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Аннотация. Представлена система, которая позволяет оценить эффективность моделей событий. Бы-
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Анотація. Представлено систему, яка дозволяє оцінити ефективність моделей подій. Було запропонова-
но структуру системи, обрані показники ефективності роботи моделі, а також запропоновано вимірювати 
часову складність моделі з фільтром часток. Були представлені набори відеоданих, що використовуються, 
проведено експериментальне тестування розробленої системи. 
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Введение. Важным направлением в раз-
витии систем искусственного интеллекта яв-
ляется разработка систем семантического 
анализа видеопотока, предназначенных для 
извлечения и распознавания значимых собы-
тий и для принятия организационных реше-
ний, управления и др. Подобная задача воз-
никает при создании охранных систем нового 
поколения, систем интеллектуального видео-
наблюдения, робототехнических систем и т.д. 

Будем считать, что видеопоток пред-
ставляет собой визуальное отображение по-
следовательности сцен: 

kii SFSS +ÞÞÞ ... , 
где iS , FS , kiS +  − некоторые сцены, пред-
ставленные в видеопотоке, каждая из кото- 
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рых представляет набор некоторых подсобы-
тий; i – номер кадра; k – некоторое количест-
во кадров. 

Семантически значимое событие (факт, 
инцидент, ситуация) FS на видео представ-
ляет собой высокоуровневый семантический 
концепт, составленный из набора некоторых 
подсобытий. Семантически значимое собы-
тие воспринимается и выделяется как значи-
мое для наблюдателя или системы семанти-
ческого анализа видеопотока с точки зрения 
осуществления ими дальнейших действий. 

Разработка систем распознавания собы-
тий связана с решением двух задач [7]: 

1) задача извлечения данных из видео-
последовательности – выделение из видео-
потока семантически значимых данных;  

2) задача представления и распознава-
ния значимых событий – семантически зна-



Антощук С.Г. Опубликовано в журнале   Электротехнические и компьютерные системы   № 13 (89), 2014 144 – 151 
Системы искусственного интеллекта 

145 
 

чимых данных с учетом выбранной модели 
событий. 

Выбор и разработка модели событий яв-
ляется определяющим этапом для решения 
задачи распознавания сцен в целом [5, 6, 9]. 
Подходящая модель должна иметь достаточ-
ную выразительную мощность для модели-
рования сложных иерархических отношений, 
обладать механизмом коррекции ошибок, 
который позволяет модели успешно работать 
в условиях неопределенности данных, кото-
рые возникают на этапе извлечения данных, 
а также быть реализуемой на практике. 

Поскольку модель распознавания собы-
тий определяет успешность работы системы 
семантического анализа видеопотока, то ак-
туальным является вопрос выбора подходя-
щей модели, который должен базироваться 
на оценке ее эффективности и  возможности 
сравнения с существующими аналогами. 
Решение этого вопроса является нетривиаль-
ной задачей, т.к. не существует программ-
ных продуктов, предназначенных для моде-
лирования событий и оценки эффективности 
моделей. 

Целью данной работы является разра-
ботка системы оценки эффективности моде-
лей событий с целью выбора надлежащей 
модели событий для ее последующего ис-
пользования в системах семантического ана-
лиза видеопотока. 

Система оценки эффективности моде-
ли событий. Авторами предложена структу-
ра программной системы для оценки эффек-
тивности модели событий, которая состоит 
из нескольких компонентов (рис. 1). Необра-
ботанная видеопоследовательность (Вход 1) 
подается на вход модуля детектирования и 
трекинга объектов (Модуль 1), который гене-
рирует список объектов и их местоположе-
ние на каждом кадре 

Результаты работы алгоритмов трекинга 
подаются на вход модуля распознавания под-
событий (Модуль 2). Также, на вход этого мо-
дуля подается спецификация сцены (Вход 2).  

Распознавание подсобытий происходит 
согласно простым правилам, представлен-
ным в работе [12]. На выходе данного моду-
ля формируются распознанные подсобытия с 
указанием достоверности распознавания. 

Распознанные подсобытия, а также мо-
дель событий (Вход 3) подаются на вход мо-
дуля распознавания событий (Модуль 3).  

Результаты работы модуля распознава-
ния событий, а также размеченные данные 
(Вход 4)  передаются на вход модуля оценки 
эффективности модели событий (Модуль 4). 
Результатом работы данного модуля являет-
ся количественные значения эффективности 
модели событий с учетом используемых по-
казателей. 

 

 

Рис. 1. Структура системы оценки 
эффективности модели событий 

Наборы видеоданных. Для оценки эф-
фективности модели событий подобраны на-
боры входных видеопоследовательностей, 
которые использованы в качестве тестовых 
данных. 

К используемым видеоданным предъяв-
ляются следующие требования:  в них долж-
ны присутствовать сложные высокоуровне-
вые события, одно и то же событие должно 
быть представлено в как можно большем ко-
личестве роликов. Еще одним требованием 
является наличие размеченных данных, ко-
торые используются для оценки эффектив-
ности работы моделей. 

