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RESUMO

Detectar anomalias em videos é uma tarefa ardua, uma vez que esses even-
tos possuem poucas ocorréncias em longas sequéncias de situagdes normais € sao
fortemente dependentes do contexto. Empregar anotagdes totais ou parciais em vi-
deos para o reconhecimento de tarefas especificas nao € sempre viavel, dado que
rétulos em nivel de frame ou video podem nao estar disponiveis. Este trabalho inves-
tiga 0 One-Class SVM para deteccao de anomalias em videos de vigilancia e fornece
uma analise comparativa entre 0 método e outras abordagens avangadas para detec-
cao de anomalias. Para otimizar o desempenho do algoritmo, é realizado um Grid
Search para encontrar melhores hiperparametros. O estudo usa atributos 13D-RGB
dos videos extraidos do dataset ShanghaiTech. Nos experimentos realizados sobre o
conjunto de teste, a versao otimizada do modelo desempenhou com AUC de 68,41%,
0,33% de FPR e 1,52% de F1-Score. Em comparacao com o estado da arte, 0o método
I3D-RGB OCSVM obteve resultados medianos e foi superado por outros modelos mais
robustos, como o DeepSVDD e métodos baseados em Autoencoder. O repositorio do
projeto pode ser encontrado em https://github.com/santivgo/tcc-occ-vad.

Palavras-chave: Deteccdo de Anomalias em Videos. One-Class SVM (OCSVM).
Inflated 3D Convolutional Neural Network (13D). Otimizacao de Hiperparametros.


https://github.com/santivgo/tcc-occ-vad

ABSTRACT

Detecting anomalies in videos is an arduous task, since these events occur infrequen-
tly within long sequences of normal situations and are highly dependent on context.
Employing full or partial annotations in videos for the recognition of specific tasks is
not always feasible, given that frame-level or video-level labels may not be available.
This work investigates the One-Class SVM for anomaly detection in surveillance vi-
deos and provides a comparative analysis between this method and other advanced
approaches for anomaly detection. To optimize the algorithm’s performance, a Grid
Search is conducted to find the best hyperparameters. The study uses I3D-RGB fe-
atures extracted from the ShanghaiTech dataset. In the experiments performed on
the test set, the optimized version of the model achieved an AUC of 68.41%, 0.33%
FPR, and 1.52% F1-Score. Compared with the state of the art, the I3D-RGB OCSVM
method achieved median results and was outperformed by more robust models, such
as DeepSVDD and Autoencoder-based methods. The source code is available at
https://github.com/santivgo/tcc-occ-vad.

Keywords: Video Anomaly Detection. One-Class SVM. Inflated 3D Convolutional
Neural Network. Hyperparameter Optimization
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Na pesquisa Global Advisor: Crime and Law Enforcement realizada pela Ip-
sos em 2023, 34% dos entrevistados relataram perceber um aumento na criminalidade
em seus bairros em relagcao ao ano anterior (Jackson, 2023). Jung e Wheeler (2023)
estudam o impacto das cameras de seguranca e taxas de crime em Dallas (EUA).
Os autores relacionam a adocdo de cameras de seguranga com um aumento médio
de 2% na quantidade de casos resolvidos, principalmente para comportamentos re-
lacionados a furtos. Embora modesto, o percentual sugere que as cameras podem
contribuir para a resolugdo de cenas documentadas, e a sua relevancia pode ir além
da seguranca publica, como na deteccdo de comportamentos anémalos diversos.

Apesar dos beneficios positivos da utilizacdo de cameras de vigilancia, o mo-
nitoramento de forma continua é uma tarefa exaustiva demais para ser realizada por
operadores humanos, e pode ser impactada pela dificuldade de manter a concentra-
¢ao de forma continua. Neste contexto, a aplicacao de sistemas automatizados para
identificar eventos andmalos se torna mais eficiente, porque, diferente de humanos,
esses sistemas nao sofrem os impactos fisicos ou mentais de grandes jornadas de
trabalho (llyas et al., 2021).

Entretanto, a definicdo de uma atividade an6mala depende do ambiente em
que ocorre a acao (Deepak et al., 2021). Por exemplo, a agdo de correr pode ser
comum em um parque, mas anormal em um shopping ou banco. Além disso, o termo
“anomalia” envolve um campo abrangente de atividades atipicas, o que torna dificil
sua categorizacao, uma vez que essas ocorréncias sao raras e aparecem em meio a
longas sequéncias de gravag¢des normais (Asad et al., 2022).

Nos ultimos anos, algoritmos de Machine Learning (ML), especialmente aque-
les baseados em Deep Learning (DL), como Convolutional Neural Networks (CNNs),
Autoencoders (AEs) e Generative Adversarial Networks (GANs), tém se destacado na
resolucao de problemas complexos em visao computacional (Xia; Gao, 2021). No en-
tanto, muitas dessas abordagens foram projetadas para cenarios supervisionados, em
gue os modelos sao treinados a partir de exemplos rotulados como anémalos ou nao.

A rotulagcédo de dados anémalos se torna inviavel quando aplicada a deteccao
de anomalias em video em cenarios nos quais existem somente registros da classe
normal (Seliya; Abdollah Zadeh; Khoshgoftaar, 2021). Para mitigar o problema da falta
de dados rotulados para mais de uma classe, foram propostas abordagens capazes
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de aprender a partir de informacdes nao rotuladas, como a One-Class Classification
(OCC), que usa apenas uma classe — geralmente, a classe normal — para classificar
os dados em normais ou anémalos (Algarni; Ahmad; Alaa Ala’Anzy, 2024).

Com o aumento da demanda por sistemas autbnomos de vigilancia e a im-
portancia crescente da deteccédo de eventos irregulares em video (Asad et al., 2022),
torna-se necessaria uma analise sobre a eficacia de métodos OCC.

1.2 Objetivos

Este estudo investiga um método One-Class para a tarefa de deteccao de
anomalias em videos de vigilancia em cendarios com dados majoritariamente normais
para treinamento.

Os objetivos especificos deste trabalho estdo sumarizados a seguir:

1. Investigar o desempenho do método classico One-Class SVM (OCSVM) para
deteccao de anomalias em videos e identificar suas melhores configuragdes no
benchmark avaliado;

2. Treinar, validar e testar o modelo com base no ShanghaiTech, um dataset dire-
cionado a deteccao de anomalias em video;

3. Comparar o desempenho do algoritmo estudado com outros métodos One-Class
existentes.

1.3 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2, sdo apresentados os conceitos essenciais para o entendimento
deste estudo. Em seguida, o capitulo 3 revisa os trabalhos relacionados ao desenvol-
vimento da pesquisa e discute os pontos fortes e fracos de cada correlato. O capitulo
4 detalha a conducao do estudo e aprofunda o funcionamento das técnicas utilizadas.
No capitulo 5, apresenta-se a avaliagdo quantitativa dos resultados obtidos. Final-
mente, o capitulo 6 expde os objetivos alcancados, destaca as lacunas de pesquisa
identificadas e aponta dire¢des para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para uma melhor compreensao dos aspectos técnicos deste trabalho, esta
secdo apresenta os conceitos fundamentais relacionados a area de detecgéo de ano-
malias em video, como Machine Learning e seus paradigmas de aprendizado, One-
Class Classification, One-Class SVM, representacao de atributos, hiperparametros e
Grid Search, e por fim, uma visdo geral sobre os desafios na area de deteccéo de
anomalias em videos.

2.1 Machine Learning

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) definem algoritmos de aprendizado de
maquina (em inglés, Machine Learning) como sistemas capazes de aprender a partir
de dados. Essa capacidade de generalizagdo faz com que estes algoritmos possam
reconhecer padrées complexos e poder tomar decisdes inteligentes baseadas em seu
aprendizado, o que resulta em um modelo de Machine Learning, obtido pela aplicagao
do algoritmo sobre um dataset de treinamento (Kaisler et al., 2023).

A abordagem classica de Mitchell (2013) define que um programa aprende
com a experiéncia E em relacdo a uma classe de tarefas T e a medida de desempenho
P, se o0 seu desempenho em tarefas de T, conforme mensurado por P, melhora com
a experiéncia E. Em um sistema de recomendacao de um e-commerce, a tarefa T
seria recomendar produtos baseados na experiéncia E representada pelo histérico de
compras do usuario no site, em que o desempenho P seria a porcentagem das vezes
que um usuario fez uma compra sugerida e a avaliou positivamente.

