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9 METODA SI ALGORITM BAZAT PE GRADIENTI DE MISCARE
S| RETELE NEURONALE CONVOLUTIONALE
PENTRU DETECTAREA S| LOCALIZAREA AUTOMATA
A EVENIMENTELOR ANORMALE DIN VIDEO

(57) Rezumat:

Inventia se referd la o metoda si la un algoritm pentru
detectarea si localizarea automatéd a evenimentelor
anormale dintr-o Tnregistrare video. Algoritmul conform
inventiei se bazeaza atat pe trésaturi ce reprezinta
migcarea din inregistrarea video, cat si pe trasaturi ce
reprezintd infatisarea sau postura obiectelor sau a
persoanelor si cuprinde, pentru reprezentarea miscarii,
extragerea gradientilor de migcare 3D siacumularea lor
in regiuni de dimensiune fixa, numite cuboizi spatio-
temporali din care se pastreaza, pentru procesari
ulterioare, doar regiunile pentru care magnitudinea gra-
dientilor depasgeste un anumit prag, iar pentru repre-
zentarea obiectelor si a posturii lor, se foloseste o retea
neuronald convolutionala antrenata pe un set de date
ImageNet pentru problema recunoasterii obiectelor din
imagini, trasaturile extrase din reteaua convolutionala
fiind combinate apoi cu gradientii de migcare intr-un
vector de trasaturi ce reprezinta o subregiune spatio-
temporald din inregistrarea video. Antrenarea algorit-
mului se realizeaza astfel: intr-o prima etapa se folo-
seste un algoritm de clusterizare pentru a grupa vectorii
de trasaturi in functie de similaritate, se utilizeaza un
prag prestabilit pentru a elimina grupurile cu mai putine
elemente, iar pentru fiecare grup rdmas se antreneaza
cate un clasificator SVM (Support Vector Machines)
adaptat pentru o singura clasa, intr-o etapa de testare
se aplica clasificatorii pe cuboizi rezultati din figierele
video de testare si, pentru fiecare exemplu, se consi-
derd scorul de anomalie ca fiind maximul dintre
scorurile date de clasificatorii SVM; in final se obtin
scorurile la nivel de cadru, considerand scorul maxim al

cuboizilor ce apartin unui cadru video, dupa care
scorurile astfel obtinute sunt netezite aplicand un filtru
Gaussian pe dimensiunea temporalg, iar pentru detec-
tarea cadrelor ce contin evenimente anormale se aplica
un prag prestabilit peste scorurile calculate la nivel de
cadru.
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Rezumat:

Algoritmul propus pentru detectarea si localizarea evenimentelor anormale din video
se bazeazd atdt pe trasaturi ce reprezintd migcarea din video cat §i pe trasdturi ce reprezintd
infétisarea sau postura obiectelor sau a persoanelor. Pentru reprezentarea miscarii, extragem
gradienfi de migcare 3D pe care i acumulam in regiuni de dimensiune fixa. Aceste regiuni se
numesc cuboizi spatio-temporali. Pentru procesarea ulterioara, pastram doar regiunile pentru
care magnitudinea gradienfilor depaseste un anumit prag. Pentru reprezentarea obiectelor i a
posturii lor folosim o refea neuronala convolufionald antrenatd pe setul de date ImageNet
pentru problema recunoasterii obiectelor din imagini. Trasdturile extrase din refeaua
convolufionald sunt combinate cu gradientii de miscare intr-un vector de trasaturi care
reprezinti o sub-regiune spatio-temporalid din video. In prima etapi de antrenare, folosim
algoritmul de clusterizare k-means pentru a grupa vectorii de trasaturi in functie de similaritate.
Utilizam un prag prestabilit pentru a elimina grupurile cu mai putine elemente. Pentru fiecare
grup ramas, antrenam céte un clasificator SVM (Support Vector Machines) adaptat pentru o
singuri clasi. In faza de testare, clasificatorii se aplici pe cuboizi rezultati din fisierele video
de test. Pentru fiecare exemplu consideram scorul de anomalie ca fiind maximul dintre
scorurile intoarse de clasificatorii SVM. In final, obfinem scorurile la nivel de frame (cadru)
considerdnd scorul maxim dintre cuboizii ce apartin unui cadru din video. Scorurile astfel
obtinute sunt netezite aplicind un filtru Gaussian pe dimensiunea temporala. Pentru detectarea
si marcarea cadrelor ce confin evenimentelor anormale, se aplicd un prag prestabilit peste
scorurile calculate la nivel de cadru.

