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Abstract In modern smart cities, there is a quest for the highest level of integration and automation service. In
the surveillance sector, one of the main challenges is to automate the analysis of videos in real-time to identify
critical situations. This paper presents intelligent models based on Convolutional Neural Networks (in which the
MobileNet, InceptionV3 and VGG16 networks had used), LSTM networks and feedforward networks for the task
of classifying videos under the classes ” Violence” and ” Non-Violence”, using for this the RLVS database. Different
data representations held used according to the Temporal Fusion techniques. The best outcome achieved was 0.91
and 0.90 of Accuracy and F1-Score, respectively, a higher result compared to those found in similar researches
for works conducted on the same database.
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1 Introducao

A modernizagao da sociedade e das tecnologias urbanas tendem a resultar nas chamadas cidades inteli-
gentes, que sao caracterizadas pela capacidade de implementacao de tecnologias de comunicagao [I], com
o objetivo de proporcionar o maior nivel de integracao e automatizacao de servigos. Para isso, sao desen-
volvidas intimeras solugoes para monitoramento de ambientes, que envolvem uso de sensores, cameras,
entre outros, a fim de se obter relatérios, apoio a tomada de decisao, tomada de agao, etc. Esse alto nivel
de monitoramento gera um grande acimulo de dados, fenémeno conhecido como Big Data [2], que abre
espaco para a denominada Ciéncia de Dados buscar gerar valor a partir de andlises inteligentes sobre
dados [3].

Na busca pela maior automatizacao de tarefas possivel, anélises inteligentes sobre dados sao realizadas
fazendo-se uso de técnicas de Aprendizado de Méquina [4], utilizando a grande quantidade de dados para
identificacdo de padroes, previsdo de fenomenos, etc. No setor da seguranca, especificamente, o monito-
ramento ¢é realizado via cameras de vigilancia, o que gera enormes quantidades de imagens por segundo.
Normalmente, a supervisao desses dados é realizada por humanos, o que é uma tarefa extremamente
dificil, visto o grande volume de dados gerados em tempo real por videos de seguranca. Uma solugao
para isso é a utilizagdo de técnicas de Deep Learning [5] para o processamento automaético de videos,
como acontece em [6] e [7], para identificagdo, por exemplo, de situagoes de risco e/ou incidentes, tais
como: acidentes de transito; incéndio; assalto; violéncia; atentado ao pudor; etc.
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Percebe-se a necessidade de uma forma de analise mais eficiente no sistema de monitoramento de
cameras de vigilancia. A andlise humana pode ser imprecisa e ndo rapida o suficiente para que gere uma
acao imediata. Propoe-se, entao, um sistema que analise automaticamente um video e seja capaz de
identificar uma situacao de violéncia e, de maneira muito mais 4gil, apoiar tomada de decisao e de acao.
Aplicacao esta, muito util em ambientes que demandam um forte monitoramento, como vias publicas,
shoppings, estacoes de metré e penitenciarias, por exemplo, onde, uma vez identificada uma cena de
violéncia, entidades responsaveis podem ser brevemente acionadas, evitando incidentes ainda maiores.

Em [§], é apresentada uma solugdo baseada em redes neurais recorrentes e convolucionais para o
problema de detecgao de violéncia em videos com resultados superiores aos apresentados em [9] e [10], que
utilizam apenas redes convolucionais, indicando que a melhor abordagem para a tarefa em questao esta
na utilizagao conjunta de redes recorrentes e convolucionais. Este trabalho apresenta como contribuicao a
proposta de aplica¢do de ConvLSTM ( Convolutional LSTM), isto é, um modelo baseado em CNNs (Redes
Neurais Convolucionais) e LSTMs (Long Short-Term Memory), além do emprego e avaliacao de técnicas
de representacao de video baseada em Temporal Fusion (Fusdao Temporal), o que proporcionou melhor
desempenho em relacao aos trabalhos da literatura. Na Secao 2 serao apresentados trabalhos relacionados
ao contexto deste, em seguida, na Secdo 3, serdo informados os materiais e métodos utilizados, seguido
da apresentag@o e andlise dos resultados obtidos, na Se¢ao 4. Por fim, na Secao 5, serao expostas as
consideragoes finais e perspectivas de trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Técnicas de Deep Learning, sobretudo Redes Neurais Convolucionais, tém obtido éxito em pesquisas
relacionadas a visdo computacional, como mostra [I1]. Isso acontece pela definigdo de CNNs, que sdo
baseadas no sistema de visao humano, sendo assim bastante aplicada a problemas de classificagao de
imagens e identificacdo de conteiido nas mesmas, como apresentam [7] e [I2], por exemplo.

