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Resumo

O presente trabalho aborda o problema cronico das perdas de inventario por furtos no setor
varejista, com o objetivo de comparar empiricamente o desempenho de duas conhecidas
arquiteturas de aprendizado profundo na identificacao automatizada de comportamentos
suspeitos em videos: uma Rede Neural Convolucional Tridimensional (I3D) e um Trans-
formador de Visao (TimeSFormer). Para a condugao do estudo, a metodologia englobou a
construcao de um banco de dados préprio através da agregacao, filtragem e segmentacao
de amostras de bases publicas, submetendo os modelos a dezesseis configuragoes experi-
mentais. Tais experimentos variaram a estratégia de ajuste de pesos, a resolucao temporal
e o uso de imagens de fluxo éptico combinadas ao padrao de cores convencional. A avalia-
¢ao incluiu ainda uma simulacao de monitoramento continuo em videos reais nao editados,
utilizando uma abordagem de inferéncia por janela deslizante. Os resultados demonstram
que o ajuste profundo de todos os parametros da rede configura uma etapa estritamente
essencial para a convergéncia e o aprendizado em ambas as arquiteturas. O Transfor-
mador de Visao alcancou a melhor capacidade de generalizacao e controle de alarmes
falsos no conjunto de teste, mas exige um investimento computacional substancialmente
maior com elevado tempo de inferéncia. Em contrapartida, a Rede Neural Convolucional
apresentou um comportamento preditivo conservador e com maior tendéncia a falsos po-
sitivos, destacando-se, no entanto, pela alta eficiéncia e baixa laténcia em sua execucao.
Conclui-se que a aplicacao mercadoldgica exige um compromisso técnico direto entre a
alta seletividade de modelos baseados em atencao e a escalabilidade e rapidez das redes
convolucionais, além de constatar que ambos os sistemas compartilham vulnerabilidades
criticas e falhas de detecgdo frente a oclusoes severas e movimentos sutis no ambiente

comercial.



Abstract

This work addresses the chronic problem of inventory losses due to theft in the retail sector,
aiming to empirically compare the performance of two known deep learning architectures
for the automated detection of suspicious behavior in videos: a Three-Dimensional Con-
volutional Neural Network (I3D) and a Vision Transformer (TimeSFormer). To conduct
the study, the methodology involved building a proprietary dataset through the aggrega-
tion, filtering, and segmentation of samples from public datasets, subjecting the models
to sixteen experimental configurations. These experiments varied the weight fine-tuning
strategy, temporal resolution, and the use of optical flow images combined with standard
RGB inputs. The evaluation also included a simulation of continuous monitoring on real,
unedited videos using a sliding window inference approach. The results demonstrate that
full fine-tuning of all network parameters is a strictly essential step for convergence and
learning in both architectures. The Vision Transformer achieved the best generalization
capability and false alarm control on the test set, attaining perfect precision; however, it
requires substantially higher computational investment and exhibits high inference time.
In contrast, the Convolutional Neural Network showed a more conservative predictive
behavior with a greater tendency toward false positives, while standing out for its high
efficiency and low latency. It is concluded that practical deployment requires a direct tech-
nical trade-off between the high selectivity of attention-based models and the scalability
and speed of convolutional networks. Additionally, both systems share critical vulnera-
bilities and detection failures when faced with severe occlusions and subtle movements in

retail environments.
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1 Introducao

O setor varejista global enfrenta um desafio cronico que diminui suas margens
de lucro e afeta a sustentabilidade de suas operagoes: as perdas de inventario por furto.
O alto fluxo de individuos em ambientes comerciais de livre acesso cria um ecossistema
suscetivel a esse tipo de conduta. Em escala global, a National Retail Federation reportou
um aumento de 93% nos incidentes de furtos em 2024 em relacao aos niveis de 2019,
resultando em perdas financeiras anuais que ultrapassam dezenas de bilhdes de ddlares e
forgando as empresas a repensarem ativamente suas estratégias de seguranga (National
Retail Federation; Loss Prevention Research Council, 2024). No contexto nacional, ages
ilicitas geram impactos de tal magnitude nas receitas das empresas do setor que em 2023
foi observado um aumento de 27%, em relacdo ao ano anterior, no ntimero de empresas que
possuem dareas dedicadas a prevencao de perdas, totalizando 95% de todas as empresas

analisadas (Associagao Brasileira de Prevengao de Perdas; KPMG, 2024).

As areas dedicadas a prevencao de perdas atuam no monitoramento e mitigagao
de diferentes fontes de prejuizo, incluindo quebras operacionais, furtos externos, furtos
internos, erros de inventario e fraudes. Em particular, os furtos configuram-se como a
segunda maior causa de perdas no varejo, correspondendo a aproximadamente 31% dos
R$34,9 bilhdes em prejuizos registrados no ano analisado (Associagdo Brasileira de Pre-
ven¢ao de Perdas; KPMG, 2024), justificando investimentos macigos em seguranga. Nesse
sentido, agentes de vigilancia constituem um componente essencial na protecao do setor
varejista, sendo que uma parcela significativa dos investimentos em prevencao de perdas
é direcionada a esses funcionarios (GROSSBERGER, 2021).

Entretanto, métodos tradicionais de vigilancia e protecao de ativos tém se mos-
trado insuficientes. A dependéncia quase exclusiva de Circuitos Fechados de Televisao
(CFTV) operados de forma manual exige que os agentes de monitoramento mantenham
atencao constante e ininterrupta a dezenas de monitores simultaneamente, o que pode
resultar em cegueira por desaten¢ao (SIMONS; CHABRIS, 1999). Estudos empiricos con-
duzidos especificamente em ambientes de monitoramento demonstram que operadores
humanos, independentemente de possuirem treinamento prévio para tarefa, chegam a fa-
lhar na detecgao de até 66% dos eventos criticos que ocorrem claramente em seus campos
de visao (NASHOLM; ROHLFING; SAUER, 2014). Na pratica operacional, essa limita-
¢ao inerente ao fator humano se traduz em taxas significativamente reduzidas de deteccao
de comportamentos ilicitos em tempo real. E exatamente neste ponto que a visdo com-
putacional e o aprendizado de maquina assumem o protagonismo, oferecendo solugoes
automatizadas capazes de monitorar o espago fisico, reconhecer padroes complexos com

precisao e sinalizar comportamentos anémalos antes que o suposto infrator abandone o
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estabelecimento.

Sob a perspectiva da inovagao, transformar a infraestrutura legada e passiva de
CEFTV em uma rede de sensores ativos, impulsionados por Inteligéncia Artificial (IA),
pode representar um salto imenso na eficiéncia do monitoramento. Contudo, a transigao
da simples aquisicao de imagens bidimensionais para a compreensao semantica profunda
do comportamento de individuos por meio da andlise do video configura um problema
extremamente complexo na area de visao computacional. Ao contrario do reconhecimento
classico de imagens estaticas, que depende da extracao de caracteristicas espaciais pu-
ras, como formas geométricas e detecgdo de bordas, a analise comportamental em video
exige a modelagem indispensavel do espectro temporal. Abordagens puramente espaciais
mostram-se insuficientes nesse contexto, sobretudo na distin¢do de acdes quirais!, uma
vez que nao capturam a evolugao temporal das interagoes na cena (HUANG et al., 2018).
Consequentemente, comportamentos suspeitos de furto no varejo ndao podem ser adequa-

damente caracterizados a partir da analise isolada de quadros individuais.

A literatura voltada para a analise de videos, especialmente na detec¢ao automa-
tizada de anomalias, tem sido objeto de uma vigorosa e incessante exploracao ao longo
das tultimas décadas. Com a disponibilidade de um poder computacional cada vez maior
utilizando multiplas GPUs, as metodologias de analise de video transitaram de aborda-
gens baseadas em heuristicas manuais para arquiteturas de aprendizado profundo ricas
em representacao semantica. Em particular, o problema da deteccao de furtos tem sido
solucionado por meio de diferentes métodos. Abordagens classicas utilizam subtracao de
fundo para segmentar objetos em movimento do fundo estatico da cena, seguidos de ope-
ragoes morfolégicas para extrair bounding boxes e analisar variagdes espaciais ao longo
do tempo (RAHANGDALE; KOKATE, 2016; CORDEIRO et al., 2020). Entretanto, es-
sas abordagens mostraram baixa robustez em ambientes reais devido a sensibilidade a

mudancas de iluminagao, oclusoes e a incapacidade de capturar o contexto semantico.

J& os métodos baseados em IA /aprendizado profundo passaram a empregar, dentre
outras metodologias, Redes Neurais Convolucionais 3D (RNCs 3D), capazes de modelar si-
multaneamente informacgoes espaciais e temporais. Nesse tipo de modelo de TA, se aprende
a atribuir maiores pontuagoes de anomalia aos trechos mais suspeitos mesmo sem anota-
¢oes precisas do instante em que o evento ocorre (SULTANI; CHEN; SHAH, 2018). No
entanto, o treinamento inicial de RNCs 3D ¢ extremamente custoso, exigindo a criagao de
bancos de dados relativamente extensos, como o UCF-Crime (SULTANI; CHEN; SHAH,
2018), que consiste em longos videos de vigilancia nao editados que abrangem 13 tipos de

ocorréncias do mundo real, incluindo furto em lojas, com mais de 128 horas.

A fim de contornar essa explosao de parametros e dados exigida pelas RNCs 3D,

surgiram as Redes Neurais Hibridas, nas quais o processo analitico de aprendizado é de-

1 Movimentos temporalmente opostos, como abrir versus fechar uma porta.
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composto em duas etapas sequenciais e distintas: redes convolucionais bidimensionais tra-
dicionais pré-treinadas para extragao de caracteristicas espaciais dos quadros combinadas
com redes recorrentes responsaveis por modelar as dependéncias temporais das sequéncias
de video (MUNEER et al., 2023). Embora apresentem bom equilibrio entre desempenho e
custo computacional, esses métodos podem perder informacoes espaciais detalhadas, pois
a dinamica temporal é analisada apenas apds a compressao das caracteristicas visuais
extraidas pela RNC.

Paralelamente, surgiram abordagens orientadas a preservacao de privacidade, nas
quais algoritmos de estimativa de pose extraem apenas os pontos-chave do corpo humano,
convertendo os movimentos dos individuos em representacoes esqueléticas anonimizadas.
A dindmica dessas articulagoes é entao modelada por Redes Convolucionais de Grafos
Espago-Temporais (RASHVAND et al., 2025), capazes de analisar padroes biomecanicos
de movimento para identificar comportamentos suspeitos. Como desvantagem dessa abor-
dagem, tem-se uma reducao da eficicia na presenca de oclusoes, o que frequentemente

ocorre em ambientes de varejo.

Por fim, a vertente que tem dominado as pesquisas contemporaneas explora a ma-
turacdo e evolucao dos Transformadores de Visao (Vision Transformers), que adapta a
tecnologia originalmente desenvolvida para decodificar linguagem natural para o escopo
temporal do video, nos quais sequéncias de quadros sao divididas em patches visuais e
processadas por mecanismos de auto-atencao capazes de modelar relagoes espaciais e tem-
porais de longo alcance (BERTASIUS; WANG; TORRESANI, 2021). Estas arquiteturas
utilizam atencao fatorada no espaco e no tempo para capturar dependéncias complexas
entre regioes da cena ao longo da sequéncia, alcancando desempenho competitivo em
benchmarks de reconhecimento de acoes, o que se dé devido a ajustes arquiteturais finos

e a um maior treinamento, embora ainda dependam de grandes volumes de dados para
treinamento eficaz (PRABHAKAR; SHIVASHANKAR; MOHANA, 2024).

A literatura apresentada evidencia a importancia do monitoramento automatico do
ambiente de varejo e que ainda nao existe uma solugao tnica e definitiva para o problema
da detecgao automatica de comportamentos suspeitos. Diferentes abordagens apresentam
vantagens e limitagoes relacionadas a robustez, custo computacional e de treinamento e ca-
pacidade de modelar adequadamente as dindmicas espago-temporais presentes em videos
de vigilancia. Dessa forma, neste trabalho comparar-se-ao os desempenhos de arquitetu-
ras baseadas em RNCs 3D e Transformadores de Visao na tarefa de deteccao de possiveis
furtos em videos de vigilancia, verificando qual apresenta maior eficacia, sensibilidade e

viabilidade técnica para a tarefa, no banco de dados utilizado.

Para a condugao das comparacgoes, estruturou-se um conjunto de dados proprio a
partir de uma agregacao de bases de videos reais e sintéticos publicamente disponiveis em

repositorios online, englobando as colegbes DCSASS, Shoplifting Dataset 2.0 e Shoplifting
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- MNNIT (HERVAS, 2019; HISHAM, 2024; ANSARI; SINGH, 2023). Como medida de
precaucao ética e legal, os rostos presentes em videos foram artificialmente distorcidos,
impossibilitando o reconhecimento e assegurando a total preservacao da privacidade dos

individuos.

Além disso, adaptaram-se ambos os modelos por meio de transfer learning, com a
substituicao da camada final de classificacdo por uma cabega binaria treinada para distin-
guir entre as classes “Shoplifting” (possivel furto) e “Normal” em videos reais de vigilancia
varejista. Os modelos sao treinados sobre o conjunto de dados especifico da tarefa, consi-
derando diferentes estratégias de ajuste dos pardmetros, incluindo o treinamento apenas
da camada classificadora e o fine-tuning completo da rede. Para entao, finalmente, serem
avaliados em um conjunto de teste em comum. A comparagao é feita com base no F2-
Score, uma variacdo da medida F que atribui um peso maior a revocacao em comparagao
a precisao (POWERS, 2011), pois, no cendrio varejista, falsos negativos sdo mais criticos

que falsos positivos, considerando um avaliador intermediario humano.