1. Introducere in domeniu

Detectarea automata a evenimentelor anormale din video este o problema studiata in
domeniul vederii artificiale, existind un numar relativ restrins de lucrarni stiintifice [1, 2, 4, 5,
6,7,8,9,12,13,14, 15, 16, 18, 21, 22, 23, 24, 25] care au abordat aceasta problema. Asa cum
este definit in literatura de specialitate [6, 8], un eveniment anormal poate fi orice eveniment
care se intdmpld mai rar decat evenimentele familiare, adicd cele ¢are se intdmpld in mod
frecvent. Aceasti definitie implicd faptul ci marcarea unui eveniment ca fiind anormal depinde
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de context. De exemplu, un autovehicul care circuld pe stradd cu 50 de km/h in mod
regulamentar este considerat un eveniment normal, in schimb un autovehicul care intré intr-o
zond pietonald cu aceeasi viteza lovind pietonii din jur este considerat eveniment anormal. Degi
in ambele situatii magina circuld cu aceeasi viteza, diferenfa intre marcarea evenimentului ca
normal sau ca anormal este datd de context, adica de ceea ce se intdmpld in jur si de efectele
pe care le produce evenimentul. Deoarece definifia unui eveniment anormal depinde de
contextul in care se intdmpla evenimentul respectiv, problema detectirii evenimentelor
anormale este una genericd. Printre situatiile care se incadreazi In problema detectérii
evenimentelor anormale din video se numara §i:

a) Incendii §i explozii, precum si efecte ale acestora care sunt surprinse cu camera de luat
vederi. Printre exemplele de efecte produse de incendii sau explozii, care pot fi
considerate evenimente anormale se numara: persoane care aleargd pentru a scipa de
incendiu, obiecte aruncate in urma suflului exploziei, etc.

b) Accidente rutiere, participanti la trafic care executd manevre interzise, cum ar fi: pietoni
care traverseaza prin loc nepermis, masini care intorc pe banda dublé continua, masini
care circuld pe o strada cu sens interzis, etc.

¢) Persoane care participd la comiterea unei infractiuni (jaf cu sau fara arma, bdtaie,
altercatie, patrundere frauduloasd intr-o incintd sau loc nepermis, etc.) avand un
comportament agresiv, agitat, sau pur §i simplu diferit de cel al unei persoane cu
comportament normal.

d) Fenomene naturale extreme (fulgere, vant puternic), precum si efecte ale acestora care
sunt surprinse cu camera de luat vederi. Printre exemplele de efecte produse de
fenomenele naturale extreme, care reprezintd evenimente anormale pot fi: obiecte luate
de vant, crengi rupte, copaci smulsi din rddacina, etc.

In toate situafiile enumerate mai sus, se poate utiliza un algoritm pentru detectarea
evenimentelor anormale din video, cu scopul de a detecta automat situatiile periculoase care
pot aduce pierderi de viefi omenesti, pagube materiale sau incalcari ale legii. Totusi, lista de
evenimente nu este una completd, fiind de fapt imposibil de realizat o lista exhaustiva de situatii
in care se poate aplica un algoritm pentru detectarea evenimentelor anormale din video. Din
acest motiv, o alternativa viabila si des folosita in practica [1, 2,4, 5,7, 9, 12, 13, 14, 15, 16,
18, 21, 22, 23, 24, 25] constd in construirea unui algoritm capabil sd@ modeleze evenimentele
normale din video in baza unei etape de antrenare, folosind tehnici din vederea artificiala i
invdtarea automatd. Antrenarea algoritmului presupune accesul la unul sau mai multe figiere
video care contin doar evenimente normale dintr-o anumita locatie supravegheata cu camera
de luat vederi. Deoarece evenimentele normale se intdmpld in mod frecvent, colectarea
figierelor video pentru antrenarea algoritmului implicd un efort minim de timp.

2. Metode si tehnici similare

in mod uzual, problema detectirii evenimentelor anormale din video este formalizatd
ca o problema de detectare a valorilor aberante [2, 4,5, 7,9, 12, 13, 14, 15, 16, 21, 22, 23, 24,
25], in care abordarea este in general bazatd pe invétarea unui model de normalitate din date
de antrenare contindnd doar evenimente normale, §i pe considerarea valorilor aberante ca fiind
evenimente anormale. Unele abordari pentru detectarea evenimentelor anormale [4, 5, 7, 13,
16, 21] se bazeazd pe construirea unui dictionar de evenimente normale §i pe etichetarea
evenimentelor care nu sunt reprezentate in dictionar ca fiind anormale. Alte aborddri au utilizat
trasaturi de tipul ,,deep” [23] sau filtre de tipul ,,locality sensitive hashing” [24] pentru a obfine
rezultate mai bune.
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Unele abordari mai recente se bazeazd pe integrarea unor pagi care nu necesitd
supervizare pentru detectarea evenimentelor anormale [7, 16, 22, 23]. Abordarea prezentata in
[7] se bazeaza pe construirea unui model care sa reprezinte evenimentele familiare din datele
de antrenare §i pe actualizarea incrementald a modelului intr-un mod nesupervizat, pe masura
ce apar noi evenimente normale in datele de testare. Intr-o manierd similard, autorii lucririi
[22] antreneaza un model de tipul ,,Growing Neural Gas” pornind de la figierele video din setul
de antrenare, continuand procesul de antrenare pe masura ce figierele video din setul de testare
sunt analizate in vederea detectérii evenimentelor anormale. Autorii lucrarii [16] aplicd o
tehnicd nesupervizati numitd ,,spectral clustering” pentru a construi un dictionar de atomi,
fiecare atom reprezentand un tip de comportament normal observat in figierele video din setul
de antrenare. Autorii lucrarii [23] utilizeaza metoda ,,Stacked Denoising Auto-Encoders”
pentru invita o reprezentare de tipul ,,deep” intr-o maniera nesupervizatd. Degi trasaturile sunt
obtinute intr-un mode nesupervizat, autorii lucrarii [23] aplica mai multi clasificatori de tipul
SVM pentru o singurd clasi pentru a prezice scorurile de anomalie al evenimentelor din
fisierele video de testare.