Trabalhos utilizando CNNs para a tarefa de detecgao de violéncia em videos tém sido frequentes. Em
[13], é apresentada a construgao de redes convolucionais para a classificagdo bindria de videos violentos ou
néo violentos, enquanto, em [I0], os autores propdem solugdes baseadas em Transfer Learning a partir de
modelos, também de CNNs; treinados com a base de dados ImageNet [I4]. Outros trabalhos, apresentam
ainda a combinagao de outros modelos com redes neurais convolucionais, o que é o caso de [9], que
apresenta uma solugao baseada em Hough Forest e CNNs.

Por outro lado, redes neurais recorrentes, possuem boa performance ao tratar de séries temporais
[15]. Essa capacidade pode ser explorada na tentativa de aumentar o desempenho de modelos, j& que
videos possuem caracteristicas temporais entre seus frames. Esse processo ocorre em [8], que utiliza redes
convolucionais e LSTM para classificagao de videos de violéncia.

Portanto, propoe-se um modelo de deep learning baseado em redes neurais convolucionais e redes
neurais recorrentes do tipo LSTM, resultando em uma rede ConvLSTM, para exploracao tanto de carac-
teristicas espaciais como temporais em videos, de modo a contribuir na tarefa proposta em classificacao
automatica de videos para deteccao de cenas de violéncia. Este trabalho se diferencia de trabalhos rela-
cionados por utilizar as técnicas mencionadas e ainda fazer uso de Transfer Learning para a composicao
dos modelos propostos, além de aplicar técnicas de representagao de videos, baseada em Temporal Fusion,
nao encontrada em trabalhos que abordam a mesma tarefa proposta por este.

3 Materiais e Métodos

Esta se¢ao descreve os materiais e métodos utilizados para realizagao dos experimentos conduzidos para
a tarefa de detecgao de violéncia em videos. As subsegoes sao divididas em: Dados Experimentais, que
apresenta e avalia a base de dados utilizada; Tarefa de Aprendizado de Médquina, que informa como o
Aprendizado de Maquina serd empregado em face a base de dados apresentada; Temporal Fusion, que
aborda as técnicas de representacao dos dados de entrada; Proposicao de Modelos, que apresenta os
modelos de Aprendizado de Maquina propostos para realizacdo da tarefa em questao; e Avaliagao de
Desempenho, que apresenta as métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos propostos.
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3.1 Dados Experimentais

Foi utilizada a base de dados Real Life Violence Situations Dataset (RLVS-2019) [16] que consiste na
colecao de 2.000 exemplos de videos curtos, com tempo médio de duragao de 5, 4s e amostragem média de
29,5 fps, separados em duas classes: ”Violéncia”e ”Nao Violéncia”. Os exemplos sao divididos igualmente
entre as classes, o que implica em uma base balanceada, reduzindo assim as chances de overfitting. Os
exemplos da classe ”Violéncia” sao amostras de videos capturados por cameras de seguranca, trechos de
filmes e videos reais encontrados no Youtube. A classe ”Nao Violéncia”é composta também por videos reais
e por trechos de filmes que apresentam situagoes cotidianas normais, como pratica de esportes, conversas,
abragos, caminhada, etc. A Figura [I] apresenta, por meio de sequéncias de frames, um exemplo contido
em cada uma das classes da base de dados utilizada.

Violéncia

Nao Violéncia

Figura 1: Amostras de videos contidos na base de dados RLVS-2019.

