Podemos observar nesta sequéncia, os trés grupos apresentados se unindo
ao final da sequéncia. Em (d) ocorre a primeira unido, entre o grupo a

esquerda e o central e em (h) a unido do grupo superior a direita com o

grupo principal. . . . . . ...

O resultado encontrado pela nossa abordagem, percebe-se que nao foi pos-
sivel encontrar os trés grupos, como visto em (a), unindo os dois grupos da

direita em apenas um. Ja a uniao dos dois grupos encontrados foi identifi-

cada em (e), apenas 7 quadros apos o ocorrido em (d). . . . .. ... ...

Sequéncia de videos onde h& apenas um grupo durante a cena. . . . . . . .

Resultados encontrados para a segunda sequéncia de video, onde podemos
observar que foi encontrado, corretamente, apenas um grupo na cena.
Sequéncia de videos onde ha um grupo no inicio da cena e este grupo se

divide em trés, a primeira ocorrendo no (c¢) quadro 56 e a segunda no (e)

quadro 76 . . . . . e

Nesta sequéncia sao identificados inicialmente um grupo, e detecta a divisao

dos grupos no (f) quadro 83, 7 quadros apos a divisdo dos grupos de fato

OCOITCICINL. . . . . . o v v v v vt v e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

40



Conteudo

Resumo
Abstract
Lista de Figuras

1 Introdugao
1.1 Motivacao . . . . . o o o o e e
1.2 Objetivos . . . . . . . e

1.3 Organizagao do Trabalho . . . . . . . .. .. ... ... ... .
2 Revisao Bibliografica

3 Técnica Proposta
3.1 Deteccao de Eventos em Nivel Global . . . . .. ... ... ... ... ...
3.1.1  Codificando Informacoes de Movimento . . . . . . . . .. .. .. ..
3.1.2  Andlise do Comportamento da Multidao . . . . ... ... ... ..
3.1.3 Classificacao da mudanca em curto ou longo prazo. . . . . . . . ..
3.2 Deteccao de Eventos em Nivel Local . . . ... ... ... ... ......
3.2.1 Determinagao dos Grupos . . . . . . .. .. ...

3.2.2  Andlise do Comportamento dos Grupos . . . . . . .. ... ... ..

4 Resultados
4.1 Deteccao de Eventos Globais . . . . . . . .. .. ..o

4.2  Deteccao de Eventos em Nivel Locais . . . . .. .. .. ... ... ... ..

10
10
10
14
19
21
21
24



CONTEUDO

5 Conclusao

Bibliografia

i

43

45



Capitulo 1

Introducao

Desde a criagao dos primeiros centros urbanos, e posteriormente o crescimento destes
centros até os dias de hoje, observamos o crescimento de situacoes em que ha multidoes.
Atualmente temos exemplos de eventos esportivos, shows, shopping centers, ruas com
grande quantidade de comércios em horéario comercial, boates, entre outras situacoes em
que ha alta densidade populacional. Uma multidao pode ser descrita como o comporta-
mento coletivo de um grande ntimero de agentes que interagem com um objetivo de grupo
comum (OLFATI-SABER; MURRAY, 2004).

Porém, a multidao nem sempre flui tranquilamente: quando ocorre uma situacao de
emergéncia, a multidao pode desenvolver comportamentos anormais e criar uma situa-
¢ao de panico. Com a grande ocorréncia de situagdesque envolvem multidoes humanas,
torna-se necessaria a vigilancia dos mesmos, para assim ser possivel evitar que os pro-
blemas decorrentes de multidoes, como esmagamento devido & alta densidade de pessoas
e situacoes de panico, possam causar grandes estragos. Neste trabalho apresentamos
um método para deteccao na alteracao do comportamento da multidao, o que pode ser

utilizado por especialistas humanos como indicios de situagoes anormais.

1.1 Motivacao

A vigilancia de ambientes nao é algo simples, pois mesmo quando dotados de cameras
de vigilancia, uma pessoa tem dificuldade de manter-se todo o tempo observando os

videos gerados de fato, como demonstrado no estudo realizado pelo Instituto Nacional de
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Justica dos EUA (GREEN; LABS. ALBUQUERQUE, 1999), ap6s somente 20 minutos, a
maioria dos individuos testados ficam com a atengao abaixo do aceitavel. Neste cenério,
a vigilancia automatizada pode ser empregada de forma a facilitar e prevenir situagoes de
problemas sinalizando a um observador humano a ocorréncia de algo anormal.

A vigilancia automatica de ambientes tem sido bastante pesquisada na area de visao
computacional, pois bons detectores podem identificar rapidamente um problema ocor-
rido. Em uma subéarea dos problemas de deteccao de comportamentos estd um dos maiores
desafios atuais da visao computacional: a deteccao de comportamentos em ambientes que
envolvem multidoes. Eventos esportivos, boates, centros comerciais e shows sao exemplos
de situacoes em que multidoes aparecem com frequéncia, ou no interior, como nas boates,
ou mesmo aos arredores, como o caso de grandes eventos esportivos. Em ambientes como
estes, quando ocorrem situacoes de panico na multidao, se nao tratados rapidamente,
podem causar grandes danos, enquanto que se detectados rapidamente, os danos podem
ser prevenidos ou reduzidos.

A area de pesquisa de deteccao de comportamentos em multidoes ainda esta em aberto,
com varios métodos sendo sugeridos recentemente, e com espago para melhorias nos re-
sultados atuais. Isto torna a deteccao de comportamentos um problema interessante, pois

além de real utilidade, nao ha métodos com resultados definitivos.

1.2 Objetivos

O objetivo principal do trabalho é detectar alteracoes de comportamento em multidoes,
como por exemplo, em situacoes decorrentes de panico. Ainda objetiva-se localizar em
qual grupo de pessoas, se houver mais de um, ocorre a alteragao de comportamento. Neste
trabalho assumimos que o ambiente é monitorado por uma camera estatica e calibrada.
Em ambientes com densidade alta de pessoas, é muito dificil identificar e rastrear cada
pedestre de forma individual, sendo comum o uso do fluxo 6tico para extrair informacao
de movimento. Além disso, quando cameras estaticas sao usadas, algoritmos de remocao
de fundo sao bastante tteis para identificar os objetos do primeiro plano. Salienta-se que
ambos problemas (fluxo 6tico e remogao de fundo) sdo problemas ativos nas comunidades

de processamento de imagens e visao computacional, e este trabalho nao visa contribuir
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nessas duas areas. Neste trabalho, assume-se que o fluxo 6tico e a remocao do fundo sao
conhecidos.

Neste trabalho observamos o comportamento de multidées, que definimos como sendo
formado por um ou mais grupos de pessoas. E estes grupos, por sua vez, determina-
mos como sendo um conjunto de pessoas que possuem caracteristicas de deslocamento

proximos, com velocidade e orientacao de deslocamento parecidos entre os membros do

grupo.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 sao apresentados trabalhos que buscam a detec¢ao de comportamentos nao
usuais em multidoes, e que servirao como comparativo com o método apresentado nesta
dissertacao.

No Capitulo 3 é exposta a técnica proposta, que tem como objetivo determinar em
qual quadro da sequéncia de video ocorreu a mudanca no comportamento da multidao,
utilizando informacoes de movimento da mesma. Além de apresentar uma extensao do
trabalho, que busca separar a multidao da cena em grupos e identificar alteragoes nestes
grupos.

No Capitulo 4 sao expostos os resultados obtidos com a técnica apresentada, e compara
estes resultados com algumas técnicas apresentadas no Capitulo 2. Ainda sao apresentados
os resultados obtidos com a extensao apresentada no capitulo anterior.

Por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas consideracoes finais sobre o método proposto,
e discorre-se sobre possiveis trabalhos futuros tendo em vista os resultados obtidos neste

trabalho.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Ha varias abordagens para analisar comportamentos de multidao utilizando visao compu-
tacional, que podem ser divididos em trés classes principais: microscopicas, macroscopicas,
e uma combinacdo dos dois (MEHRAN; OYAMA; SHAH, 2009). Na abordagem micros-
cOpica pessoas sao analisados como individuos distintos, e esta informagao é utilizada
para inferir o comportamento da multidao. Na abordagem macroscopica a multidao, em
vez disso, é analisada como uma tnica unidade, sem a detecgao/rastreamento individual
dos pedestres, que é uma maneira de evitar os problemas com a oclusao. Uma combina-
cao de abordagens micro- e macroscopicas podem ser feitas, mantendo a multidao como
uma massa homogénea, mas, ao mesmo tempo, considerando uma forca interna. Outra
maneira ¢ manter as caracteristicas das pessoas, mantendo uma visao geral de toda a
multiddao. A seguir, revisaremos alguns métodos de anélise de multidao utilizando visao
computacional.

