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Resumo – Câmeras de segurança têm se tornado cada vez mais presentes no espaço público para o monitoramento de ocorrências e ações
ilícitas. Entretanto, a análise de vídeos é um trabalho manual exaustivo, muitas vezes ineficaz para oferecimento de auxílio em tempo real.
Buscando mitigar esse problema, este projeto descreve o estudo da utilização de redes neurais da arquitetura autoencoder na detecção de
situações consideradas anômalas. Nesse estudo foram utilizadas imagens de câmera de monitoramento localizada na entrada principal da
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computação da Unicamp. O estudo focou a detecção de aglomeração no local como evento anômalo.
Os resultados dos experimentos indicam que o autoencoder implementado é adequado para a detecção da anomalia escolhida.
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1. Introdução
Atualmente, os sistemas de segurança por monitoramento
são altamente dependentes de verificação manual e, em
diversos casos, infecazez a depender da razão entre nú-
mero de funcionários alocados para o serviço e de câme-
ras conectadas ao sistema. Entretanto, devido ao aumento
da capacidade de processamento de dados dos sistemas
computacionais atuais e refinamento de técnicas de Inteli-
gência Artificial (IA), a aplicação de sistemas autônomos
para reconhecimento de atividades anômalas, como aglo-
merações, roubos e assaltos, por exemplo, tem se tornado
cada vez mais acessível, possibilitando auxílio ágil.

O Monitoramento Inteligente com Câmeras propõe,
então, uma abordagem utilizando Visão Computacional
e técnicas de Reconhecimento de Atividades Humanas
(RAH) para detectar e reconhecer esses eventos em con-
texto de câmeras de segurança. Para tanto, o estudo e
a construção de datasets são extremamente necessários,
podendo estabelecer a viabilidade e a qualidade do mo-
delo de aprendizado profundo construído.

Neste contexto, busca-se a construção de um data-
set de vídeos de câmera de segurança e análise sobre ca-
pacidade de reconhecimento de atividades anômalas por
arquiteturas de inteligência artificial no conjunto obtido.

2. Proposta
Para entendimento sobre o problema proposto, foi neces-
sário o estudo de conceitos associados às áreas de Apren-
dizado de Máquina e Reconhecimento de Atividades Hu-
manas. Para a implementação da solução proposta, tam-

bém foi necessário o estudo da linguagem de programa-
ção Python e do framework Keras.

Este trabalho utiliza como base a arquitetura Auto-
encoder Espaço-temporal [1] , aplicando-a no contexto
de câmeras de segurança usando como dados obtidos das
câmeras da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Com-
putação (FEEC). O treinamento e testes foram realizados
no ambiente Google Colabolatory.

2.1. Aprendizado de Máquina

As redes convolucionais [4] são referências clássicas na
área de Visão Computacional e, ultimamente, diversos
modelos baseados em Vision Transformer (ViT) [2] as
tem superado em áreas como segmentação e classifica-
ção de imagens, detecção de objetos e síntese de imagens.
Entretanto, essa arquitetura necessita de grandes quantias
de dados e anotações extensivas, impraticáveis para aná-
lise de acontecimentos anômalos.

A escolha por um método de aprendizado não super-
visionado é, portanto, o ideal para o problema, evitando
processos de anotação. Além disso, como algumas ações
humanas dependem de movimentação e, assim, são de-
finidas em mais de um frame, levando à escolha por um
modelo que possua memória, como LSTM [3] .

Com isso, escolheu-se como estudo de caso a arqui-
tetura autoencoder [6] com camadas LSTM Convoluci-
onais [7] , denominada autoencoder Espaço-Temporal ,
ilustrada na Figura 1, capaz de aprender exatamente o que
é dado como entrada e, assim, distinguir outliers (pontos
fora do padrão). Neste caso, o autoencoder recebe uma
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imagem, realiza a passagem pela rede neural e tenta re-
construir a imagem original na saída, retornando o quanto
ele errou no processo. Ou seja, espera-se que treinando o
modelo com vídeos considerados normais, ou dentro do
cotidiano, a arquitetura retorne erros altos nos vídeos que
contenham alguma anomalia.

Figura 1. Ilustração da arquitura de autoencoder
Espaço-Temporal montada.

Nesse contexto, cada vídeo foi separado em frames
de 256x256 pixels compondo sequências de dez frames
a partir da técnica de Sliding Window - ou Janela Desli-
zante. Cada sequência é composta por frames intercala-
dos de trinta em trinta, com configuração para, além da
sequência original como, por exemplo, frame 0, 30, 60,
etc., obter também variações dela, aumentando a quanti-
dade de sequências total e, assim, possibilitando treina-
mento maior.

A métrica para reconhecimento de anomalia é o erro
da reconstrução da sequência devolvida pelo autoenco-
der. Neste caso, será montado um gráfico de erro norma-
lizado ao longo dos frames do vídeo de teste, computado
a partir da norma da subtração entre as sequências de en-
trada e de saída do autoencoder. Para consideração de
threshold, ou limiar de erro, foi feito análise a partir de
vídeos de teste considerados cotidianos e, a partir do pico
gerado, definir este valor.