O presente trabalho divide-se em sete capitulos, além desta introducao. Na Fun-
damentacao Tedrica, apresentam-se os conceitos de Inteligéncia Artificial, Aprendizado
de Méaquina e Aprendizado Profundo, avancando para classificacao binaria e modelagem
espaco-temporal em imagens e videos. Em seguida, sao descritas as arquiteturas 13D e
TimeSFormer, bem como as técnicas de treinamento, fungoes de perda e métricas de

avaliacao.

No Banco de Dados, descreve-se o processo de construcao do conjunto de dados
utilizado neste trabalho, incluindo a agregagdo de diferentes bases publicas, as etapas
de curadoria, filtragem e segmentacao dos videos, bem como a caracterizacao final do
conjunto em termos de distribuicao de classes e duracao. Adicionalmente, sao apresentados
os procedimentos de pré-processamento, as técnicas de aumento de dados empregadas e a
estratégia de divisao em subconjuntos de treinamento, validacao e teste, visando garantir

a representatividade e a confiabilidade das avaliacoes realizadas.

Nos Resultados do Treinamento, sao apresentados e discutidos os desempenhos de
16 configuracoes experimentais de fine-tuning para as arquiteturas I3D e TimeSFormer.
O capitulo demonstra empiricamente que o ajuste profundo de todos os pesos da rede é
estritamente essencial para a convergéncia do aprendizado nesta tarefa. A analise com-
para o comportamento dos modelos nos conjuntos de validacao e teste, evidenciando um
claro compromisso entre custo computacional e capacidade de generalizacao. Enquanto o
modelo I3D destaca-se pelo baixo tempo de inferéncia, o TimeSFormer alcanga o melhor
desempenho preditivo global, obtendo 100% de precisdo no conjunto de teste e demons-

trando controle superior na reducao de falsos positivos em cenarios inéditos.

Na Avaliacao em Videos Reais, apresenta-se a aplicacdo dos melhores modelos de

cada arquitetura em um cendario pratico de monitoramento continuo de fluxo de video,
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utilizando uma abordagem de inferéncia por janela deslizante. O desempenho prético
¢ avaliado sobre um conjunto inédito de sete videos reais de ocorréncias variadas no
varejo. A andlise revela que o TimeSFormer demonstra maior seletividade e capacidade
de sincronizagdo com o exato momento da ocultacdo , embora sofra com laténcia em
alguns casos. Em contrapartida, o modelo 13D destaca-se na deteccao de agdes abruptas ,
mas apresenta uma forte tendéncia a saturacao de probabilidade e falsos positivos gerados
pela manipulacao legitima de produtos. Por fim, evidencia-se que ambas as arquiteturas
compartilham uma limitacdo critica: a falha na detecgdo diante de oclusbes severas e

movimentos corporais sutis.

Na Avaliacao de Implementacao em Cendario Real, apresenta-se um estudo de vi-
abilidade técnica e financeira para a implantacao do sistema proposto em um ambiente
varejista padrao. O capitulo detalha o dimensionamento da infraestrutura de captagao de
imagens e a modelagem da demanda computacional para inferéncia continua, transpondo
o custo de processamento do modelo TimeSFormer para requisitos reais de hardware
(GPUs). Por fim, realiza-se uma projegao econdémica que contrapoe os custos estimados
de aquisicao dos equipamentos a perspectiva de redugao de perdas financeiras geradas por
furtos, demonstrando o potencial de retorno sobre o investimento e a viabilidade pratica

da solucao.

Por fim, em Conclusdes, sintetizam-se os achados empiricos da pesquisa, desta-
cando que o ajuste profundo de todos os pesos da rede foi estritamente essencial para
a convergéncia e o aprendizado eficaz das dinamicas de furto em ambas as arquiteturas.
Confirma-se a superioridade do modelo TimeSFormer na generalizacdo para dados iné-
ditos, alcancando 100% de precisao e controle superior na reducao de alarmes falsos, em
contraste com o comportamento conservador e a tendéncia a falsos positivos do modelo
convolucional I3D. Discute-se também o compromisso técnico inerente a aplicagdo mer-
cadolégica, evidenciando que a maior precisao do TimeSFormer exige um investimento
computacional substancialmente maior, ao passo que o I3D se destaca pela alta eficiéncia
e baixa laténcia. O capitulo encerra o trabalho apontando as vulnerabilidades comparti-
lhadas por ambos os modelos frente a oclusdes severas e movimentos corporais sutis, além
de propor diretrizes para trabalhos futuros, tais como a ampliagdo do banco de dados
com filmagens locais do varejo e a integracao com abordagens multimodais baseadas em

estimativa de pose esqueletal.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado
Profundo

A analise automatizada de dados visuais, como imagens e videos, é o objeto de
estudo da visao computacional: campo interdisciplinar que busca dotar os computado-
res da capacidade de extrair, processar e compreender informacgoes de alto nivel a par-
tir do mundo visual (SZELISKI, 2022). Atualmente, o desenvolvimento desses sistemas
fundamenta-se nos avancgos recentes da IA, area da computacao dedicada ao estudo e
projeto agentes racionais, ou seja, sistemas capazes de perceber o ambiente, interpre-
tar informagoes e tomar decisoes orientadas a maximizar as chances de atingir objetivos
especificos (RUSSELL; NORVIG, 2010). Historicamente, abordagens de IA baseavam-
se em sistemas simbodlicos e regras explicitamente programadas. Contudo, tais métodos
mostram-se inadequados para problemas complexos e de alta variabilidade, como a iden-

tificagdo de comportamentos humanos em ambientes reais.

Nesse contexto, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) consolidou-
se como o paradigma dominante, permitindo que modelos computacionais aprendam pa-
droes diretamente a partir de dados. De acordo com a definicdo classica, um programa
aprende a partir da experiéncia E, em relacao a uma tarefa T' e uma medida de desem-
penho P, se seu desempenho em 7', avaliado por P, melhora com a experiéncia acumu-
lada (MITCHELL, 1997). No escopo deste trabalho, a tarefa corresponde a classificagao
de sequéncias de video, a experiéncia é representada por conjuntos de dados contendo
exemplos de comportamentos normais e de furto, e a medida de desempenho refere-se as

métricas utilizadas para avaliar a qualidade das predig¢oes do modelo.

Como ilustrado na Figura 1, dentro do ML destaca-se o Aprendizado Profundo
(Deep Learning — DL), que utiliza redes neurais artificiais com multiplas camadas para
aprender representacoes hierdrquicas dos dados. Diferentemente de abordagens tradicio-
nais, que dependem da extragao manual de caracteristicas, modelos de DL realizam esse
processo de forma automatica, aprendendo desde padroes de baixo nivel até representa-
¢oes semanticas mais abstratas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Essa
capacidade torna o DL particularmente adequado para o processamento de dados de alta
dimensionalidade, como imagens e videos, permitindo a modelagem de padroes complexos

associados ao comportamento humano.

Dessa forma, o DL estabelece a base tedrica para o desenvolvimento de sistemas de

visdo computacional capazes de analisar sequéncias de video de forma automatica, sendo
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Figura 1 — Relagao hierdrquica entre Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e
Aprendizado Profundo.

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquina

Aprendizado Profundo

Fonte - Elaborado pelo autor.

a base metodolégica deste trabalho.

2.2 Aprendizado Supervisionado e Classificacdo Binaria

O treinamento de modelos de DL para tarefas de visao computacional é, em grande
parte, realizado sob o paradigma de Aprendizado Supervisionado (Supervised Learning —
SL). Nessa abordagem o modelo é treinado a partir de um conjunto de dados rotulado,
no qual cada instancia de entrada x esta associada a um rétulo de saida conhecido y,
frequentemente denominado ground truth. O objetivo do processo de aprendizado é esti-
mar uma funcdo de mapeamento f: X — Y capaz de generalizar adequadamente para

dados nao observados, minimizando o erro entre as predi¢oes do modelo e os rétulos reais
(MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012).

Dentre as diversas tarefas que podem ser realizadas com SL, a classificagao destaca-
se como uma das mais recorrentes. Na classificacdo o objetivo é atribuir cada entrada a
uma dentre um conjunto finito de classes discretas (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-
MAN;, 2009). No contexto deste trabalho, a tarefa abordada consiste em um problema de
classificacao binaria, no qual o espaco de saida é composto por duas classes mutuamente
exclusivas: “Shoplifting” e “Normal”. Formalmente, a classificacdo binaria pode ser mo-
delada como a predigdo de uma varidvel aleatéria y € {0, 1}, sendo que, por convengao,
a classe positiva (y = 1) representa o evento de interesse e a classe negativa (y = 0)
representa eventos normais. A saida do modelo é tipicamente interpretada como uma
probabilidade associada a classe positiva, permitindo a definicdo de um limiar de decisao
para a classificacao final (CHEN, 2021).
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Um aspecto fundamental do tipo de problema abordado no presente trabalho é o
desbalanceamento de classes: eventos de interesse, como furtos, ocorrem com frequéncia
significativamente menor em comparacao a comportamentos normais. Como consequéncia,
um modelo treinado de forma ingénua pode apresentar viés em direcao a classe majoritaria
(i.e. “Normal”), resultando em predigoes aparentemente precisas em termos de acuracia,
mas pouco eficazes na detec¢ao do evento raro (CASTRO; BRAGA, 2011). Desta forma,
torna-se necessario adotar estratégias que mitiguem os efeitos do desbalanceamento, in-
cluindo o uso de fung¢oes de perda apropriadas e métricas de avaliacdo mais informativas,
capazes de refletir o desempenho do modelo em ambas as classes (GRANDINI; BAGLI;
VISANI, 2020). Esses aspectos sao fundamentais para a correta avaliagdo de sistemas de

deteccao de eventos raros e serao discutidos em maior detalhe nas secoes subsequentes.

2.3 Analise de Imagens

No contexto do DL, imagens sao representadas como tensores multidimensionais,
nos quais cada elemento corresponde a intensidade de um pixel em determinado canal
de cor, tipicamente no espaco RGB. A partir dessa representacao estruturada, modelos
computacionais sao capazes de extrair padroes relevantes por meio de transformacoes
sucessivas aplicadas aos dados de entrada (SZELISKI, 2022).

Dentre as abordagens desenvolvidas para tarefas de classificagao, destacam-se duas
familias principais de modelos: as RNCs e os modelos baseados em Transformadores de
visdao. Essas abordagens diferem fundamentalmente na forma como capturam dependén-
cias espaciais e semanticas nas imagens, constituindo paradigmas complementares na area

de visao computacional.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As RNCs foram projetadas para explorar a estrutura espacial das imagens, in-
corporando propriedades como localidade e invariancia a translacao. Diferentemente de
redes totalmente conectadas, nas quais cada neuronio se conecta a todos os elementos da
entrada, as RNCs utilizam filtros convolucionais que operam localmente sobre regioes da

imagem, reduzindo significativamente o nimero de parametros e preservando a organiza-
¢ao espacial dos dados (SZELISKI, 2022).

A operacao central dessas redes é a convoluc¢ao, na qual um conjunto de filtros
aprendiveis é aplicado de forma deslizante sobre a imagem, gerando mapas de caracte-
risticas. Esses mapas capturam padroes locais, como bordas, texturas e formas, que sao
progressivamente combinados em representagoes mais abstratas ao longo das camadas

mais profundas da rede. Como resultado, as RNCs aprendem uma hierarquia de carac-
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teristicas, partindo de informagoes de baixo nivel até representacoes seméanticas de alto
nivel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A Figura 2 ilustra visualmente essa dinamica, na qual a imagem de entrada é
submetida a sucessivas camadas de convolucao e pooling, responsaveis por extrair os mapas
de caracteristicas (features) de forma hierdrquica. Ao término dessa fase de extragio, essas
informagoes espaciais sdo unidas e repassadas para a etapa de classificacdo, onde a rede

consolida os dados para prever a saida final.

Figura 2 — Arquitetura tipica de uma RNC e a extragao progressiva de mapas de carac-
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Fonte - Schmucker (2024).

2.3.2 Transformadores de Visdo

Os transformadores de visao sdo baseados em mecanismos de atencao adotando
uma abordagem global para a andlise de imagens. Os Transformers adaptados para ta-
refas de visdo computacional, como o Vision Transformer (ViT) (PRABHAKAR; SHI-
VASHANKAR; MOHANA, 2024), dividem a imagem em pequenas regides chamadas
patches, que sao tratadas como elementos de uma sequéncia. Cada patch é projetado em
um espaco vetorial, permitindo que o modelo processe a imagem de forma analoga a uma
sequéncia de tokens. Para preservar a informagcao espacial, sao adicionados embeddings po-
sicionais que codificam a localizagdo original de cada fragmento na imagem (VASWANI
et al., 2017).

Na Figura 3, observa-se o fluxo de processamento. A imagem de entrada ¢ fragmen-
tada e alinhada em diversos patches. Esses fragmentos sao combinados com as informacoes
de localizacdo (Positional embedding). O modelo entao analisard as relagoes entre essas
partes para gerar a classificagdo final, através de camadas de mecanismos de atengao

(Multi-head attention) e normalizagoes.
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Figura 3 — Processo de divisao de uma imagem em patches e adicao de embeddings posi-
cionais na arquitetura Vision Transformer.
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Fonte - Zhang et al. (2023).

