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NIENADZOROWANA DETEKCJA ANORMALNYCH ZACHOWAN TLUMU
W DOZOROWYCH SEKWENCJACH WIZYJNYCH

UNSUPERVISED ABNORMAL CROWD ACTIVITY DETECTION IN SURVEILLANCE SYSTEMS

Streszczenie: W niniejszym  artykule  opisano
nienadzorowana metode detekcji anormalnych zachowan
thumu w dozorowych sekwencjach wizyjnych.
Proponowane rozwiazanie wykorzystuje deskryptory
standardu MPEG-7 do opisu sceny oraz algorytm Particle
Filter do klasyfikacji. Badania przeprowadzono nha
ogoélnodostepnej bazie sekwencji testowych UMN.
Otrzymane wyniki sa poréwnywalne do wynikéw
uzyskiwanych przez metody nadzorowane.

Abstract: We propose an unsupervised method for
abnormal crowd activity detection in surveillance systems.
Proposed solution is using MPEG-7 Motion Activity
descriptors and Particle Filter algorithm for classification.
The experiments were performed on UMN dataset
sequences. The detection results are comparable to results
obtained by supervised methods.

Stowa kluczowe: filtr nienadzorowana
detekcja anomalii, UMN

czasteczek,
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1. WPROWADZENIE

W ostatnich latach obserwuje si¢ wzrost liczby
kamer w przestrzeni publicznej. W zwigzku z tym ro$nie
rowniez ilo§¢ materialu wizyjnego podlegajacego
analizie. Istotnym zagadnieniem, ze wzgledow
bezpieczenstwa, jest np. obserwacji thumu o0sob,
w ktorym szybka detekcja anormalnych zachowan staje
si¢ wyjatkowo krytyczna. Detekcja anormalnych zdarzen
w thumie ludzi odgrywa wazng role w wielu
zastosowaniach, np. dozér wizyjny czy kontrola
bezpieczenstwa.

Glownym zatozeniem metod detekcji anormalnych
zdarzen jest znajomo$¢ wzorca zdarzen normalnych.
Wzorzec ten jest poznawany w procesie uczenia ze
zbioru definiujacego zdarzenia normalne. Nastgpnie na
etapie klasyfikacji aktualne dane sa porownywane ze
wzorcem i na tej podstawie stwierdza si¢, czy dane
zdarzenie jest normalne czy nie.

Wymaganie znajomosci gotowego wzorca zdarzen
normalnych znaczaco komplikuje zastosowanie metod
detekcji  zdarzen anormalnych w  rzeczywistych

systemach dozorowych. Ponadto, uprzednio wyuczone,
normalne zachowania w pewnych sytuacjach moga sta¢
si¢ anormalne. Przyktadem moga by¢ ruchome schody.
Zakladajac, ze anormalny jest ruch ludzi pod prad, przy
kazdorazowej zmianie kierunku ruchu schodow
konieczne byloby dostarczenie do systemu informacji
z zewnatrz. W przeciwnym wypadku dochodzitoby do
generowania fatszywych alarmow.

Zagadnienie detekcji anomalii w tlhumie ludzi
cieszy si¢ duzym zainteresowaniem w ostatnich latach.
Metody detekcji anomalii, ze wzgledu na sposob
uczenia, mogg zosta¢ podzielone na 3 grupy.

Pierwsza grupa traktuje zagadnienie detekcji jako
problem binarny. Sg to metody w peini nadzorowane.
W celu wytrenowania klasyfikatora wymagane sg nie
tylko probki zachowan normalnych, ale takze probki
zachowan anormalnych. Przykladowo, algorytmy
[3,6,10] wykorzystujg klasyfikator SVM w celu detekcji
anormalnych zachowan thumu.

Szkolenie klasyfikatora jest ztozonym
zagadnieniem, ze wzgledu na duza liczb¢ mozliwych
anormalnych  wzorcow zachowan. Druga grupa
algorytmow detekcji nie wymaga znajomos$ci wzorcow
zdarzen anormalnych. Wzorce zdarzen normalnych sg
w dalszym ciggu wymagane. Do tej grupy algorytmow
mozna zaliczy¢ [1,17,21].