Mehran, Oyama e Shah (2009) utilizam o modelo de forcas sociais (social force mo-
del) para detectar e localizar comportamento incomum em cenas de multidoes. Em sua
abordagem, ilustrada na Fig. 2.1, as interacoes de particulas orientadas por uma média
espaco-temporal do fluxo 6tico sao estimadas usando o modelo de forcas sociais, e um
conjunto de abordagens sao adotadas para detecgdo de eventos incomuns (sequécias de
video selecionados selecionados aleatoriamente sao usados para modelar o comportamento
normal).

Solmaz, Moore e Shah (2012) também utilizam fluxo 6tico e conceitos fisicos para

avaliar multidoes, mas explorando conceitos relacionados com a estabilidade de sistemas
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Figura 2.1: O resumo da abordagem proposta para deteccao de comportamento anormal
nos videos multidao proposto por Mehran et al. Mehran, Oyama e Shah (2009)

7]

' Anoall
Detection

Fonte: Mehran, Oyama e Shah (2009).

dinamicos. Em particular, a analise dos autovalores da matriz Jacobiana, computada com
o fluxo local em cada ponto, é usada para detectar eventos conhecidos em multidoes reais.

Dee e Caplier (2010) apresentou um prototipo de sistema para a analise automatizada
de cenas de multidoes baseado em histogramas locais de vetores de movimento. Depois de
detectar pedestres e faces para estimar a escala local, eles usam o rastreador KLT (SHI,;
TOMASI, 1994) para obter pedagos de trajetorias (fracklets), que sao utilizados para
estimar o movimento local. Os histogramas de movimento local sao computados regio-
nalmente pela divisao de cada quadro em um conjunto de regioes quadradas, e entao os
histogramas de cada quadro sao comparados com os histogramas médios de um conjunto
de treinamento.

Em (BROSTOW; CIPOLLA, 2006), Brostow e Cipolla usam um conjunto de dados
sem supervisao impulsionado por algoritmo Bayesiano, que tem a deteccao de entidades
individuais como seu objetivo principal, para observar a informacao de movimento dos in-
dividuos. Eles rastreiam caracteristicas da imagem e as agrupam usando uma abordagem
probabilistica, onde cada grupo representa o movimento de uma entidade.

Chen e Huang (2011) usaram o fluxo 6tico para agrupar multiddes humanas em gru-
pos de uma maneira nao supervisionada usando uma abordagem chamada de adjacency-
matriz based clustering (AMC), ilustrada na Fig. 2.2. Nesta abordagem, cada cluster é
caracterizado com base no modelo de forcas sociais, e eventos incomuns na multidao sao

detectados quando a orientacao de uma multidao é abruptamente alterada ou quando a
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Figura 2.2: (a) os pontos caracteristicos detectadas; (b) apresenta pontos mostrados sem
fundo; (c) Os aglomerados obtido apos a aplicagao da primeira fase de aglomeragao e (d)
agrupamentos obtidos por meio do algoritmo de AMC (e) fluxo 6tico de cada cluster e
(f) as forcas dominantes destes clusters. (CHEN; HUANG, 2011)

Fonte: Chen e Huang (2011).

interacao entre os membros da multidao nao é similar ao valor previsto.

Outro método nao supervisionado e sem necessidade de treinamento é proposto por
Hu (HU; ZHANG; DAVIS, 2013) para deteccao de atividade anormal em multiddes. Nesta
abordagem, é feita a varredura de um video com janelas de forma e tamanho variavel.
A anormalidade de cada janela é medido por um teste estatistico de razao de verossimi-
lhanca, que decide sobre entre duas hipoteses: as observacoes dentro e fora da janela sao
semelhantes ou nao.

Briassouli e Kompatsiaris (2011) propuseram uma abordagem baseada no dominio
de frequéncia para deteccao de novos eventos em multidoes, que nao exige o célculo
do fluxo 6tico explicitamente. Neste método, a distribuicao do movimento da multidao é
caracterizada no dominio de Fourier, e variacoes temporais sao detectadas usando métodos
estatisticos, como a Somas Cumulativa (Cumulative Sum, ou CUMSUM). Para incluir
informagao espacial na deteccao, a abordagem ¢ aplicada em diferentes blocos a cada

quadro, que sao avaliados de forma independente.
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Figura 2.3: Estrutura para detecgao e localizagao de anomalias proposta por Wu, Moore
e Shah (2010).
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Video de
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Fonte: Wu, Moore e Shah (2010).

Video

Calcula fluxo ético Advecgio de particulas

Modelo
da cena

Anomalia

(Detecgio e Localizagio

Haque e Murshed (2010) também apresentaram uma abordagem que ndo se baseia nem
em indicacoes do movimento, nem em trajetérias. Em vez disso, atributos temporais de
componentes conexos do primeiro plano sao extraidos, e a sua variagao temporal, avaliada
ao longo de uma janela temporal deslizante, é usada para classificar eventos pré-definidos
usando Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, ou SVMs).

O método apresentado por Wu, Moore e Shah (2010) visa detectar e localizar ano-
malias em multidoes complexas, utilizando uma abordagem dinamica de particulas de
Lagrange, em conjunto com modelagem caoética. Nesta abordagem, o fluxo 6tico cal-
culado em blocos espaco-temporais, e agrupados usando o algoritmo de aglomeramento
K-Means. As trajetorias representativas sao entao usadas para estimar os expoentes de
Lyapunov (usados para caracterizar sistemas cadticos), empregados como atributos para
modelar probabilisticamente videos “normais” com base em um conjunto de treinamento.
Finalmente, o teste de maxima verossimilhanca é usado para detectar eventos nao-usuais
na fase de teste. Na Fig. 2.3 ¢é ilustrada a abordagem utilizada por Wu.

Andersson et al. (2013) apresentam uma abordagem para detecgdo de padroes de
movimentos anormais em multidoes. Os autores usam K-Means para a identificacao de
grupos e modelos ocultos de Markov (HMMs - Hidden Markov Models) para modelar
o padrao de movimento esperado de grupos densos e calmos. Embora os resultados
experimentais apresentados sejam bons, os cenarios usadas nos experimentos nao sao

muito densos.
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Figura 2.4: Uma visao geral do método proposto por Lee para a deteccao de comporta-
mento nao-usual em multidées (LEE; SUK; LEE, 2013).
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Fonte: Lee, Suk e Lee (2013).

Andrade, Blunsden e Fisher (2006) utilizam em seu trabalho método estatistico para
reconhecimento de eventos, mais precisamente através de cadeias de Markov escondidas
(HMM) (XIANG; GONG, 2005). A exemplo de Andrade, em (PATHAN; AL-HAMADI;
MICHAELIS, 2010), Pathan et al. também utilizam método estatistico na modelagem
de eventos, porém alternativamente as cadeias de markov escondidas, ¢ utilizado CRF
(Conditional Random Field) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001).

Ullah, Ullah e Conci (2014) propoem uma abordagem para detectar anomalias em
multidoes baseada na observacao das caracteristicas de cantos. Para cada canto observado
é adquirido caracteristicas do movimento do mesmo. Estas caracteristicas sao utilizadas
para treinar uma rede neural MLP na fase de treinamento, e o comportamento da multidao
é inferido sobre as amostras de teste. Apesar de realizar a deteccao em tempo real, a base
de dados dos experimentos continha cenarios nao muito densos.

Lee, Suk e Lee (2013) utilizam em seu trabalho uma matriz de influéncia de movimento
para representar comportamentos de multidao. A matriz de influéncia de movimento
é utilizada para detectar comportamentos anormais na cena. Dois tipos diferentes de
comportamentos anormais sao abordados neste trabalho: comportamento anormal global
e comportamento anormal local.

Cheng, Chen e Fang (2013) em seu trabalho apresenta um método para detecgao e
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localizacdo de eventos anormais em multidoes. E apresentado um detector de anomalias
que estende o classificador de Bayes, a partir de classificagao multi-classe para uma classe,
para caracterizar eventos normais. Cheng propoe também um sistema de localizacao
para localizar anomalias como um problema de subsequéncia maxima em uma sequéncia
de video. Greenewald e Hero (2014) propée uma abordagem de aprender a regra de
distribuicao normal dos pixels multiquadros e detectar desvios a partir dela através de
uma abordagem baseada em probabilidade. E utilizada uma abordagem de média e
covariancia e consideram métodos de aprendizagem da covariancia espago-temporal no
regime de baixa amostra. A covariancia é estimada utilizando a redugao de parametros e
modelos esparsos.