O principal mecanismo desses modelos é a atencao (self-attention), que permite ao
modelo calcular dinamicamente a relevancia entre diferentes regioes da imagem (MAURf—
CIO; DOMINGUES; BERNARDINO, 2023). Dessa forma, cada parte da imagem pode
interagir diretamente com todas as demais, possibilitando a captura de dependéncias glo-
bais desde as primeiras camadas da rede. Essa caracteristica representa uma vantagem
significativa em tarefas que exigem compreensao contextual ampla, como é o caso do
monitoramento de lojas de varejo a partir de imagens de CFTV (TAKAHASHI et al.,
2024).

2.4 Analise de Videos

A andlise de videos difere fundamentalmente da andlise de imagens estaticas por
incorporar a dimensao temporal como elemento essencial para a compreensao dos dados.
Dessa forma, a representagao de dados de entrada em modelos de aprendizado profundo é
estendida para tensores multidimensionais que incluem a dimensao temporal. Isto é, um

video pode ser modelado como uma sequéncia ordenada de quadros, na qual cada quadro
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contribui para a constru¢ao de um padrao dindmico ao longo do tempo (COSTA, 2019).

Para solugao dessa diferenca fundamental e modelagem espacgo-temporal dos vi-
deos, duas abordagens sao utilizadas majoritariamente: as RNCs 3D e os modelos de
video baseados em mecanismos de atengao. Assim como no 2D, as abordagens diferem

principalmente na forma como capturam relagoes espaciais e temporais.

As RNCs 3D estendem diretamente o conceito de convolugao bidimensional para
o dominio espaco-temporal. Nessa abordagem, os filtros convolucionais passam a operar
simultaneamente nas dimensoes de altura, largura e tempo, permitindo que o modelo
extraia caracteristicas dindmicas a partir de volumes de dados (TRAN et al., 2018). Dessa
forma, padroes de movimento sao aprendidos de forma integrada a informacao espacial
presente nos quadros. Essas redes preservam o viés indutivo das convolugoes, como a
localidade e a invariancia a translacao, agora estendidas ao dominio temporal. Isso permite
que essas arquiteturas capturem de forma eficiente padroes locais de movimento ao longo
de sequéncias curtas de quadros. No entanto, a modelagem de dependéncias temporais
de longo alcance depende do empilhamento de miltiplas camadas, o que pode aumentar
significativamente a complexidade do modelo e dificultar o treinamento. Além disso, a
introducao da dimensdo temporal nos filtros resulta em um crescimento expressivo no

nimero de parametros, elevando o custo computacional de inferéncia e de treino (HUANG;
GUO; GAO, 2020).

Os modelos de video baseados em mecanismos de atencao estendem a arquitetura
dos Transformers para incorporar explicitamente a dimensao temporal na modelagem dos
dados. Para videos, a sequéncia de entrada passa a incluir multiplos quadros, exigindo a
modelagem conjunta de relagoes espaciais e temporais (BERTASIUS; WANG; TORRE-
SANI, 2021). Seria possivel adaptar os modelos 2D aplicando diretamente o mecanismo
de self-attention sobre todos os patches de todos os quadros simultaneamente. No entanto,
essa estratégia apresenta custo computacional elevado, uma vez que a complexidade da
atencao cresce quadraticamente com o nimero de elementos da sequéncia. Para contornar
essa limitacao, arquiteturas modernas propoem a fatoragao da atencao em componen-
tes espaciais e temporais, permitindo modelar essas dimensoes de forma separada e mais
eficiente. Nesse contexto, a atencao temporal permite capturar relacoes entre diferentes
instantes do video, identificando padrées dinamicos ao longo do tempo, enquanto a aten-
¢ao espacial foca na interacao entre regives dentro de um mesmo quadro (ARNAB et al.,
2021).

2.5 Arquiteturas para Analise de Videos

O uso de arquiteturas consolidadas na literatura e amplamente adotadas em aplica-

¢oOes praticas permite o aproveitamento de pesos pré-treinados em grandes bases de dados,
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reduzindo o custo computacional e a necessidade de grandes volumes de dados rotulados.
Esse aspecto é particularmente relevante em cenarios aplicados, nos quais a disponibi-
lidade de dados especificos pode ser limitada. Nesse contexto, este trabalho adota duas
arquiteturas ja consolidadas para a andlise de videos: o 13D (Inflated 3D ConvNet) e o Ti-
meSFormer. A escolha dessas arquiteturas permite a comparagao entre abordagens com
diferentes vieses indutivos e capacidades de modelagem, conforme discutido nas segoes

anteriores.

2.5.1 Inflated 3D ConvNet

O modelo I3D estende arquiteturas convolucionais 2D para o dominio espaco-
temporal por meio da chamada inflacdo de filtros. Nesse processo, filtros bidimensionais
previamente treinados em tarefas de classificacdo de imagens sao expandidos para trés di-
mensoes, permitindo sua aplicacao direta sobre sequéncias de video. A Figura 4 apresenta
a convolucao 2D, que atua apenas sobre as dimensoes espaciais de altura e largura, e a
convolugao 3D, que incorpora a dimensao de profundidade, ou seja, o tempo no contexto

dos videos, possibilitando a extracao simultanea de caracteristicas espaciais e temporais.

Figura 4 — Comparagdo entre a operacao de convolu¢do padrdao (2D) e a convolugao
espago-temporal (3D) aplicada a volumes de video.
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Fonte - Leng et al. (2023).

Uma vantagem importante do I3D ¢é a possibilidade de inicializagdo a partir de
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pesos pré-treinados em grandes bases de imagens, o que facilita o treinamento e melhora
a capacidade de generalizacdo. Além disso, sua estrutura baseada em convolugdes 3D
permite capturar eficientemente padroes locais espago-temporais (CARREIRA; ZISSER-
MAN;, 2017).

Por outro lado, assim como outras arquiteturas baseadas em convolugoes tridimen-
sionais, o I3D apresenta limitacoes na modelagem de dependéncias de longo alcance, além

de um custo computacional elevado decorrente do aumento do nimero de parametros.

2.5.2 TimeSFormer

O TimeSFormer adapta a arquitetura dos Transformers para a anélise de videos,
explorando mecanismos de self-attention para modelar relagoes espaco-temporais, sendo

capaz de estabelecer interagoes diretas entre diferentes regides e instantes do video.

Assim como outros modelos baseados em Transformers, o TimeSFormer representa
os dados de entrada como sequéncias de patches extraidos dos quadros do video, incor-
porando informagoes posicionais para preservar a estrutura espaco-temporal. No entanto,
diferentemente dos modelos comuns do mesmo tipo, aqui a atencao é aplicada em dife-
rentes graus ao longo do tempo e do espaco, isto é: ao invés de utilizar todos os patches
no quadro atual, anterior e posterior para classificacdo do quadro atual como na Joint
Space-Time Attention da Figura 5, o TimeSFormer utiliza um subconjunto deste, como na

abordagem Divided Space-Time Attention, permitindo reduzir o custo computacional sem
detrimento significativo da performance (BERTASIUS; WANG; TORRESANI, 2021).

2.6 Transfer Learning e fine-tuning

O treinamento de modelos de aprendizado profundo para tarefas de visao compu-
tacional, especialmente no dominio de videos, demanda grandes volumes de dados rotu-
lados e elevado custo computacional. Para mitigar esse problema, técnicas de Transfer
Learning surgem como uma abordagem eficaz, consistindo na reutilizacdo do conheci-
mento adquirido em grandes dominios de origem para acelerar a convergéncia e melhorar
a generalizagdo em novas tarefas (PAN; YANG, 2009). Nestas técnicas assume-se que
representacoes genéricas, como bordas em imagens ou nogoes basicas de movimento, sao

transferiveis para problemas especificos, o que é vital quando os conjuntos de dados alvo
sao limitados (YOSINSKI et al., 2014).

Tanto o I3D quanto o TimeSFormer, adotados neste trabalho, possuem versoes
com pesos pré-treinados em grandes conjuntos de dados de video, o que permite sua
adaptacao para tarefas especificas com menor quantidade de dados. Para o 13D, os pesos
inicias surgem a partir da inflacao de filtros 2D originalmente treinados no conjunto de

dados ImageNet para a dimensao 3D, seguidos de um pré-treinamento no banco de dados
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Figura 5 — Visualizacdo da fatoracao do mecanismo de atengdo em componentes tempo-

rais e espaciais na arquitetura TimeSFormer.
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Kinetics-400 (K400). O K400 é um banco de dados abrangente composto por centenas de
milhares de videos focados em ag¢oes humanas. Essa abordagem em duas etapas garante
que o I3D pré-treinado herde a forte capacidade de extracdo de caracteristicas espaciais
do ImageNet e, simultaneamente, aprenda a modelar dindmicas temporais no dominio de

videos (DENG et al., 2009; KAY et al., 2017).

Ja o TimeSFormer possui pesos pré-treinados no K400 e no Something-Something
V2 (SSv2). A escolha de disponibilizar pesos para esses dois bancos de dados baseia-se
nas diferencas cruciais entre eles. O K400 possui um forte viés espacial, onde a presenca
de objetos e o cenario muitas vezes bastam para inferir a acdo. Em contraste, o SSv2 foca
em interacoes abstratas e direcionais, onde a compreensao da ordem e evolugao temporal
é obrigatéria para o reconhecimento correto (KAY et al., 2017; GOYAL et al., 2017).

A disponibilidade desses pesos pré-treinados é particularmente relevante em cené-
rios aplicados, nos quais os conjuntos de dados especificos sdo significativamente menores.
No entanto, nessas situagoes o uso direto dos modelos pré-treinados nao é suficiente, uma
vez que as distribuicoes de dados e os padroes de interesse diferem daqueles presentes
nos conjuntos de origem. Dessa forma, torna-se necessario adaptar os modelos ao novo
dominio por meio do processo de fine-tuning, que consiste no ajuste dos parametros de
um modelo previamente treinado utilizando um novo conjunto de dados, com o objetivo
de especializar as representacoes aprendidas para a tarefa alvo. Diferentemente do treina-

mento do zero, essa abordagem parte de um estado inicial ja informativo, permitindo uma
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convergéncia mais rapida e, frequentemente, melhor desempenho final (TAJBAKHSH et
al., 2016).

Esse processo pode ser realizado de diferentes maneiras, dependendo do grau de
adaptagao desejado. Em uma abordagem mais conservadora, as camadas iniciais do mo-
delo sao mantidas congeladas, enquanto apenas as camadas finais sao treinadas. Alternati-
vamente, é possivel realizar o ajuste completo de todos os parametros da rede, permitindo
uma adaptacdo mais profunda ao novo dominio, ao custo de maior risco de overfitting

(YOSINSKI et al., 2014).

A Figura 6 sintetiza visualmente a unido desses conceitos. Como demonstrado,
o modelo adquire conhecimento inicial a partir de um grande volume de dados, estabe-
lecendo pesos pré-treinados em suas camadas em comum. Ao ser transferido para uma
nova tarefa com dados mais escassos, as camadas que diferem das originais passam pelo
fine-tuning, permitindo adaptar as representagoes do modelo para gerar a saida especifica

sem treinamento do inicio.

Figura 6 — Fluxo conceitual do processo de Transfer Learning e fine-tuning adaptando
pesos de um dominio de origem para uma tarefa especifica.
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Fonte - Yosinski et al. (2014).

2.7 Métricas e Funcao de Perda

O treinamento de modelos de aprendizado profundo para classificacao de videos
requer a definicdo simultdnea de dois componentes fundamentais: a funcao de perda,
responsavel por guiar o processo de otimizacao dos parametros da rede, e as métricas de
avaliacdo, utilizadas para quantificar o desempenho do modelo de forma interpretavel e
comparavel (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020). Em uma classifica¢ao binaria sob forte
desbalanceamento de classes tanto a escolha da fun¢ao de perda quanto das métricas de

avaliagao é de extrema importancia a fim de evitar vieses em direcao a classe majoritaria.
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A funcao de perda atua como um mecanismo de retroalimentagdo do modelo,
mensurando o erro entre as predicoes realizadas e os rotulos reais, permitindo a atuali-
zagao dos pesos por meio do algoritmo de retropropagacao (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Para o modelo I3D, cuja saida consiste em uma tnica probabilidade associada a
ocorréncia da classe positiva, é empregada uma funcao de perda apropriada para pro-
blemas bindrios, a Binary Cross-Entropy (BCE), baseada na comparagao direta entre a
probabilidade predita e o roétulo verdadeiro. Essa escolha é coerente com a modelagem
probabilistica do problema e favorece a penalizacao mais intensa de predi¢oes incorretas
realizadas com alta confianca. Por sua vez, no modelo TimeSFormer, cuja saida é estrutu-
rada como um vetor de probabilidades para duas classes, utiliza-se uma fun¢ao de perda
de natureza categorica, a Cross-Entropy Loss (CEL), que considera simultaneamente as
probabilidades atribuidas a cada classe possivel. Embora as formulacoes matematicas
dessas fungoes difiram, ambas compartilham o mesmo objetivo fundamental: maximizar

a probabilidade da classe correta enquanto minimizam a da classe incorreta (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Considerando o desbalanceamento inerente ao problema, sao adotadas estratégias
de ponderacao das classes durante o calculo da perda, nas quais a penalizacao atribuida
aos erros é proporcional ao grau de sub-representagao da classe, sendo mais severa quanto
mais minoritaria ela for. Essa abordagem é essencial para evitar que o modelo aprenda
solugoes triviais, como a predicao constante da classe majoritaria, o que resultaria em
desempenho aparente elevado, porém sem utilidade pratica (CASTRO; BRAGA, 2011).