Com a capacidade de aprendizado, tarefas como classificacao, regressao,
transcricdo ou deteccao de anomalias sao apenas alguns exemplos de problemas que
podem ser resolvidos com Machine Learning (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).
Han, Kamber e Pei (2012) conceituam os paradigmas classicos para problemas de
aprendizado de maquina, a saber:

» Aprendizagem supervisionada: Nos algoritmos de aprendizagem supervisio-
nada, o usuario insere um dataset (conjunto de dados), em que cada amostra
dentro deste conjunto tem um ro6tulo associado a ela como entrada para o mo-
delo. Por exemplo, o algoritmo é treinado a partir de um benchmark que contém
fotos de biscoitos. A partir das proximas entradas, o algoritmo deve ser capaz
de classificar uma foto de entrada qualquer como biscoito ou n&o biscoito.
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» Aprendizagem nao-supervisionada: Diferente do paradigma anterior, neste,
as amostras do conjunto de entrada ndo sao rotuladas. Ele € comumente em-
pregado em tarefas de agrupamento (clustering, do inglés), cujo objetivo € iden-
tificar padrdes e similaridades em grandes conjuntos de dados, o0 que permite a
classificacdo do conjunto em subconjuntos de classes.

- Aprendizagem semissupervisionada: E uma classe de técnicas de Machine
Learning que faz uso de dados rotulados e néo rotulados durante o treinamento
de um modelo. Os exemplos com rétulos sao usados para aprender os modelos
de classe, e 0s nao rotulados sao usados para refinar os limites entre as classes.

Tarefas de classificacdo, como as realizadas por métodos de aprendizado su-
pervisionado e semissupervisionado, funcionam bem se ha um dataset com dados
rotulados. No entanto, em muitos cenarios do mundo real, amostras rotuladas es-
tao disponiveis apenas para uma das classes e classificar corretamente a classe alvo
torna-se muito desafiador e, as vezes, inviavel com classificadores binarios tradicio-
nais (Seliya; Abdollah Zadeh; Khoshgoftaar, 2021).

Considere um algoritmo supervisionado de classificacao utilizado em uma fa-
brica de talheres, na qual os itens produzidos podem ser classificados apenas como
colheres, garfos ou facas. Para uma amostra pertencente ao dominio destes talheres,
é possivel atribui-la corretamente a uma das trés classes, uma vez que ha uma de-
finicdo precisa das categorias que compdem o problema. Entretanto, a detecgcédo de
talheres defeituosos apresenta maior complexidade, dado que seria inviavel prever e
rotular todos os tipos possiveis de defeitos visuais, que podem variar desde uma haste
levemente torta até um talher completamente deformado.

Neste contexto, uma abordagem mais adequada seria a classificacao One-
Class, de forma que 0 modelo aprenderia a reconhecer os itens de ago (classe normal)
e trataria qualquer entrada que nédo pertencesse a classe normal como anomalia (Han;
Kamber; Pei, 2012).

2.2 One-Class Classification

A One-Class Classification é uma abordagem para tarefas de Machine Lear-
ning que aprende apenas com dados de uma das classes. Em problemas de classi-
ficacdo One-Class, 0 benchmark é composto predominantemente por instancias da
classe negativa, que representam o comportamento normal e recorrente observado
no treinamento, enquanto a classe positiva, ou anémala, corresponde a classe de in-
teresse, caracterizada por um numero minusculo de instancias em relacao a classe
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negativa (Seliya; Abdollah Zadeh; Khoshgoftaar, 2021). Um comparativo entre a abor-
dagem OCC e os outros trés paradigmas de Machine Learning é apresentado na
Figura 1.

Figura 1 — Métodos de aprendizado em Machine Learning no estado da arte

SR SEEY SBP S

Supervisionada Semi- Nao-supervisionada One-Class
supervisionada
] Frame ] Frame ] Video ] Video
normal anémalo nao rotulado anémalo

Fonte: Adaptada de Zaheer, Mahmood, Khan et al. (2022).

A depender da literatura, a taxonomia da abordagem de aprendizado com
dados de uma unica classe pode ser diferente, por vezes descrita como aprendizado
nao supervisionado como em Ruff et al. (2018), ou classificacdo One-Class em Tian
et al. (2021). Para este estudo, adota-se essa Ultima denominagao para conceituar a
abordagem.

2.3 One-Class Support Vector Machine

Proposto por Schélkopf et al. (2001), o One-Class Support Vector Machine é
um método para detecgdo de anomalias baseado na abordagem OCC. Com o objetivo
de distinguir a classe positiva de qualquer outro dado no espaco, é criado um hiper-
plano que separa os dados da origem, que se posiciona o mais distante possivel dela
e isola regides que nao possuem dados, de forma que os pontos que estiverem fora
dessa regido sejam identificados como anomalias. Se um ponto de teste sai da re-
gido de decisao, este é classificado como anomalia (Khan; Madden, 2014). Para que
essa fronteira seja definida, o algoritmo se apoia em um subconjunto particular: os
vetores de suporte, que correspondem aos exemplos de treinamento mais proximos
do limite de decisao e s&o fundamentais para definir a fronteira entre a classe normal
e potenciais anomalias (Noble, 2006).

(Kittidachanan et al., 2020) define os parametros de maior importancia para o
One-Class SVM, a seguir:

« Contamination: A proporcdo dos dados do conjunto sera considerada como
andémala (Masakuna et al., 2025);
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» Kernel: A funcao matematica usada para transformar os dados em um espaco
de maior dimensdo, para tornar mais facil encontrar ou separar padrées nao
lineares (Hofmann; Schélkopf; Smola, 2008);

« Gamma: Coeficiente da fung&do. Controla a influéncia de cada ponto de treino
(Chen et al., 2025). Em um gamma alto, cada ponto tem uma regiao de influéncia
pequena, com a tendéncia de memorizar os dados de treinamento (overfitting).
Ja com um gamma muito baixo, 0 modelo pode generalizar todos os dados como
normais, mesmo aqueles que sao de fato anémalos;

* Nu: Representado matematicamente por v, o parametro nu determina um limite
superior para a fragao de erros de treinamento e um limite inferior para a fracao
de vetores de suporte (Fujita; Matsukawa; Suzuki, 2020).

De acordo com llyas et al. (2021), dado um dataset de treinamento S =
{x1, ..., x,}, 0 problema One-Class & formulado como o seguinte programa qua-
drético:

B TP
min o ||w] +%;&—p

. (2.1)
sujeitoa w-¢(x;) > p— &,

onde v = 0,5, w € 0 vetor de pesos, p € o deslocamento, £: é a variavel de folga e ¢(-)
€ a funcao de projecéao tal que

k(xi, x5) = o(x3) - 9(x;).
Com o uso da funcdo de base radial, tem-se:

N _xi =)
k(x;,x;) = exp . (2.2)

202
Finalmente, a fungédo de decisédo é dada por:

f(x¢) = sign (W Cp(xe) — P)- (2.3)

Onde, sign(-) é a fungao sinal.

Algoritmos baseados no One-Class SVM convencional necessitam de uma
quantidade significativa de meméria e sdo computacionalmente caros a medida que
o tamanho do conjunto de treinamento aumenta, com uma demanda de recursos que
escala proporcionalmente ao numero de amostras de treinamento (Yang; Kpotufe; Fe-
amster, 2021).
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Figura 2 — Representacao 2D do processo de Grid Search
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Fonte: Adaptada de Liashchynskyi e Liashchynskyi (2019).

Mesmo com a vantajosa abordagem de classificar anomalias a partir de uma
Unica classe, 0 método ainda possui limitacoes praticas. Quando aplicado a um nu-
mero limitado de amostras, pode ter um desempenho insatisfatério. Além disso, o
OCSVM ¢ bastante sensivel a selecao de hiperparametros, o que torna sua otimiza-
cao dificil (Thomas; Feuillard; Gramfort, 2015).

2.4 Grid Search

Hiperparametros estao presentes na criacado de modelos e exercem um papel
crucial em seu desempenho. Eles possibilitam ajustes que podem influenciar a com-
plexidade, comportamento e velocidade de treinamento. Portanto, a escolha de um
unico parametro ruim pode comprometer a performance geral e impedir que 0 modelo
atinja resultados satisfatérios (Bischl et al., 2023). Criar e treinar um modelo com sua
configuracédo padrao, sem quaisquer otimizagcdes ou ajustes, limita o aproveitamento
total de seu potencial.

O Grid Search € uma técnica usada para encontrar uma combinagéo de para-
metros que melhore o desempenho do modelo (Shams et al., 2023), com uma busca
exaustiva sobre todas as combinacdes de hiperparametros definidos previamente.
ApGs encontrar todas as possiveis combinagdes, 0 modelo € treinado e avaliado a
partir do conjunto de validacao para cada configuracdo. A melhor combinacao sera
aquela com maior performance no conjunto a partir de alguma métrica para avaliar o
modelo, como, por exemplo, a maior AUC. Uma representacao 2D do método pode
ser encontrada na Figura 2, em que cada ponto em destaque indica uma combinagéo
entre os parametros.