Recentemente, Li, Mahadevan e Vasconcelos (2014) atacaram o problema de detecgao
de localizacao de comportamentos anémalos em multidoes, propondo um detector espaco-
temporal. Tal detector é baseado em uma representacao do video que considera tanto
aparéncia quanto a dinamica de movimento, usando um conjunto de modelos de texturas
dinamico.

Como pode ser observado, a maioria das abordagens existentes exploram pistas de
movimento da multidao. No entanto, quando os efeitos de perspectiva da camera sao
significativos (camera longe da configuragio vista superior), os mesmos vetores de movi-
mento em coordenadas de mundo podem mapear para diferentes vetores de movimento
em coordenadas da imagem. Em (DEE; CAPLIER, 2010), um estimador de escala apro-
ximada é realizado por deteccao de pedestres, porém que também podem falhar quando
efeitos de perspectiva sao fortes. Além disso, a utilizacao de conjuntos de treinamento ou

o conjunto pré-definido de eventos limita a aplicagao pratica destes métodos.



Capitulo 3

Técnica Proposta

Neste capitulo apresentamos um método para a deteccao de comportamentos anormais
em multidoes em nivel global, admitindo como sendo apresentada uma tinica multidao em
cena, e em nivel de grupos, buscando localizar espacialmente a ocorréncia da anomalia

usando informacao de agrupamento.

3.1 Deteccao de Eventos em Nivel Global

Este método tem como objetivo determinar em qual quadro da sequéncia de video ocorre
uma mudanc¢a no comportamento da multidao. Para isto assumimos que todas as pes-
soas observadas na cena fazem parte de uma tnica entidade (um grupo) e analisamos a
movimentacao desse grupo. Como a deteccao e rastreamento individual das pessoas em
uma multidao é dificil devido & grande quantidade de oclusoes, adotamos uma aborda-
gem macroscopica da cena, organizando as caracteristicas de movimento da multidao em
histogramas, e classificando o comportamento comparando estes histogramas ao longo de

uma janela temporal.

3.1.1 Codificando Informacoes de Movimento

Vamos considerar uma camera de vigilancia estatica calibrada, e assumir que a regiao
filmada é aproximadamente planar (o plano de chao é dado por z = 0). A abordagem
proposta comeca a extrair blobs do primeiro plano usando um algoritmo de remocao de

fundo. Neste trabalho, optou-se por usar a técnica apresentada em (JUNG, 2009), por ser

10
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facilmente codificada, apresentar bons resultados e remover sombras na deteccao. Resu-
midamente, essa técnica cria um modelo de plano de fundo e estimativas locais do ruido
usando as estatisticas robustas, de modo que ele pode ser aplicado mesmo quando um
movimento forte estd presente no conjunto de quadros utilizados para aprender o modelo
de plano de fundo. A seguir, cada novo quadro da sequéncia é comparado com o modelo
aprendido, e pixels sao marcados como pertencentes ao primeiro plano se forem suficien-
temente diferentes do modelo de fundo. A seguir, técnicas de morfologia matematica sao
aplicadas para remover raidos isolados, e uma abordagem estatistica detecta e remove
regioes com sombra.

Também estimamos o movimento da multidao na cena usando um algoritmo de fluxo
otico robusto (BROX; MALIK, 2011). Este método emprega uma abordagem variacional
que pode lidar com grandes vetores de deslocamento, comuns em cameras de vigilancia
de baixa taxa de quadros, gerando um campo vetorial v(x). Nesta técnica é estabelecida
uma regiao hierarquica em duas imagens subsequentes. Correspondéncia de descritores
nessas regioes fornecem um conjunto de hipoteses de possiveis correspondéncias. Estas
sao integradas em uma abordagem variacional que orienta a otimizagao local para grandes
deslocamentos de pequenas estruturas moéveis de forma independente, enquanto as outras
restricoes no modelo variacional fornecem a precisao dos métodos variacionais. Uma vez
que o fluxo de video apresenta artefatos (como o ruido, movimento de sombras, balangar de
arvores, etc), estes geram uma série de vetores de movimento espirios, e entao restringimos
a saida do fluxo 6tico v(x) somente para pixels do primeiro plano.

Neste estagio, temos uma mascara binaria F'(x) com pixels que pertencem ao primeiro
plano (supostamente membros da multiddo), juntamente com os correspondentes vetores
de movimento v(x) (em pixels), obtidos com o fluxo 6tico. Utilizamos estas informagoes
combinadas, ignorando os vetores de movimento dos pixels onde a méscara binaria deter-
mina que o pixel pertence ao palno de fundo. No entanto, duas pessoas que se deslocam
com a mesma velocidade exata em coordenadas de mundo podem ter diferentes vetores de
movimento estimados com fluxo 6tico, devido a perspectiva da camera. Para estimar os
vetores de velocidade, em coordenadas globais, ¢ necessario conhecer a matriz da camera
e a altura (coordenada z) de cada pixel, e, em seguida, calcular o mapeamento inverso da

perspectiva para obter o vetor de movimento (z,y) no plano de chao (em metros), com
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base em coordenadas de pixel (u,v). Uma vez que é dificil fornecer uma estimativa da
altura do pixel (mas é plausivel supor que se encontra na faixa de [0, hypqez], onde hpaq € a
altura méxima permitida para uma pessoa) , calculamos o mapeamento inverso utilizando
a homografia do plano de chao (ou seja, assumimos que z = 0), em vista que a matriz de

projecao é definida por:

T T i
u R u Uu
t |y Yy Yy
v| =K = |v| =P = |v| T |P1 P2 P3s Pa - (31
0 1| |z z 0
1 1 1
1 1 1

u x
CH [pl D2 p4} Y (3.2)
1
sendo:
[Pl D2 P4] =K [7“1 ) t} = H=K ['rl Ty t} , (3.3)

onde [rl 9 t} definem os parametros extrinsecos da camera, r; e T2 sao as duas pri-
meiras colunas da matriz de rotacao R e t o vetor de translacao, enquanto a matriz K
determina os parametros intrinsecos da camera. A partir da homografia H, podemos

definir a equacao de projecao:

u A
o| =H |yl (3.4)
1 1
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Embora o célculo do mapeamento inverso usando z = h,q,/2 pudesse potencialmente
reduzir o erro de aproximacao, adotamos z = 0, uma vez que a homografia do plano do
chao pode ser calculada facilmente selecionando pontos do plano de chao com coordenadas
no mundo conhecidas, ou com base no movimento de pedestres (BOSE; GRIMSON, 2003).

Tendo em conta o campo de vetores movimento v, (x) em coordenadas do mundo
em um determinado instante ¢, o movimento global da multidao é codificada por um
histograma 2D, desassociando velocidade e orientacao. Para cada pixel @ relacionado a
uma pessoa no meio da multidao, nos quantificamos a velocidade s(x) (em m/s, estimado
com base na taxa de quadros da sequéncia de video) e a orientagao 6(x) (em graus) em
N, e Ny ’bins’, respectivamente.

Optamos N, = 5 para quantificar a velocidade em cinco classes: muito lenta, cami-
nhando, caminhando rapido, correndo e correndo rapido, usando um tamanho de bin de
As =1,6 m/s, de modo que a transi¢ao entre “ caminhando rapido” e * correndo” ocorre
a uma velocidade de cerca de 2,4m/s, em acordo com (ROTSTEIN et al., 2005). Deve-se
salientar que se sao usadas apenas as coordenadas da imagem, a definicao dos tamanhos
de ’bins’ relacionados com a velocidade torna-se um problema complexo, especialmente
quando os efeitos de perspectiva sao mais visiveis. Quanto a quantizacao das orientacoes,
definimos experimentalmente Ny = 8, com base em direcoes cardeais e ordinais, levando
a um tamanho de bin orientacao Af = 45°.