Anumite componente ale algoritmului bazat pe combinarea scorurilor ce formeaza
obiectul cererii de brevet sunt similare cu cele descrise in lucrérile [6, 8, 13, 21]. Lucrérile [6,
13] sunt similare prin faptul céd utilizeazd cuboizi spatio-temporali, totusi existd o serie de
diferente. O priméd diferentd consté in faptul ca in cazul lucrarilor [6, 13], trasaturile utilizate
in faza de antrenare si in cea de testare sunt obfinute in urma aplicarii unei analize in
componente principale. Astfel, numirul de trisituri este redus de la 500 la 100. In cazul
algoritmului nostru, utilizdm toate cele 500 de trasituri. O altd diferentd consti in faptul ca
metoda noastrd presupune augmentarea cuboizilor cu informatii suplimentare despre locatia
lor in fiecare cadru §i despre directia medie continutd in fiecare cuboid. Aceste informatii
suplimentare conduc la o performantd mai bund a sistemului. Totodatd, trisiturile care
modeleazd miscarea din cuboizi sunt combinate cu trdsdturi extrase cu ajutorul retelelor
neuronale convolufionale care modeleazi infafisarea sau postura obiectelor. O altd diferenta
constd in modul de utilizare al acestor trasituri in faza de antrenare. Autorii lucrarii [13]
codifica structurile redundante inglobate in cuboizi printr-o multime de combinatii ale unor
vectori de baza. Abordarea propusd in [6] constd in detectare schimbarilor aparute intr-o
secvenfa de video la un moment de timp, prin comparatie cu toate cadrele anterioare preluate
de camera video. Aceastd abordare este una nesupervizata, nefiind necesard utilizarea unor
fisiere video de antrenare. Pe de altd parte, abordarea nu poate fi folositd pentru a analiza
fisierele video in timp real, deoarece autorii creeaza permutéri aleatoare ale cadrelor analizate
pentru a elimina dependenta temporald a metodei lor. Spre deosebire de [6, 13], algoritmul
propus se bazeazi pe o metodi originali de eliminare a valorilor aberante in doui etape. In
prima etapd, utilizdm algoritmul k-means pentru a genera si selecta grupuri de cuboizi ce
reprezinti miscarea §i postura normali a obiectelor. In a doua etapi, antrenim mai multi
clasificatori SVM adaptati pentru probleme cu o singurd clasi. Fiecare clasificator va
reprezenta un model de migcare §i posturad familiara a obiectelor din video.

De mentionat este cd ideea combindrii trasiturilor ce reprezintd migcarea din video cu
trasdturile ce reprezintd infifisarea sau postura obiectelor a fost studiatid in [8]. Totusi,
abordarea propusd in [8] constd in combinarea scorurilor obtinute in urma analizei
independente a celor doud tipuri de trasituri. Obiectul prezentei cererii de brevet este un
algoritm nou si diferit prin care cele doua tipuri de trasituri se pot combina intr-un mod eficient,
atat din punct de vedere al acuratetei cat §i al timpului de calcul. Mai precis, combinare
trasaturilor se realizeaza inainte de etapa de antrenare, nefiind nevoie de o procesare separata
a trasaturilor. Totodatd, abordarea descrisi in [8] se bazeazd pe utilizarea tehnicii de
,unmasking” [10] pentru detectarea evenimentelor intr-un mod nesupervizat. Desi nu necesita
fisiere video pentru antrenare, abordarea descrisé in [8] produce, in general, rezultate mai slabe
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decit cele ale unei tehnici supervizate, de tipul celei folosite in cadrul algoritmului propus si
descris in continuare. O alta abordare similara cu algoritmul propus este descrisd in [21]. Spre
deosebire de algoritmul bazat pe combinarea trasaturilor ce reprezintd migcarea din video cat
si a trasaturilor ce reprezinta postura obiectelor, abordarea propusa in lucrarea [21] utilizeaza
doar trasaturilor ce reprezintd postura obiectelor. Totodatd, metoda supervizatd din [21] se
bazeaza pe antrenarea unui singur clasificator SVM pentru o clasd, in timp ce algoritmul nostru
utilizeaza o metoda de antrenare diferita si originala, fiind formata din doua etape.

3. Algoritmul bazat pe combinarea scorurilor

Algoritmul propus pentru detectarea si localizarea evenimentelor anormale din video
se bazeazi pe extragerea a doud tipuri de triisituri, unele care reprezinti miscarea obiectelor si
altele care reprezintd infafisarea sau postura obiectelor. Trasdturile extrase sunt combinate la
nivel local, rezultdind o mulfime de cuboizi spatio-temporali. Antrenarea algoritmului este
formata din dou etape succesive. in prima etapi, utilizim algoritmul k-means pentru a genera
si selecta grupuri de cuboizi ce reprezinti miscarea si postura normali a obiectelor. In a doua
etapa, antrenam mai multi clasificatori SVM adaptati pentru probleme cu o singura clasa, cate
un clasificator pe fiecare grup obfinut in prima etapi de antrenare. in faza de testare,
clasificatorii se aplica pe cuboizi rezultati din fisierele video de test. Pentru fiecare exemplu
consideram scorul de anomalie ca fiind maximul dintre scorurile intoarse de clasificatorii
SVM. Etapele algoritmului sunt ilustrate in Figura 1. In continuare, sunt descrise modul de
extragere al celor doud tipuri de trasdturi, procesul de antrenare format din doua etape, precum
si metoda de calculare a scorurilor.