A maior vantagem do Grid Search € que, ao testar todas as combinagées, a
técnica garante que nenhuma combinacao de hiperparametros sera perdida, o que
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ajuda a encontrar o modelo mais performatico. Entretanto, a técnica também pos-
sui limitacdes. Uma desvantagem é o custo computacional, principalmente quando
a pesquisa gira em torno de uma grande quantidade de hiperparametros e extensos
intervalos de valores possiveis para cada um deles. Nessas situacdes, o espaco de
busca pode rapidamente se tornar grande demais para ser explorado de forma exaus-
tiva, o que resulta em longos tempos de treinamento (Leal et al., 2023).

2.5 Representacao de atributos de video

Ao trabalhar com dados ndo numéricos — como palavras, imagens, videos
— € necessario mensura-los numericamente antes de aplicar qualguer modelo de
Machine Learning. O préprio fluxo de constru¢cdo de um algoritmo de ML envolve
nao sé a escolha do modelo, mas também a selecdo de quais caracteristicas sao
importantes para o problema. O uso excessivo de atributos pode tornar o modelo mais
complexo e custoso para treinar; por outro lado, um conjunto reduzido de atributos
pode comprometer o desempenho da tarefa (Zheng; Casari, 2018).

No estado da arte, métodos baseados em Deep Learning sao os mais utiliza-
dos na area de deteccao de anomalias em video. O uso destes algoritmos permite a
extragdo automatica de atributos complexos dos dados, o que concede ao modelo a
capacidade de detectar padrdes relevantes (Samaila et al., 2024). Entre as arquitetu-
ras mais usadas na extracao dos atributos, destacam-se o Autoencoder (AE), Genera-
tive Adversarial Networks (GAN), Convolutional Neural Networks (CNN) e Long-Short
Term Memory (LSTM).

2.5.1 Transfer Learning

Se as representagdes de atributos forem aprendidas eficientemente pelo mo-
delo, € possivel transferir este aprendizado entre cenarios semelhantes. Essa estraté-
gia € comum no aprendizado supervisionado, no qual a entrada permanece a mesma,
mas o alvo pode ser de natureza diferente (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Por
exemplo, é possivel aprender sobre um conjunto de categorias visuais, como gatos
e cachorros, no primeiro cenario, e depois aprender sobre um conjunto diferente de
categorias visuais, como formigas e vespas. Se houver significativamente mais dados
no primeiro cenario do que no segundo, isso pode ajudar a aprender representacoes
Uteis para generalizar rapidamente a partir de apenas alguns exemplos do segundo
cenario.
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2.5.2 Inflated 3D Convolutional Neural Network

Introduzidos em Carreira e Zisserman (2017), os atributos 13D s&o represen-
tacdes de caracteristicas baseadas em uma arquitetura na qual os dados sdo conside-
rados em trés dimensodes: altura, largura e tempo. A Inflated 3D Convolutional Neural
Network é uma rede neural profunda de extracao de caracteristicas, pré-treinada no
Kinetics' (Kay et al., 2017), um benchmark para reconhecimento de agdes humanas
em videos que permite a reutilizacdo dos atributos aprendidos para a solucao de ou-
tros problemas de analise de video por meio de Transfer Learning. A rede é capaz
de utilizar tanto a aparéncia quanto a informagéao de movimento dos videos, que sao
divididos em clipes ndo sobrepostos com 16 frames consecutivos cada.

A 13D é composta por duas redes convolucionais, RGB e Flow. A rede RGB
processa 0s canais de cores red, green e blue do video de entrada e realiza o pro-
cessamento espacgo-temporal continuo dos frames. A rede flow usa fluxo éptico (em
inglés, Optical Flow), que compara o frame atual do video com o anterior e os subse-
quentes, de modo a extrair as diferengas que sao capturadas como atributos no video.
Os atributos 13D correspondem as representagdes espago-temporais extraidas pelas
camadas convolucionais de cada rede antes da classificacao final.

Com o processamento das duas redes convolucionais RGB e Flow, os atri-
butos das redes convolucionais sdo combinados. A saida da rede I3D é, entdo, a
predicdo das classes de cada frame do video. Para um dataset de videovigilancia, por
exemplo, a entrada da rede seria um clipe de 16 frames e sua saida indicaria quais sao
andmalos e quais sao normais. A Figura 3 apresenta, de forma ilustrativa, a estrutura
da rede com imagens de amostra do benchmark ShanghaiTech como entrada.

Figura 3 — Estrutura da rede I3D

Clipe de vi’deo
(16 frames)

Classificador de
Videos Kinetics-13D

Fonte: Adaptada de Erfanian Ebadi et al. (2021).

Essa arquitetura permite a expansao de filtros de convolucao e kernels de po-

' Disponivel em: https://github.com/cvdfoundation/kinetics—dataset
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oling tradicionalmente bidimensionais (/V x ), com apenas largura e altura, para uma
estrutura tridimensional (N x N x N), que possibilita também a captura de informacgdes
temporais dos videos.

2.6 Deteccao One-Class de Anomalias em Videos de Vigilancia

Samaila et al. (2024) definem uma anomalia como a ocorréncia de eventos ou
comportamentos considerados incomuns, irregulares, inesperados e diferentes de pa-
drdes existentes. Sucintamente, anormalidade é qualquer atividade cuja possibilidade
de acontecer é minima. Em situagdes reais, definir uma anomalia depende bastante
do contexto, o que torna a construcao de um algoritmo genérico, que detecte qualquer
tipo de anomalia, um processo laborioso.

Para detecgédo e localizagcdo de anomalias em videos, o problema tem diver-
sos fatores, como a complexidade do ambiente (variagdes de iluminacao, oclusdo de
objetos), o tipo das anomalias, densidade de multiddées, dados ruidosos, natureza
complexa de comportamentos humanos, configuracdes da camera, variacdes espaco-
temporais e necessidade de uma infraestrutura computacional robusta.

Métodos de classificacdo One-Class sao frequentemente usados para detec-
cao de anomalias em video (Zaheer; Mahmood; Khan et al., 2022). Eles se mostram
Uteis em contextos nos quais é dificil obter amostras de todas as classes de anomalias,
apesar de ter uma grande disponibilidade de videos com comportamentos normais.
Em sistemas de vigilancia, por exemplo, € comum ter horas de gravagdes que con-
tenham cenas cotidianas, mas anomalias como furtos, invasées ou comportamentos
agressivos sao raramente registradas.

Apesar da grande gama de ferramentas, existem muitos problemas e desafios
na area. Um dos principais € o dataset utilizado, em que estes, por muitas vezes,
podem conter um tamanho limitado de dados ou serem compostos por dados irreais.
Além disso, questdes como protecdo de privacidade dificultam a coleta e o comparti-
Ihamento dos dados reais. Computacionalmente, destacam-se outros desafios, como
a natureza ambigua das anomalias, desbalanceamento entre as classes e alta varia-
bilidade de eventos anémalos (Samaila et al., 2024).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo apresentados cinco trabalhos com problematicas semelhan-
tes a deste estudo. Tais trabalhos possuem abordagens One-Class, sendo que quatro
destes usa o OCSVM para a classificacdo de anomalias em video. Priorizou-se a se-
lecdo de pesquisas que empregassem diferentes formas de representar os atributos.
Os correlatos foram encontrados majoritariamente no Google Académico, filtrados no
escopo de 2018 a 2025.

Em Amraee et al. (2018), a deteccdo de anomalias em cenas com multidées
é realizada por meio da combinacao de descritores de movimento (HOG-LBP) e atri-
butos de movimento (HOF) para extrair informacgdes de aparéncia e padrdes de mo-
vimento, respectivamente, com dois One-Class SVMs com funcao RBF para a clas-
sificacdo das anomalias visuais e de movimento. O pipeline de inferéncia com o fra-
mework proposto consiste na criagcdo de um mapa de regiées de cada frame, seguido
da extracao de regides candidatas a anomalias. Para regides pequenas, sdo extraidos
apenas atributos de movimento. Em grandes regides, sao extraidos tanto suas carac-
teristicas quanto seus descritores. Os atributos gerados pelos HOF e HOG-LBP de
movimento serédo a entrada para o classificador, que identifica os dados como anoma-
lias visuais ou de movimento. O modelo foi concebido no MATLAB, por meio da biblio-
teca integrada LIBSVM. Os resultados experimentais mostram que 0 método proposto
supera métodos mais avangados do estado da arte nos datasets UCSD Peds', com
uma AUC de 85% no Ped1 e 93% no Ped2.

llyas et al. (2021) propdem um método baseado em Hybrid Deep Network.
Sao combinados atributos manuais com atributos profundos. Sao usados dois mo-
delos de redes neurais convolucionais ResNet101 (He et al., 2016) para extrair infor-
macdes espaciais e temporais profundas das imagens dos videos, com uma suavi-
zacgao da distancia euclidiana entre as saidas consecutivas das redes para melhorar
os atributos profundos. Para as representacdes extraidas de forma manual, os au-
tores computam a soma dos gradientes da diferenga dos frames consecutivos. A
classificacado € feita por uma combinacdo de trés OCSVMs; apenas um classificador
€ usado para rotular o frame como normal, mas é necessaria a decisdo unanime dos
trés para classificd-lo como anémalo. Em testes com os benchmarks PETS2009 (Fer-
ryman; Shahrokni, 2009) e Unusual Crowd Activity (UMN)?, o modelo atinge 94% e
99% de AUC, respectivamente, o que evidencia que a abordagem hibrida supera ou-
tras existentes que se baseiam somente em técnicas de Machine Learning classica e

1
2

Disponiveis em: http://www.svcl.ucsd.edu/projects/anomaly/dataset.html
Disponivel em: http://mha.cs.umn.edu/Movies/Crowd—Activity—-All.avi.
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consegue resultados melhores que alguns métodos de Deep Learning.