Para reduzir a influéncia do ruido e dos problemas de quantizagao, primeiro estima-
mos a fungao de distribuigao de probabilidade subjacente (probability distribution func-
tion - PDF), utilizando estimativa de densidade kernel (Kernel Density Estimation -
KDE) (HWANG; LAY; LIPPMAN, 1994) em vez de calcular o histograma diretamente
de v,(x). No KDE, um ntcleo centrado em cada observagdo ¢ usado para obter uma
PDF continua dos dados, espalhando a sua influéncia ao longo de mais do que um bin
do histograma. Utilizamos kernels triangulares em ambas as dimensoes do histograma:
velocidade e orientagao. Os suportes das duas janelas triangulares foram definidos como
o tamanho dos bins de velocidade e orientagdo (As e A#, respectivamente), de modo que
cada vetor movimento v,, com velocidade s e orientagao 6 contribui para o histograma H

de acordo com
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Figura 3.1: velocidade (a) orientacdo e (b) as fungdes de ponderacdo usar para obter os
histogramas de movimento 2D.
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Fonte: O proéprio autor.

LN |s — si |9_9j|
H(z,j)—max{(],l— s -max< 0,1 — Y : (3.6)

onde s; w 0; sao os centros dos bins de velocidade e orientacao, respectivamente, e 7, j
os indices dos bins no histograma. Pode ser observado que apenas as quatro bins mais
proximos de (s, 6) apresentam pesos diferente de zero. Para fins de ilustragao, as fungoes
de ponderacao triangulares em s e # sao mostrados na Fig. 3.1.

O pipeline para estimar os histogramas KDE-ponderados é ilustrado na Fig. 3.2. Um
quadro tipico é mostrado na Fig. 3.2(a), e o resultado da abordagem de remocao de fundo
é ilustrado na Fig. 3.2(b). Os vetores do fluxo 6tico computados para pixels do primeiro
plano vélidos sdo mostrados na Fig. 3.2(c), e o histograma 2D é ilustrado como uma,

superficie em Fig. 3.2(d).

3.1.2 Analise do Comportamento da Multidao

Para cada quadro t, calculamos o histograma orientagao-velocidade de acordo com o
procedimento descrito até agora (na verdade, para incluir algumas suavidade temporais

nos histogramas, utilizamos amostras de ambos os quadros ¢ e ¢ — 1 para construir o
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Figura 3.2: (a) Quadro selecionado. (b) Pixels do primeiro plano. (c¢) Vetores do fluxo
6tico do primeiro plano. (d) Superficie que ilustra o histograma 2D H (i, j).

(b)
Histogram 2-D
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Fonte: O proéprio autor.
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Figura 3.3: histograma de velocidade da cena quando as pessoas estdo (a) caminhando e
(b) correndo.
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Fonte: O proprio autor.

histograma do quadro t). Em seguida, normalizamos os histogramas (de modo que possam
ser tratadas como PDF discretos), obtendo-se os histogramas normalizados Hy(i,j). Se o
padrao de movimento da multidao permanece semelhante dentro de um periodo de tempo,
os histogramas correspondentes deverao ser similares. Por outro lado, as alteracoes no
comportamento da multidao espera-se que gerem discrepancias quando se compara 0s
histogramas, pois a distribuicao nos histogramas tende a sofrer alteragoes, como por
exemplo, na alteracao do pico do histograma, como pode ser observado na Fig. 3.3 em
que o quadro a esquerda mostra o histograma de velocidade da cena, quando as pessoas
estao caminhando, enquanto que no quadro da direita ¢ apresentado o histograma de
velocidade quando na mesma cena as pessoas estao correndo.

Na abordagem proposta, em vez de gerar um conjunto de treinamento para aprender
o “movimento usual”’, comparamos o movimento em cada quadro com os padroes de movi-
mento de um conjunto de quadros anteriores. Mais precisamente, nés geramos um vetor

de similaridade S; dado por

St = (C(Ht7HtAt1)7 C(HtaHthtg)a "'7C(Ht7HtAtn)>7 (37)

onde n é o numero de frames anteriores utilizados na comparacao, At; é o intervalo

entre os quadros, e C' é a métrica de similaridade entre histogramas Embora existam
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muitas possibilidades para C| utilizamos a correlacao entre histogramas, pois este retorna
valores dentro de um intervalo pré-determinado [0, 1] o que facilita na manipulagao destes
resultados. Formalmente, a correlacao entre histogramas H; e Hy é dado por

D> (i, ) = H1) > _(Ha(i,5) — o)

i

C(Hy, Hy) = (3.8)

i, J
> (Hi(i,5) = Hi)® [> (Hali, j) — Hp)®
2 .3
onde H & a média dos valores de H.

O vetor de similaridade S; é entao analisado para detectar mudancas no comporta-
mento da multidao, bem como classifici-lo em termos de quao répido ele ocorreu. A
estabilidade temporal, o; do comportamento da multidao no quadro ¢ é definida como a

média ponderada de S;:

O = ’UJTSt, (39)
onde w é o vetor de pesos, que apresenta valores mais altos para quadros mais recentes.
Nos utilizamos decaimento exponencial dos pesos

1 (ef)\Atl

n

E efAAti

=1

67}\At2’ . *)\Atn>

w = e : (3.10)

Y

onde A é a constante de decaimento. Em todos os experimentos, nos utilizamos n = 14
quadros para construir Sy, e utilizamos At; = iAt, com At constante e definido em 0, 57s,
logo avaliamos um periodo de tempo de 8s. O valor de At corresponde a 4 quadros quando
a sequéncia é adquira a uma taxa de 7 quadros por segundo, que é o comum em cameras
de vigilancia. A constante de decaimento A foi definida experimentalmente em A = 0, 52.

Uma mudanca no comportamento da multidao é detectada quando a estabilidade
temporal o; é baixa, significando que a similaridade entre o frame atual e os anteriores é
pequena. Mais precisamente, definimos um limiar adaptativo §; baseado na historia de
Oy

1 n
B = %;Ut—m“ (3.11)

ou seja, o limiar é metade da média dos valores de estabilidade temporal o; numa janela
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Figura 3.4: Na imagem a esquerda é o primeiro quadro do video e na imagem da direita o
quadro onde a mudanca de comportamento das multidoes ocorreu. Abaixo mostramos os
valores de 0, em fun¢ao do tempo, com uma linha vertical vermelha indicando a mudanca
detectada.

i I i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350
(c)

Fonte: O proprio autor.

temporal.

Fig. 3.4 mostra um exemplo de mudanca de comportamento da multidao do conjunto
de dados PETS2009 S3.Event Recognition!, sequéncia 4. Nesta sequéncia, as pessoas
entram em cena a partir de vérias direcoes, e se retinem no centro. Depois de algum
tempo, todos eles comecam a correr quase instantaneamente afastando-se do centro, cada
um numa direcao aleatéria. Na parte inferior da Fig. 3.4 mostramos os valores de o; ao
longo da sequéncia de video. Podemos ver que o; oscila mesmo quando o comportamento
das multidoes nao muda. Quando a mudanca no comportamento das multidées ocorre,
o, cal drasticamente, e a mudanca de comportamento detectada ¢ indicado pela linha

vertical vermelha.

! <http://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2009>
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3.1.3 Classificagao da mudanca em curto ou longo prazo

Quando uma mudanca de comportamento é detectada, é possivel classifica-la ainda com
base em quao rapido ela aconteceu. Neste trabalho, definimos dois tipos de mudancas: as
mudancas de curto ou de longo prazo. Mudangas de longo prazo ocorrem de forma gradual,
o que significa que a semelhanca do comportamento entre os quadros temporalmente
proximos pode ser grande, mas diminui quando os quadros mais distantes sao avaliados.
Por exemplo, se um grupo esta caminhando para a mesma dire¢ao e os membros na frente
da multiddo comecam a correr (e, em seguida, os membros de tras, progressivamente), a
mudanca de comportamento sera gradual (de longo prazo). Por outro lado, as mudangas
de curto prazo ocorrem mais abruptamente, como em uma situacao de panico, em que
todos os membros da multidao comecam a correr repentinamente para diferentes direcoes.
Fig. 3.5 mostra alguns quadros representativos de conjunto de dados PETS2009 S3.Event
Recognition (sequéncia 1), em que as pessoas comec¢am a correr para a mesma diregao
de forma progressiva (de longo prazo). Fig. 3.6 mostra alguns quadros do conjunto de
dados PETS2009 S3.Event Recognition (sequéncia 4), relacionado a uma mudanca de
curto prazo (as pessoas de repente comegam a correr em diferentes direcoes).