Analisando os frames individualmente, hd uma certa dificuldade de entendimento do contexto da cena
em questao, o que dificultaria a tarefa de detecgao de violéncia a partir de imagens estaticas. O terceiro
frame do exemplo da classe ” Violéncia”, por exemplo, se analisado individualmente, nao hé como afirmar
se representa ou nao uma cena violenta, entretanto, quando analisados os frames em sequéncia, ficam
mais evidentes as caracteristicas que diferenciam cada uma das classes. Dessa forma, para a tarefa de
classificacao de videos quanto as duas classes mencionadas, a utilizacdo de modelos de Deep Learning
para a andlise de frames temporalmente dependentes é potencialmente uma solugdao para o problema.

3.2 Tarefa de Aprendizado de Maquina

A base de dados apresentada serd utilizada para realizacdo de um aprendizado de maquina supervisionado
com a tarefa de classificagdo binaria dentre as classes ”Violéncia”e ”Nao Violéncia”. Tal tarefa serd
executada em duas etapas: fase de treino e fase de validagao. Para isso, serd utilizada a técnica de
Validacao Cruzada do tipo K-Fold, onde K = 10. Isto significa que a base de dados serd subdividida
em 10 partes iguais, também chamadas de splits, em que, a cada iteragao, uma split é utilizada como
conjunto de validacao e as demais sao usadas como conjunto de treino. Isso se repete 10 vezes, isto é, até
que todas as splits tenham sido utilizadas como conjunto de validagao.

Durante a fase de treino de cada iteragao, os exemplos do conjunto de treino (resultado da unido
de todos os subconjuntos exceto o conjunto de validagdo) serdo apresentados as redes neurais, cujas
arquiteturas serao apresentadas na subsec¢ao[3.4] em um total de 50 épocas, a fim de que haja os ajustes de
seus parametros treindveis, gerando, assim, modelos inteligentes. Para garantir o poder de generalizacao
dos modelos, na fase de validacao de cada iteracao, exemplos do conjunto de validagao, ndo utilizados na
fase de treino, serao apresentados aos modelos e suas saidas obtidas serao comparadas as saidas desejadas
para cada exemplo, para assim avaliar seu desempenho, de acordo com métricas apresentadas na subsecao
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Apos todas as rodadas de treino e validagao terem sido executadas, as métricas de desempenho serao
consideradas a partir da média aritmética e desvio padrao do desempenho obtido na validagao cruzada.

3.3 Temporal Fusion

Um dos principais desafios da utilizagao de videos como atributos preditores de modelos de aprendizado
de médquina é a forma com que esses dados serao representados. A preocupacao principal é de manter
as caracteristicas temporais nesses dados sem que a quantidade de frames utilizados inviabilize o treino
desses modelos.

Uma abordagem para a representacgao de videos é a Temporal Fusion que, de acordo com [I7], apresenta
varias formas de associagao entre os frames dos videos. Essas diferentes formas de representacao dos dados
sdo enumeradas a seguir e ilustradas pela Figura [2]

Video

- > Modelol >

n Frames- Modelo3 | —»

Modelo2 —

(@)
Video
n Frames - Modelo .
(®)
Video

Modelol —

Modelo2 1

Modelo3 —

n Frames 4 Modelon+1 —»

- -{ Modelo n >

(©)

Figura 2: Arquitetura das técnicas de Temporal Fusion para representacdo de um video por meio asso-
ciagdo de frames. (a) Late Fusion. (b) Early Fusion. (c) Slow Fusion.

1. Late Fusion: Consiste na utilizagdo do primeiro e do ultimo frame de cada exemplo, a fim de
analisar o inicio e o fim da agado representada em cada video. Cada um dos frames utilizados por
essa abordagem sao primeiramente processados individualmente pelos modelos, cujas saidas sao,
em seguida, processadas de maneira relacionada, como mostra a Figura[2la. A técnica possui este
nome, Late Fusion (Fusdo Tardia), por tratar da fus@o, apds o processamento, das caracteristicas
dos frames com maior distancia temporal entre si, isto é, que delimitam o inicio e fim de uma cena.

2. Early Fusion: Consiste no processamento, por parte de um modelo, de frames concatenados de
cada video. A Figura2]b ilustra esta técnica de representagao dos dados de entrada. O nome Early
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Fusion (Fusao Precoce), é dado a esta técnica pelo fato de que a fusdo dos dados acontece antes
mesmo de qualquer frame ser processado.