Deepak et al. (2021) sugerem dois métodos baseados no Multi-View Repre-
sentation Learning Framework para deteccao de anomalias em video. O primeiro é
um método de abordagem hibrida que combina atributos extraidos por um Autoenco-
der espacotemporal 3D (3D-STAE) com atributos extraidos manualmente, baseados
na correlacao espacotemporal dos gradientes. A segunda abordagem, totalmente pro-
funda, usa atributos extraidos de dois 3D-STAEs para transformar os dados de entrada
em multiplos espagos da modalidade e combinar os atributos extraidos. Apds a extra-
cao das representacoes latentes, um classificador OCSVM ¢ utilizado para identificar
anomalias. Por fim, com o uso da API Keras, os métodos foram validados por meio
dos benchmarks Avenue (Lu; Shi; Jia, 2013), Live Videos (Leyva; Sanchez; Li, 2017) e
BEHAVE (Bhatnagar et al., 2022), e os métodos hibridos atingiram, respectivamente,
78,40%, 38,40% e 85,12% de acuréacia, e os métodos profundos, 82,40%, 64,90% e
80,05%, com a conclusdo de que os métodos hibridos e profundos produzem resul-
tados melhores que outros métodos do estado da arte de forma consistente nos trés
conjuntos de dados de referéncia padrao.

A proposta de Astrid et al. (2021) é apresentar um refinamento no método
Autoencoder aplicado a problemas de deteccao de anomalias One-Class. Os auto-
res introduzem o conceito de pseudoanomalias, que s&o dados normais manipulados
para simular a distribuigdo de dados anémalos, com o objetivo de treinar o modelo
para reconstruir somente dados normais independentemente da entrada. Os atributos
usados foram extraidos pelo préprio Autoencoder. O trabalho detalha dois métodos
de geracao de pseudoanomalias, baseados em patch e em skip frame, e demonstra
que essa abordagem supera os métodos baseados no algoritmo tradicional. Os ex-
perimentos realizados nos datasets UCSD Ped2, Avenue e ShanghaiTech resultaram
em valores de AUC de 94,77%, 84,91% e 72,46%, respectivamente, para o0 método
baseado em patch e 96,50%, 84,67% e 75,97% para a versao baseada em skip frame.
Alguns detalhes metodolégicos, como o uso do PyTorch na implementacao dos mo-
delos, ndo estao descritos no artigo, mas encontram-se disponiveis no repositério do
projeto®. Embora ndo adote 0 mesmo método dos demais estudos correlatos, o traba-
Iho foi incluido entre eles por também empregar o dataset ShanghaiTech.

O método de Pawar e Attar (2022) combina dois AEs em pipeline: o primeiro
€ convolucional e o segundo € um sequence-to-sequence LSTM Autoencoder, com
o objetivo de extrair as representacdes espaciais e temporais dos videos, respectiva-
mente. Para a classificacdo, os autores usaram o método One-Class SVM com uma
funcdo de base radial (RBF) para treinar o modelo com dados normais e, para testa-

3

Disponivel em: https://github.com/aseuteurideu/LearningNotToReconstructAnom
alies.
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los, usaram dados anémalos. O modelo foi implementado no TensorFlow, projetado
de maneira que ele consegue calcular a geragdo de anomalias com base na distribu-
icdo gaussiana e executar detecgdo de anomalias com base na classificagdo de uma
classe. Nos testes, destacam-se as bases UCSD Ped1 e UMN* com o AUC de 88,60%
e 87%, respectivamente, com uma performance significativa em Equal Error Rate e de
tempo necessario para deteccéo e localizagao de anomalias.

Uma comparagao entre os trabalhos correlatos e o presente estudo é exposta
no Quadro 1.

Quadro 1 — Comparacao de estudos com métodos One-Class para deteccao de
anomalias em video

. Representacao
Estudo Método Ferramentas de Atributos Datasets
Amraee HOG-LBP e UCSD Ped1 e
et al. (2018) OCSVM LIBSVM Manual UCSD Ped2
llyas et al. ResNet101 e Nao Hibrida PETS2009 e
(2021) OCSVM especificada UMN
Avenue, Live
. tz‘f‘?gg; ) sg-ggcfﬂe Keras Hibrida Videos e
’ BEHAVE
. . UCSD Ped?,
As;[gg;t) al. P:e/l\ﬁ% 22%?;;'?3 PyTorch Profunda Avenue e
ShanghaiTech
Pawar e DLP-AE e TensorFlow Profunda UCSD Ped1 e
Attar (2022) OCSVM UMN
I3D (RGB) e ,
Este estudo OCSVM PyOD Profunda ShanghaiTech

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

E possivel diferenciar os tipos de métodos, ferramentas, representacdo de
atributos e datasets. Sendo a coluna de maior importancia, a presencga de diferentes
combinagdes de métodos tem por objetivo comparar como abordagens One-Class de-
sempenham através de diferentes formas de representar as caracteristicas do dataset
utilizado. A escolha de trabalhos com representacdes hibridas e profundas em detri-
mento das manuais também se justifica pelo fato de ambas serem predominantes no
atual estado da arte.

Representacdo de atributos é referente a forma como estes sdo obtidos e
processados para a deteccao de anomalias. Eles sdo considerados como profundos
quando extraidos por meio de uma rede de Deep Learning, e hibridos quando os au-
tores combinam as caracteristicas extraidas com atributos obtidos por métodos classi-

4

Disponivel em: https://mha.cs.umn.edu/proj_events.shtml#crowd
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cos de extracdao manual (handcrafted features). Este trabalho, por sua vez, nao realiza
extracdo de caracteristicas, mas utiliza um conjunto de atributos I3D previamente ex-
traidos e disponiveis para uso da comunidade cientifica para o dataset selecionado.

Ferramentas sédo os recursos utilizados na implementagdo do modelo, como
bibliotecas e frameworks. O uso adequado dessas ferramentas é importante, pois mui-
tas oferecem métodos avaliativos integrados, o que facilita a analise de desempenho
e a validagao do modelo.

A relevancia dos correlatos é notéria e sdo essenciais para entender a impor-
tancia do desenvolvimento da investigacdo proposta por esse trabalho. No entanto,
€ necessario observar que algumas das pesquisas apresentam definicbes metodo-
l6gicas vagas. Astrid et al. (2021) nao incluem a ferramenta usada para construgcao
do modelo no artigo original, sendo necessario acessar o repositorio € navegar pelos
arquivos da implementagdo. Em llyas et al. (2021), ndo ha uma citagao sequer sobre
qual ferramenta foi usada, e ndo ha nenhum cddigo disponivel para acesso.

O método OCSVM, utilizado pela maioria dos correlatos, é dependente de
uma boa parametrizacao para obter melhores resultados. Apenas dois dos correlatos
detalham a configuragdo do modelo. Em Deepak et al. (2021), os hiperparametros
de tamanho do kernel, nimero de kernels e strides sdo definidos empiricamente pe-
los autores e os valores de kernel sédo aleatérios. Apenas em Pawar e Attar (2022)
é falado sobre Grid Search, mas de forma simplificada, com o uso de apenas dois
hiperparametros. E possivel que a caréncia de uma busca mais aprofundada possa
vir a prejudicar o desempenho do algoritmo.

Os trabalhos apresentados empregam atributos handcrafted ou combinam es-
tes com outros que foram extraidos por outros métodos de extragcdo. Entretanto, ne-
nhum dos estudos considerou o uso da rede 13D no contexto estritamente OCC. Por
ser pré-treinada em um benchmark para reconhecimento de acées humanas, a rede é
capaz de extrair representagdes mais robustas. Apesar do uso em reconhecer agdes
humanas, neste trabalho, a I3D é utilizada para reconhecimento de acées anémalas.