3.1. Extragerea trasaturilor ce reprezinti miscarea obiectelor

Fiind dat un fisier video cu rezolutie mai mare de 320 (1afime) x 240 (indtime) pixeli si
cu un numar intre 15 si 30 de cadre pe secundd, avand un numadr total de N cadre, se executa
urmadtorii pagi pentru obfinerea trisaturilor de miscare:

a) In cazul in care cadrele sunt reprezentate in format color, se transformi fiecare
imagine cadru pastrand doar intensitatea pixelilor, rezultind o imagine cadru
reprezentatd prin nivelurile de gri, intre 0 si 255.

b) Se aplicd un filtru Gaussian de dimensiune 7x7 cu magnitudine 1.2 pentru
eliminarea zgomotului din fiecare cadru (frame).

¢) Se redimensioneaza fiecare cadru din video la dimensiunea 160 x 120 de pixeli
utilizdnd metoda de interpolare biliniara pentru aproximarea valorilor pixelilor.

d) Se estimeazd gradientii de miscare din fiecare doud cadre consecutive, prin
calcularea diferenfelor in modul intre valorile pixelilor corespunzitori celor doud
cadre consecutive, agsa cum rezulta din Figurile 2 i 3. Din cele N cadre al fisierului
video, in urma acestui pas, rezultd N — 1 , cadre-gradient” ale caror pixeli indici
magnitudinea gradientilor de miscare a obiectelor in video.

e) Dupd calcularea gradientilor pe intreaga dimensiune spatiala a figierului video (160
x 120), se trece la extragerea cuboizilor spatio-temporali. Pe dimensiunea spatiala,
fiecare cadru-gradient se imparte in regiuni adiacente de 10 x 10 pixeli, ca in Figura
4,

f) Regiunile aflate in aceeasi pozitie in fiecare 5 cadre-gradient consecutive, sunt
stivuite pentru a obfine un cuboid 3D de dimensiune 10.x 10 x S. Din fiecare 5
cadre-gradient consecutive, rezultd un numar de 16 x 12 = 192 de cuboizi.

s
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g) Fiecare cuboid rezultat contine gradientii de miscare 3D dintr-o regiune relativ mica
din video. Totusi, daca regiunea respectiva este aproape staticd pe durata celor 5
cadre din care a fost extras cuboidul, atunci se recurge la eliminarea cuboidului prin
aplicarea unui prag minim asupra sumei datd de componentele cuboidului,
componente ce indicd magnitudinea gradientilor de miscare.

h) Pentru etapa de antrenare a clasificatorului SVM, fiecare cuboid pastrat este
liniarizat sub forma unui vector de 500 de componente ce contine trésaturi de

miscare.

i) Fiecare vector este normalizat prin impartirea fiecarei componente din vector la
norma Ly a vectorului. Fiind dat un vector x = (X1, X2, ...., Xm), obtinem vectorul
normalizat conform urmatoarei formule:

X
X = . (D

VX2 4+ x4+ xE

Cuboizii astfel obtinuti sunt augmentati cu informatii suplimentare despre locatia lor

spatiald, aplicadnd urmatorii pasi:

a) Pe dimensiunea spatiala, fiecare cadru-gradient (de 160 x 120 pixeli) se imparte in
4 x 4 regiuni adiacente de 40 x 30 pixeli. Astfel, fiecare regiune spatiala va contine
cel mult 4 x 3 cuboizi.

b) Fiecare regiune spatiald este etichetata cu un numar dela 1 la 16.

c) Se adauga la reprezentarea fiecarui cuboid 16 componente egale cu 0, rezultand
astfel un vector de 516 componente.

d) Pentru fiecare cuboid se asociaza valoarea 1 acelei componente (din cele 16
addugate la pasul anterior) care corespunde etichetei regiunii spatiale care contine
cuboidul respectiv, agsa cum se explica in Figura 5.

Totodata, fiecare cuboid este augmentat si cu o histograma ce codifica directia medie a
miscarii continute in cuboidul respectiv. Pentru estimarea directiei medii si codificarea sub
forma de histograma, se aplica urmatorii pasi:

a) Se considera separat fiecare regiune de 10 x 10 pixeli din cele 5 regiuni consecutive

care formeaza un cuboid spatio-temporal.

b) Se calculeaza centrul de greutate al gradientilor de miscare continuti in fiecare

regiune in parte.