No que diz respeito a avaliacao de desempenho, métricas derivadas da matriz
de confusdo, como precisao e revocagao, permitem analisar diferentes aspectos do com-
portamento do modelo, como sua capacidade de evitar falsos positivos ou de identificar
corretamente eventos de interesse. A partir dessas duas medidas, calcula-se o F1-Score,
que consiste na média harmonica entre a precisao e a revocagao, sendo assim uma métrica
amplamente utilizada para resumir o equilibrio do classificador em um tnico valor. No
entanto, em cendrios desbalanceados, a acuracia, revocagao ou F1-Score isoladamente po-
dem ser medidas enganosas, nao refletindo adequadamente o desempenho sobre a classe
minoritaria.

Por este motivo, adota-se como principal métrica de avaliacdo a area sob a curva
ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve - AUC-ROC). A curva
ROC ilustra o desempenho do classificador ao plotar a taxa de verdadeiros positivos contra
a taxa de falsos positivos ao longo de diferentes limiares de decisao. A AUC-ROC resume
essa curva em um unico valor, que quantifica a capacidade do modelo de discriminar
entre as classes variando de 0 a 1. Deste modo, quanto mais proximo de 1 o AUC-ROC,

melhor o desempenho do modelo, sendo 1 correspondente a um classificador perfeito,
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enquanto um valor de 0,5 indica uma classificacao aleatoria, como mostra a Figura 7. O
uso dessa métrica mostra-se especialmente adequado por sua independéncia de um limiar

fixo e por capturar com clareza a relacdo de compromisso entre acertos e falsos alarmes

(GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

Adicionalmente, apds o treinamento, os melhores modelos sao avaliados em um
mesmo conjunto de teste, previamente separado do processo de otimizagao, permitindo
uma comparacao justa entre diferentes arquiteturas e estratégias de treinamento. Essa
abordagem assegura que a escolha da melhor configuracao nao esteja enviesada por dados
utilizados durante o ajuste dos parametros, promovendo maior confiabilidade na anélise
dos resultados. Nesta etapa, devido ao fato de falsos negativos serem mais criticos para o
cenario de deteccao de furtos, o F2-Score, que atribui mais peso a revocacao, ¢ preferivel

como métrica de avaliagao final.

Figura 7 — Exemplo de Curvas ROC, a Area Sob a Curva (AUC) é a métrica empregada
para avaliar cendrios de classificacao desbalanceados.
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Por fim, aspectos relacionados a estabilidade do treinamento também desempe-
nham papel relevante no desempenho final dos modelos. O I3D incorpora mecanismos de
normalizacdo baseados em estatisticas do batch, em contrapartida com o TimeSFormer,
que utiliza estratégias alternativas de normalizacao, mais adequadas a sua estrutura base-
ada em mecanismos de atencdo (CARREIRA; ZISSERMAN;, 2017; BERTASIUS; WANG;
TORRESANI, 2021). Essas diferencas estruturais impactam diretamente a dinamica de
treinamento e devem ser consideradas na definicdo dos hiperparametros como a taxa de

aprendizado inicial.
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3 Descricao do Banco de Dados

O desempenho de modelos de aprendizado profundo em tarefas de classificacao
de videos esta diretamente relacionado a qualidade, diversidade e representatividade do
conjunto de dados utilizado no treinamento. No contexto da detecgdo de possiveis furtos
no varejo, a disponibilidade de bases de dados publicas ¢ limitada, especialmente quando
se busca um equilibrio entre realismo, anotagao adequada e volume de dados. Dessa forma,
optou-se pela construgdo de um banco de dados préprio a partir da agregacao e adaptagao

de multiplas fontes disponiveis na literatura.

3.1 Construcao do conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi construido a partir da combinacao
de trés bases publicas: DCSASS, Shoplifting Dataset 2.0 e Shoplifting Dataset MNNIT
(HERVAS, 2019; HISHAM, 2024; ANSARI; SINGH, 2023). Esses conjuntos apresentam
caracteristicas distintas, incluindo variagdes no ambiente, no tipo de anotagao, na natureza
dos eventos registrados e, para os casos de comportamento ilicito, nas estratégias de

ocultacao dos itens furtados.

Inicialmente, foram considerados os videos originais de cada fonte. O conjunto
MNNIT é composto por 182 videos, sendo 90 classificados como “Normal” (i.e. agao nor-
mal de compra) e 92 como “Shoplifting” (i.e. video associado a um furto). Trata-se de
um banco de dados sintético, construido com a participagdo de miiltiplos atores em um
ambiente controlado de laboratério, no qual produtos sao dispostos de forma a simular
um cenario de varejo. Para a classe Shoplifting, observa-se que o padrao predominante
de ocultagao consiste em transportar os itens para mochilas, como na Figura 8, havendo,
contudo, variagao consistente quanto as caracteristicas dos objetos, tais como tamanho,
forma, cor, tipo e quantidade. Por outro lado, a classe “Normal” contempla interacoes
tipicas de consumidores, como observacao, manuseio, retirada e devolucao de um ou miil-
tiplos itens, sendo estes iguais aos utilizados nos casos de furto. Ressalta-se ainda que as
mochilas, utilizada no contexto de “Shoplifting” como meio do ocultagdo, encontram-se
presentes em algumas amostras da classe “Normal”, como forma de refor¢o positivo a

semantica da ocultacdao, e ndo ao meio.

O Shoplifting Dataset 2.0 tem 276 videos, distribuidos entre 85 “Normal”, 82 da
classe “See and Let” (Pegar e Deixar) e 109 “Shoplifting”. A classe “See and Let”, que
representa situagoes em que o individuo manipula o produto, mas o devolve ao local de
origem, foi incorporada a classe “Normal”, por nao representar comportamento ilicito.

Adicionalmente, a classe “Buy” (com 66 videos), presente neste banco de dados, foi des-
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Figura 8 — Exemplo de amostra da classe “Shoplifting” do banco de dados MNNIT.

Fonte - Do autor.

cartada. Tal decisdao fundamenta-se no fato de que o conjunto em questao é sintético,
sendo composto por encenacoes realizadas em um ambiente doméstico adaptado para si-
mular o varejo, como na Figura 9. Nesse contexto, nao hé a representacao explicita de
elementos essenciais ao processo de compra real, como um ponto de pagamento. Dessa
forma, as ac¢oes rotuladas como “Buy” tornam-se semanticamente ambiguas e potenci-
almente indistinguiveis de comportamentos de furto, comprometendo a consisténcia das

anotacoes e a confiabilidade do treinamento supervisionado.

O banco de dados DCSASS, por sua vez, apresenta 28 videos longos contendo
multiplos eventos. Diferentemente dos demais, nesses videos o comportamento de furto
nao ocorre durante toda a duragao, exigindo um processamento adicional. Assim, cada
video foi segmentado em multiplos trechos menores, chamados aqui de blocos, com base
nas anotagoes temporais disponiveis, gerando novos exemplos rotulados como “Normal”
ou “Shoplifting” conforme o rétulo dos trechos que constituem o bloco. Este processo é
necessario pois, diferentemente dos anteriores, todas as amostras desse banco de dados
sao de ambientes e ocorréncias reais, para ambas as classes. Desta forma, este conjunto

¢ o0 que mais colaborou com variabilidade de dngulo de visdo, ambiente, método de ocul-
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Figura 9 — Exemplo de amostra da classe “Shoplifting” do banco de dados Shoplifting
Dataset 2.0.

~ - T ~ /

[}
2024-02-23 {14:39:21 1 B 2024-02-23 [14:39:22

[§
2024-02-23 [14:39:2

2024-02-23 14

Fonte - Do autor.

tacao, item de interesse, como demonstra a Figura 10 com quadros dos diferentes casos.
Adicionalmente, foi realizada uma etapa de curadoria dos dados, na qual foram removi-
dos videos com baixa variabilidade temporal, isto é, sequéncias com pouca ou nenhuma
mudanca significativa entre os quadros, uma vez que tais amostras ndo contribuem para o
aprendizado de padrdes dinamicos. Como resultado, do DCSASS, foram obtidos 57 videos

da classe “Normal” e 34 da classe “Shoplifting”.

Apobs o processo de agregacao, filtragem e segmentacao, o banco de dados final
para o desenvolvimento do presente trabalho é composto por 549 videos, sendo 314 per-
tencentes a classe “Normal” e 235 a classe “Shoplifting”. Em termos de duragao, o banco
totaliza aproximadamente 8031 segundos de video, dos quais 5047 segundos correspondem

a comportamentos normais e 2984 segundos a eventos de furto.
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Figura 10 — Exemplos de ambientes do banco de dados DCSASS.

Fonte - Do autor.
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3.2 Representacao e Pré-processamento

Os modelos utilizados neste trabalho operam sobre sequéncias de quadros extraidos
de videos, exigindo padronizagao das entradas em termos de resolucao espacial e taxa de
quadros por segundo (FPS — Frames Per Second) por amostra. Para cada video, foi
realizado um processo de reamostragem temporal, no qual o FPS original é ajustado
para atender aos requisitos especificos de cada arquitetura. Em seguida, sao extraidos
segmentos compostos por um numero fixo de quadros, correspondente ao tamanho de

entrada esperado por para cada modelo em seus respectivos testes.

Cada amostra, i.e. uma sequéncia de quadros reamostrados de um video, é tratada
de forma independente sendo atribuida a um tnico rétulo (“Normal” ou “Shoplifting”).
Durante a fase de treinamento, os quadros sao selecionados de forma variavel dentro de
intervalos uniformemente distribuidos ao longo do video, aumentando a diversidade das
amostras. J& nas etapas de validacao e teste, a amostragem é realizada de forma deter-
ministica e uniforme, garantindo reprodutibilidade na avaliacao. Além disso, sao aplica-
das transformacoes padrao de pré-processamento, incluindo redimensionamento espacial

e normalizagao, de acordo com os requisitos das arquiteturas utilizadas.

3.3 Aumento de Banco de Dados

Com o objetivo de aumentar a capacidade de generalizagdo dos modelos e mitigar
os efeitos do tamanho limitado do conjunto de dados, foram empregadas técnicas de
aumento de banco de dados durante o treinamento. Essa abordagem consiste em criar
sinteticamente novas amostras para o modelo ao aplicar deformacoes e transformacoes
nas imagens do conjunto de treinamento original, ensinando a rede a ser invariante a
essas modificagoes visuais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As transformagoes aplicadas foram variacoes de cor, que alteram pardmetros como
brilho, contraste, saturacao e matiz, e espelhamento horizontal, que introduz invariancia

espacial em relagdo a orientagao da cena, com os seguintes parametros:

» Variagao aleatéria de cor (Color Jitter): Foram adotadas escalas de variac¢ao
maxima de £ 20% para o brilho, contraste e saturacao e & 10% para o matiz. Essas
alteracoes foram aplicadas de forma homogénea e simultanea a todos os quadros
de uma mesma amostra temporal, mantendo a consisténcia temporal e evitando o

efeito indesejado de cintilacao.

« Espelhamento horizontal (Horizontal Flip): Configurada com uma probabi-

lidade de ocorréncia de 50% para cada amostra processada durante o treinamento.
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A Figura 11 demonstra uma sequéncia de quadros de um mesmo video antes e de-
pois da aplicacao das transformacoes. Tais transformagoes foram selecionadas com base
em sua plausibilidade no contexto real de aquisicao dos dados, refletindo variacoes efeti-
vamente observaveis em sistemas de cameras, ao mesmo tempo em que evitam alteracoes
nao realistas, como o espelhamento vertical. Essas técnicas foram aplicadas de forma

consistente em ambos os modelos avaliados, possuindo os mesmos parametros.

Figura 11 — Exemplo de transformagao de sequéncia de quadros original (acima) apés a
aplicacdo das técnicas adotadas para aumento de banco de dados (abaixo).

Fonte - Do autor.

E importante salientar que o aumento de banco de dados foi utilizado exclusiva-
mente durante a fase de treinamento, nao sendo aplicado nos conjuntos de validacao e
teste, a fim de preservar a integridade da avaliacdo e permitir uma comparagao justa entre

diferentes configuracoes.

3.4 Divisao do Conjunto de Dados

Como de praxe no treinamento de modelos no aprendizado supervisionado, o banco
de dados final foi dividido em trés subconjuntos distintos: treinamento, validacao e teste,
seguindo a proporcao de 70%, 15% e 15%, respectivamente (CHOLLET, 2021). Como
resultado, o subconjunto de treinamento é composto por 314 amostras, ja o de validacao
82 e o de teste 83. Essa divisao foi realizada de forma a garantir que cada subconjunto fosse

representativo da distribuicao global das classes, ou seja, de forma estratificada, seguindo
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a distribuicao 57,3% Normal e 42,7% Shoplifting do conjunto completo. A separacao foi
conduzida ao nivel de video, assegurando que amostras derivadas de um mesmo video nao
estivessem presentes em multiplos subconjuntos, evitando assim vazamento de informacgao

entre as fases de treinamento e avaliagao.

Observa-se que o conjunto de dados agregado apresenta um leve desbalanceamento
entre as classes, com aproximadamente 1,34 vezes mais videos da classe “Normal” em rela-
cao a classe “Shoplifting”. Para mitigar os efeitos desse desbalanceamento, foram utilizadas
fungoes de perda ponderadas durante o treinamento (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR,
2019).
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4 Resultados do Treinamento

Este capitulo apresenta a avaliacao experimental das arquiteturas I3D e TimeSFor-
mer desenvolvidas para a identificacao de deteccao de furto em videos. Através da analise
de dezesseis configuracoes experimentais distintas, investiga-se o impacto de estratégias
de adaptagao de pesos, uso de modalidades multiplas de entrada e resolugoes tempo-
rais, resultando na selecao e avaliagao dos modelos mais adequados para implementacao

préatica.