No estado da arte, o método I3D-OCSVM ja foi empregado em trabalhos ante-
riores. Em Roitberg, Al-Halah e Stiefelhagen (2018), o One-Class SVM com atributos
I3D é usado como baseline para a avaliacao de desempenho. Entretanto, o propésito
dos autores € apenas identificar agbes humanas em video. Além disso, eles usam
um outro paradigma de aprendizagem, o Zero-Shot Learning para treinar o modelo
nos benchmarks UCF-101 (Soomro; Zamir; Shah, 2012) e HMDB-51 (Kuehne et al.,
2011). O trabalho de Nayak e Chaudhari (2023) possui uma correlagdo maior com o
presente estudo, mas ainda sim com suas diferencas. Embora também trate de de-
teccdo de anomalias em video e use o ShanghaiTech I3D com OCSVM, os autores
optam por uma abordagem semissupervisionada, a Multiple Instance Learning (MIL)
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para treinamento do modelo com uma fung¢ao de erro personalizada.

Diferentemente dos trabalhos revisados, este estudo busca analisar de forma
aprofundada o método I3D-RGB OCSVM. Oferecemos um estudo sobre o impacto
de cada hiperparametro na construcdo do modelo, uma busca sobre as melhores
configuracdes e como o modelo desempenha ao ser comparado com métodos atuais
e consolidados do estado da arte para deteccao de anomalias em video.

Apesar destes avancgos, uma limitacdo no presente trabalho em relacdo aos
correlatos é o uso de apenas um benchmark para avaliar o desempenho do modelo.
O escopo da pesquisa foi delimitado pelo tempo disponivel, o que inviabilizou a re-
alizacdo de mais experimentos. A presenca de pelo menos mais um dataset viria
a enriquecer o estudo, com um segundo resultado que consolidaria como o modelo
se comporta sob diferentes condigdes experimentais. Mesmo com essa limitacéo, a
contribuicdo metdologica do estudo ndo deixa de ser vélida e replicavel.
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4 METODOLOGIA

Encontram-se nesta secao tépicos referentes a metodologia do presente es-
tudo. O fluxo metodoldgico para o presente trabalho esta contido na Figura 4.

Figura 4 — Fluxo metodolégico para o estudo

Aquisicao . ~ —
do Organizagéo | | Modelagem || , . Selegeio de | | Avaliagdo de
Dataset dos Dados Hiperparametros | | Desempenho

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Seréao detalhadas as particularidades do dataset escolhido, seguido pela des-
cricdo da organizacdo adotada, técnicas utilizadas na constru¢ao do modelo 1I3D-RGB
One-Class SVM, o procedimento para a busca de melhores hiperparametros para o
modelo e definicao das métricas empregadas para a avaliacao do desempenho.

4.1 Aquisicao do Dataset

Conforme apresentado por Luo, Liu e Gao (2017), o ShanghaiTech Campus
Dataset foi construido com eventos anémalos gravados no campus da universidade
ShanghaiTech' em 13 locagbes diferentes, que incluem anormalidades encenadas
como pessoas correndo e andando de bicicleta ou skate, que totalizam 437 videos,
com aproximadamente 3,5 horas de gravagdes (Abdalla et al., 2025). As cenas sao
gravadas em ambientes com condi¢gées de iluminagdo e angulos de cameras varia-
dos, o0 que torna o benchmark relativamente complexo. As divisdes (em inglés, splits)
disponibilizadas pelos autores consistem em 330 videos para treino e 107 videos com
130 eventos anormais para teste, e possuem 317.398 frames no total, com alguns des-
tes presentes na Figura 5. A presenca de anomalia em um video é verificada a partir
dos ground truths (GTs), que sao roétulos a nivel de frame que indicam se estes sao
normais ou anémalos.

Zhu, Chen e Sultani (2020) fornecem um Quadro 2 comparativo dos datasets
mais recorrentes para a tarefa de detec¢do de anomalias, com destaque ao Shanghai-
Tech. Apesar do numero relativamente reduzido de frames em comparacao a outros
conjuntos como Avenue, UMN e UCF-Crime, o ShanghaiTech oferece multiplos angu-
los de cameras e condi¢des de iluminag¢des variadas, caracteristicas que reforcam a
sua relevancia por refletirem com maior fidelidade situagdes reais de vigilancia.

1

Disponivel em: https://svip-lab.github.io/dataset/campus_dataset.html
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Figura 5 — Amostras de clipes do ShanghaiTech

Fonte: Luo, Liu e Gao (2017).

Quadro 2 — Comparacao entre datasets para deteccao de anomalias em video

0 P
Conjunto N de | Media de Anomalias de Exemplo
videos Frames
ShanghaiTech 437 317 Pessoas _cc_)rrendo, andando de
bicicleta e skate
UCF-Crime 1.900 9 300 Incéndios crlmlnoso_s, acidentes,
assaltos, brigas
UCSD Ped1 70 201 Ciclistas, carrinhos de supermercado
UCSD Ped2 28 163 Ciclistas, carrinhos de supermercado
Avenue a7 %39 Pessoas correqdo e arremessando
itens
UMN 3 1.290 Pessoas correndo
DADA 2.000 1.596 Acidentes de Transito
DoTA 4.677 1.150 Anomalias de Transito, ex. coliséo
Street Scene 81 9500 Travessia |ndevilgz,alestamonamento

Fonte: Adaptado de Zhu, Chen e Sultani (2020).

Para este estudo, foi usada a versao do benchmark fornecida por Wan et al.
(2021)2, que j& contempla os atributos dos videos extraidos por meio de uma rede
Inflated 3D. Os atributos dos videos estdo organizados em clipes de 16 frames, em
que cada clipe representa uma fracao do video original. Estudos recentes na area
de detecgdo de anomalias em videos mostram a eficacia do ShanghaiTech com os
atributos 13D extraidos pelo canal RGB, como o de Tian et al. (2021), em que 0 método
proposto pontuou 97,21% de AUC no ShanghaiTech 13D-RGB.

A estrutura do dataset usada por este trabalho consiste nos arquivos de splits
para treino, teste e ground truths fornecidos por Luo, Liu e Gao (2017) e os atributos
I3D do canal RGB extraidos por Wan et al. (2021).

2

Disponivel em: https://github.com/wanboyang/anomaly_detection_LAD2000
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4.2 Organizacao dos Dados

O One-Class SVM aprende por meio do treino com clipes dos videos normais;
entretanto, o ShanghaiTech possui dados normais e anormais na sua split de treina-
mento. Além disso, ndo ha uma particdo de validacdo, que seria vantajosa para a
etapa de Grid Search do modelo. Foi realizado um particionamento dos dados com o
proposito de remover dados anémalos do conjunto de treinamento e criar um conjunto
de validacao.

A biblioteca Pandas (McKinney, 2010) foi usada para manipular os dados,
desde a leitura dos arquivos de splits e dos GTs contidos no benchmark até a conver-
sao dos dados em dataframes, estruturas tabulares proprias do Pandas para analise
de dados computacionais.

Para remover os videos andmalos da split de treino, foi realizada uma com-
paracao entre os identificadores (IDs) dos itens deste conjunto com videos rotulados
como anémalos no ground truth, representado por um vetor de dimenséao m, em que o
tamanho do vetor corresponde ao numero de frames no video. Cada coluna indica se
o frame correspondente contém ou ndo uma anomalia. Dessa forma, foram removidos
todos os dados rotulados como anémalos dos videos de treino e agrupados em um
conjunto separado.

Em seguida, foram realocados 25% dos clipes referentes aos videos normais
de treino e 25% dos clipes dos videos anémalos de forma aleatéria para compor o
conjunto de validacao. A partir dos videos normais remanescentes, foram agrupa-
dos seus respectivos clipes para a formagao do conjunto de treinamento. O fluxo da
organizacao para o conjunto de treinamento e validacéao esta presente na Figura 6.

Figura 6 — Fluxo de composicao dos conjuntos de treino e validacao

V|deo§ _| Conjunto de Treinamento
Normgls “| com 75% dos clipes normais
de Treino
25% dos
Videos Leitura do > clipes
de Treino Ground Truth normais
Conjunto de
Validagao
Videos 25% dos
Anbmalos > clipes
de Treino anbémalos

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Assim, os dados foram organizados em trés conjuntos, que guardam os IDs
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dos respectivos clipes. Com a finalidade de verificar posteriormente se as predi¢cdes
do modelo estao corretas, foram extraidos os rétulos do ground truth original para teste
e validacao e agrupados em dois vetores.

Cada vetor foi redimensionado em uma matriz bidimensional, de modo que, a
cada grupo de 16 colunas — correspondentes a 16 frames, isto é, um clipe — formava-
se uma nova linha. As matrizes resultantes (/V x 16) de todos os videos foram, entao,
concatenadas em duas matrizes finais, que representam os ground truths dos clipes
presentes nos conjuntos de validagao e de teste. A Figura 7 demonstra o processo de
organizagao dos GTs.