3. Slow Fusion: Consiste na técnica que processa os frames do video separadamente por modelos,
cujas saidas sdo, em seguida, processadas de maneira relacionada, como ilustra a Figura[2lc. Dé-se
o nome de Slow Fusion (Fus@o Lenta) a esta técnica, por fazer a associagdo temporal de diversos
frames apds passarem por um determinado processamento.

Em [I7], os autores apresentam, ainda, a técnica denominada Single Frame, que seleciona apenas um
frame de cada video como seu representante. Essa técnica nao foi abordada por este trabalho, pois trata
o problema como uma tarefa de classificacdo de imagens. Apenas técnicas para representacao de videos
foram utilizadas.

Para as abordagens Slow Fusion e Farly Fusion é necessario que sejam selecionados frames do video
para representa-lo. E fundamental que a quantidade de frames escolhidos para essas abordagens nao
seja tao grande, a ponto de inviabilizar o treino, tampouco tao pequeno, a ponto de que haja perdas
significativas de caracteristicas temporais do video. Como os videos da base de dados possuem, em
média, cerca de 5s de duragao, decidiu-se utilizar 2 frames por segundo, conforme sugerido em [I7] apds
testes empiricos, para os videos que possuem duracao média, ou seja, 10 frames por video. Esse nimero
de frames foi aplicado a todos os videos da base, dessa forma hd uma variagao de frames por segundo
amostrados, porém mantendo um nimero fixo de frames por video. Nos videos que possuem tempos de
duracao diferentes da média, os frames foram extraidos igualmente espagados em relagdo ao tempo.

3.4 Proposicao de Modelos

A subsecao demonstrou como os videos serao apresentados aos modelos de aprendizado de maquina
que, como serd visto a seguir, sdo baseados em técnicas de Deep Learning. Em [I7], os autores, além de
proporem as técnicas de Temporal Fusion para apoio a representagao dos dados em tarefas de classificagao
de videos, sugerem que os modelos utilizados sejam baseados em Redes Neurais Convolucionais, como
forma de extracao de caracteristicas das situagoes encontradas nos videos, seguido de camadas feedfoward
de neuronios perceptron, que realizam o reconhecimento de padrao a partir das caracteristicas extraidas
nas camadas anteriores. Essa abordagem é muito utilizada por varias aplicagoes de Deep Learning, sobre-
tudo a tarefas de visao computacional. Entretanto, videos possuem uma caracteristica nao encontrada
em imagens estaticas: a dependéncia temporal. Ou seja, a sequéncia temporal entre frames pode ser
melhor explorada por uma técnica apropriada para extragao desse tipo de caracteristica. Portanto, ca-
madas LSTM serao utilizadas com este propdsito, por representarem o estado da arte em extracdo de
caracteristicas temporais em sinais.

A estratégia, entdo, baseia-se em ConvL.STMs, ou seja, utilizar as camadas LSTM para analisar as
caracteristicas temporais contidas em suas entradas, que por sua vez representam caracteristicas espaciais
extraidas pelas camadas convolucionais. Assim, a estratégia é: apresentar os dados de entrada as camadas
convolucionais, para que ocorram as extragoes de caracteristicas espaciais dos frames; seguido de uma
camada LSTM que extrai caracteristicas temporais a partir dos dados resultantes das camadas convolu-
cionais; e finalmente realizar uma classificagao dos padroes por meio da utilizagao de camadas feedfoward
de neurénios perceptron. A Figura [3]ilustra essa vis@o geral, em blocos, da arquitetura ConvLSTM dos
modelos que serao construidos, divididos entre as técnicas de Temporal Fusion apresentadas.