Niniejsza praca nalezy do trzeciej grupy
algorytmow. Nalezg do niej algorytmy nienadzorowane,
czyli takie, gdzie informacja o wzorcach normalnych
i anormalnych nie jest wymagana. Kilka algorytmow
nalezacych do tej grupy zostato juz zaprezentowanych,

ale ich  zastosowanie ogranicza si¢  glownie
do niezatloczonych scen [14,15,16,24]. Metoda
prezentowana w niniejszym  artykule  znajduje

zastosowanie zarowno w przypadku scen zatloczonych
jak i niezattoczonych, gdzie wzorzec normalnego
zachowania zmienia si¢ w czasie.

Wigkszo$¢ prac nad wykrywaniem anomalii skupia
si¢ na opracowaniu deskryptora charakteryzujacego thum
ludzi np. social force model [5,23], czy mixture of
dynamic textures [9]. Zamiast opracowywaé nowy
deskryptor, wykorzystano deskryptor Motion Activity
[8,18] ze standardu MPEG-7. Deskryptor ten zostat juz



wykorzystany przez [7], ale metoda ta jest nadzorowana.
Natomiast, jako Kklasyfikator wykorzystany zostat
Particle Filter (PF) [12,20], ktory jest powszechnie znang
technika, wykorzystywana w §ledzeniu ruchomych
obiektow [2,19,22]. Wedlug wiedzy autordéw, jest to
pierwsze  wykorzystanie tej techniki w celu
nienadzorowanej detekcji anomalii w ttumie ludzi.

Artykut podzielony jest na 5 sekcji. W sekcji 2
przedstawiono sposob wyznaczenia deskryptora Motion
Activity. W sekeji 3 znajduja si¢ szczegotowe informacje
na temat rownan aktualizacji i predykcji algorytmu PF.
Badania proponowanego rozwiazania znajduja si¢
w sekcji 4, wraz z omodwieniem wynikdw.
W sekcji 5 zawarto podsumowanie i sugestie dotyczace
dalszych prac.

2. DESKRYPTORY RUCHU

W proponowanym rozwiazaniu zdecydowano si¢ na
wykorzystanie deskryptorow obecnych w standardzie
MPEG-7 [18]. Deskryptory te naleza do grupy
deskryptorow Motion Activity [8]. Ich obliczenie opiera
si¢ na prostych operacjach na sktadowych wektorow
ruchu [11]. W zwigzku z tym ich wyznaczenie moze
odbywaé si¢ w obrazie skompresowanym, co znacznie
przyspiesza proces ekstrakcji cech.

Pierwszym z deskryptoréw jest intensywnos¢ ruchu.
Stuzy on do okreslenia dynamiki thumu. Im wyzsza jest
jego wartos¢, tym wickszy jest ruch w scenie. Jego
wyznaczenie polega na zsumowaniu energii wszystkich
wektorow ruchu w ramce obrazu. Zaktadajac, ze energia
i-tego wektora ruchu jest rowna:

E; = x} +yi, (1)

gdzie: x — sktadowa pozioma wektora ruchu, y —
sktadowa pozioma wektora ruchu, intensywno$¢ ruchu

WYNosi:
E. =YL, E:. )

Drugim  deskryptorem jest 8 przedzialowy
histogram kierunkow ruchu. Deskryptor ten opisuje
kierunki ruchu obiektow w scenie. W celu jego
wyznaczenia obliczany jest kat dla kazdego wektora
ruchu. W kolejnym kroku tworzony jest histogram,
ktorego przedziaty oddalone sg od siebie co 45 stopni.

Trzeci deskryptor opisuje liczb¢ i rozmiar
ruchomych obszaréw w scenie. Deskryptor ten sktada si¢
z 3 warto$ci: NSR, NMR, NLR. Wartosci te sa
wyznaczone z macierzy energii wektorow ruchu
poddanej progowaniu. Macierz ta wyznaczana jest dla
kazdej ramki obrazu. Zakladajgc, ze Eaq to Srednia
energia wektora ruchu w ramce obrazu, a jego
wspotrzedne wynoszg (i, j), macierz ta dana jest wzorem:

gy = {5

Wyznaczenie parametrow NSR, NMR, NLR polega na
skanowaniu rastrowym macierzy E™" i zliczaniu
dlugosci ciagéw niezerowych energii wektoréw ruchu.
Zakladajac, ze W oznacza szeroko$¢ macierzy EM™",

jezeli E;; > Em,g} @)

]eZell Ei,j < Eavg )

a N dlugos¢ biezacego ciagu, to wartosci te dane sa
nastepujaca zaleznoscia:

NSR++ jezeli N> =~
NMR ++ jezeli Z<N <2, ()
3 3

NLR++ jezeli N <%

Czwarty deskryptor opisuje intensywnos$¢ ruchu
w najwickszym ruchomym obszarze w stosunku do
calego ruchu w scenie. Deskryptor ten, znajduje
zastosowanie w przypadku skupiania si¢ thumu badz jego
rozchodzenia si¢. Warto$¢ tego deskryptora opisana jest
nastgpujacym wzorem:

Earea
Eratio = B ®)

gdzie: E,e, oznacza energie¢ najwiekszego obszaru
ruchomego.