Figura 7 — Fluxo de organizacao dos Ground Truths

Conjunto de Ground Truth
Validacéo / de Teste
Redimensionamento Concatenacao

> do Ground > das Matrizes

Truth original Resultantes
Conjunto \ Ground Truth
de Teste de Validacao

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A organizacao das particoes foi finalizada com a leitura das caracteristicas
correspondentes a cada clipe nos videos do dataset. Cada arquivo de atributos foi
adicionado ao conjunto respectivo conforme o video de origem do clipe. A disposi¢ao
dos dados pode ser encontrada de forma mais clara na Tabela 2.

Tabela 2 — Organizacao dos dados por conjunto

Categoria Videos Clipes Frames
Treinamento
Normal 132 7.181  114.896

Andmalo - - -
Validacao
Normal 43 2.258  36.128
Andémalo 15 191 3.056
Teste
Normal 155 8.242  131.872
Andémalo 44 539 8.624

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Por fim, o particionamento resultou nos conjuntos de atributos I3D para treino,
teste e validagéo, e nas matrizes de ground truth de teste e validagao para a avaliagao
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das predicoes.

4.3 Modelagem

O classificador One-Class SVM foi escolhido por ser um método classico, fre-
quentemente usado como referéncia inicial (Tao et al., 2024; Shi et al., 2025; Roitberg;
Al-Halah; Stiefelhagen, 2018). Mesmo em trabalhos recentes, métodos baseados no
classificador apresentaram resultados promissores para lidar com a deteccao de ano-
malias em video, como em Yao et al. (2024), em que o modelo atingiu uma AUC de
84,30% com o ShanghaiTech em seus resultados experimentais.

O uso do PyCaret® como ferramenta foi considerado no inicio do estudo por
ser uma biblioteca amplamente utilizada no estado da arte para tarefas de Machine
Learning. Entretanto, sua utilizagdo foi descartada no inicio do estudo, uma vez que o
PyCaret funciona como um wrapper da biblioteca PyOD — isto é, faz uso das funcdes
desta — e ndo oferece uma maior personaliza¢do na definicdo dos hiperparametros
dos modelos.

Com um maior suporte ao One-Class SVM e a outros modelos para detec-
cdo de anomalias, o PyOD 2* (Chen et al., 2025) é uma biblioteca de codigo aberto
de Machine Learning para a linguagem de programacao Python que auxilia desde a
preparacao dos dados até a finalizagdo da analise e implementagdo do modelo. Além
disso, também atua como um wrapper para diversas bibliotecas e frameworks de Ma-
chine Learning, como scipy e scikit-learn (Zhao; Nasrullah; Li, 2019).Atualmente, ha
suporte para o uso da GPU — comumente usada para tarefas de Machine Learning
— em poucos modelos que sdo wrappers do TensorFlow®, como o DIF, AE-1SVM e
o ALAD, enquanto os demais modelos funcionam apenas na CPU, como consta na
documentagao da ferramenta®.

4.4 Selecao de Hiperparametros

A selecao dos hiperparametros do método OCSVM foi conduzida por meio de
um Grid Search, no qual foram exploradas 624 combinagdes distintas, com os valores
usados para a combinatoria incluidos na Tabela 1, com o ponto como marcador deci-
mal. A definicdo de valores possiveis para os hiperparametros é realizada com base
nas possibilidades permitidas pelo PyOD.

Disponivel em: https://github.com/pycaret/pycaret

Disponivel em: https://github.com/yzhao062/pyod

Disponivel em: https://pyod.readthedocs.io/en/latest/fag.html
Disponivel em: https://pyod.readthedocs.io/en/latest/pyod.models.html

o 0~ W


https://github.com/pycaret/pycaret
https://github.com/yzhao062/pyod
https://pyod.readthedocs.io/en/latest/faq.html
https://pyod.readthedocs.io/en/latest/pyod.models.html
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Tabela 1 — Conjuntos de valores utilizados para o Grid Search do OCSVM

Parametro Valores

Contamination {1 x 107%,0.1,0.3,0.49}

Kernel {“rbf”, “linear”}

Gamma {“auto”, “scale”, 0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1.0}
Nu {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9,0.99}

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Para cada combinacao de hiperparametros, foi desenvolvido um modelo cor-
respondente aquela configuracao, treinado exclusivamente com dados normais e ava-
liado no conjunto de validagdo. Os parametros considerados mais relevantes para o
ajuste no modelo foram contamination, gamma, kernel e nu, uma vez que possuem
forte influéncia na fronteira de decisdo do OCSVM.

Os valores atribuidos ao hiperparametro contamination foram definidos préxi-
mos de zero. No entanto, como o modelo usa apenas dados normais para treinar, o
parametro deveria ser zero. Conforme a documentagéo do PyOD para o método’, o
parametro contamination deve estar no intervalo 0 < contamination < 0,5. Portanto, a
biblioteca ndo permite que o parametro seja igual a zero, embora seja possivel definir
um valor muito préximo dele.

Devido ao alto custo computacional associado a quantidade de combinagdes
de valores avaliadas no Grid Search e visando reduzir o tempo de execucao da téc-
nica, foi adotada a biblioteca Joblib® para paralelizar a CPU em multiplos processos
concorrentes, o que permitiu o treinamento independente para cada modelo.

Os resultados foram ordenados pela FPR e, como critério de corte, definiu-
se selecionar, de forma arbitraria, a configuracdo cuja AUC fosse superior a 60% e
a FPR inferior a 1%. Apds a ordenacao das configuracdes obtidas, foi selecionada a
configuracao de maior AUC e com a FPR do critério de corte.

4.5 Avaliacao de Desempenho

Abreviada como AUC, a Area Under the ROC Curve é uma métrica para avaliar
a performance do modelo em um benchmark a nivel de frame, predominantemente
empregada em diversos estudos na area de deteccao de anomalias (Li; Cheng et al.,
2024). O valor da AUC variade 0 a 1, em que o valor 0, 5 representa o desempenho de
um classificador aleatério, e o valor maximo corresponde a um classificador perfeito
(com uma taxa de erro de classificagdo menor que zero, por exemplo). Portanto,

7 Disponivel em: https://pyod.readthedocs.io/en/latest/pyod.models.html#modul
e-pyod.models.ocsvm
8 Disponivel em: https://joblib.readthedocs.io/en/stable/


https://pyod.readthedocs.io/en/latest/pyod.models.html#module-pyod.models.ocsvm
https://pyod.readthedocs.io/en/latest/pyod.models.html#module-pyod.models.ocsvm
https://joblib.readthedocs.io/en/stable/

Capitulo 4. METODOLOGIA 35

valores mais altos indicam uma maior capacidade de discriminacao do método testado
(Pawar; Attar, 2022).

Para obter o valor da AUC, faz-se necessario calcular a ROC (Receiver Opera-
ting Characteristic), que pode ser visualizada como uma curva que representa a taxa
de verdadeiros positivos (TPR) em relacdo a taxa de falsos positivos (FPR), e pode
ser matematicamente expressa como uma integral em todos os limiares de decisao
(Ok; Kluttermann; Muller, 2024), os quais sao limites de corte aplicados aos valores
reais resultantes para definir se o dado predito pertence a classe positiva ou negativa
(Bohara, 2020).

A TPR, também chamada de recall ou sensibilidade, como em Churova et al.
(2021), mede a habilidade do modelo de identificar todos os verdadeiros positivos —
os dados que foram identificados corretamente pelo modelo — em um dataset. E
definida como a raz&o entre verdadeiros positivos e o numero real de positivos. Em
contrapartida, a FPR, também chamada de 1-especificidade (Churova et al., 2021),
mensura a proporcao de instancias negativas que foram classificadas incorretamente
como positivas e é caracterizada como a razdo entre falsos positivos e o numero total
de instancias negativas reais (Ok; Klittermann; Muller, 2024). Finalmente, o calculo
do valor da AUC é realizado ao tracar a curva ROC e calcular a area sob a curva.
A matriz de confusdo esta contida no Quadro 3 para uma melhor compreensao dos
conceitos dos dados previstos e reais, em que “positivo” representa a classe anédmala
e “negativo”, a classe normal.

Quadro 3 — Matriz de confusao

Real Positivo Real Negativo
Previsto Positivo | Verdadeiro Positivo (7p) Falso Positivo (Fp)
Previsto Negativo Falso Negativo (Fy) Verdadeiro Negativo (Ty)

Fonte: Adaptado de Banda, Angryk e Martens (2013).

Além da AUC, FPR e TPR, existem outras métricas comumente empregadas
nestas ferramentas para avaliacdo de modelos de Machine Learning, como a precisao
e o F1-Score, que é uma média entre a precisao e a TPR (Irizarry, 2020). As definicdes
conceituais e matematicas de FPR, TPR, Precisdo e F1-Score podem ser consultadas
no Quadro 4.