Em mudancas de longo prazo, vetor S; tende a apresentar valores que diminuem su-
avemente (como quadros mais antigos sao utilizados na comparagido). No segundo caso,
a maioria dos valores de S; tendem a ser menores, uma vez que mudancas repentinas
também afetardao o valor de similaridade de quadros recentes. Este comportamento é
capturado pelo calculo das diferencas de primeira ordem de S; (em valor absoluto), ar-

mazenadas em outro vetor y;, dado por

Y = (|C(Ht7HtAt1>‘7 |C(Hyt, Hi—as,)|, -, ‘C(thHtAtn)O- (3.12)

Quando uma mudanca de longo prazo ocorre, os valores de y; tendem a ser aproxima-
damente semelhantes, de modo que o valor maximo deve ser préoximo da média. Por outro
lado, durante as mudancas de curto prazo, a queda acentuada no S, deverd conduzir a

um valor relativamente elevado de y;, mas a média de y; deve ser baixa. Assim, uma
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Figura 3.5: Quadros que ilustram uma mudanca a longo prazo: as pessoas estao se
movendo para a direita, e comegam progressivamente a correr (primeiro as pessoas na
frente, e, em seguida, os outros).

(a) frame 47 (b) frame 55 (c) frame 66
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Fonte: Ferryman e Ellis (2010).

Figura 3.6: Quadros que ilustram uma mudanca a curto prazo: as pessoas estao em pé
no meio da cena e de repente comecam a correr.
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(d) frame 347 (e) frame 352 (f) frame 359
Fonte: Ferryman e Ellis (2010).



CAPITULO 3. TECNICA PROPOSTA 21

mudanca é classificada como de curto prazo se

max{ye} (3.13)
Y

t:

onde o é um limiar definido experimentalmente em 3, 7.

3.2 Deteccao de Eventos em Nivel Local

A técnica apresentada na Secdo 3.1 utiliza a informacao de toda a cena, assumindo que
todas as pessoas do video fazem parte da mesma multidao. Porém, em algumas cenas, é
possivel que as pessoas capturadas pela camera estejam em mais de um grupo, e a alteracao
ocorra em apenas um dos grupos. Determinamos os grupos como sendo formados por
pessoas que possuem movimentacao semelhante e que estao proximas espacialmente. A
abordagem apresentada até entao pode, dependendo da diferenca do tamanho dos grupos,
nao detectar a mudanca. E, mesmo que detecte, nao consegue localizé-la espacialmente
na cena.

Para que seja possivel detectar mudancgas em diferentes grupos que estao na cena,
passamos a separar a multidao observada em grupos e a realizar a analise em cada grupo,
estendendo o método até entdao exposto. E importante observar que a extensio nao tem
um decréscimo na precisao de deteccao da alteracao de comportamento da multidao, pois

a analise de toda a multidao da cena é realizada em paralelo.

3.2.1 Determinacao dos Grupos

Neste trabalho, assume-se que um grupo de pessoas possui vetores de deslocamento coe-
rentes entre si, e estao localizadas espacialmente proximas. Assim, a divisao da multidao
em grupos é realizada utilizando algoritmos de clusterizagao. Embora existam varios al-
goritmos de clusterizagao reportados na literatura ((XU; WUNSCH D., 2005; BERKHIN,
2006)), optou-se por uma adaptacao do tradicional algoritmo K-means. Como o numero
de classes é determinado previamente no algoritmo K-means tradicional, foi utilizado um
método que avalia as probabilidades a posteriori dos modelos Mg, onde diferentes mode-

los correspondem a solugoes com diferentes quantidades de classes K, para a selecao do
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melhor modelo, semelhante ao utilizado no X-means (PELLEG; MOORE, 2000). Para
realizar a clusterizagdo da cena, foram utilizados a posi¢do(x,y) de cada pixel da ima-
gem (exceto dos pixels pertencentes ao fundo), o fluxo dtico referente a cada um destes
pixels, denotando a velocidade e orientacao de deslocamento de cada pixel, de modo que
a entrada para o K-means ¢ um vetor 4D.

Na estratégia utilizada, é determinado que K estd no intervalo de valores [n,m], e
o algoritmo K-Means é executado para cada valor inteiro nesse intervalo. Para cada
K é determinado um indice BIC (Bayesian Information Criterion), como apresentado
por Pelleg (PELLEG; MOORE, 2000), e é utilizado o valor de K com melhor indice.
Assumindo um conjunto de dados D referente a cena observada, para cada modelo My é

calculado o indice BIC' utilizando a equagao:

BIC(My) = ix(D) — %K log R, (3.14)

onde I (D) é a log-verossimilhanca dos dados referente ao modelo e é tomada no ponto
de maxima verossimilhanca, px é o nimero de parametros no modelo My, que é dado
pelo somatorio de K — 1 classes de probabilidades, M x K coordenadas de centroides (M
sendo a dimensao da base de dados) e uma estimativa de variancia, e R é o nimero total
de pontos que pertencem aos centroides sob consideracao.

Como espera-se que o numero de classes nao deve variar consideravelmente em quadros
consecutivos, utiliza-se o nimero de clusters K; no quadro t — 1 para limitar a faixa de
grupos no quadro t. Mais precisamente, seleciona-se n = K; { —p e m = K; 1 + p, onde
p é um valor pré-determinado, que controla a variagao méaxima do nimero de grupos em
quadros adjacentes (experimentalmente definido como p = 1).

Esta abordagem de determinar um indice BIC para estimar a quantidade de clus-
ters tende a priorizar a criacdo de um nimero maior de grupos, conforme mencionado
em (PELLEG; MOORE, 2000). Como consequéncia, a aplicacao deste critério a cada
quadro tende a aumentar o ntimero de clusters a medida que o tempo passa, gerando uma
clusterizacao demasiada da cena. Com objetivo de evitar a criacao de clusters que nao
melhoram a representagao da cena (no contexto desse trabalho, divide um grupo real em
dois clusters), realizamos um pos processamento nos grupos gerados, verificando a dis-

tancia entre estes grupos através da distancia euclidiana ponderada. Para tal, cada grupo
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é representado usando as informacoes dos seus centroides em coordenadas de mundo, ou
seja, a sua posicao no mundo, sua velocidade e orientacao de movimento.

Desta forma, se a distancia entre dois grupos for menor que um certo limiar L, identi-
ficamos que o algoritmo dividiu um grupo real em dois clusters. O valor de L foi definido
empiricamente, e para isto definimos um valor base L, e um valor teto L,,. Para definir
L,, foram utilizadas cenas onde h& apenas um grupo durante o video, entao utilizamos o
algoritmo K-Means com K = 2, formando dois clusters i e j. Apos calculamos a distancia
lijt entre os clusters ¢ e j para cada quadro t ao longo do video, e entao definimos L,

como sendo:

Ln = maxlijt. <315>

O céalculo de L,, foi feito de forma semelhante ao célculo de L,,, porém foram utilizadas
cenas onde ha mais de um grupo na cena, no caso analisado 3, e estes permanecem até o
final da anélise da cena, de forma que nao ha alteracao no nimero de grupos. Utilizamos
o algoritmo K-Means com K = 3, e encontramos as distancias entre os trés clusters
formados. A difereca entre a definicao do L,, para o L,, é que definimos o L,, como sendo
a menor distancia encontrada ao longo do video. Com o valor base e o valor teto definidos
como L, =93.4e L,, = 109.8, admitimos que o limiar L é um valor dentro deste intervalo
[L,, L], entao escolhemos nos nossos experimentos L = 100 pixels. Embora nos testes
realizados neste trabalho foi utilizado um limiar L fixo, este é dependente da resolucao do
video analisado, pois utilizamos informacdes extraidas unicamente do plano da imagem
para a realizacao da anélise dos grupos.

Depois de realizada a clusterizacao e o pos processamento da cena, ¢ importante relaci-
onar os clusters detectados ao longo do tempo, para que a variagao do fluxo de movimento
dentro de cada grupo seja possivel. Para isto, os centroides dos grupos formados no qua-
dro t — 1 sao utilizados na inicializacao do K-Means no quadro ¢, ao invés da tradicional
inicializacao aleatoria. Além disso, determinamos a distancia euclidiana entre os centroi-
des e o tamanho dos clusters formados no quadro ¢ e os clusters formados no quadro ¢t —1,
e utilizamos o algoritmo hungaro (KUHN, 1955) para determinar quais os clusters em t
correspondentes em t — 1, conforme explicado a seguir.

O centroide W;; de cada cluster i contém a informacdo de posi¢do (na imagem)
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e movimento (vetor deslocamento) do grupo no quadro ¢, informagoes estas utilizadas
também como dados observados pelo algoritmo K-Means quando efetuada a clusterizacao.