Podsumowujac, ostateczny deskryptor wyznaczony
dla ramki obrazu opisany jest 13 elementowym
wektorem:

deSCT = [dl' dz, d3, d4_, d5, dé, d7, dg, NSR,
NMR, NLR, E.,E,qti0l, (6)

gdzie: d;-dg oznaczaja przedziaty histogramu kierunku
ruchu.

3. ROZPOZNAWANIE ANOMALII

W celu wykrycia. ktore ramki obrazu zawieraja
anormalne zachowania tlumu, zdecydowano sie na
wykorzystanie algorytmu PF [12]. Algorytm ten jest
implementacjag rekursywnego filtru Bayesa poprzez
symulacje Monte Carlo. Jego celem jest estymacja
funkcji gestosci prawdopodobiefistwa na podstawie
pomiaréw. Zaktadajac, ze thum ludzi realizuje pewna
sekwencje stanéw, mozemy zatozy¢, ze terazniejszy stan
Xk, zalezy tylko od stanu poprzedniego:

X = fie(Xp-1,Vie-1), (7

gdzie: f(.) jest pewna nieliniowa funkcja, a v 0znacza
szum procesu. W takim przypadku, mozliwa jest
estymacja stanu x, na podstawie pomiaru z:

zi = hy(xp, ), (8)

gdzie h(.) jest nieliniowa funkcja, natomiast n oznacza
szum pomiaru. Szczegétowe informacje na temat
algorytmu PF mozna znalez¢ w [20].

Algorytm PF wykorzystuje czasteczki, ktore
w analizowanym przypadku opisuja stan, w ktérym
przebywa tlum ludzi. Liczba czasteczek w algorytmie
jest stala i wynosi N = 100. W rozwazanym przypadku
czagsteczka jest 13 elementowym wektorem, co
odpowiada rozmiarowi deskryptora.

Estymacja stanu tlumu odbywa sie¢ w dwodch
nastgpujacych po sobie krokach: predykceji i aktualizacji.
Na etapie predykcji wykorzystywany jest model
przejscia, ktory ma na celu przewidzenie, w jakim stanie
znajdzie si¢ thum. Uwzgledniajac losowa natur¢ ruchu
ludzi w tlumie zdecydowano si¢ na wykorzystanie
modelu chodu losowego, ktory polega na dodaniu do



sktadowych czasteczki odpowiednio spreparowanego
szumu:

X = Axp_y + Bry_q, ©)

gdzie: A, B oznaczajg macierze
a Vv 0znacza szum procesu.

jednostkowe,

W  kolejnym etapie dostepny jest pomiar Zz
i mozliwe jest przeprowadzenie aktualizacji wag
czasteczek. W rozwazanym przypadku pomiar 7y jest
rowny deskryptorowi descr wyznaczonemu dla aktualnie
przetwarzanej ramki obrazu. Aktualizacja wag Wy
odbywa si¢ poprzez obliczenie wartosci funkcji
wykltadniczej z ujemnej odleglosci Mahalanobisa
pomiedzy czasteczka x;,, a pomiarem z:

wy, = exp(—MD(descr, xi)). (10)

Waga czasteczki ma wymiar prawdopodobienstwa.
Oznacza to, ze im wyzsza jest wartos¢ wagi Wy dla
czasteczki X, tym bardziej prawdopodobne, Ze stan,
w ktorym przebywa tlum jest normalny. Anomalia jest
wykryta, gdy wagi wszystkich czasteczek sg mniejsze
niz predefiniowana warto$¢ progowa thrsh. Innymi
stowy, anormalne zdarzenie jest wykryte, gdy obliczony
deskryptor nie pasuje do przewidywanego stanu thumu.

W celu uniknigcia degeneracji algorytmu PF [20],
w koncowym etapie czasteczki z niska waga
zastgpowane sg przez nowe czasteczki, ktorych waga jest
wyzsza. Pozwala to na ciagle $ledzenie zmieniajacego
si¢ stanu thumu.