Com a finalidade de avaliar o desempenho do modelo, utilizou-se da Scikit-
learn (Pedregosa et al., 2011) uma biblioteca de Machine Learning que disponibiliza
diversas métricas para avaliacdo de desempenho, como a AUC, FPR e F1-Score,
que sao as principais métricas de avaliagcao do presente estudo. Ressalta-se que as
predigdes da biblioteca utilizam o limiar padréo de 0, 5°, o qual também foi mantido nos

9 Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/classification_thres


https://scikit-learn.org/stable/modules/classification_threshold.html#tuning-the-decision-threshold-for-class-prediction
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Quadro 4 — Métricas de avaliacao de modelos de classificacao.

Métrica Férmula Definicao
Proporcao de instancias
Taxa de Falsos Positivos (FPR) S negativas que for.a.m n
Fp+ Ty corretamente classificadas
como positivas.
5 Proporcdo de instancias
Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) —_— positivas que foram corre-
Tp + Fyn . "
tamente identificadas.
T Proporcdao de predigdes
.~ P .
Precisao (P) T positivas que eram de fato
p+lp positivas.
P-TPR | Média harmobnica entre
F1-Score (F1) P+ TPR | precisdo e TPR.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

demais modelos.

O modelo foi treinado a nivel de clipe, mas a avaliacao foi realizada a nivel de
frame, analogamente a outros trabalhos em deteccao de anomalias em video (Pawar;
Attar, 2022; Tian et al., 2021; Zaigham Zaheer et al., 2020). O treinamento e teste
foram realizados em uma CPU que conta com 6 nucleos, 12 threads com um clock
de 460 MHz em modo turbo. A maquina também dispde de 16 GB de meméria RAM
DDR4, com uma frequéncia de 3200 MHz, e um SSD M.2 NVMe que possui uma
velocidade de 3500 MB/s de leitura para carregamento dos arquivos do dataset. O
sistema operacional utilizado foi Debian 14 “Forky”'®, com o PyOD 2.0.5 instalado em

um ambiente virtual do Python 3.10.16.

hold.html#tuning-the-decision-threshold-for-class-prediction

10

Disponivel em: https://www.debian.org/releases/forky/
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5 RESULTADOS

O Grid Search aplicado ao modelo I1I3D-RGB OCSVM teve duragéo total de
4 horas, 20 minutos e 30 segundos. A Tabela 2 apresenta um comparativo entre
o tempo de treinamento individual, os hiperparametros e as métricas de desempenho
dos modelos configurados com os parametros padréo e com os parametros otimizados
pela técnica, com destaque para a configuracao otimizada.

Tabela 2 — Comparativo entre os modelos OCSVM no conjunto de validacao

Configuracdo  Padrao Otimizada

Duracao 39s 1min9s
Contamination 1x10™° 1x107°
Kernel rbf rbf
Gamma auto auto
Nu 0,50 0,99
AUC 67,45% 69,90%
FPR 0,58% 0,62%
F1-Score 2,02% 2,01%

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Observa-se que, com a configuragdo otimizada, a AUC teve um aumento
marginal em comparacdo com a versao padrdo, enquanto a FPR apresentou um
leve crescimento, o que levou o modelo a classificar um numero maior de amos-
tras normais como anémalas em relagdo ao modelo padrdo, como € possivel no-
tar com mais clareza nos Quadros 5 e 6. A F1-Score é pouco mais de 2,02%, o
que indica que o modelo ainda possui uma baixa taxa de acertos de verdadeiros
positivos. O custo computacional para o modelo aumentou, mas a diferenga em
AUC foi pequena demais para justificar que o treinamento durou o dobro do tempo.

Quadro 5 — Matriz de Confusao do Quadro 6 — Matriz de Confusao do
OCSVM otimizado OCSVM padrao
Real Real Real Real
Positivo | Negativo Positivo | Negativo
Previsto | 12,11% 87,89% Previsto | 12,92% 87,08%
Positivo | (31) (225) Positivo | (31) (209)
Previsto | 7,20% 92,80% Previsto | 7,20% 92,80%
Negativo | (2.803) (36.125) Negativo | (2.803) (36.141)

Fonte: Elaborados pelos autor (2025).
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Nos hiperparametros, a mudanga mais substancial ocorreu no parametro nu,
que passou de 0,50 para 0,99, o que implica que 99% dos dados de treino serao for-
mados por vetores de suporte e dados normais, com um impacto também na duragao
do treino devido a criacao de mais vetores de suporte. A Figura 8 compara as curvas
ROC entre a parametrizagédo otimizada do OCSVM e a padrao, o que demonstra uma
melhora de 2,45% por meio da otimizagdo do Grid Search no conjunto de validagéao.

Figura 8 — Curva ROC dos modelos OCSVM no conjunto de validacao

1.0

0.8 1

0.6 1

0.4 1

Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR)

0.2
ocsvm (padrao) (AUC = 67,45%)
= ocsvm (otimizado) (AUC = 69,90%)
00 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falsos Positivos (FPR)

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

ApGs o Grid Search, realizou-se uma comparacao do desempenho dos mode-
los OCSVM, nas versdes padrao e otimizada, com outros modelos do estado da arte
para deteccdo de anomalias em videos. Os algoritmos possuem naturezas distintas,
portanto, é esperado que, por exemplo, métodos supervisionados tenham resultados
piores, pois a sua arquitetura ndo foi feita para aprendizado One-Class. Os métodos
foram treinados a partir dos mesmos conjuntos de treinamento e teste com atributos
I3D.

Os modelos escolhidos para a comparacao foram o Autoencoder, empregado
por Pawar e Attar (2022), o Variational Autoencoder (VAE), presente em Kumaran
Santhosh et al. (2022), e o DeepSVDD, usado por Asad et al. (2022). Além desses,
foram considerados dois algoritmos experimentais: o AE-1SVM (Nguyen; Vien, 2019),
que combina um AE com o OCSVM, e o AnoGAN (Schlegl et al., 2017), baseado em
Generative Adversarial Networks.

A realizacao de um Grid Search para a definicdo dos melhores hiperparame-
tros para os outros modelos testados seria extremamente custosa e ndo compativel
com 0s recursos disponiveis ao considerarmos a complexidade computacional de al-
guns deles. Dessa forma, os modelos foram implementados a partir do PyOD, com o
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uso das configuracoes padrao durante o treinamento, com excecao do hiperparame-
tro contamination definido como 1 x 1079, devido ao uso exclusivo de dados normais
para o treinamento. Um comparativo entre a duracdo do treinamento, AUC, FPR e
F1-Score dos modelos e os resultados obtidos neste trabalho, no conjunto de teste, é
apresentado na Tabela 3, ordenado a partir da AUC e com o modelo investigado em
destaque.

Tabela 3 — Desempenho de diferentes métodos OCC no conjunto de teste do
ShanghaiTech, ordenado a partir da AUC

Modelo Duracao AUC FPR  F1-Score
autoencoder 35min42s 80,53% 38,84% 19,62%
aelsvm 1mn26s 76,34% 0,79% 10,67%
vae 26 s 75,75% 0,90%  11,45%
deepSVDD (sem AE) 11s 69,02% 0,21% 1,52%
ocsvm (Otimizado) 1min9s 68,41% 0,33% 1,52%
ocsvm (Padrao) 39s 68,28% 0,28% 1,15%
anogan 14minei1ls 67,55% 0,10% 0,40%
deepSVDD (com AE) 15s 60,54% 591% 14,58%

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

A matriz de confusdo do OCSVM otimizado no conjunto de teste € apresen-
tada no Quadro 7. O modelo classificou corretamente 64 clipes como pertencentes a
classe positiva, isto é, 64 dos clipes que de fato continham anomalias, e 132.132 clipes
como pertencentes a classe negativa, correspondentes a clipes normais.

Todavia, 0 modelo classificou uma quantidade alta de clipes incorretamente,
sendo 7.868 clipes andbmalos como normais e 432 clipes normais como anémalos. Com
alta taxa de classificacbes incorretas e a F1-Score proxima de zero, é certo afirmar
que o0 modelo possui um bom desempenho na distingao dos dados normais entre os
andmalos, mas ndo é capaz de identificar anémalias.