Pela Figura [3] é possivel verificar tanto o fluxo dos diferentes tipos de redes neurais, respeitando a
sequéncia CNN — LSTM — Feedfoward, e também a forma com que os frames dos videos serao submetidos
aos modelos, de acordo com as técnicas de Temporal Fusion. Para cada uma das arquiteturas apresentadas
nessa figura, fez-se diversos testes empiricos para composi¢ao dos parametros e hiperparametros das redes
neurais. Para os blocos de redes neurais convolucionais, serao utilizadas as camadas convolucionais das
redes canonicas: MobileNet; InceptionV3; e VGG16 por meio da técnica de Transfer Learning, em que
serao utilizados pesos resultantes do treino com a base de dados ImageNet, ou seja, a técnica de Fine-
Tuning nao serd aplicada e apenas as camadas finais, adicionadas aos modelos, terao seus pesos ajustados.
Além disso foi construida uma rede neural simples com a parametros e hiperparametros apresentados na
Figura[d e treinada a partir da base de dados RLVS-2019.
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Figura 3: Apresentagdo das propostas de arquiteturas: (a) baseada em Late Fusion; (b) baseada em
Early Fusion; e (c) baseada em Slow Fusion.

Na Figura [4] os parametros para as camadas convolucionais sao, respectivamente, nimero de ntcleos
de convolucao, tamanho de kernel e funcao de ativagao. Para as camadas de pooling o parametro infor-
mado representa a dimensdo da matriz de pooling e o parametro informado para as camadas de batch
normalization representa o momentum. Foi utilizado, para todos os modelos o otimizador " Adam”.

As redes mencionadas serdo testadas como blocos convolucionais para cada uma das arquiteturas
apresentadas na Figura [3] juntamente com o bloco de saida, composto pelas camadas finais dos tipos
LSTM e feedfoward. Essas camadas finais foram empiricamente definidas conforme ilustrado na Figura[5]
em que os parametros definidos para as camadas feedfoward sao, respectivamente, nimero de neurénios
perceptron e funcao de ativagao, para as camadas LSTM o parametro informado representa a quantidade
de neurdnios LSTM, enquanto para as camadas dropout representa a taxa de normalizacao.

Portanto, para cada uma das técnicas de Temporal Fusion utilizadas serao testados 4 modelos, basea-
dos nas jungoes dos 4 blocos convolucionais citados com o bloco de saida cujas camadas sao apresentadas
na Figura [f]

3.5 Avaliacao de Desempenho

Os resultados obtidos serao avaliados de acordo com as métricas de desempenho Acuréacia e F1-Score.
A acurécia é dada por: Acurdcia = %, em que TP representa o numero de verdadeiros
positivos; TN o numero de verdadeiros negativos; FP o numero de falsos positivos; e FN o numero
de falsos negativos. Essa métrica representa a proporcao de classificagoes corretas dentre o total de
classificagoes realizadas, trazendo uma nocao intuitiva do desempenho do modelo e, neste caso, confidvel,
por tratar de um modelo treinado a partir de uma base de dados balanceada. Todavia, sera utilizada

também a métrica F1-Score, denotada por: FI-Score = 2Lrecisao-Revocasio 36 copgiste em uma métrica
? Precisao+ Revocacao
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mais robusta que a acurdcia por representar a média harmoénica entre a precisdo e a revocagao, sendo
estas denotadas por: Precisao = % e Revocacao = TPE—iPFN'

Como a validagao do modelo utiliza a técnica K-Fold, os resultados apresentados serdao a Acuracia e F1-
Score médio e seus respectivos desvios padroes apés terem sido executadas todas as iteragoes da Validagao
Cruzada. Além disso, serdo apresentadas as métricas temporais: Tempo de Treino (em segundos); e
Tempo Médio de Execugao (em milissegundos), para que os modelos sejam avaliados quanto a performance

computacional.

| Convolugao2D(64,(3x3),ReLU) | | Convolugao2D(256,(3x3),ReLU) |
| Convolugao2D(64,(3x3).ReLU) | | Convolugao2D(256,(3x3),ReLU) |
‘ BatchNormalization(0,9) ‘ ‘ BatchNormalization(0,9) ‘
\ MaxPool((2x2)) | \ MaxPool((2x2)) |
\ ConvolugéoZD(J1'28,(3x3),ReLU) | \ Convoluc502D(§12,(3x3),ReLU) |
| Convolugao2D(128,(3x3),ReLU) | | Convolugao2D(512,(3x3),ReLU) |
’ BatchNormalization(0,9) ‘ ’ BatchNormalization(0,9) ‘
\ MaxPoo‘l((2x2)) | \ GlobalMaxPool2D( ) |

Figura 4: Rede neural de arquitetura simples construida.