4. WYNIKI BADAN

Badania zostaly przeprowadzone na bazie
sekwencji UMN [25]. Baza ta, zawiera 11 sekwencji
testowych. Kazda z nich rozpoczyna si¢ normalnym
zachowaniem, przedstawiajacym spacerujgcych ludzi, po
ktorym nastepuje rozbiegniecie sie thumu — zdarzenie
anormalne. Przyktadowe ramki obrazu z tej bazy danych
zostaly przedstawione na rysunku 1. W zwigzku z tym,
ze caly thum bierze udzial w zdarzeniu anormalnym,
baza ta zostata wykorzystana do ewaluacji efektywnosci
algorytmu dla zdarzen globalnych.

Tworcy bazy UMN recznie oznaczyli ramki obrazu
przedstawiajace anormalne zachowanie thumu. Pozwala
to na wykorzystanie popularnych metryk precision oraz
recall, ktore zdefiniowane sg nastepujgco:

L. TP

precision = ——, (11)

recall = L, (12)
TP+FN

gdzie: TP oznaczana zbior prawdziwe pozytywny (ang.
TP — True Positive), FP jest zbiorem falszywie
pozytywnym (ang. False Positive), natomiast FN jest
zbiorem falszywie negatywnym (ang. False Negative).
Wyznaczenie wartosci precision oraz recall dla réznych
wartosci progu akceptacji thrsh pozwala na wykre$lenie
krzywej ROC (ang. Receiver Operating Characteristic).
Nastepnie, w celu porownania badanej metody z innymi
algorytmami wykorzystano miar¢ AUC (ang. Area Under
the Curve), czyli obszar pod krzywa ROC. Im wyzsza

warto$¢, tym lepsza ogolna sprawno$¢ algorytmu.
Wyniki zostaly przedstawione w tabeli 1.

vmnlmal Crowd Activi

Rys. 1. Przyktadowe ramki obrazu z bazy UMN. W lewej
kolumnie znajduje si¢ przyktad normalnego zachowania,
a w prawej przykiad zachowania anormalnego.

Tab. 1. Poréownanie Wyniku proponowanego algorytmu
z innymi metodami.

Nazwa metody AUC
Yang 2012 [3] 0.975
Mehran 2009 [5] 0.960
Proponowany algorytm 0.945
Zhao 2011 [13] 0.940
Wang 2012 [4] 0.900
Skutecznos¢  przedstawionej metody  jest

poréwnywalna z innymi metodami. Warto zauwazy¢, ze
wszystkie te metody wymagajg jednak probek
normalnego zachowania w celu wyuczenia klasyfikatora.
Proponowana metoda jest pozbawiona tego wymagania.
Model zachowania normalnego budowany jest na
biezaco w trakcie trwania sekwencji bez koniecznosci
weczesniejszej inicjalizacji algorytmu. Uzyskany wynik
potwierdza skuteczno$¢ algorytmu PF zastosowanego
w celu detekcji anomalii w thumie ludzi.

5. PODSUMOWANIE

Niniejszy artykul dotyczyl nienadzorowanej detekcji
anormalnych zachowan w thumie ludzi.
W  zaproponowanym = rozwigzaniu  wykorzystano
deskryptory MPEG-7 w celu scharakteryzowania ruchu
wystepujacego w obserwowanej scenie. W celu detekcji
anormalnego zachowania thumu wykorzystano algorytm
PF. Wedlug wiedzy autoré6w jest to pierwsze
wykorzystanie tego algorytmu w celu detekcji anomalii
w thumie ludzi. W przeciwienstwie do innych metod
prezentowany algorytm nie potrzebuje znajomosci
zadnych probek zachowan normalnych i anormalnych.



Proponowana metoda jest w petni nienadzorowana, co
ulatwia jej praktyczna implementacje, gdyz mozliwa jest
detekcja roznych typéw anomalii. Badania zostaty
przeprowadzone na ogolnodostepnej bazie sekwencji
testowych UMN. Uzyskane wyniki demonstruja wysoka
efektywnos¢ w odniesieniu do innych metod, ktore
wymagaja uczenia.

Detekcja anomalii w tlumie ludzi jest zlozonym
zagadnieniem. Proponowana metoda jest w stanie
rozpoznaé¢ obecno$¢ anomalii w scenie, natomiast nie
jest w stanie wskaza¢ jej lokalizacji. Jest to
spowodowane wyznaczaniem deskryptora dla calej
ramki obrazu. Nastepnym etapem prac nad algorytmem
bedzie lokalizacja anomalii w thumie ludzie.
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