Quadro 7 — Matriz de confusao para o OCSVM otimizado no conjunto de teste

Real Positivo | Real Negativo
Previsto Positivo | 12,90% (64) 87,09% (432)
Previsto Negativo | 5,62% (7.868) | 94,38% (132.132)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

De acordo com as curvas ROC dos modelos apresentadas na Figura 9, observa-
se que, ainda que otimizado, 0 OCSVM apresenta desempenho inferior em relagdo a
outros algoritmos do estado da arte quando utilizados com suas configuragoes padréo.
No conjunto de teste, a otimizacao do método resultou em uma melhoria marginal em
comparagao a configuracao original, de pouco mais de 0,1% em AUC, 0,05% em FPR
e 0,37% em F1-Score. E necessario frisar que em problemas com dados altamente
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desbalanceados, a AUC pode superestimar a qualidade do modelo, sendo necessario
uma observagdo em conjunto com as demais métricas de avaliacdo de desempenho.

Figura 9 — Curva ROC dos modelos no conjunto de teste
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

De maneira preliminar, podemos notar uma discrepancia na duracao do trei-
namento dos modelos, especialmente nos baseados em Autoencoder, como mostra
a Tabela 3. E possivel justificar a partir da parametrizagao padrdo dos modelos’ no
PyOD, em que, por exemplo, apesar de o VAE ser uma implementacdo mais robusta
do AE e ter mais épocas de treinamento, ele ndo possui normalizacao do batch, que
diminui a quantidade de calculos em cada passo de treino, além de possuir configu-
ragdes que ndo existem na abordagem original, como numero de dimensdes latentes
ou o coeficiente beta.

O AE-1SVM, apesar de ser composto por um Autoencoder, emprega-o uni-
camente como extrator de caracteristicas, e usa um SVM para treinar o modelo. O
DeepSVDD também pode ser usado com AE, embora seu modelo padréo seja cons-
truido sem essa integracdo. Em comparagdao com o OCSVM otimizado, o DeepSVDD
possui uma funcao de otimizacao que permite treinar o modelo ainda mais rapido.

Somado o uso de 500 épocas de treinamento e da arquitetura complexa de
Generative Adversarial Networks para detec¢do de anomalias, o AnoGAN acaba por
ser 0 modelo com a segunda menor pontuacdo de AUC entre os modelos treinados.
Por fim, diferentemente dos demais algoritmos com AE, a versdo do DeepSVDD com

1

Disponivel em: https://pyod.readthedocs.io/en/latest/pyod.models.html
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Autoencoder se saiu pior que sua configuracao padrao e obteve a menor AUC entre
os métodos estudados.

Entre os cinco modelos que melhor desempenharam em AUC, algoritmos ba-
seados em Autoencoder encontram-se nas trés primeiras posi¢des. De forma contra-
ria ao One-Class SVM, o AE nao faz uso de uma abordagem baseada em fronteira de
deciséo; ele comprime as informacdes de cada frame e, posteriormente, aprende as
representacdes (Pawar; Attar, 2022).

Apesar do desempenho elevado em AUC e F1-Score, Autoencoder e VAE
— métodos que ndao usam um classificador externo — atingiram valores elevados de
FPR com 38,84% e 0,79%, respectivamente. Como a FPR representa a taxa de falsos
positivos, no caso do Autoencoder, por exemplo, o resultado indica que mais de 35%
dos dados de teste foram incorretamente classificados como anémalos. Ainda assim,
este estudo ressalta que para uma comparagdo mais precisa, seria necessario um
ajuste nos hiperparametros de cada modelo comparado.

Com o propoésito de oferecer um embasamento mais consistente aos resul-
tados obtidos, a Tabela 4 apresenta uma comparacao ordenada da AUC alcancada
pelo método investigado e a de outros métodos do estado da arte, baseados em abor-
dagens nao supervisionadas (UVAD), semissupervisionadas (WS-VAD) e One-Class
(OCC-VAD), que igualmente empregaram o ShanghaiTlech como dataset.

Tabela 4 — Comparativo de estudos de deteccao de anomalias em video que
empregam o ShanghaiTech

Tipo Estudo AUC
Majhi, Das e Bremond (2021) 88,22%
WS-VAD Zaheer, Mahmood, Astrid et al. (2020) 89,67%
Purwanto, Chen e Fang (2021) 96,85%
Tian et al. (2021) 97,21%
Li e Jiang (2024) 73,00%
Tao et al. (2024) 82,12%
UVAD Shi et al. (2025) 88,32%
Kim et al. (2023) 97,82%
Este estudo (OCSVM + I3D-RGB) 68,41%
Zaigham Zaheer et al. (2020) 69,90%
OCC-VAD Astrid et al. (2021) 75,97%
Zaheer, Mahmood, Khan et al. (2022) 79,62%
Yao et al. (2024) 84,30%

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Em comparacdo com os estudos da Tabela 4, o presente estudo tem como
foco analisar o comportamento do One-Class SVM, sem competir diretamente com
o estado da arte. Abordagens UVAD e WS-VAD sempre terdo desempenho supe-
rior, pois utilizam arquiteturas mais complexas. Métodos semisssuperivisonados, por
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exemplo, possuem um certo nivel de rotulagdo dos dados, o que contribui para a ca-
pacidade de aprendizado do modelo.

A comparacao entre o presente estudo e o estado da arte revela uma AUC
similar a de outros trabalhos One-Class. O trabalho de Zaigham Zaheer et al. (2020)
ultrapassou o estudo atual, com o framework proposto OGNet a pontuar 69,90% no
ShanghaiTech, além de atingir 69,47% no benchmark UCF-Crime. Cabe destacar que
os valores da AUC para os datasets nao estao disponiveis no artigo original e s6 séo
reportados posteriormente em Zaheer, Mahmood, Khan et al. (2022).

Anteriormente discutido, o trabalho de Astrid et al. (2021) propde um ajuste
no método Autoencoder, mas ao comparar a AUC obtida para o ShanghaiTech no
estudo correlato e nos resultados deste estudo para o AE, observam-se valores de
75,97% e 80,53%, respectivamente. Embora a auséncia do valor da FPR no trabalho
de Astrid impegca uma comparagdo mais minuciosa, 0s resultados sugerem que o
método original possui desempenho superior, principalmente se houver um ajuste nos
hiperparametros.

Em Zaheer, Mahmood, Khan et al. (2022), o método atinge uma AUC de
79,62% para o ShanghaiTech e 74,20% para o UCF-Crime, com um método préprio
denominado de Generative Cooperative Learning. Por fim, Yao et al. (2024) apre-
sentam um framework simples a partir de aprendizado residual de atributos, no qual
pontuam 84,30% de AUC no ShanghaiTech.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho investigou a aprendizagem One-Class para deteccdao de ano-
malias em video e comparou o desempenho de diferentes algoritmos OCC em um
benchmark desafiador. Foi experimentada uma técnica robusta do estado da arte
para os representar de atributos do dataset, e apesar de usar um método classico, o
One-Class SVM, sua configuracéao foi otimizada por meio de um Grid Search.

O estudo conclui que o método I1I3D-RGB OCSVM desempenha melhor na
identificagdo de amostras normais entre an6malas. Entretanto, o modelo ndo é capaz
de identificar anomalias. Ao fim dos resultados, a investigacdo constatou que a utiliza-
cao do One-Class SVM com atributos profundos no dataset ShanghaiTech apresentou
resultados medianos tanto nas configuragcdes padrdao quanto nas configuragcbes otimi-
zadas, e foi superada pelo DeepSVDD e outros métodos baseados em Autoencoder.

O direcionamento futuro desta pesquisa contempla quatro ideias principais. A
primeira consiste em aprofundar a investigacdo do OCSVM em contextos mais de-
safiadores, com a exploracao do algoritmo em outros benchmarks como UMN, UCF-
Crime e UCSD Ped1. Esse avango permitiria compreender melhor o potencial e as
limitac6es do método em cendrios mais complexos e aumentaria a validade dos resul-
tados obtidos neste estudo.

Uma segunda ideia futura aponta para uma investigacao do uso do OCSVM
combinado com outras técnicas mais robustas de representagao de atributos. Essas
estratégias tém o potencial de elevar o desempenho em termos de acuracia e gene-
ralizacdo do modelo, com um melhor reconhecimento de anomalias.

Uma terceira linha de investigacdo foca em AE e seus derivados. Mesmo
sem otimizacéo, tais algoritmos mostram potencial para deteccdo de anomalias em
video. Com uma configuracdo adequada, os métodos possuem potencial para superar
outras abordagens do estado da arte. De forma mais investigativa, outro caminho
seria realizar uma comparacao detalhada entre o One-Class SVM e Autoencoder,
com destaque de pontos fortes e limitagbes de cada método, e como desempenham
em outros datasets.

Por razbes de limitagdo computacional, ndo foi realizado Grid Search nos hi-
perparametros dos demais modelos na sec¢do de resultados. A realizagado da busca
por melhores configuragdes poderia fortalecer a validade desta pesquisa ao comparar
os demais modelos e proporcionar uma discussdo mais aprofundada dos resultados
obtidos. Assim, uma linha futura consiste em explorar um Grid Search para os outros
algoritmos estudados.
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