Um vetor de similaridade U;; é criado para cada cluster:

Uit = (Wig, Nig), (3.16)

onde N; é o tamanho do cluster em pixels. Assim, é calculada a similaridade entre os
vetores do quadro t e do quadro ¢t — 1 através da distancia euclidiana entre os vetores L
correspondentes aos clusters analisados. Os valores de similaridade (quanto mais proximo
de zero, mais similares sdo os clusters) sao utilizados como dados de entrada para o
algoritmo hungéro. O método hiingaro ¢ um algoritmo de otimizacao combinatoéria de
minimizagao, retornando o menor custo de correspondéncia entre os clusters. Assim, é
possivel determinar uma coeréncia temporal dos grupos, possibilitando que seja realizada
uma andlise de cada grupo.

Se um grupo se mantém ao longo do tempo, a analise de similaridade temporal dos his-
togramas individuais de cada grupo ¢é usada para identificar variacoes de comportamento

intra-grupo.

3.2.2 Analise do Comportamento dos Grupos

A analise dos grupos é realizada analisando as alteracoes no histograma gerado para o
grupo, com a mesma técnica apresentada na Secao 3.1.2. A diferenca é a aplicacao da
técnica de comparacao para cada grupo, e nao mais num histograma tnico representando
a multidao. Todos os critérios anteriormente apresentados, sao novamente aplicados nesta
abordagem em grupos. Se o valor de K inferido for igual a 1, a andlise é realizada da
mesma forma de quando abordamos a multidao como sendo tnica em cena. Também é
importante salientar que a analise global descrita na secao 3.1.1 pode ser realizada apoés
a deteccao de grupos, mesmo que o algoritmo de clustering apresente erros. A razao é
que o histograma global (usado em 3.1.1) pode ser escrito como a média dos histogramas
de cada grupo (ponderada pelo nimero de elementos do grupo), independentemente da
qualidade do clustering.

Além da alteracao do padrao de movimento dentro de cada grupo, a detecgao de agru-
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pamentos pode ser explorada também para identificar outros tipos de comportamentos na
cena, como a uniao e separacao de grupos. O surgimento de um novo grupo pode se dar
por dois motivos: ou o grupo estd entrando na cena ou é uma ramificacao de um grupo
j& existente. Para determinar qual das duas causas ¢ a que determinou o surgimento
do grupo, é realizado uma analise da similaridade deste grupo com grupos do quadro
anterior.

Para isto, novamente ¢é utilizado o centroide W;; do grupo i, pertencente ao quadro ¢,
e ¢ determinada a similaridade R;; calculando a distancia euclidiana ponderada entre o
centroide do grupo analisado e os centroides W, i, onde j = 1, ..., K;_; e K;_; é o nimero
de grupos encontrados em t — 1. Assim como no calculo da distancia entre grupos de um
mesmo quadro, sao utilizadas as informacoes em coordenadas de mundo dos centroides.

Apos determinar a similaridade R;;, é escolhido o j em que R;; for menor, ou seja,
o grupo em t — 1 que possui a menor distancia do grupo . Para determinar se ¢ é uma

ramificacao de j, e é determinado que ¢ é uma ramificacao de j se:

an < v, (317)

caso contrario, é determinado que o grupo ¢ estd entrando na cena. Nos experimentos
utilizamos o valor do limiar v com o mesmo valor do limiar L. Determinando assim um
unico limiar que determina a a similaridade entre grupos.

Quando ocorre o desaparecimento de um grupo, novamente ha duas explicacgoes, ou a
unido de dois grupos ou a saida de cena do grupo. Para verificar a causa, é realizado uma
abordagem semelhante a apresentada no surgimento de grupos, porém ao invés de analisar
a distancia de um grupo pertencente ao quadro ¢, é analisado um grupo j pertencente ao
quadro t — 1 e comparado com os grupos ¢ = 1,...m, onde m é o nimero de grupos no

quadro t.
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Resultados

Os resultados deste trabalho serao divididos em deteccao de eventos globais e na deteccao
de eventos entre grupos. Na deteccao de eventos globais, serao abordadas situagoes onde
hé alteracdo repentina na velocidade da multiddo e/ou alteragdo na orientacdo da mul-
tidao, na tentativa desordenada de evasao, impulsionada pelo desejo tinico de se afastar
do foco do problema. J& as interacoes entre grupos serao utilizadas para determinar a
divisao de um grupo, ou a uniao de dois ou mais grupos em um grupo.

Nos experimentos realizados foram utilizados os valores para os parametros apresen-

tados na Tab. 4.1. Os resultados destes experimentos sao apresentados no decorrer deste

capitulo.
Tabela 4.1: Valores dos parametros utilizados nos experimentos.

Parametro | Definicao Valor
n | Quantidade de quadros observados 14 quadros

A t | Intervalo utilizado a cada observacao 0,57 s

A | Taxa de decaimento dos pesos das observagoes 0,52

a | Limiar que define o tipo da mudanca 3,7

L | Limiar de similaridade entre grupos no mesmo quadro 100

~ | Limiar de similaridade entre grupos de quadros adjacentes 100

4.1 Deteccao de Eventos Globais

Para avaliar o método de deteccao global de mudanca de comportamento apresentado

neste trabalho, foram utilizados nos experimentos dois conjuntos de dados publicos. O

26
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conjunto de dados PETS2009 S3 para anilise de multidao e o conjunto de dados publico da
Univesity of Minnesota (DATASET, ) para fuga em cenarios de panico foram utilizados
para validar a abordagem proposta, e o objetivo é detectar alteracoes assim que elas
acontecem. O conjunto de dados PETS2009 fornece os parametros da camera, e para
o conjunto de dados de Minnesota estimamos a homografia do plano de chao usando
estruturas planar geométricas presentes na sequéncia de video.

Embora o conjunto de dados de Minnesota apresente os valores do ground truth para
a deteccao de eventos, eles parecem ser marcados alguns quadros apds o evento ocorrer,
como observado em (CHEN; HUANG, 2011). Por isso, usamos os valores de ’ground
truth’ atualizados propostos no (CHEN; HUANG, 2011) para este banco de dados, e
usamos a mesma técnica para encontrar o ground truth real nas outras sequéncias, como
pode ser visto na Fig. 4.1.

Em Fig. 4.2, pode ser visto que o nosso método apresenta resultados melhores do que o
social force model (SFM) (MEHRAN; OYAMA; SHAH, 2009) e o adjacency-matriz based
clustering (AMC) (CHEN; HUANG, 2011), o que significa que o evento (alteragdo no
comportamento) foi detectado mais rapido.

Fig. 4.3 ilustra nossos resultados para o conjunto de dados PETS2009 S3.Event Re-
cognition — sequéncia 1. O ground truth foi observado por nos, usando a mesma estratégia
adotada em (CHEN; HUANG, 2011), ou seja, rotulamos manualmente o quadro no qual a
mudanca de comportamento acontece (neste caso, quando as primeiras pessoas comegam
a correr).

Nossa abordagem detectou a alteracao 10 quadros depois do valor no ground truth,
correspondendo a aproximadamente 1,5 segundos. Isto acontece porque a mudanga ocorre
de uma forma em longo prazo: as pessoas na frente da multidao comecam a correr em
primeiro lugar, e em seguida os outros, sucessivamente. De fato, o nosso método detectou
este evento como uma mudanga em longo prazo utilizando a Equacdo (3.13), e o valor
correspondente de ¢; foi de 3, 52. Para efeito de comparagao, as cenas mostradas na Fig. 4.4
e Fig. 4.2 sao mudancas de curto prazo, e apresentam como resultado ¢, = 3,91 e ¢; = 4,35
respectivamente. Na Fig. 4.4 ha uma alteracao de comportamento da multidao, em que
as pessoas diminuem a velocidade até parar no centro da imagem. Esta alteracao nao é

detectada por ser uma mudanca que ocorre muito lentamente.
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Figura 4.1: Quadros ilustrando a detec¢ao de um evento de curto prazo (detectado no
quadro 38) Um evento incomum comecando no quadro 38 (c) foi detectado, em que o
piblico realmente comeca a correr, portanto utilizamos o quadro 38 como o ground truth
para essa sequéncia. No quadro 48 (g) é onde o nosso método detecta a alteragdo no
comportamento da multidao.

S

(a) frame 36 (b) frame 38

: \lr-l“ll‘ i D =

(d) frame 42

W nnan IB

(g) frame 48 (h) frame 50 (i) frame 52

\L W D

(j) frame 54
Fonte: Ferryman e Ellis (2010).