2.2. Conjunto de dados e Reconhecimento de
Anomalias

Analisando a literatura sobre RAH, é possível identifi-
car duas abordagens para construção de datasets na área:
unimodal e multimodal. A primeira se refere à ingestão
de apenas um tipo de dado, como um conjunto de ima-
gens, enquanto a segunda, a mais de um, como imagens
e sensor de profundidade, por exemplo. Como o escopo
do projeto é a análise em câmeras de segurança, optou-se
pela organização de dados unimodais: vídeos sem áudio.

Nesse contexto, foram utilizados vídeos gerados pe-
las câmeras de segurança da FEEC com perspectiva está-
tica para a entrada principal do prédio. Os vídeos obtidos
tem duração de uma hora, percorrendo dois dias inteiros.

Seu conteúdo apresenta a recepção, armários, a porta au-
tomática de entrada e o dispensor de álcool como estru-
turas fixas, enquanto a quantidade de pessoas pelo local é
a única característica variável.

Para análise, foi considerado cotidiano uma baixa
movimentação de pessoas pelo local, sem obstrução vi-
sual das estruturas fixas do ambiente, como ilustrado na
Figura 2. Por outro lado, sequências de frames que con-
tenham aglomerações de pessoas, como na Figura 3, são
consideradas anômalias.

Para validação da qualidade de vídeo e estrutura-
ção dos arquivos, utilizou-se como embasamento data-
sets bem reconhecidos na área, como o UCF101 [9] , Ki-
netics [8] e Moments in Time [5] . Nesse aspecto, apenas
vídeos que não possuem quedas abruptas na quantidade
de frames por segundo (FPS) ou com imagens apresen-
tando deterioração, como pontos pretos ou regiões sem
nitidez, foram selecionados. A resolução original das
imagens - 1920x1080 - se mostrou satisfatória, compa-
rada aos trabalhos anteriormente mencionados.

Figura 2. Exemplo de frame considerado cotidiano
na entrada da FEEC-Unicamp.

Figura 3. Exemplo de frame considerado anoma-
lia devido à uma aglomeração na entrada da FEEC-
Unicamp.
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3. Resultados
Para definição do limiar de erro do sistema, foram utili-
zados vídeos de teste cujo conteúdo é considerado coti-
diano. Um exemplo é exposto na Figura 4 e o gráfico de
erro de reconstrução gerado a partir deste é ilustrado na
Figura 5.

Figura 4. Frame considerado cotidiano utilizado em
vídeos de teste do sistema.

Figura 5. Curva do erro de reconstrução de um ví-
deo teste de conteúdo considerado cotidiano. Nota-
se o pico de erro em 0.10, ou 10%.

Os testes com outros vídeos de conteúdo semelhante
apresentaram este mesmo comportamento, permitindo de-
finir o threshold como 0.10 dentro da escala de 0 a 1 es-
tabelecida.

Com isso, o gráfico ilustrado na Figura 6 foi gerado
utilizando o vídeo de teste de conteúdo anômalo.

O autoencoder retornou um pico de erro de recons-
trução acima de vinte porcento no frame 3570, que é
exposto na Figura 7. Como pode ser visto, ocorre uma
grande aglomeração de pessoas, o que é considerado anor-
mal pelo padrão adotado, demonstrando a capacidade de
reconhecimento da arquitetura escolhida.

Além disso, nota-se a diminuição progressiva do erro
ao longo dos frames, com eventuais picos locais. Isto está

Figura 6. Curva do erro de reconstrução das
sequências de teste por frame normalizado.

Figura 7. Frame de maior erro de reconstrução no
vídeo de teste. Nota-se aglomeração expressiva,
apontada como anomalia pelo autoencoder.

atrelado à uma redução no número de pessoas na entrada,
com movimentações menores ao longo do tempo, o que
é esperado para o local analisado.

4. Conclusões
Neste trabalho foi construído um conjunto de vídeos da
entrada principal do prédio da FEEC-Unicamp para aná-
lise da capacidade de reconhecimento de atividades hu-
manas consideradas anômalas para o contexto da facul-
dade por redes neurais.

Foi considerado como normal, ou cotidiano, vídeos
contendo baixa movimentação de pessoas, e, como teste,
um vídeo contendo aglomeração de pessoas durante o
primeiro dia de aula na universidade no ano de 2022.

Como estudo de caso, utilizou-se a arquitetura au-
toencoder com camadas convolucionais e LSTM, a qual
demonstrou eficiência na detecção dos momentos consi-
derados anômalos. A métrica utilizada se baseou no erro
de reconstrução da sequência de frames, com um pico no
momento de maior movimentação.
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Em trabalhos futuros pretende-se analisar a capaci-
dade de generalização do autoencoder, explorando a pos-
sibilidade de utilização de mais de uma câmera, mudando
o ambiente e, ainda assim, conseguir distinguir momen-
tos considerados anômalos.
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