¢) Luand regiunile consecutive, doud cate doud, se calculeaza diferenta intre centre de

greutate pe cele doua axe (orizontald si verticald), rezultatul fiind interpretat ca un
vector ce codifica directia de miscare intre doud regiuni consecutive.

d) Spatiul 2D in care sunt reprezentati vectorii de miscare este impartit in 8 cadrane

disjuncte de 45° fiecare.
e) Pentru cele 8 cadrane construim o histograma cu 8 componente, avand initial toate
componentele cu valoarea 0.

f) Fiecare vector de miscare este incadrat intr-unul din cele 8 cadrane, iar
magnitudinea vectorului de miscare este adunatd la componenta corespunzatoare
din histograma, asa cum este ilustrat in Figura 6. Magnitudinea vectorului x este

data de:
mag, = /xf +x2. (2

g) Intregul proces se repeta prin impirtirea spatiala a fiecarui cuboid in 2 x 2 sub-
cuboizi de 5 x 5 x 5 componente, calculand centrul de greutate al fiecgrui sub-
regiuni de 5 x 5 1n parte.

\/\
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h) Impreuni cu histograma de 8 componente, mai adiugim o componenti care contine
suma magnitudinii tuturor vectorilor de migcare.

i) In totala, sunt 9 componente care se adaugi la reprezentarea fiecirui cuboid,
rezultind un numar total de 525 de componente.

Vectorii care confin trasaturi de migcare, rezultafi in urma procesarii figierelor video de
antrenare, sunt concatenati cu vectorii care contin trasaturi de postura a obiectelor. Pentru etapa
in care se aplica algoritmul de detectare a evenimentelor anormale pe figiere video noi (de
testare), vectorii de trasdturi trebuie calculati, in prealabil, din figierele video ce trebuie
analizate in vedere detectarii evenimentelor anormale.

3.2. Extragerea trasaturilor ce reprezinta postura obiectelor

Pentru extragerea obtinerea traséturilor ce modeleaza infatisarea §i postura obiectelor
din video, se utilizeaza o retea neuronala convolutionald pre-antrenatd pe setul de date
ImageNet [17] pentru recunoasterea obiectelor din imagini. Arhitectura retelei pre-antrenate
este de tipul VGG-f[3]. Configuratia acestei arhitecturi de refea convolutionala este detaliata
in Figura 7. In vederea utilizirii refelei pentru extragerea trisiturilor din video, se elimini cele
7 straturi de la sfargit (cu indecsii 15 pana la 21), pastrand doar starturile de la intrarea retelei
pana la stratul denumit ,,relu5” (cu indecsii O pana la 14).

Fiind dat un figier video cu rezolufie mai mare de 320 (1afime) x 240 (indtime) pixeli si
cu un numdr intre 15 §i 30 de cadre pe secundé, aviand un numar total de N cadre, se executa
urmatorii pasi pentru obtinerea trasaturilor ce modeleaza infatisarea §i postura obiectelor din
video:

a) Se aplicd un filtru Gaussian de dimensiune 3x3 cu magnitudine 1 pentru eliminarea

zgomotului din fiecare cadru.

b) Se redimensioneaza fiecare cadru din video la dimensiunea 224 x 244 de pixeli
utilizdnd metoda de interpolare biliniara pentru aproximarea valorilor pixelilor.

¢) In cazul in care cadrele sunt reprezentate prin nivelurile de gri, se produce o imagine
color cu 3 canale (RGB) corespunzitoare fiecarui cadru, prin copierea valorilor
pixelilor initiali pe fiecare canal in parte. In cazul in care fisierul video este color,
acest pas nu este necesar.

d) Din fiecare cadru color de 224 x 224 se scade imaginea medie a refelei

' convolutionale. Imagine medie se obfine din setul de imagini de antrenare, prin
calcularea valorii medii pentru fiecare pixel, prin insumarea valorilor din toate
imaginile si apoi, prin impartirea sumei corespunzatoare fiecirui pixel la numarul
de imagini din setul de antrenare. De mentionat cé toate imaginile din setul de
antrenare au 224 x 224 pixeli.

e) Dupa scaderea imaginii medie, cadrul este copiat pe stratul de input al retelei
convolutionale prezentate in Figura 4. Dupa aplicarea operatiilor corespunzatoare
straturilor 1-14, se obtine un tensor (matrice 3D) de dimensiune 13 x 13 x 256.

f) Se redimensioneaza fiecare tensor la dimensiunea 16 x 12 x 256 utilizand metoda
de interpolare biliniard pentru aproximarea valorilor.

g) Fiecare vector de dimensiune 1 x 1 x 256 este normalizat prin impartirea fiecarei
componente din vector la norma L, a vectorului, ca in Ecuatia (1).

h) In final, fiecare vector de 256 de componente de la pozifia (x,y) din cardul t este
concatenat cu cuboidul corespounzator, anume cuboidul de la pozitia (x,y) din
cardul t, unde x este un numar natural intre 1 i 16 iar y este un numar natural intre
1 51 12. Rezultatul este un vector cu 256 + 525 = 781 confponente.

AN
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Pentru etapa in care se aplicd algoritmul de detectare a evenimentelor anormale pe
fisiere video noi (de testare), vectorii de 781 componente trebuie calculafi, in prealabil, din
fisierele video ce trebuie analizate in vedere detectirii evenimentelor anormale.