CAPITULO 4. RESULTADOS 29

Figura 4.2: (a) A primeira imagem da sequéncia. Evento comec¢a no frame 570, indicado
(b). Nosso método detecta a alteracdo no comportamento de multiddo no frame 572,
mostrado em (c), superando tanto o social force model (MEHRAN; OYAMA; SHAH,
2009) quanto o método adjacency-matriz based clustering (CHEN; HUANG, 2011), que
detectam os eventos quadros 594 e 575, respectivamente.

GROUND TRUTH
SOCIAL FORCE MODEL (SFM)
ADJACENCY-MATRIX BASED CLUSTERING (AMC)
OUR METHOD

0 5370 594 6358
(d)

Fonte: O proprio autor.
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Figura 4.3: (a) A primeira imagem da sequéncia. (b) O quadro em que o ’ground truth’
indica uma mudanca (quadro 38). (d) Quadro onde nosso método detecta a mudanga no
comportamento da multidao (quadro 48). (d) Ilustragdo esquematica da linha do tempo
da sequéncia de video com o ground truth e quadros onde ocorrem a deteccao em cada
método.

=

I I e

4

GROUND TRUTH
OUR METHOD
BRIASSOULI ET AL.

0 38 48 52 107
(d)

Fonte: O proéprio autor.

Figura 4.4: (a) A primeira imagem da sequéncia analisada. (b) Quadro 335, onde o evento
comega. (c¢) Quadro 343, onde nosso método detecta o evento, 1,14 segundo apos o inicio.

e

Iy T

GROUND TRUTH
OUR METHOD
BRIASSOULI ET AL.

0 335 343 377
(d)

Fonte: O proéprio autor.



CAPITULO 4. RESULTADOS 31

Figura 4.5: (a) A primeira imagem da sequéncia. (b) O quadro onde comega evento
(quadro 484), (b) Quadro em que o nosso método detectou a mudanga de comportamento
(quadro 496).

GROUND TRUTH
OUR METHOD

0 484 576
(d)

Fonte: O proprio autor.

Experimentos também foram realizados em outras sequéncias de ambos os conjuntos
de dados, como exemplificado em Fig. 4.5 e Fig. 4.6 mas sem comparagao com outros
métodost. Em Fig. 4.5, uma mudanca de curto prazo foi detectada pelo nosso classificador
12 quadros ap6s a anotagao verdade terrestre.

Na Fig. 4.6, a alteracao ¢ classificada como uma mudanca de longo prazo, e a deteccao
ocorreu cerca de 3 segundos ap6s a anotacao manual. Como j4 foi explicado anteriormente,
mudancas de longo prazo apresentam um atraso de deteccao maior, devido a alteracao

suave do oy.

4.2 Deteccao de Eventos em Nivel Locais

Nao foram encontradas sequéncias de video publicamente disponiveis contendo eventos
em grupos especificos. Em vista disso, foram utilizados dados sintéticos, que simulam dois
grupos na cena e ocorre uma mudanca de comportamento em apenas um deles. Foram
utilizados trés cenarios diferentes para os testes: i) dois grupos se movendo em sentidos

opostos, e um deles comega a correr, como ilustrado na Fig. 4.7; ii) outro cenério onde

!Eles nao mostram resultados relacionados para essas sequéncias em seus artigos.
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Figura 4.6: (a) A primeira imagem da sequéncia. (b) O quadro em que o ground truth
indica uma mudanca (quadro 56). (¢) O quadro em que nosso método detectou o evento
(quadro 77).

e

= ——

GROUND TRUTH
OUR METHOD
BRIASSOULI ET AL.

0 56 77 85 114
(d)

Fonte: O proéprio autor.

dois grupos comecam se movendo no mesmo sentido, porém com velocidades diferentes,
e um deles altera a orientacao, como mostrado na Fig. 4.8; e, por altimo, iii) dois grupos
se movendo em sentidos opostos, se cruzam no meio do caminho e apés um dos grupos se
dispersa em varias diregoes correndo, como ilustrado na Fig. 4.9.

Para cada cenario foram realizados 10 testes, em cada teste foram variados o ntimero de
agentes presentes na cena, e as informacoes caracteristicas de cada um. Para simular uma
multidao real, as alteracoes de velocidade no primeiro cenério e velocidade e orientacao
no terceiro cendario foram realizadas gradualmente, assim como no cenario dois, onde os
agentes diminuem a velocidade rapidamente e alteram a sua orientagao, voltando a correr,
porém na diregao contraria. O principal objetivo destes testes é verificar se a abordagem
de encontrar grupos na cena e determinar onde ocorre a mudanca é valida, ignorando a
forma de extracao das informagoes dos agentes.

O ground truth utilizado para o primeiro cenario foi o instante em que os agentes
aumentam a velocidade para iniciar a corrida, enquanto que no cenario dois foi utilizado
o instante em os agentes diminuem a velocidade para iniciarem a corrida na dire¢ao oposta,

e no ultimo cenario o ground truth utilizado foi o instante de alteracao de orientagao dos
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Figura 4.7: Cenério em que ha dois grupos em direcoes opostas, e o grupo verde altera o
comportamento.

Fonte: O proprio autor.
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Figura 4.8: Cenério em que ha dois grupos na mesma direcao, e o grupo verde altera a

direcao de deslocamento do grupo.

)

C

(

Fonte: O proprio autor.
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Figura 4.9: Cenario em que ha dois grupos que se cruzam no meio do caminho, e 0s
membros do grupo verde se dispersam correndo.

(c)

Fonte: O proéprio autor.
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agentes presentes na cena. FEm todos os testes realizados nos dois primeiros cenarios a
alteracao no grupo ¢ detectada menos de um segundo apés o instante determinado pelo
ground truth. Ja os resultados dos testes no cenario trés tiveram alteracoes de acordo
com os dados de entrada, pois em nenhum dos casos de teste neste cenéario foi possivel
determinar a mudancga no grupo, pois o mesmo dividia-se em varios outros. Quando o
grupo que ocorria a alteracao de comportamento era maior que o grupo que permanecia
com o comportamento durante toda a cena ou a diferenca entre ambos era pequena,
a mudanca foi detectada utilizando a abordagem global, porém quando o grupo onde
ocorre a mudanca é menor que o outro grupo, a mudanca de comportamento nao se torna
perceptivel no histograma global.

Para determinar a mudanca de comportamento do cenario trés, podemos analisar
eventos de uniao e divisao de grupos, como o método apresentado na Subsecao 3.2.2.
Para validar a deteccao de eventos entre grupos, foram utilizados conjuntos de dados
PETS2009 S3, onde h& miiltiplos grupos. O objetivo é detectar quando h& a uniao ou
divisao de grupos, tanto para determinar o ocorrido como um evento quanto para poder
utilizar esta informagao para a analise individual em cada grupo. O valor para L = 100,
como explicado anteriormente, onde L é o limiar que define no pés-processamento se dois
clusters sao de um mesmo grupo real, e para v foi determinado v = L, ¢ v é o limiar
que define se a alteragdo no nimero de grupos é resultado de divisdo/unido dos grupos
da cena ou se ha um grupo que entrou/saiu da cena.

Na formagao dos grupos utilizamos as informacoes de posi¢ao (x,y) no plano da ima-
gem e os valores do fluxo 6tico adquiridos para a cena analisada. E estes sao as informacgoes
dos centroides dos clusters que utilizamos para determinar a distancia entre os clusters,
de forma a avaliar se o surgimento de um cluster no quadro ¢ corresponde a uma divisao
de um cluster no quadro t — 1.

A primeira sequéncia da base de dados analisada é demonstrada na Fig. 4.10. Nesta
cena sao apresentados inicialmente trés grupos se deslocando para o centro da cena, e
quando os dois grupos externos se unem ao grupo central, eles adquirem a mesma ori-
entacao do grupo do centro. O primeiro grupo a se unir ao grupo central é o grupo da
esquerda da imagem, e ocorre no quadro 58, enquanto que a uniao do grupo superior a

direita ao grupo central é realizada no frame 97
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Figura 4.10: Podemos observar nesta sequéncia, os trés grupos apresentados se unindo ao
final da sequéncia. Em (d) ocorre a primeira unido, entre o grupo a esquerda e o central
e em (h) a unido do grupo superior a direita com o grupo principal.