В качестве используемых наборов ви-
деороликов, использовались наборы видео-
данных ETISEO, известный набор видеодан-
ных CAVIAR, а также набор BEHAVE. 
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Набор видеоданных ETISEO (рис. 2) со-
стоит из 86 видеороликов, которые пред-
ставляют различные ситуации, возникающие 
при осуществлении видеонаблюдения. Роли-
ки сочетают в себе сцены внутри и вне по-
мещений,  съемки в коридоре,  на улице,  в 
метро. 

Данный набор обладает большим объе-
мом размеченных данных, которые включа-
ют в себя информацию о наличии объекта, 
его местоположении, классе и траектории 
движения. 

Набор видеоданных CAVIAR (рис. 3) 
является одним из самых часто используе-
мых наборов при разработке систем видео-
наблюдения. Набор насчитывает несколько 
сотен видеороликов, которые можно исполь-
зовать для распознавания событий, для тес-
тирования алгоритмов трекинга, распознава-
ния групповых действий и т.д.  Также набор 
сопровождается большим количеством раз-
меченных данных. 

 
Рис. 2. Кадр из набора ETISEO 

с размеченными данными 

Набор BEHAVE (рис. 4) содержит ви-
деоданные, связанные в основном с взаимо-
действиями между людьми. Набор насчиты-
вает десять основных событий: люди нахо-
дятся в группе, люди приближаются друг к 
другу, люди идут вместе, люди разделяются, 
один человек игнорирует другого, один че-
ловек следует за другим, один человек пре-
следует другого, два человека дерутся, два 
человека бегут вместе, два человека встре-
чаются. Набор сопровождается размеченны-
ми данными. 

 

 

 
Рис. 3. Кадр из набора CAVIAR 

с размеченными данными 
Кроме наборов реальных видеороликов, 

также был разработан набор синтетических 
видеороликов, которые представляют собой 
анимационные ролики, выполненные с по-
мощью технологии Adobe Flash, которые 
представляют некоторые события (относи-
тельное перемещение простых геометриче-
ских фигур). 

 

 
Рис. 4. Кадр из набора BEHAVE 

с размеченными данными 
Детектирование и трекинг объектов. 

Модуль решает задачу извлечения данных из 
видеопоследовательности. Данные извлека-
ются в виде списка распознанных объектов, 
с указанием их траектории движения, векто-
ра движения, а также физических парамет-
ров. В качестве алгоритмов трекинга исполь-
зовались размеченные данные (для модели-
рования ситуации «идеального» трекинга), 
алгоритм трекинга основанный на фильтре 
частиц [8] и алгоритм, основанный на адап-
тированном варианте алгоритма усиления 
классификаторов AdaBoost [4]. В данной си-
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стеме используется полуавтоматический 
подход к задаче трекинга: если трек объекта 
был потерян, тогда он заново реинициализи-
руется с помощью размеченных данных. 

Спецификация сцены. Спецификация 
сцены представляет собой данные о каждом 
видеролике в виде координат зон интереса, 
данных о калибровке камеры и другой ин-
формацией, которая используется для распо-
знавания подсобытий. 

Распознавание подсобытий. Данный 
модуль осуществляет распознавание про-
стых подсобытий, каждое из которых свя-
занно с определенным объектом, например: 
появление, исчезновение, объект_в_зоне, 
объект_движется, объект_остановился, 
два_объекта_рядом и т.д.  На выходе данно-
го модуля формируются распознанные под-
события с указанием достоверности распо-
знавания. 

Модель событий. Для использования 
модели событий в предложенной системе 
оценки эффективности модели событий не-
обходимо представить ее в определенном 
программном формате, для дальнейшего 
использования в модуле распознавания со-
бытий. Авторами была произведена про-
граммно-алгоритмическая реализация трех 
моделей событий. Выбор моделей обуслов-
лен наличием полной информации о модели 
и возможности ее реализации программны-
ми средствами.  

Модель The Store Totally Recognized 
Scenarios (STRS) является примером детер-
министического подхода к задаче распозна-
вания событий [12]. В данном подходе, ин-
формация полученная на этапе извлечения 
данных (Модуль 1) обрабатывалась порого-
вым методом: на вход модели подавались 
данные выше определенного порога. 

Модель Propagation Net (P-Net) пред-
ставлена в работе [10] и является примером 
вероятностного подхода к решению задачи 
распознавания событий. Данная модель яв-
ляется простой надстройкой над динамиче-
ской байесовской сетью. 

В качестве третьей модели событий ис-
пользуется предложенная авторами комби-
нированная модель на основе детермини-
стической модели на основе сети Петри и 
вероятностной модели на основе байесов-

ского рекурсивного фильтра, обладающей 
механизмом коррекции ошибок [1–3]. 

Распознавание событий. Модуль рас-
познавания событий осуществляет непо-
средственно распознавание. В качестве 
входных данных используется информация 
о распознанных подсобытиях, с указанием 
достоверности распознавания, а также ин-
формация об объектах, полученная на этапе 
детектирования и трекинга объектов.  На 
выходе данного модуля формируется xml-
файл с указанием распознанных событий с 
параметрами. 