3.3. Prima etapa de antrenare: Eliminarea anomaliilor folosind k-means

In prima etapi de antrenare, aplici un algoritm nesupervizat pentru gruparea cuboizilor
spatio-temporali, ce contin atat trasituri de migcare cat §i trasaturi de posturd a obiectelor,
obtinuti din fisierele video de antrenare pentru a gasi grupuri ce reprezinta diferite tipuri de
migcdri §i posturi normale ale obiectelor din video. Urmaitorul pas constd in eliminarea
grupurilor cu mai pufini cuboizi, pe baza presupunerii ca aceste grupuri confin in cea mai mare
parte valori aberante. Pentru a susfine aceastd presupunere, consideram exemplul ilustrat in
Figura 8 cu 400 de exemple (cercuri rosii) provenite dintr-o mixturad de doua distributii normale
de medii diferite. Exemplele generate sunt grupate in 30 de grupuri cu algoritmul k-means.
Numirul de exemple din fiecare cluster este prezentat in histograma din Figura 9. In acest
exemplu, am considerat ca grupurile cu mai pufin de 10 exemple trebuie eliminate. Centroizii
acestor grupuri sunt marcai cu un patrat albastru in Figura 8. Spre deosebire, centroizii
grupurilor care rimén sunt marcati cu un disc albastru. In acest exemplu, putem observa cu
usuringa faptul ca grupurile marcate pentru eliminare sunt intr-adevar cele care contine valori
aberante. Aceste grupuri reprezinté fie elemente de migcare sau posturd a obiectelor mai putin
reprezentative sau care contin mai mult zgomot.

In exemplu prezentat in Figura 8, algoritmul k-means si pasul de eliminare al grupurilor
cu mai putine exemple sunt aplicate pe un set de vectori cu doud componente (puncte in plan).
in cadrul algoritmului de detectare a evenimentelor anormale, algoritmul k-means si pasul de
eliminare sunt de fapt aplicate pe vectori de 781 componente (cuboizi spatio-temporali). In
practicd, numarul de clustere se poate determina in mod automat in functie de numarul total de
cuboizi astfel incat sa rezulte in medie un numar de p de cuboizi in fiecare grup. Experimental,
am determinat ca valorile potrivite pentru p sunt intre 1.000 si 10.000. Tot experimental, am
stabilit cd pragul pentru eliminarea grupurilor de cuboizi este p / 2.

3.4. A doua etapa de antrenare: Eliminarea anomaliilor folosind SVM pentru o
singura clasa

Dupa eliminarea grupurilor cu mai pufini cuboizi, ramén o multime de grupuri C= {c,
2, ..., ¢ | r < k} care modeleazd miscarile si postura obiectelor reprezentative din punct de
vedere al normalitatii. Totusi, algoritmul k-means nu produce o granita suficient de stransa in
jurul fiecdrui grup din C, astfel cd un grup poate cuprinde si valori aberante. De exemplu,
granifa unor grupuri care ramén dupa eliminare din Figura 8 se continua spre infinit. Pentru a
solufiona aceasta problema, a doua etapa de antrenare constd in antrenarea unor clasificatori
SVM pentru o singura clasa conform [19], pentru a determina granite de separare mai stranse
in jurul grupurilor rimase. Pentru a antrena clasificatorii, consideram ci fiecare cuboid spatio-
temporal este un exemplu de antrenare independent de celelalte, neluand astfel in considerare
relatiile spatiale si temporale dintre cuboizi. Consideram multimea de antrenare X = {xi, X2,

..y Xn | Xi € R™} formati din vectorii de 781 de trasituri dintr-un grup ;. In aceasta formulare,

clasificatorul SVM pentru o singura clasd va invita sa separe o regiune restransi ce cuprinde
un tip cuboizi normali (familiari) de restul spatiului de trasaturi, prin maximizarea distantei de
la origine 1a hiperplanul de separare al clasificatorului SVM. In urma antrendrii clasificatorului
SVM, va rezulta o functie de clasificare binara g, ce va produce un eticheta +1 pentru regiunile

b
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din spatiul de trasaturi ce apartin densitatii de probabilitate a evenimentelor normale si eticheta
-1 in rest. Functia invatata are forma:

g(z) = sign (Z a; - k(z,x;) _P)' 3)

i=1
unde x; € X este un exemplu (cuboid) de antrenare, k este o functie nucleu, o; sunt ponderile
asociate vectorilor suport x;, p este distanta de la origine la hiperplan, iar z este un exemplu
(cuboid) de test ce trebuie clasificat intr-una din cele doua clase de evenimente: normal sau
anormal. Coeﬁmentn (x, sunt stabilifi prin gdsirea solutiei urmatoare1 probleme duale:

1
mmizz a;-a; - k(xl,x]) cul < aq; < pympn a; =1, (4)
i=1 j=1 i=1
unde v € [0,1] este parametrul de regularizare al clasificatorului SVM, prin intermediul caruia

se controleaza procentajul de valori aberante (anomalii) ce trebuie excluse din modelul de
familiare invatat. Distanta de la origine la hiperplan p poate fi gésitd prin exploatarea
proprietatii satisfacute de un exemplu x;, pentru orice @; care nu reprezinta o limitd inferioara
sau o limita superioara, conform [19]:

n

p= Z a; - k(xj,xl-). (5)

Functia nucleu k pe care o utilizam in clasificatorul SVM este functia nucleu liniara,
data de produsul scalar intre doud exemple x si z:

k(x,z) = (x,z). (6)