\ LSTI&/I(64) | | FeedFoward(128,ReLU) |
| FeedFowardJ('1024,ReLU) | ] dropoit(O,Z) \
\ dropott(O,S) | ] FeedFowarfi(64,ReLU) \
\ FeedFowar%(SlZ,ReLU) | ] FeedFowariQ,softmax) \
\ dropout(0,3) |

Figura 5: Camadas finais dos modelos propostos que serdo utilizadas apds as camadas convolucionais.

4 Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados de acordo com a metodo-
logia proposta para a classificacao de videos para detecgao de situagoes de violéncia. O treino e validacao
de todos os modelos foram baseados em Validagdo Cruzada do tipo K-Fold, que dividiu a base em 10
splits de teste. Para os modelos que utilizaram Transfer Learning apenas o bloco de saida teve seus
pesos neurais ajustados, enquanto os modelos que usaram a rede simples tiveram todas as suas camadas
treinadas. As subsegOes apresentam os resultados obtidos da fase de validacao e estao divididas em:
Late Fusion; Farly Fusion; Slow Fusion, que apresentam e avaliam o desempenho obtido pelos modelos
propostos para cada uma dessas técnicas de Temporal Fusion; e, por fim, Comparacao com Trabalhos
Relacionados, que lista o desempenho alcangado pelos modelos propostos em face aos do estado-da-arte.

4.1 Late Fusion

A Tabela [I] apresenta os resultados obtidos pelos modelos baseados na técnica Late Fusion, em que
o primeiro e o ultimo frame de cada video da base s@ao apresentados, individualmente, para os blocos
convolucionais relacionados na tabela, seguido do bloco de saida que contém camadas LSTM e feedfoward.
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Os resultados demonstraram-se confidveis com o fato de a acurdcia e F1-Score apresentarem valores
semelhantes, indicando que o treino dos modelos foi conduzido adequadamente.

Tabela 1: Resultados obtidos pelos modelos baseados em Late Fusion.

Bloco Acurécia | Desvio Padrao | F1-Score | Desvio Padrao | Tempo de Tempo Médio
convolucional | Média de Acurécia Meédio de F1-Score | Treino (s) | de Execugao (ms)
Simples 74,01% 1,01 73,40% 0,98 550,00 54,18
MobileNet 80,23% 0,24 80,32% 0,21 250,00 25,02
InceptionV3 76,40% 0,67 76,17% 0,72 450,00 39,68
VGG16 88,79% 0,18 88,50% 0,20 555,00 52,24

Para essa abordagem, o modelo com bloco convolucional VGG16 demonstrou melhores resultados
quanto a Acurécia e F1-Score, superando em cerca de 12% o modelo com bloco convolucional InceptionV3
e 14% o modelo com bloco convolucional simples. O resultado superior a 88% de acurécia e F1-Score,
apesar de competitivos a modelos do estado da arte, ainda sugerem possibilidades de melhoria de resultado
pelas outras técnicas de Temporal Fusion, visto que Late Fusion é a técnica, dentre as abordadas, que
menos contribui para a extracio de caracteristicas temporais, uma vez que sao utilizados apenas o frame
inicial e o final de cada um dos exemplos.

Quanto ao tempo de treino e execugao dos modelos, o0 modelo com bloco convolucional MobileNet se
mostrou mais eficiente que todos os demais, o que era esperado justamente pela arquitetura em questao
ser mais simplificada que as demais. Entretanto as métricas de desempenho do modelo baseado em
MobileNet foram inferiores a do modelo baseado em VGG16.

4.2 FEarly Fusion

A Tabela [2] apresenta o desempenho dos modelos com os blocos convolucionais relacionados na tabela
e com Temporal Fusion do tipo Farly Fusion, em que os 10 frames que representam cada video sao
concatenadas e apresentados ao modelo. Percebe-se que, com exce¢cao do modelo com bloco convolucional
MobileNet, todos os outros modelos sofreram uma certa perda de desempenho em relacao aos modelos de
mesmo bloco convolucional referentes a técnica Late Fusion. Isso indica, em termos gerais, que pelo fato
de a concatenacao dos dados ser realizada antes da extracao de caracteristicas espaciais, o préprio bloco
convolucional pode perder algumas caracteristicas temporais dificultando a tarefa da camada LSTM e,
por consequéncia reduzindo o desempenho dos modelos.