(d) quadro 58 ( ) quadro 68 (f) quadro 74

#!‘ , 1 ENER _gs \l ENER _hww “\\ ENER =

(g) quadro 86 (h) quadro 97 (i) quadro 105
Fonte: Ferryman e Ellis (2010).
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Figura 4.11: O resultado encontrado pela nossa abordagem, percebe-se que nao foi possivel
encontrar os trés grupos, como visto em (a), unindo os dois grupos da direita em apenas
um. J4 a unido dos dois grupos encontrados foi identificada em (e), apenas 7 quadros
apo6s o ocorrido em (d).

(g) quadro 86 (h) quadro 97 (i) quadro 105
Fonte: O proéprio autor.

Os resultados encontrados pela nossa abordagem sao apresentados na Fig. 4.11, onde
podemos observar que sao determinados apenas dois grupos na cena, o grupo da esquerda,
e o que se desloca a direita da imagem, logo assumindo que ambos os grupos que saem
da direita sao apenas um. Isto ocorre por que a distancia entre os grupos, no plano da
imagem, é pequena, e ainda o fluxo 6tico dos pixels destes grupos é semelhante. Como
pode ser observado na Fig. 4.11, a nossa abordagem detecta a uniao dos dois grupos no
quadro 68, ou seja, apenas 1.43 segundo apo6s a uniao ter ocorrido. A similaridade do
grupo do quadro 67 que desapareceu da cena no quadro 68 com o tnico grupo do quadro

68 é igual a 31.7, configurando uma uniao de grupos.
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Figura 4.12: Sequéncia de videos onde h& apenas um grupo durante a cena.

(b) quadro 44 (¢) quadro 58

-

(d) quadro 72 (e) quadro 86 (f) quadro 100
Fonte: Ferryman e Ellis (2010).

Outra sequéncia analisada é apresentada na Fig. 4.12, onde ha apenas um grupo do
inicio ao fim da cena, e ha uma alteragao no comportamento deste grupo, ja explorada
na secao anterior. O objetivo neste teste é observar se a nossa abordagem de grupos
consegue identificar que ha apenas um grupo nesta cena. O resultado pode ser observado
na Fig. 4.13, onde nota-se que a abordagem utilizada para determinar os grupos, nao esté
criando grupos desnecessarios.

Outro tipo de sequéncia analisada é demonstrado na Fig. 4.14. Nesta sequéncia ha
apenas um grupo inicialmente, e este se divide em trés grupos. A primeira divisao ocorre
no quadro 56, com um grupo se separando do grupo principal em direcao ao canto inferior
esquerdo da cena. Enquanto que a segunda divisao ocorreu no quadro 85, com um grupo
de pessoas alterando a sua orientagao e se deslocando para a parte superior do cenario.

Os resultados que o nosso método encontraram para esta sequéncia sao demonstrados
na Fig. 4.15. Nossa abordagem nao conseguiu detectar a primeira divisao que ocorre na
cena, permanecendo ap6s o quadro 56, onde de acordo com o ground truth ocorre a divisao,
identificando apenas um grupo no video, ja a segunda divisao ¢ detectada no quadro 83,

1 segundo ap6s a divisao ter ocorrido, estes dois grupos nao sao detectados como um
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Figura 4.13: Resultados encontrados para a segunda sequéncia de video, onde podemos
observar que foi encontrado, corretamente, apenas um grupo na cena.

(c) quadro 58

(d) quadro 72 (e) quadro 86 (f) quadro 100
Fonte: O proéprio autor.

mesmo grupo no poés processamento da clusterizagao, pois a distancia encontrada entre
eles no quadro 83 é igual a 145.9. Ainda é verificado se este grupo é uma ramificagao
do grupo ja presente anteriormente na cena ou se estd entrando na cena, para isso é
calculada a similaridade entre o novo grupo e o grupo do quadro 82. O valor encontrado
para esta similaridade foi 19.08, menor que o nosso 7, logo é determinado que o grupo é
uma ramificagao do grupo anterior.

Todos os testes foram realizados na plataforma Windows, através de scripts MatLab
v7.11.0. O tempo de execucao total do método, incluindo a etapa de célculo do fluxo
Otico e subtragao de fundo, foi de 57, 38s/quadro, sendo que a maior por¢io deste tempo
é utilizado no calculo do fluxo 6tico, em torno de 44,96s/quadro em média. Apesar
de nao ser realizado em tempo real, é possivel obter resultados mais rapidos, utilizando

algoritmos em linguagem C ou C++, por exemplo.
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Figura 4.14: Sequéncia de videos onde ha um grupo no inicio da cena e este grupo se
divide em trés, a primeira ocorrendo no (c) quadro 56 e a segunda no (e) quadro 76

ENER =[;5Ba,,wi’* ‘\ LLLLI

(a) quadro 36 (b) quadro 45 (¢) quadro 56

R § L —smg; | FRNER EB ;«w% \\ ENER EB

-

(g) quadro 89 (h) quadro 95 (i) quadro 105
Fonte: Ferryman e Ellis (2010).
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Figura 4.15: Nesta sequéncia sao identificados inicialmente um grupo, e detecta a divisao
dos grupos no (f) quadro 83, 7 quadros apos a divisao dos grupos de fato ocorrerem.

a) quadro 36 b) quadro 45 c¢) quadro 56

d) quadro 65 e) quadro 76 f) quadro 83

g) quadro 89 h) quadro 95 i) quadro 105

Fonte. O proéprio autor.
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Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma abordagem para detectar e localizar mudancas de com-
portamento em cenas de multidoes. O método proposto ¢ baseado na extracao de do fundo
para identificar os membros da multidao, e fluxo 6ptico para obter o campo vetorial de
deslocamento. Este campo vetorial ¢ mapeada para coordenadas globais, e histogramas
2D de velocidade e orientacoes sao calculados para a cena. A similaridade de histogramas
de movimento em varios quadros ¢ o usado para detectar mudancas no comportamento
das multidoes, e classifica-los como de curto prazo ou de longo prazo. A abordagem utili-
zada para localizacao dos eventos ¢ realizada separando a multidao em grupos utilizando
algoritmos de clustering, e aplicando o método de deteccao em cada grupo separadamente.
Os resultados do clustering ainda sao utilizados para identificar interagdes entre os grupos
da cena.

Os resultados experimentais para a deteccao de alteracoes no comportamento da mul-
tidao com conjuntos de dados publicos disponiveis indicam que a abordagem proposta
apresenta potencial para detectar mudancas de comportamento, apresentando uma pre-
cisao equivalente (ou melhor) as abordagens existentes. Embora a necessidade de uma
camera calibrada possa ser uma desvantagem da abordagem proposta, ¢ importante no-
tar que existem algoritmos de autocalibracdo para a obtencdo da homografia (BOSE;
GRIMSON, 2003), e métodos semiautomaticos estao se tornando populares (ZHANG et
al., 2013). Em qualquer caso, o mesmo procedimento utilizado, com o campo vetorial de
deslocamento de coordenadas do mundo, pode ser usado com o campo vetorial de deslo-

camento de coordenadas da imagem (com a defini¢gdo manual dos tamanhos dos bins de
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velocidade).

Os resultados encontrados nos experimentos para a identificagdo de interagdo entre
grupos (unido/divisao de grupos) demonstram que a abordagem adotada consegue iden-
tificar os eventos da cena quando ha diferenca no movimento dos grupos perceptiveis no
plano da imagem. Quando a diferenca no movimento dos grupos é visivel em coordenadas
de mundo, porém pouco clara no plano da imagem, a abordagem adotada nao identifica
a divisao entre os grupos efetivamente, devido aos efeitos de perspectiva da camera.

Um problema encontrado na fase de experimentos do método é a pouca quantidade
de videos publicos para a deteccao de eventos em multidoes. Principalmente quando
buscamos detectar eventos em diferentes grupos de pessoas, pois os poucos conjuntos de
dados disponiveis apresentam alteracoes em todas as pessoas da cena, e nao apenas em
um grupo de pessoas presentes na cena.

Como continuidade deste trabalho, ha a possibilidade de explorar interagoes entre os
grupos utilizando informacoes em coordenadas de mundo, visando possibilitar a deteccao
dos eventos mais precisamente. Em vista da pequena quantidade de videos piblicos para a
deteccao de eventos em multidoes, uma continuidade possivel deste trabalho, é a utilizacao
de multidoes sintéticas, como (COURTY et al., 2014), para a validagao dos métodos e a
possibilidade de maior controle da cena, possibilitando a criacao de um ntimero maior de
cenas. E possivel também explorar outros eventos anormais em multidoes que nio foram

abordados neste trabalho, como efeito gargalo e efeito ondas de choque.
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