In vedere obtinerii un scoruri care si reflecte gradul de anomalie al fiecrui cuboid,
renuntdm la functia semn (sign) din Ecuatia (3). De mentionat ca pentru fiecare grup de cuboizi
¢i din C, vom avea cite un clasificator cu functia de scor asociatd gcj. Aplicand apoi
clasificatorii SVM pe un cuboid extras din fisierul video de testare vom obtine o multime de r
scoruri de normalitate. Deorece grupurile de cuboizi sunt independente (apartin unor zone
disjuncte din spatiul de trasaturi), putem presupune in mod natural ca fiecare cuboid de test
poate apartine unui singur grup de cuboizi. Astfel, dintre cele r scoruri, alegem scorul maxim
de normalitate, adica scorul asociat grupului care este cel mai apropiat de cuboidul de test.
Daca scorul maxim este pozitiv, iInseamna ca grupul cel mai apropiat cuprinde cuboidul de test.
Daca scorul maxim este negativ, inseamna cd niciun grup nu cuprinde cuboidul de test, in
aceasta situatie, cuboidul respectiv fiind considerat a fi anormal. Aceasta procedura se aplicad
fiecarui cuboid de test.

3.5. Calcularea scorurilor de anomalie 1a nivel de cadru si la nivel de pixel

Pentru a interpreta scorul maxim de normalitate al unui cuboid de test ca scor de
anomalie schimbdm semnul scorului. Punand impreuna scorul cuboizilor din fiecare cadru,
obtinem o mapare cu 16 x 12 componente de predictie (scoruri de anomalie) pentru fiecare
cadru. Pentru o obtine o mapare cu predictii la nivel de pixel, redimensiondm maparea de 16 x
12 componente la dimensiunea fisierului video de testare utilizdnd metoda de interpolare
biliniara. Pentru a obtine scoruri de predictie la nivel de cadru, alegem scorul maxim de
anomalie din maparea de 16 x 12 componente. Pe axa temporala, aplicam un filtru Gaussian
pentru a netezi scorurile la nivel de cadru. In practicd, am obtinut rezultate mai bune cu filtre
Gaussiane cu suport de la 20 pani la 100 de componente. In final, evenimentele anormale sunt
detectate in urma aplicdrii unui prag pe scorurile de anomalie la nivel de cadru. Cadrele
consecutive care depasesc pragul de anomalie se considera ca formeaza un singur evenime
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anormal. Pragul de anomalie poate fi ajustat in functie de aplicatie pentru a obfine raportul dorit
dintre detectiile adevarate si cele false.

3.6. Elemente de noutate ale algoritmului propus

Algoritmul pentru detectarea evenimentelor anormale confine o serie de elemente de
noutate:

a) Metoda de augmentare a cuboizilor spatio-temporali cu informatii despre locatie i
despre migcare medie (descrisa in sectiunea 3.1.).

b) Metoda de calcul a trasaturilor pentru postura obiectelor (descrisa in sectiunea 3.2.).

¢) Metoda de eliminare a valorilor aberante folosind algoritmul k-means in prima etapa
de antrenare (descrise in secfiunea 3.3.).

d) Metoda de calculare a scorului de anomalie pentru fiecare cuboid de test (descrisa in
sectiunea 3.4.).
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Etapa de antrenare Etapa de testare / utilizare

Fisier video fara evenimente anormale Fisier video cu evenimente anormale

Extragerea trasaturilor ce reprezinta Extragerea trasaturilor ce reprezinta
miscarea si postura obiectelor, aplicarea miscarea si postura obiectelor
k-means si eliminarea grupurilor mici ¢
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Aplicarea clasificatorilor SVM pentru gasirea
grupului de care apartine fiecare cuboid

Antrenarea unui clasificator SVM m ¢
pentru fiecare grup rimas CQ
A\

Pentru fiecare cuboid, se retine
scorul maxim de normalitate
(cel dat de grupul cel mai apropiat)

-
o}
O
172

Atribuirea scorurilor de anomalie
fiecarui cadru si aplicarea unui
prag pentru gasirea anomaliilor

Figura 1. Etapele prevazute in algoritmul pentru detectarea si localizarea evenimentelor
anormale din video pe baza unei metode de eliminare a valorilor aberante formata din doua
etape de antrenare. Metoda combina trasdturile ce reprezintd migcarea obiectelor si trasaturile
ce reprezintd postura obiectelor prin intermediul unor cuboizi.

Anexa 2 — Figura 2
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Figura 2. Pentru orice doud cadre consecutive C; si Ci+1, se calculeazd cadrul-gradient CG; ca
diferentd in modul intre pixelii din cadrul C;i si cadrul Ci+i. In cadrul Cj avem un obiect pitrat
format din pixeli cu valoarea 1, care se deplaseaza spre dreapta sus in cadrul urmitor Ci+i.
Cadrul-gradient CG; contine magnitudinea gradientilor de miscare ai obiectului pitrat. In acest
exemplu ilustrativ, cadrele au 8 x 8 pixeli, dar In practica, procedura se aplica pe cadre de
160 x 120 pixeli.

Anexa 3 — Figura 3
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CG; = |C;- Cji4]

Figura 3. Pentru orice doua cadre consecutive C; si Ci+1, se calculeaza cadrul-gradient CG; ca
diferentd in modul intre pixelii din cadrul C; si cadrul Ci+1. In cadrul C; avem o intersectie prin
care trec masini, care se deplaseaza in cadrul urmator Ci+;. Cadrul-gradient CG; contine
magnitudinea gradientilor de miscare ai masinilor. In acest exemplu, cadrele au 160 x 120
pixeli.