4.1 Configuracao dos Experimentos

A fim de gerar resultados comparativos, foram avaliadas 16 configurac¢oes experi-
mentais, combinando um dos modelos avaliados (I3D ou TimeSFormer), modalidade de
entrada (imagem RGB ou RGB + imagem de fluxo dptico!), estratégia de fine-tuning
(retreinamento do modelo completo ou apenas das camadas finais, chamadas de “cabeca”
do modelo), pré-treinamento e quantidade de quadros, conforme apresentado na Tabela 1.
Cabe destacar que, em todas as configuragoes, o modelo 13D foi treinado utilizando sem-
pre a entrada fixa de 64 quadros. Essa restrigao foi aplicada devido a dependéncia rigida
da arquitetura I3D em relacdo ao tamanho de seus filtros temporais. Portanto, fixou-se
o I3D em sua janela padrao para garantir o aproveitamento adequado da rede original,
variando-se a quantidade de quadros no modelo TimeSFormer, cuja arquitetura baseada
em atencao é mais flexivel, como forma de aproximar o volume de processamento tem-
poral entre os dois modelos. Todos os experimentos compartilham o mesmo banco de
dados, descrito no capitulo anterior, carregado através de semente de aleatoriedade fixa
para garantir a reprodutibilidade das particoes de treino, validagao e teste em ambas as

arquiteturas.

Tabela 1 — Variagoes de experimentos realizados. Os simbolos “v'” indicam os experimen-
tos conduzidos, enquanto “—” indica configuracdes que nao foram treinadas.

Numero de quadros: 8 quadros 32 quadros 64 quadros

Modelo fine-tuning Modalidade Dados de pré-treinamento: K400 SSv2 K400 SSv2 K400 SSv2
3D Completo RGB - - - . v _
RGB + Fluxo Optico - - . . v _
Somente cabega RGB - - - - v -
RGB + Fluxo Optico - - - . v _
TimeSF. ~ Completo RGB v v v v v v
IESEOIIEr g hente cabeca RGB v v v v v v

1 Imagem que representa o movimento aparente de objetos entre quadros consecutivos, codificando

direcao e magnitude do deslocamento dos pixels.
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O desbalanceamento entre classes é tratado por meio de pesos na fungao de perda:
no 13D, o parametro pos weight da BCE loss recebe a razao N yormai/Nshopiifting: No Ti-

meSFormer, o0 mesmo peso é passado a CEL loss por meio de um Trainer customizado.

A Tabela 2 resume os hiperparametros compartilhados entre os experimentos. O
tamanho do lote é definido automaticamente por busca binaria, respeitando o limite de

memoria da GPU com margem de segurancga de 80%.

Tabela 2 — Parametros comuns de treinamento.

Parametro Valor

Semente aleatéria 42

Epocas maximas 70

Tamanho do lote auto (max. para GPU)
Actimulo de gradiente 1

Resolugao da Imagem de Entrada 224x224

4.2 Preparacao do Modelo 13D

Para adequagao a tarefa de classificacao bindria, a cabeca original do I3D, proje-
tada para 400 classes, é substituida por uma nova camada de convolug¢ao 3D com saida
escalar (1024 — 1), seguida de uma ativacao sigmoide na fungao de perda BCE. Essa
substituicdo ocorre apdés o carregamento dos pesos pré-treinados, de forma que a nova

camada é inicializada aleatoriamente mantendo inalterados os demais pesos pré-treinados

do backbone.

Cada amostra é representada por 64 quadros no formato RGB retirados em sequén-
cia de um mesmo video. Além disso, também avaliou-se uma variacao com técnica de fusao
tardia, utilizando dois modelos independentes: um processando os quadros RGB e o ou-
tro processando os dados de fluxo 6ptico. A predicao final da classe do video foi obtida
calculando-se a média das probabilidades geradas pela saida de cada um dos modelos

durante a inferéncia.

A taxa de aprendizado do otimizador (Adaptive Moment Estimation — Adam) foi
ajustada para n = 1 x 1073, sem agendador de decaimento. Nao ha mecanismo de parada
antecipada, todos os experimentos executam as 70 épocas integralmente, sendo os pesos

salvos ou descartados de acordo com AUC-ROC no conjunto de validagao.

4.3 Preparacdo do Modelo TimeSFormer

No TimeSFormer, a adaptacao para a tarefa bindria também ocorre por meio da

substituicao da cabeca classificadora. O modelo é carregado de forma a permitir que
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a biblioteca reinicialize automaticamente a camada classificadora quando o ntmero de
classes difere da arquitetura original (400 — 2), enquanto todos os demais pesos do

backbone sao preservados.

O TimeSFormer ¢ treinado por meio da abstracdo Trainer da biblioteca Trans-
formers. O Trainer é configurado para avaliar o modelo ao final de cada época e aplicar
parada antecipada com paciéncia de 7 épocas, ou seja, o treinamento € interrompido au-
tomaticamente se a AUC-ROC de validagao nao melhorar por 7 épocas consecutivas. Esse
mecanismo reduz o tempo de treinamento e mitiga o risco de sobreajuste, mas implica

que diferentes experimentos podem ter niimeros distintos de épocas efetivas.

4.3.1 |Interpolacdo dos Time Embeddings

Os parametros originais do modelo pré-treinado do TimeSFormer foram obtidos
utilizando amostras com 8 quadros em sequéncia como entrada. No entanto, como forma de
tornar a comparagao entre TimeSFormer e 13D (que trabalha com 64 quadros na entrada)
mais adequada, exploraram configuracdes com entradas compostas por 8, 32 e 64 quadros
em sequéncia. Quando o numero de quadros difere do original, os time embeddings pré-
treinados (1 x 8 x 768) sao interpolados linearmente para a nova resolucao temporal, por
exemplo (1 x 32 x 768), preservando parte do conhecimento temporal aprendido durante

o pré-treinamento.

Essa interpolacao tem uma implicagao direta na estratégia de congelamento: nos
experimentos com fine-tuning somente da cabeca, os time embeddings interpolados sao
explicitamente descongelados, pois seus valores, embora aproximados dos pesos originais
pela interpolacao, precisam ser ajustados ao novo nimero de quadros. Na pratica, isso
significa que os experimentos “somente cabeca” com 32 e 64 quadros possuem significati-

vamente mais parametros treinaveis do que os com 8 quadros.

4.3.2 Taxa de Aprendizado e Auséncia de Batch Normalization

A taxa de aprendizado do otimizador do TimeSFormer (Adam with Decoupled
Weight Decay — AdamW) ¢ fixada em 1 = 1 x 107, duas ordens de grandeza inferior & do
I3D. Essa diferenca se justifica por dois fatores arquiteturais. Primeiro, o TimeSFormer
utiliza Layer Normalization em vez de Batch Normalization. Enquanto a Batch Norm nor-
maliza as ativagoes com base nas estatisticas do mini-lote e possui parametros de escala e
deslocamento que ajudam a estabilizar o treinamento com taxas de aprendizado mais al-
tas, a Layer Norm realiza a normalizacao por amostra individual. Consequentemente, essa
caracteristica torna os gradientes do TimeSFormer mais sensiveis a atualizagdes agressivas
de pesos. Segundo, o TimeSFormer é um modelo consideravelmente maior, e modelos com

mais parametros pré-treinados em larga escala tendem a ser mais suscetiveis a degradacao
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de conhecimento quando submetidos a taxas de aprendizado elevadas.

4.4 Comparacao da Dimensao dos Treinamentos

Além das diferencas de configuragao experimental, os modelos também variam sig-
nificativamente em capacidade representacional e quantidade de parametros efetivamente
ajustados durante o treinamento. Neste trabalho, utiliza-se a notacao 8f, 32f e 64f para
indicar o nimero de quadros de entrada considerados por cada modelo, isto é, o tama-
nho da janela temporal processada. A Tabela 3 apresenta a comparacdo entre nimero
total de parametros, quantidade treinavel e proporcao atualizada em cada estratégia de
fine-tuning. Esses valores ajudam a interpretar eventuais diferencas de desempenho entre

treinamentos completos e ajustes restritos a cabeca classificadora.

Tabela 3 — Numero total e treindvel de parametros.

Modelo Ajuste Total Treinaveis
D00 e 1230 Y
TimeSFormer (8f) g(())nr?eprfzocabega 12,3 M 121551\1{
TimeSFormer (32f) g(())rrrlllfrfzocabega 1213 M 12216?11\1{
TimeSFormer (64f) g(g)rlnnfrfzocabega 121,3 M 1251(’)?71\1{

Observa-se que o TimeSFormer possui aproximadamente dez vezes mais parame-
tros totais que o I3D. Entretanto, na estratégia de ajuste somente da cabeca, a quantidade
de pesos treinaveis permanece reduzida, crescendo progressivamente com o aumento do

nimero de quadros devido a adaptacao dos time embeddings.

4.5 Dinamica de Treinamento e Convergéncia

A anélise das curvas de perda durante o treinamento revela a dindmica de apren-
dizado e a capacidade de adaptacdo de cada arquitetura. A Figura 12 apresenta o com-
portamento da fun¢do de perda ao longo das épocas para os experimentos do I3D e do

TimeSFormer.

No I3D (Figura 12a), observa-se que os modelos submetidos ao fine-tuning com-
pleto ("Completo” nas imagens) convergem rapidamente, estabilizando-se em menos de 10
épocas. Por outro lado, as configuragoes com ajuste restrito ("Cabega” nas imagens) ape-

nas a cabeca classificadora estacionam em patamares elevados de erro, préximos a 0,55,
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o que indica uma capacidade muito limitada de adaptagdao aos dados do dominio alvo

quando os extratores de caracteristicas espaciais e temporais sdo mantidos congelados.

Padrao semelhante é verificado no TimeSFormer (Figura 12b). Os experimentos
com descongelamento total do backbone apresentam rapida convergéncia, o que acionou
o mecanismo de parada antecipada entre a 10% e a 27% época. Em contrapartida, as
variacoes de apenas cabeca descongelada permanecem estabelecidas em alto erro mesmo
apos a execugao das 70 épocas maximas estipuladas, reforcando que a complexidade da

tarefa de deteccao de furto exige a atualizacao dos pesos profundos da rede.

4.6 Evolucdo das Métricas na Validacao

O desempenho no conjunto de validagao confirma as severas limitagoes impostas
pelo treinamento somente da cabeca do modelo em comparacao a atualizacao de todos os
parametros. A Figura 13 ilustra a evolugao da Acuracia, F'1-Score e AUC-ROC para o mo-
delo I3D. E evidente que as configuracoes de fine-tuning completo convergem rapidamente

logo nas primeiras épocas, superando a marca de 0,94 de AUC-ROC.

Um ponto de destaque é o comportamento do fluxo 6ptico: no cenario de fine-
tuning completo, a adicao do fluxo nao proporcionou ganhos significativos em relagao a
modalidade puramente RGB, sugerindo que a rede espacial atualizada consegue extrair os
indicios de movimento necessarios. No entanto, quando apenas a cabeca de classificacao
¢ treinada, a adicao do fluxo 6ptico eleva visivelmente o desempenho, indicando que a
explicitacdo do movimento compensa parcialmente a incapacidade da rede congelada de

adaptar suas representacoes espaciais para a nova tarefa.

Para o TimeSFormer, as métricas de validacdao na Figura 14 revelam uma dispa-
ridade ainda mais drastica entre as estratégias de treinamento. O treinamento exclusivo
da cabeca de classificacao falha em produzir resultados significativos, estagnando em va-
lores baixos de Acuracia e F1-Score, demonstrando que o mecanismo de auto-atencao

espaco-temporal requer forte adaptacao ao novo dominio-alvo.

Em contrapartida, os modelos com fine-tuning completo evidenciam grande robus-
tez e eficiéncia, com os seis experimentos atingindo valores de AUC-ROC superiores a 0,91.
Além da alta performance, nota-se que as configuracoes completas atingem a estabilidade
de desempenho e acionam critérios de parada antecipada muito cedo, independentemente
do banco de dados de pré-treino ou da resolucao temporal de entrada (8, 32 ou 64 qua-
dros). O aumento na quantidade de quadros ndo demonstrou alterar significativamente o

teto maximo das métricas alcangadas, mas manteve a rapida convergéncia dos modelos.
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Figura 12 — Curvas de perda de treinamento para os experimentos do I3D (a) e TimeS-
Former (b) nas modalidades "Completo” e "Cabeca”.
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Figura 13 — Evolugao das métricas de validagao para o I3D.
I3D — Métricas de Validacédo por Epoca

Acuracia F1-Score

1.0 4 1.04

0.8 1

°
@

0.6

o
o

Acurécia
F1-Score

0.4

o
~
L

o
o

0.2 4 = Completo / RGB
Completo / RGB+Fluxo Completo / RGB+Fluxo
—— Cabeca / RGB —— Cabeca / RGB
—— Cabeca / RGB+Fluxo —— Cabeca / RGB+Fluxo
0.0 T T T T T T 0.0 T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70

Epoca Epoca
AUC-ROC

—— Completo / RGB

0.4 4

AUC-ROC

0.2 { — Completo / RGB
Completo / RGB+Fluxo

—— Cabega / RGB

—— Cabeca / RGB+Fluxo

g
g
0.0

10 20 30 10 50 60 70
Epoca

Fonte - Do autor.

4.7 Avaliacao Global e Selecdo de Modelos

A fim de estabelecer o melhor representante de cada arquitetura, a Figura 15
apresenta os resultados de AUC-ROC de validacao para cada experimento. O modelo 13D
na configuragdo Completa/RGB liderou esta etapa com AUC-ROC de 0,966, enquanto o
TimeSFormer atingiu seu melhor desempenho na configuracao pré-treinado no SSv2, com

32 quadros e ajuste completo, que obteve 0,940.