Tabela 2: Resultados obtidos pelos modelos baseados em FEarly Fusion.

Bloco Acuricia | Desvio Padrao | F1-Score | Desvio Padrao | Tempo de Tempo Médio
convolucional | Média de Acurécia Médio de F1-Score | Treino (s) | de Execucao (ms)
Simples 71,71% 1,23 70,90% 1,10 525,00 48,12
MobileNet 85,30% 0,90 84,92% 0,89 230,00 28,11
InceptionV3 72,24% 0,14 71,40% 0,20 479,00 45,59
VGG16 84,12% 0,31 83,21% 0,41 520,00 50,80

Assim como na abordagem de Late Fusion, o modelo baseado em MobileNet se apresentou mais
eficiente na avaliagao temporal, sendo assim o modelo com melhor desempenho para ambas as avaliacgoes:
de desempenho (avaliado pela Acurdcia e F1-Score) e de performance computacional (avaliada pelos
tempos de treino e de execugdo dos modelos).

4.3 Slow Fusion

Os tltimos modelos testados foram baseados na técnica de Slow Fusion, que foi realizada utilizando 10
frames de cada video como entrada de 10 blocos de convolucao idénticos. Ao todo foram testadas 4
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diferentes composigoes para os blocos de convolugao, como apresenta a Tabela [3| com seus respectivos
resultados quanto as métricas utilizadas.

Tabela 3: Resultados obtidos pelos modelos baseados em Slow Fusion.

Bloco Acuricia | Desvio Padrao | F1-Score | Desvio Padrao | Tempo de Tempo Médio
convolucional | Média | de Acuracia Médio de F1-Score | Treino (s) | de Execugao (ms)
Simples 72,33% 0,25 70,14% 0,33 650,00 61,32
MobileNet 91,02% 0,67 90,89% 0,61 290,00 29,92
InceptionV3 | 76,66% 0,21 76,00% 0,21 500,00 49,84
VGG16 89,08% 1,20 88,71% 0,99 630,00 56,47

Observa-se que todos os modelos com blocos convolucionais em que foi utilizado Transfer Learning
obtiveram os melhores desempenho para esta abordagem, o que era esperado, pois Slow Fusion apresenta
a maior quantidade de extracdo de caracteristicas espaciais individuais para os frames analisados, o
que contribui para o melhor desempenho da camada LSTM na tarefa de extracao de caracteristicas
temporais nos seus dados de entrada advindos dos blocos convolucionais. Essa caracteristica justifica o
uso da abordagem Slow Fusion pelo modelo com melhor resultado geral do trabalho, sendo este o modelo
com bloco convolucional MobileNet que obteve 91,02% de acuracia e 90,89% de F1-Score. Além disso, o
modelo baseado em MobileNet se manteve como o modelo com menor tempo de treino e execucao, por
tratar-se de um modelo mais leve que os demais.

4.4 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Em [I6], os autores, além de organizarem a base de dados RLVS, propoem diversos modelos para a
tarefa de classificacdo de videos para deteccdo de cenas de violéncia. A comparagdo mais adequada para
o trabalho apresentado deve ser de um trabalho relacionado que apresente uma solugao para a mesma
tarefa e, preferencialmente, utilize a mesma base de dados. Neste caso, a utilizacdo da mesma base de
dados para a comparacao de resultados é ainda mais importante pelo fato de que as principais bases de
dados utilizados em outros artigos, inclusive referéncias citadas na Secao [2] trazem estudos referentes a
base de dados consideravelmente menores, como é o caso da The Hockey Dataset [18] com 1000 imagens;
Movie Dataset [18] com 200 imagens; e Violent-Flow Dataset [19] com 246 imagens. A utilizacdo dessas
bases de dados pequenas, ou com imagens relativamente parecidas (como é o caso da The Hockey Dataset),
pode implicar em resultados tendenciosos. Por outro lado, a base RLVS, proposta por [16], contém as
imagens dessas bases mencionadas e ainda inclui exemplos novos. Dessa forma, considera-se a base RLVS
mais apropriada como benchmark para a tarefa em questao.