Anexa 4 - Figura 4
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Figura 4. Cadrul-gradient CGi de 160 x 120 de pixeli din Figura 2 este imparfit in regiuni
adiacente de 10 x 10 pixeli, rezultdnd un numar de 16 x 12 = 192 de regiuni. Impartirea pe
regiuni este ilustratd printr-o grild de culoare rosie aplicata peste cadrul-gradient CG;.

Anexa 5 — Figura 5
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Figura 5. Pentru codificarea locatiel unui cuboid, se construieste un vector cu 16 componente
cu 15 valori de O si o singura valoare de 1 ce corespunde regiunii spatiale din care provine
cuboidul. In acest exemplu, totii cuboizii din regiunea 10 sunt augmentati cu vectorul de 16
componente in care valoarea 1 se afla pe pozitia 10.

Anexa 6 — Figura 6
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Un cuboid cu 10 x 10 componente pe axele spatiale Ox, Oy si 5
componente pe axa temporala Oz

X Vectorii de miscare sunt reprezentati in planul dat
de axele Ox, Oy, planul fiind Tmpartit in 8 cadrane

Magnitudinea fiecarui vector de miscare este
adunata la componenta din histograma care
corespunde cadranului in care se afla vectorul

Figura 6. Pentru codificarea directiei medii a unui cuboid de 10 x 10 x 5 componente, luam
regiunile consecutive, doud cate doud, si calculam diferenta intre centre de greutate pe cele
doud axe (orizontala - Ox si verticald - Oy), rezultatul fiind interpretat ca un vector ce codifica
directia de miscare intre doud regiuni consecutive. Planul in care sunt reprezentati vectorii se
imparte in 8 cadrane egale. Adundm magnitudinea fiecarui vector de miscare la componenta
din histograma ce corespunde cadranului in care se afld vectorul respectiv.

Anexa 7 — Figura 7
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Index Tip Nume | Suport | Adancime | Numar |Spatiere| Distanta | Dimensiune | Adancime
filtre filtre margini date date
0 input - - - - - - 224 x 224 3
1 conv convl |11x11 3 64 4 0 54 x 54 64
2 relu relul 1x1 - - 1 0 54 x 54 64
3 norm norml 1x1 - - 1 0 54 x 54 64
4 maxpool| pooll 3x3 - - 2 0,101 27 x 27 64
5 conv conv2 5x5 64 256 1 2 27 x 27 256
6 relu retu2 1x1 - - 1 0 27 x 27 256
7 norm norm2 1x1 - - 1 0 27 x 27 256
8 maxpool| pool2 3x3 - - 2 0 13 x13 256
9 conv conv3 3x3 256 256 1 1 13 x13 256
10 relu relu3 1x1 - - 1 0 13x 13 256
11 conv convd 3x3 256 256 1 1 13 x13 256
12 relu relud 1x1 - - 1 0 13x13 256
13 conv convs 3x3 256 256 1 1 13 x13 256
14 relu relus 1x1 - - 1 0 13 x13 256
15 | maxpool| pool5 3x3 - - 2 0 6x6 256
16 conv fc6 6x6 256 4096 1 0 1x1 4096
17 relu relu6 1x1 - - 1 0 1x1 4096
18 conv fc7 1x1 4096 4096 1 0 1x1 4096
19 relu relu7 1x1 - - 1 0 1x1 4096
20 conv fc8 1x1 4096 1000 1 0 1x1 1000
21 | softmax | softmax | 1x1 - - 1 0 1x1 1000

Figura 7. Configuratia retelei neuronale convolutionale utilizatd pentru extragerea trasaturilor
ce modeleazd infatisarea si postura obiectelor dintr-un cadru al figierului video. Dupa
antrenarea retelei, straturile 15-21 se elimini. In urma procesirii unui cadru, rezulti un tensor
de dimensiune 13 x 13 x 256, conform stratului relus5.

Legenda:

input = strat de intrare (o imagine RGB de 224 x 224 pixeli)

conv = strat convolutional (presupune aplicarea operatiei de convolutie)

relu = strat non-liniar (presupune aplicarea functiei f(x) = max(0, x))

norm = strat de normalizare (presupune normalizarea raspunsului local)

maxpool = strat de pooling (presupune pastrarea valorii maxime din fiecare regiune de 3 x 3)
softmax = stratul de decizie (presupune aplicarea functiei de decizie softmax)

Anexa 8 — Figura 8
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Figura 8. O multime de 400 de puncta in plan provenite din doud distributii normale de medii
diferite. Punctele sunt clusterizate In 30 de grupuri folosind algoritmul k-means. Centroizii
grupurilor ce contin mai putin de 10 exemple sunt marcati cu patrate albastre. Aceste gruprui
contin valori aberante (departate de mediile distributiilor normale).

Anexa 9 — Figura 9
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Figura 9. O histograma cu numarul de puncte din fiecare grup de puncta reprezentat in Figura
8. Prin aplicarea unui prag de 10 puncte peste histograma se obtin grupurile cu valori aberante.
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