4.8 Desempenho no Conjunto de Teste

A avaliacao definitiva foi conduzida através da inferéncia com o melhor modelo de
cada arquitetura no conjunto de teste composto por 83 amostras inéditas (47 da classe
Normal e 36 da classe Shoplifting). Os resultados reportados na Tabela 4 demonstram
uma inversao no ranqueamento de desempenho em relagao a fase de validacao. Embora a
avaliacdo do dominio priorize a revocacao por meio do F2-Score, destaca-se que o modelo
TimeSFormer (SSv2 / 32 quadros / Completo) também alcan¢ou uma precisao de 100%,
evidenciando maior especificidade e um controle sobre os falsos positivos. Em contraste, o

I3D (Completo / RGB) apresentou precisao de 72,3%, indicando um viés mais conservador
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Figura 14 — Evolucao das métricas de validagao para o TimeSFormer.

TimeSformer — Acuracia de Validagao por Epoca

K400 — 8 Quadros K400 — 32 Quadros

K400 — 64 Quadros

10 — Completo — Completo — Compieto
— Cabega —— Cabesa — Cabega
08 F/JM N~ M
T ] =
gos g g W
£ £ £
R il -1 ISV NG e -
< 04 < <
0.2
0.0
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 a0 50 60 0 10 20 30 0 50 60 70
Epoca Epoca Epoca
SSv2 — 8 Quadros SSv2 — 32 Quadros SSv2 — 64 Quadros
1.0 — Complata — Completo — Completo
—— Cabega — Cabega Gabeca
08 /\/M‘
T ] @
£ £ £
3 3 3
< 04 < <
0.2
0.0
4 5 10 15 20 25 30 35 0 10 20 30 10 50 0 10 20 30 0 50 60 70
Epoca Epoca Epoca

TimeSformer — F1-Score de Validagao por Epoca

K400 — 8 Quadros K400 — 32 Quadros

K400 — 64 Quadros

10 — Completo — Completo, — Compieto
— Cabesa — Cabega — Cabega
0 [f'vm- N~ SV
N . P
R I I N -1 W )
S S S
@®@ @ %
& o4 ) [
0.2
0.0
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 a0 50 60 0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca Epoca Epoca
SSv2 — 8 Quadros SSv2 — 32 Quadros SSv2 — 64 Quadros
1.0 — Complata — Completo — Completo
—— Cabega — Cabeca — Cabega
08 ,/‘/M—
o ® o
£ o6 5 s
2 S 3
@ @ @
z.. ——/_/\h/v_""\—‘ i i
0.2
0.0
4 5 10 15 20 25 30 35 0 10 20 30 10 50 0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca Epoca Epoca
TimeSformer — AUC-ROC de Validacao por Epoca
K400 — 8 Quadros K400 — 32 Quadros K400 — 64 Quadros
10 — Completo — Completo,
—— Cabosa -
A A
08
oo] e | g g
g & &
= = 5
< 04 < <
02
0.0
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 10 50 60 0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca Epoca Epoca
SSv2 — 8 Quadros SSv2 — 32 Quadros SSv2 — 64 Quadros
10 —— Completo — Completo — Completo
—— Cabaga [v”\-f“ —— Cabeca —— Cabec:
08
% oo ¢ /‘__,_.,__...__._-—-———— .
S = s
< 04 < <
0.2
0.0
4 5 10 15 20 25 30 35 0 10 20 30 10 50 0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca Epoca Epoca

Fonte - Do autor.



Capitulo 4. Resultados do Treinamento 44

Figura 15 — Comparacao geral de AUC-ROC entre todas as 16 configuracoes experimen-
tais.
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na tomada de decisdo, com maior tendéncia a classificar amostras normais como casos

anomalos. J& a diferenca em revocagao entre os modelos foi consideravelmente menor, de

apenas 2,7%, o que levou o TimeSFormer ao melhor resultado geral na avaliacao final.

Tabela 4 — Métricas no conjunto de teste dos melhores modelos (Precisdo, Revocacao e

F2-Score).
Modelo Experimento Precisao Revocacao F2-Score
13D Completo / RGB 0,723 0,944 0,890
TimeSFormer SSv2/32f/Completo 1,000 0,917 0,932

As matrizes de confusdao na Figura 16 detalham quantitativamente as classifica-
¢Oes incorretas. A discrepancia sugere que o 13D, além de conservador, pode ter sofrido
um leve sobreajuste no conjunto de validacao, enquanto o TimeSFormer demonstrou uma
capacidade superior de generalizacao para dados totalmente desconhecidos. Esse com-
portamento deve-se, muito provavelmente, a superioridade arquitetural do mecanismo de
auto-atencao na captura de dependéncias espago-temporais globais e a robustez das repre-
sentacoes obtidas durante o pré-treinamento, fatores que mitigam o risco de sobreajuste

mesmo em um modelo com maior niimero de parametros.
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Figura 16 — Matrizes de confusao do melhor I3D e do melhor TimeSFormer no conjunto
de teste.
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4.9 Eficiencia

Além do desempenho preditivo, os experimentos foram avaliados sob o viés da
viabilidade pratica considerando o tempo de inferéncia. A Tabela 5 apresenta a taxa
de transferéncia (throughput) e o tempo de execucao (runtime) para uma configuracao
realista de implementacao com uma GTX 1660 Super, utilizando lote unitario e entradas

sintéticas aleatérias, de modo a evitar otimizagoes especificas de cache ou carregamento
de dados.

Tabela 5 — Throughput de inferéncia dos melhores modelos I3D e TimeSFormer.

Experimento Amostras/s ms/amostra
I3D - Completo / RGB (64 quadros) 12,57 79,52
TimeSFormer - SSv2/32f/Completo (32 quadros) 1,35 738,53

Em um cenario real de monitoramento, o processamento tende a ocorrer sobre
fluxos continuos de video por meio de janelas temporais deslizantes, nas quais sequéncias
consecutivas de quadros sao periodicamente encaminhadas ao modelo. Dessa forma, a
analise nao depende de clipes previamente segmentados, permitindo que eventos mais

longos sejam observados em multiplas inferéncias sucessivas ao longo do tempo.

Nessa perspectiva, o modelo I3D apresentou um tempo de 79,52 ms por janela de
64 quadros. O baixo tempo de processamento oferece ampla margem para reduzir o passo
entre janelas consecutivas, aumentar a frequéncia de atualizacao das predicoes e escalar
a solugao para miltiplas cameras em uma mesma GPU. Tais caracteristicas tornam a ar-

quitetura particularmente atrativa em ambientes com restricoes computacionais ou com
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demanda por menor laténcia operacional. O TimeSFormer, por sua vez, alcancou 738,53
ms por janela de 32 quadros. Embora apresente maior custo computacional, o tempo
de inferéncia permanece compativel com aplicagoes em tempo real para fluxos individu-
ais, especialmente quando associado a estratégias adequadas de amostragem temporal e

infraestrutura dimensionada para essa finalidade.

Em termos praticos, os resultados indicam que ambas as arquiteturas sao tec-
nicamente viaveis para sistemas de monitoramento continuo, porém com compromissos
distintos entre desempenho computacional e capacidade de implantacao. O I3D destaca-se
pela eficiéncia e escalabilidade, enquanto o TimeSFormer configura uma alternativa pro-
missora em contextos nos quais maior disponibilidade de recursos computacionais permita

explorar seu potencial de modelagem espago-temporal.

4.10 Sintese dos Resultados

A condugao e andlise empirica dos 16 experimentos permite consolidar as seguintes

constatagoes a respeito do reconhecimento de a¢oes de furto nas condi¢oes avaliadas:

1. O ajuste profundo da rede foi essencial: Apenas o treinamento com atualizagao
integral dos pesos permitiu que os modelos aprendessem adequadamente a tarefa
proposta. Em ambos os casos, limitar o treinamento a camada classificadora impediu

convergéncia satisfatoria.

2. A contribuicao do fluxo 6ptico no I3D foi condicionada a estratégia de
treino: Quando houve a atualizacao integral dos pesos, o uso exclusivo de quadros
RGB mostrou-se suficiente, tornando a inclusao do fluxo redundante. No entanto,
ao congelar o extrator de caracteristicas, fornecer o fluxo 6ptico foi fundamental
para elevar o desempenho, compensando a incapacidade da rede rigida de extrair

novos padroes de movimento apenas pela aparéncia visual.

3. O TimeSFormer demonstrou robustez: Mesmo sob variacoes no nimero de
quadros e no conjunto de pré-treino utilizado, o modelo sustentou métricas elevadas

de AUC-ROC ao longo dos experimentos com treinamento completo.

4. Nos dados inéditos, o Transformer se destacou: No conjunto de teste, o Ti-
meSFormer alcangou a melhor capacidade de generalizacao, obtendo 100% de pre-
cisdo e o maior F2-Score, enquanto o I3D apresentou comportamento mais conser-

vador, com maior ocorréncia de falsos positivos.

5. Precisao adicional exige maior investimento computacional: Observou-se

uma troca direta entre custo e desempenho: o I3D se destacou pela rapidez e efici-
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éncia de inferéncia, ao passo que o TimeSFormer entregou resultados superiores em

precisao e reducao de alarmes falsos, porém com maior tempo de processamento.
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5 Avaliacao em Videos Reais

Os experimentos apresentados no capitulo anterior foram realizados exclusiva-
mente com amostras do conjunto de dados agregado. Embora esse procedimento permita
o treinamento e a comparacao controlada entre arquiteturas, as condigoes tipicas de mo-
nitoramento reais nao sao reproduzidas, pois - na pratica - o modelo processa um fluxo
continuo de video com duragdo indefinida. E importante ressaltar que esse tipo de vi-
deo real nao foi utilizado na etapa de treinamento, o que configura o cenario atual como
um caso extremo de avaliagdo para a capacidade de generalizacao dos modelos treinados.
Nesse contexto, a avaliagdo demanda uma estratégia de inferéncia diferente da utilizada
no treinamento, em que cada entrada corresponde a um clipe de duragao fixa com roé-
tulo tinico. Para lidar com essa diferenca, adota-se uma abordagem baseada em janela

deslizante, com agregacao temporal por quadro, descrita a seguir.

5.1 Metodologia de Inferéncia

Os videos de monitoramento real sdo primeiramente reamostrados com uma taxa
uniforme de 25 quadros por segundo, taxa adotada durante o pré-processamento do con-
junto de treinamento. Cada quadro é entao redimensionado com preservacao da propor-
¢ao, o maior lado ¢ escalado para 224 pixels e recortado centralmente para a resolugao de

entrada padrao de ambos os modelos 224 x 224 pixels.

Sobre a sequéncia de quadros reamostrada aplica-se uma janela deslizante de tama-
nho fixo e passo s = 8 quadros. O tamanho da janela é mantido idéntico ao usado durante
o treinamento de cada modelo: Wisp = 64 quadros e Wrg = 32 quadros. A cada posi¢ao
de janela, a subsequéncia extraida é encaminhada ao respectivo modelo, que produz uma

probabilidade escalar p € [0, 1] associada & classe Shoplifting.

Em razao do passo s < W, janelas consecutivas se sobrepdéem de forma que um
quadro de indice f pertence a mais de uma janela. Em vez de reportar predigoes por
janela, que introduziriam descontinuidades temporais, opta-se por agregar as predicoes
ao nivel do quadro. A probabilidade atribuida ao quadro f é a média aritmética das
predigoes de todas as janelas que o contém, como na Figura 17, o resultado é uma curva de
probabilidade continua e de resolucao temporal unitaria, alinhada quadro a quadro com o
video original reamostrado. Um quadro é classificado como suspeito quando p(f) excede o
limiar de decisao calibrado no conjunto de validacao para cada modelo. Para o modelo 13D,
utilizou-se o limiar que otimiza o desempenho global no conjunto de validagao, resultando
em 7i3p = 0,7449. Para o TimeSFormer, o limiar corresponde a fronteira natural do

softmaz binério, 7rg = 0,50.
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Figura 17 — Exemplo de aplicagao da abordagem de janela deslizante sobre video real.
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Foram coletados sete videos reais de furtos em estabelecimentos varejistas, sem

qualquer uso nas etapas de treinamento ou avaliagdo anteriores. Esses videos, obtidos

de fontes publicas na internet, contemplam diferentes tipos de ocorréncia em ambientes

distintos. As principais caracteristicas dos videos utilizados nesse capitulo encontram-se

na Tabela 6.

Tabela 6 — Caracteristicas dos videos reais de furto utilizados na avaliacao.

Nome Duracgao total (s) Ambiente Método de ocultagao
furto-celular 8 Saldao de beleza Sem ocultacao

furto-pc 29 Loja de roupas Mochila

furto-roupa 33 Loja de Roupas  Bolsa
furto-supermercado 16 Supermercado Bolsa

furto-shopping 18 Shopping Bolso

furto-tenis1 9 Loja de Cal¢cados Bolsa

furto-tenis2 7 Loja de Calgados Bolsa

5.3 Resultados

A andlise das curvas de probabilidade geradas pela inferéncia em janela desli-

zante revela comportamentos distintos entre as duas arquiteturas. Enquanto o modelo
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I3D apresenta uma curva frequentemente saturada em patamares elevados, o TimeS-
Former demonstra maior seletividade, reagindo de forma mais sensivel aos eventos de
interesse. Para ilustrar essas dindmicas e justificar as classificagbes, os gréaficos continuos
foram analisados em conjunto com os quadros originais dos videos, permitindo a verifica-
¢ao de como transformagoes visuais especificas na cena impactaram a confianga de cada

modelo.