Portanto, a Tabela 4| apresenta os melhores resultados de [16] e deste trabalho, que propéem modelos
baseados em Deep Learning para a tarefa em questao. O modelo que representa este trabalho é o baseado
na abordagem Slow Fusion com bloco convolucional MobileNt, por ter apresentado os melhores resultados
quanto as métricas analisadas. O modelo com melhores métricas apresentado em [I6], por sua vez, para
a base de dados RLVS foi baseado na arquitetura da VGG16 utilizando técnicas de fine-tuning seguido
de camadas LSTM.

Tabela 4: Comparacdo dos resultados obtidos com os encontrados em [I6].

Modelo Acurécia
[16] 88,20%
Proposto | 91,02%

A Tabela [f] evidencia o aumento em desempenho, medido pela métrica acurécia, entre o trabalho que
é estado da arte para a tarefa em questdo e o modelo apresentado neste trabalho. O modelo proposto
apresentou 3% a mais de acurdcia que o trabalho relacionado, o que indica que este representa o estado
da arte para a tarefa, validando assim as abordagens de Temporal Fusion, em especial Slow Fusion, como
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técnicas de representagao de dados para andlise de videos por contribuir para a competitividade dos
resultados dos modelos apresentados para a tarefa de detecgao de violéncia em videos curtos.

Muitos trabalhos relacionados, como é o caso de [10]; [9]; [8]; e [13], apresentam solugbes para a
mesma tarefa que este trabalho com desempenho préximo a 100%, entretanto utilizando a base de dados
Movie Dataset [20], que apresenta cenas de filmes, também divididas em duas classes (”Violéncia’e
”Nao Violéncia”), no entanto com apenas 100 exemplos para cada classe. Essa falta de dados gera um
dificuldade de generaliza¢do dos modelos, como prova [I6] ao treinar e validar um modelo a partir da
base Mowvie Dataset e, em seguida, validar com a base RLVS. A acurécia obtida para a validagdo com o
Mowie Dataset foi de aproximadamente 0,99 enquanto para a base RLVS foi de 0,75. Portanto, a base de
dados RLVS se faz mais adequada para realizagdo da tarefa, inclusive por conter os exemplos do Mowie
Dataset, e por isso escolhida para conducao dos experimentos apresentados.

5 Consideracoes Finais

O trabalho apresentou o teste e validagao de diversos modelos de Deep Learning, baseados em ConvLSTM,
para a tarefa de deteccao de violéncia em videos. Os modelos foram divididos por abordagens de Temporal
Fusion, em que a técnica de Slow Fusion apresentou o melhor resultado com 0,91 de acuracia e F1-Score
quando utilizado o bloco convolucional MobileNet. Resultado este superior a modelos do estado da arte
que utilizaram para treino e validacao a base de dados RLVS, também utilizada por este trabalho. Além
de um melhor desempenho na classificagao, o resultado de usar o modelo MobileNet com Slow Fusion
torna a solugao mais vidvel para plataformas de menor poder computacional, por tratar-se de um modelo
leve, o que é uma vantagem para aplicacoes de vigilancia. Essa viabilidade pode ser evidenciada pelo
baixo tempo de treino e execugao dos modelos com bloco convolucional MobileNet em comparacao com
os demais modelos em cada um dos testes das diferentes abordagens de Temporal Fusion.

Como propostas de trabalhos futuros, sugere-se utilizar outras técnicas de representagao de videos,
inclusive aumentando ou diminuindo o numero de frames utilizados neste trabalho e também testes
com entrada de imagens no dominio da frequéncia podem ser realizados (apenas o dominio do espago foi
abordado neste trabalho). Outra varidvel que pode ser explorada é o bloco convolucional, onde podem ser
testadas inimeras outras arquiteturas de CNNs. Outras técnicas de Deep Learning podem ser testadas em
busca do aumento dos resultados alcangados, como a utilizacao de Redes Neurais Convolucionais 3D, que
contemplam nicleos de convolugao de 3 dimensoes, que pode contribuir para extragao de caracteristicas,
ao mesmo tempo, espaciais e temporais.
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