5.3.1 Casos de Sucesso

Os casos de sucesso foram definidos pela capacidade do modelo em elevar a pro-
babilidade de furto acima do limiar estabelecido sincronizadamente com a acgao real de

ocultacao ou subtracao.

O modelo TimeSFormer obteve sucesso notavel nos videos furto-supermercado,
furto-tenisl e furto-tenis2. Conforme ilustrado nas Figura 18, Figura 19 e Figura 20, a
curva de probabilidade do modelo mantém-se em niveis basais durante a fase de aproxi-
macao e interagao normal do cliente com o produto. O pico da curva, que cruza o limiar de
deteccgao, coincide com os quadros em que ocorre a ocultacao efetiva do item, retornando

a normalidade logo apds a conclusao do movimento.

Por outro lado, o modelo 13D demonstrou um sucesso expressivo no video furto-
celular. Neste cenario, a arquitetura apresentou alta precisao temporal, conforme demons-
trado na Figura 21. A avaliacao quadro a quadro revela que o modelo classifica a sequéncia
como suspeita estritamente no instante em que o individuo retira o aparelho da bancada
de forma abrupta. Adicionalmente, no video furto-pc, o I3D obteve um sucesso parcial:
embora tenha conseguido identificar um pico claro de probabilidade durante o ato do
furto, o modelo manteve uma probabilidade residual persistentemente alta em trechos do

video onde nenhuma acao anémala ocorria, demonstrado na Figura 22.

5.3.2 Casos de Falha

As falhas observadas evidenciam as limitagoes de generalizacao dos modelos frente
a oclusoes severas e acgOes de baixa magnitude visual. Os videos furto-roupa e furto-
shopping representaram falhas totais para ambas as arquiteturas, com as probabilidades
mantendo-se significativamente abaixo dos limiares de alarme durante todo o clipe. A
analise visual desses casos sugere que o método de ocultagao, como nas Figura 23 e
Figura 24, inibiu de forma contundente a extracdo das caracteristicas espago-temporais

necessarias para a discriminagao do ilicito.

O I3D exibiu uma clara tendéncia a falsos positivos e a total falta de precisao tem-
poral nos videos furto-tenisi, furto-tenis2 e furto-supermercado. Nestes cenarios, a curva

de probabilidade permaneceu saturada em niveis préximos a 1,0 durante praticamente
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Figura 18 — Curva de probabilidade do modelo TimeSFormer para o video furto-
supermercado.
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toda a gravagao. A analise dos quadros correspondentes, exemplificada na Figura 25, mos-
tra que a simples presenca do individuo observando ou segurando o produto ja mantém
a rede em estado de alerta maximo. Essa saturacao evidencia a incapacidade do modelo
convolucional de distinguir entre a manipulacao legitima e a ocultacao intencional. No
caso particular de furto-supermercado, o modelo chegou a inverter a légica, atribuindo
maior confianga de furto a se¢oes de comportamento normal do que ao momento exato

da ocultagao, demonstrando na Figura 26.

Em contrapartida, o TimeSFormer apresentou falhas mais relacionadas a laténcia
e a interpretacao equivoca do contexto global. No video furto-celular, a deteccao do evento
ocorreu com um atraso consideravel, a observagao dos quadros criticos na Figura 27 mos-
tra que a probabilidade permaneceu baixa durante o momento da subtracao, superando o
limiar apenas ap0s a acao ter sido concluida. Por fim, no video furto-pc, o modelo interpre-
tou incorretamente uma secao de comportamento normal e nao reagiu durante o instante
real do furto, na Figura 28. Esse comportamento indica que, em certos arranjos visuais,
o mecanismo de auto-atencao global pode se fixar em elementos contextuais irrelevantes

da cena, perdendo a sensibilidade para a dinamica local da a¢do do individuo.
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Figura 19 — Curva de probabilidade do modelo TimeSFormer para o video furto-tenisi.
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Sintese dos Resultados

A avaliagdo em videos reais continuos revelou comportamentos distintos entre as

arquiteturas ao enfrentar as condigoes tipicas de um sistema de monitoramento. A analise

preditiva aplicada aos sete videos reais consolida as seguintes constatagoes:

Seletividade e Robustez do TimeSFormer: O modelo baseado no mecanismo
de atencao demonstrou maior seletividade em suas predi¢oes. A arquitetura obteve
sucesso notavel ao elevar a probabilidade de anomalia de maneira sincronizada com
as agoes efetivas de ocultagao dos itens, retornando a normalidade em seguida. As
limitacoes encontradas neste modelo estiveram relacionadas predominantemente a
laténcia, resultando em atraso consideravel na deteccao de alguns eventos. Ademais,
o mecanismo de auto-atencao global mostrou-se suscetivel a focar em elementos
contextuais irrelevantes, perdendo a sensibilidade para as dinamicas locais da acao

do infrator.

Sensibilidade a Movimentos e Saturagao do I3D: A arquitetura convolucional

apresentou sucesso expressivo e alta precisao temporal na detecgao de subtragoes ca-
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Figura 20 — Curva de probabilidade do modelo TimeSFormer para o video furto-tenis2.
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racterizadas por movimentos abruptos. Contudo, o I3D exibiu uma clara tendéncia
a falsos positivos e a total falta de precisao temporal na detec¢ao de outras modali-
dades de furto. As curvas de probabilidade desse modelo saturaram frequentemente
em patamares elevados devido a simples presenga de um individuo manipulando os
produtos, evidenciando a dificuldade da rede de distinguir entre interagoes legitimas

e atos intencionais de ocultagao.

Vulnerabilidade Compartilhada a Oclusées Severas: As duas arquiteturas
falharam na detec¢do em cenarios marcados por oclusoes severas e agdes corporais de
baixa magnitude visual. Quando a acao era demasiadamente oclusa, os modelos eram
inibidos de extrair as caracteristicas espaco-temporais indispensaveis, mantendo as
probabilidades de alarme significativamente abaixo do necessario para discriminagao

do ato.
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Figura 21 — Curva de probabilidade do modelo I3D para o video furto-celular.
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Figura 22 — Curva de probabilidade do modelo I3D para o video furto-pc.
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Figura 23 — Curva de probabilidade dos modelo 13D e TimeSFormer para o video furto-
roupa.
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Figura 24 — Curva de probabilidade dos modelo 13D e TimeSFormer para o video furto-
shopping.
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Figura 25 — Curva de probabilidade do modelo 13D para o video furto-tenisi.
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Figura 26 — Curva de probabilidade do modelo I3D para o video furto-supermercado.
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Figura 27 — Curva de probabilidade do modelo TimeSFormer para o video furto-celular.
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Figura 28 — Curva de probabilidade do modelo TimeSFormer para o video furto-pc.
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6 Avaliacao de Implementacao em Cenario
Real

Para estruturar esta avaliacdo de viabilidade com rigor técnico e financeiro, a
analise é decomposta em etapas fundamentais. Inicialmente, realiza-se o levantamento
do panorama financeiro atual e do histérico de perdas no varejo alimentar brasileiro,
baseando-se em indicativos recentes do setor. Sob a caracterizacao fisica de um supermer-
cado de médio porte padronizado, executa-se o dimensionamento da rede de cameras IP
necessaria para a cobertura espacial abrangente do ambiente. Posteriormente, elabora-se
a modelagem matematica da carga computacional continua gerada pela inferéncia, trans-
pondo os resultados experimentais para um dimensionamento de servidores dotados de
GPUs. Por fim, realiza-se a projecao percentual e monetaria de perdas evitaveis contra-
posta ao custo total de aquisi¢ao e operacao do hardware, obtendo a estimativa do periodo

de recuperagao do capital.

6.1 Panorama de Perdas no Varejo Alimentar Brasileiro

Considerando um supermercado de médio porte com faturamento anual préximo
de R$ 90 milhoes, observa-se um volume médio de perdas de aproximadamente R$ 57.875

por més, equivalente a cerca de R$ 694 mil por ano, ou 0,76% do faturamento anual
(AIRES; SANTOS; FERNANDES, 2026).

Embora as perdas de inventario englobem diversas categorias, como avarias, venci-
mentos, erros operacionais e divergéncias de estoque, os furtos internos e externos figuram
entre as principais causas registradas pelo setor supermercadista, sendo responsaveis por
aproximadamente 20% a 35% do total de perdas (Associagao Brasileira de Supermercados,
2019).

Aplicando essa proporc¢ao ao cenario considerado, estima-se que as perdas anuais
associadas a furtos situem-se entre R$ 139 mil e R$ 243 mil. Em termos relativos ao
faturamento do estabelecimento, esse montante corresponde a aproximadamente 0,15% a

0,27% da receita anual.

Essa faixa de valores sera utilizada nas proximas se¢oes como referéncia para esti-
mar o montante financeiro potencialmente recuperavel por meio da reducao de ocorréncias
de furto.
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6.2 Dimensionamento da Infraestrutura de Captacao

Para estimar os requisitos computacionais de uma solugao de detec¢ao automatica
de furtos baseada em video, é necessario inicialmente estabelecer uma infraestrutura de
captagao compativel com a cobertura integral do ambiente monitorado. Nesta analise,
considera-se um supermercado de médio porte com area de vendas aproximada de 1000

m?.

Diferentemente de aplica¢oes convencionais de vigilancia patrimonial, sistemas vol-
tados a analise comportamental dependem da observagao continua das interagoes entre
clientes e produtos ao longo dos corredores de circulacao. Em ambientes supermercadis-
tas, a presenca de gondolas e prateleiras com alturas elevadas reduz significativamente
o campo de visao efetivo das cameras e cria regioes suscetiveis a oclusoes. Dessa forma,
a cobertura do ambiente demanda nao apenas a observagao dos acessos principais, mas
também o monitoramento dos corredores de venda e das areas de maior concentragao de

mercadorias.

Para fins de estimativa, adota-se uma densidade de implantacdo correspondente
a aproximadamente uma cAmera para cada 15 a 20 m? de drea monitorada. Essa faixa
¢ compativel com projetos de CFTV que buscam cobertura abrangente dos corredores e

sobreposicao parcial entre campos de visao adjacentes.

Considerando uma area total de 1000 m?, obtém-se:

A

Ncam -
Acam

(6.1)

onde A representa a area monitorada e A, a area efetivamente coberta por cada
camera. Assumindo uma cobertura média de aproximadamente 16 m? por dispositivo,

resulta:

1000

Ncam =
16

~ 62,5 (6.2)

Arredondando para um valor inteiro e considerando areas adicionais como entra-
das, saidas, regiao de caixas e setores de maior risco operacional, adota-se como referéncia

uma infraestrutura composta por aproximadamente 64 cimeras IP.

Uma vez estabelecida a infraestrutura de captacao, o problema pode ser reinter-
pretado sob a perspectiva computacional. Cada uma das 64 cameras IP instaladas produz
um fluxo de video continuo e independente, potencialmente sujeito a andlise automatizada

por algoritmos de detecgao de furtos.

Dessa forma, a carga computacional total do sistema nao depende apenas das

caracteristicas individuais dos modelos de inteligéncia artificial avaliados neste trabalho,
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mas também da quantidade de fluxos simultdneos que devem ser processados. Em ou-
tras palavras, a infraestrutura de inferéncia deve ser capaz de executar continuamente o

processamento de aproximadamente 64 canais de video em paralelo.

Consequentemente, o dimensionamento computacional pode ser obtido a partir
da capacidade de processamento por fluxo observada experimentalmente para o modelo
TimeSFormer, extrapolando-se esse resultado para o conjunto completo de cAmeras neces-
sario para cobertura do ambiente monitorado. A proxima secao apresenta essa modelagem

e a conversao da demanda de inferéncia em requisitos de hardware.

6.3 Dimensionamento da Demanda de Inferéncia e Custos

Uma vez estabelecida a necessidade de monitoramento de aproximadamente 64 ca-
meras [P para cobertura integral de um supermercado de médio porte, torna-se possivel
converter a demanda operacional do sistema em requisitos concretos de processamento
computacional. Conforme discutido na se¢ao 4.8, o melhor modelo obtido neste trabalho
foi o TimeSFormer pré-treinado no banco de dados SSv2 com entrada de 32 quadros e
ajuste completo dos pardmetros, alcancando o maior F2-Score no conjunto de teste, con-
siderando que o objetivo desta analise consiste em dimensionar a infraestrutura necessaria

para o melhor modelo obtido, adota-se esse TimeSFormer como referéncia.

Os experimentos de eficiéncia, na secao 4.9, demonstraram que o TimeSFormer
executa aproximadamente 1,35 inferéncias por segundo em uma GPU GTX 1660 Super,
correspondendo a um tempo médio de 738,53 ms para processar uma tnica janela de video

composta por 32 quadros.

A GTX 1660 Super utilizada nos experimentos possui desempenho tedrico proximo
de 5 TFLOPS em operagoes FP32. Dessa forma, pode-se estimar a demanda computaci-
onal associada a uma unica inferéncia do modelo através da relagdo entre o desempenho

disponivel e o tempo efetivamente consumido durante a execucao:

Cing =P -1 (6.3)

onde P representa a capacidade computacional da GPU (em TFLOPS) e t o tempo

médio de inferéncia (em segundos).

Substituindo os valores experimentais:

Ciny =5 x 0,73853 (6.4)

Cins ~ 3,69 TFLOP (6.5)



Capitulo 6. Avalia¢io de Implementacao em Cendrio Real 61

Portanto, cada janela processada pelo TimeSFormer demanda aproximadamente
3,69 TFLOP de processamento.

Assumindo o cendario conservador em que as 64 cameras instaladas estejam simul-
taneamente produzindo atividade relevante e necessitem ser analisadas continuamente, a

carga computacional total torna-se:

Chotar = 64 x 3,69 (6.6)

Chotal ~ 236 TFLOP (6.7)

Este valor representa a capacidade computacional necessaria para sustentar o pro-
cessamento simultaneo dos fluxos de video no mesmo intervalo temporal observado expe-

rimentalmente.

Atualmente, aceleradores de inferéncia voltados a inteligéncia artificial disponiveis
comercialmente apresentam desempenho significativamente superior ao hardware utilizado
durante os experimentos. Como referéncia, uma GPU NVIDIA RTX 5090 disponibiliza
aproximadamente 105 TFLOPS em precisao FP32, enquanto uma RTX 5080 disponibiliza
cerca de 56 TFLOPS.

Dessa forma, o processamento completo da loja poderia ser atendido por diferentes

configuragoes equivalentes de hardware, tais como:

« 3 GPUs RTX 5090 (3 x 105 ~ 315 TFLOPS);
« 5 GPUs RTX 5080 (5 x 56 ~ 280 TFLOPS);

 infraestrutura distribuida composta por miltiplos servidores menores.

Sob a perspectiva economica, considerando valores praticados no mercado brasi-
leiro durante 2026, uma RTX 5090 possui custo aproximado entre R$ 18.000 e R$ 22.000.
Assim, uma infraestrutura baseada em trés placas totalizaria investimento préximo de R$

60.000, desconsiderando os demais componentes do servidor.

Incluindo processador, memoria, armazenamento, sistema de alimentagao redun-
dante e margem para expansao futura, o custo total de implantacao da infraestrutura de
inferéncia situa-se tipicamente entre R$ 70.000 e R$ 90.000 para uma unidade varejista

de aproximadamente 1000 m?.

E importante destacar que esta estimativa representa um cenério deliberadamente
conservador, no qual todas as cameras sao processadas continuamente e de forma indepen-

dente. Na pratica, mecanismos de otimizacao podem reduzir substancialmente a demanda



Capitulo 6. Avalia¢io de Implementacao em Cendrio Real 62

computacional. Entre eles destacam-se o processamento em lote, a reducdo da frequén-
cia de inferéncia em areas de baixo risco, a utilizacao de detectores de movimento para
ativacao seletiva do modelo e a execucao distribuida em multiplos periodos temporais.
Consequentemente, o custo real de implantacdo tende a ser inferior ao valor estimado

nesta analise.

6.4 Estimativa de Reducido de Perdas e Retorno Sobre o Investi-

mento

A etapa final desta analise consiste em converter os resultados de desempenho ob-

tidos experimentalmente em uma estimativa econémica para um cenario real de operacao.

Conforme discutido no Capitulo 1, estudos sobre monitoramento por CFTV indi-
cam que operadores humanos podem falhar na identificacao de até 66% dos eventos criticos
presentes em seu campo de visao. Em outras palavras, mesmo em ambientes monitorados,
apenas aproximadamente 34% das ocorréncias potencialmente observaveis tendem a ser

efetivamente identificadas em tempo real.

Por sua vez, o melhor modelo obtido neste trabalho, o TimeSFormer pré-treinado
no banco de dados SSv2 com entrada de 32 quadros e ajuste completo dos pardmetros,
alcancou revocacao de 91,7% no conjunto de teste. Como a revocagao representa a pro-
porcao de furtos corretamente identificados pelo sistema, este valor pode ser interpretado

como a capacidade potencial de deteccao automatica do modelo.

Assumindo que a taxa de falha humana e a taxa de revocacao do modelo sejam re-
presentativas do ambiente operacional, a diferencga entre ambos corresponde ao percentual

adicional de ocorréncias passiveis de identificagao:

AD = 91,7% — 34,0% (6.8)

AD = 57,7% (6.9)

Assim, o sistema proposto possui potencial para identificar 57,7% mais ocorréncias

de furto do que o monitoramento exclusivamente humano.

Na secao 6.1, foi estimado que um supermercado de médio porte apresenta perdas
anuais associadas a furtos entre R$139 mil e R$243 mil. Considerando que a reducao de
perdas seja proporcional ao aumento da capacidade de deteccao, obtém-se uma estimativa

conservadora do valor recuperavel:

G = 0,577 x 139.000 (6.10)
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Gmin =~ R$80.200/ano (6.11)

e
Gmaz = 0,577 x 243.000 (6.12)
Gnaz =~ R$140.200/ano (6.13)

Portanto, a implantacao do sistema possui potencial para reduzir perdas financei-
ras em aproximadamente R$80 mil a R$140 mil por ano para uma unidade varejista de

porte médio.

Na secao 6.3, estimou-se um investimento de implantacao entre R$70 mil e R$90
mil para a infraestrutura de inferéncia necessaria ao processamento das cameras do esta-
belecimento. Dessa forma, o periodo de recuperacao do capital investido pode ser estimado

por:

Investimento

Payback = ————— 6.14
aypac Ganho Anual ( )
resultando em:
90.000

Payback onservador = 30,900 ~ 1,12 anos (6.15)

e
70.000
Paybackiimista = 120300 ~ 0,50 anos (6.16)

Portanto, mesmo considerando hipéteses conservadoras para a infraestrutura com-
putacional e para a efetividade operacional do sistema, observa-se que o investimento
apresenta potencial de retorno em um horizonte entre seis e quatorze meses. Além do
beneficio financeiro direto associado a reducao de perdas, a solucdo proposta ainda ofe-
rece vantagens adicionais nao quantificadas nesta analise, como aumento da capacidade
de monitoramento, padronizagdo da vigilancia, reducao da fadiga operacional e geracao

automatica de alertas em tempo real para as equipes de prevencao de perdas.
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7 Conclusoes

O presente trabalho abordou um problema cronico para o setor varejista global:
a necessidade de identificagdo automatizada de comportamentos suspeitos e furtos, redu-
zindo a dependéncia quase exclusiva e limitante da vigilancia humana em CFTVs. Neste
contexto, o objetivo principal da pesquisa foi executado comparando empiricamente o de-
sempenho de duas arquiteturas distintas de aprendizado profundo na tarefa de modelagem
e detecgao de anomalias espago-temporais em videos: a RNC 3D (I3D) e o Transformador
de Visao (TimeSFormer). Para viabilizar este estudo, o trabalho apresentou a contribui-
¢ao metodolodgica de curadoria e de construcao de um banco de dados préprio, agregando,
filtrando e segmentando amostras das bases piiblicas DCSASS, Shoplifting Dataset 2.0 e
Shoplifting MNNIT.

Através da formulacao de dezesseis configuragoes experimentais, a pesquisa avaliou
o impacto de diferentes estratégias de ajuste de pesos, uso de multiplas modalidades de
entrada e diferentes resolugoes temporais. A sintese dos resultados obtidos durante o
treinamento respondeu ao problema de pesquisa, constatando-se primeiramente que o
ajuste profundo de todos os pesos da rede ¢é estritamente essencial para a convergéncia
e o aprendizado eficaz das dinamicas de furto em ambas as arquiteturas em bancos de
dados reduzidos como o construido. Experimentos que limitaram o treinamento apenas a
camada classificadora final falharam expressivamente em adaptar as representacoes visuais
ao novo dominio, estacionando em altos patamares de erro mesmo apos dezenas de épocas
de treinamento. Além disso, demonstrou-se que a inclusao de imagens de fluxo éptico no
modelo 13D atua como um mecanismo compensatorio relevante apenas quando o extrator
de caracteristicas original é mantido congelado, tornando-se redundante quando a RNC
é ajustada por completo. A avaliacdo definitiva sobre o conjunto de teste confirmou a
superioridade dos mecanismos de atencao global para a compreensao semantica da cena,
evidenciando uma importante inversao no ranqueamento de desempenho em relagao a
fase de validacao. A arquitetura TimeSFormer destacou-se por sua notavel capacidade de
generalizacao para dados inéditos, alcancando 100% de precisdo, o que denota um controle
superior na redugao de alarmes falsos, além de obter o melhor F2-Score geral (0,932). Por
sua vez, o modelo convolucional I3D exibiu um comportamento preditivo marcadamente
conservador, com uma precisdo consideravelmente menor (72,3%), refletindo uma forte

tendéncia em classificar interagoes normais como ocorréncias anémalas.

Essa diferenca de comportamentos foi reiterada e aprofundada na etapa de in-
feréncia baseada em janela deslizante, que simulou o monitoramento de videos reais e
continuos. Nesse cendrio extremo, o TimeSFormer provou ser mais seletivo, obtendo éxito

ao elevar as probabilidades de anomalia de maneira sincronizada ao exato instante da
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ocultacao dos produtos. Em contrapartida, embora o I3D tenha confirmado sua capaci-
dade de detectar acoes abruptas com precisdo temporal, o modelo falhou criticamente
ao apresentar saturagoes e falsos positivos continuos gerados por simples manipulagoes
legitimas de itens, evidenciando a dificuldade da arquitetura convolucional em distinguir

a observac¢ao normal da intencao ilicita.

Sob a 6tica da aplicacao mercadoldgica, o trabalho mapeia o compromisso téc-
nico necessario para a implementagdo desses sistemas na industria varejista. Verificou-se
que a obtencao da precisao adicional e da seletividade proporcionada pelo TimeSFormer
exige um investimento computacional substancialmente maior, com tempo de inferéncia
de 738,53 milissegundos por janela. Ja o I3D destaca-se pela alta eficiéncia e baixa latén-
cia (79,52 milissegundos), configurando-se como uma alternativa vidvel e escalavel para
ambientes com severas restrigoes de infraestrutura, desde que sua sensibilidade aos falsos

positivos possa ser contornada por logicas de limiares mais estritas.

Apesar dos resultados, a pesquisa identifica limita¢oes inerentes aos modelos avali-
ados. Ambas as arquiteturas compartilham uma vulnerabilidade critica: a falha completa
de detecgao diante de oclusbes severas na cena (causadas por estantes ou aglomeragoes) e
de movimentos corporais propositalmente sutis. Nestas condigoes, a ocultagdo dos mem-
bros ou do objeto inibe fortemente a extragao das caracteristicas espago-temporais essen-
ciais, fazendo com que as probabilidades de comportamento suspeito permanegcam abaixo
do limiar de alarme necessario para a discriminacao do ato. Além disso, o TimeSFormer
demonstrou alguns episédios de laténcia no alarme e, sob certos arranjos visuais, uma
tendéncia a fixar seu mecanismo de atencao global em elementos contextuais irrelevantes,

perdendo sensibilidade para as agdes suspeitas.

Como sugestoes para estudos futuros, recomenda-se a expansao do banco de da-
dos com filmagens locais que capturem a grande diversidade de iluminagao, densidade de
clientes e arquiteturas de prateleiras caracteristicas do varejo brasileiro. Na area experi-
mental, sugere-se a realizacao de investigagoes voltadas a otimizagao fina do treinamento
por meio da busca sistematica por melhores hiperparametros, com foco especial na ca-
libracao da taxa de aprendizado e no seu método de decaimento. Para conferir maior
robustez estatistica aos resultados e garantir a estabilidade da convergéncia, recomenda-
se a implementagao de estratégias de validagao cruzada (K-fold) ou métodos de busca em
grade, permitindo uma exploracao mais granular do espaco de parametros. Em termos
arquiteturais, a incorporagao de abordagens multimodais, em especial a integracao com
Redes Convolucionais baseadas em estimativa de pose esqueletal, representa um caminho
promissor para manter a coeréncia do rastreamento corporal mesmo quando parte do

individuo esta oclusa.
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APENDICE A — Repositérios do Projeto

O codigo-fonte, os experimentos e a documentacao desenvolvidos neste trabalho
encontram-se publicamente disponiveis no GitHub, organizados em trés repositérios dis-

tintos, cada um responsavel por um escopo bem delimitado do projeto.

Organizacao dos Repositorios

« shoplifting-detection: monorepo principal do projeto. Contém os scripts centra-
lizados de download e pré-processamento do banco de dados, os pipelines de trei-
namento e validacao de ambas as arquiteturas, as configuragoes dos experimentos
via config.yaml e os artefatos gerados (pesos dos modelos e registros de métricas).
Inclui os subpacotes i3d-shoplifting e timesformer-shoplifting como depen-

déncias locais.

o i3d-shoplifting: subpacote responsavel pelo fine-tuning do modelo 13D como clas-
sificador binario. Implementa a arquitetura I3D em PyTorch puro, os médulos de
pré-processamento para extracao de quadros RGB e geracao de fluxo éptico TV-L1,

e o lago de treinamento com BCEWithLogitsLoss e ponderacao de classes.

« timesformer-shoplifting: subpacote responsavel pelo fine-tuning do modelo Ti-
meSFormer como classificador bindrio. Implementa o dataset PyTorch com amostra-
gem temporal via Decord, os utilitarios de padronizacao de video com FFmpeg e o
treinamento por meio do Trainer da biblioteca Transformers com CEL e ponderagao

de classes.

Gerenciamento de Dependéncias com UV

Todos os repositérios adotam a ferramenta UV para o gerenciamento do ambiente
Python. O UV é um gerenciador de pacotes e ambientes virtuais de alto desempenho que
resolve e instala dependéncias de forma significativamente mais rapida que as ferramentas
tradicionais. A configuragdo completa do ambiente de cada repositério é declarada no ar-
quivo pyproject.toml, permitindo a reprodugao integral do ambiente de desenvolvimento

com um unico comando.
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