Размеченные данные. Размеченные 
данные представляют собой составленную 
вручную информацию о событиях в видео-
ролике с указанием параметров. Эти данные 
считаются эталонными, и используется для 
сравнения с результатами работы модели. 

Выбор показателей эффективности 
модели событий. Для сравнительной оцен-
ки эффективности моделей, необходимо 
выбрать метрику, которая бы позволяла 
одинаково оценивать эффективность раз-
личных моделей. 

Для оценки использовалось сравнение 
распознанных событий с размеченными 
данными (в данном случае размеченные 
данные представляют собой распознанные 
человеком события). Это позволяет оценить 
количество истинно-положительных, ис-
тинно-отрицательных, ложно-положитель-
ных и ложно-отрицательных оценок [11]. 

В силу того,  что на используемых ви-
деороликах происходило относительно не-
большое количество событий, количество 
положительных оценок гораздо меньше, 
чем количество отрицательных оценок. Это 
справедливо и для реальных систем распо-
знавания событий. По этой причине, модель 
которая давала бы постоянно отрицатель-
ные оценки, формально имела бы хорошую 
эффективность. Исходя из этого, оценка 
эффективности производилась только с уче-
том уровня истинно-положительных и лож-
но-положительных оценок. 

Результаты оценки эффективности мо-
делей событий представляются в виде кри-
вой ошибок (ROC-кривая). 

Следует отметить, что в разработанной 
авторами комбинированной модели эффек-
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тивность работы зависит от количества час-
тиц в рекурсивном фильтре для представле-
ния и оценки апостериорного распределе-
ния. Поэтому как еще один важный показа-
тель комбинированной модели в работе 
оценивалась эффективность модели как 
функция от ее временной сложности, на-
прямую зависящей от количества исполь-
зуемых частиц. 

Количество частиц должно увеличи-
ваться с увеличением сложности простран-
ства состояний. Таким образом, уменьше-
ние размерности пространства состояний 
означает уменьшение временной сложности 
и увеличение временной эффективности 
модели.  

Чтобы измерить улучшение эффектив-
ности, предлагается использовать показа-
тель временной сложности. Временная 
сложность представляет собой зависимость 
успешности распознавания (которая изме-
ряется с помощью F-меры) в зависимости от 
количества используемых частиц [11]. Если 
успешность распознавания остается неиз-
менной при уменьшении количества частиц, 
то можно предполагать что модель хорошо 
масштабируется при увеличении размерно-
сти пространства состояний. 

Также данная оценка позволяет подоб-
рать оптимальное количество используемых 
частиц. 

Экспериментальное тестирование 
моделей распознавания событий. Провер-
ка работоспособности и тестирование раз-
работанной системы оценки моделей собы-
тий проводилась с использованием набора 
видеороликов «Вход в здание», которая взя-
та из набора данных ETISEO. 

Проверка проводилась с использовани-
ем моделей, указанных выше. 

Тестирование проводилось в двух ре-
жимах: в режиме «идеального» трекинга 
(рис. 5), когда в качестве результатов рабо-
ты алгоритмов трекинга использовались 
размеченные данные, а также в режиме «ре-
ального» трекинга (рис. 6), при котором 
данные извлекались с помощью алгоритмов 
трекинга. 

 
 
 

 
Рис. 5. Результаты работы в режиме 

«идеального» трекинга 

Результаты тестирования представлены 
в виде кривой ошибок (ROC-кривой).  

 

Рис. 6. Результаты работы в режиме 
«реального» трекинга 

Количественную интерпретацию полу-
ченных результатов можно получить путем 
вычисления площади под ROC-кривой (чем 
выше показатель, тем выше эффективность 
модели). Количественная оценка представ-
лена в табл. 1. 

Результаты экспериментального тести-
рования показали, что в режиме «идеально-
го» трекинга сеть Петри и предложенная мо-
дель показывают похожие результаты. Одна-
ко, в режиме «реального» трекинга, эффек-
тивность сети Петри снижается.  
 

1. Количественная интерпретация 
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полученных ROC-кривых 
 

Модель Идеальный 
трекинг 

Реальный 
трекинг 

Комбинированная 
модель 

0,91021 0,81021 

Модель P-Net 0,88542 0,75326 
Модель STRS 0,84241 0,72190 

 

Для комбинированной модели также бы-
ла проведена оценка временной эффективно-
сти модели (рис. 7). 

 
Рис. 7. Оценка временной эффективности 

комбинированной модели 

Как можно видеть из приведенных зави-
симостей, успешность распознавания собы-
тия при реальном трекинге остается неиз-
менной, когда количество частиц выше 250. 
Следовательно, такое количество частиц яв-
ляется достаточным, модель хорошо мас-
штабируется. 

Выводы. В данной работе представлена 
система оценки эффективности работы мо-
делей событий для системы семантического 
анализа видеопотока. Предложена структура 
системы, которая состоит из четырех моду-
лей, в качестве входных данных принимает 
видеопоследовательность, спецификацию 
сцены, модель событий, а также размечен-
ные данные. Подобраны наборы видеодан-
ных, которые позволяют обеспечить систему 
входными видеороликами и размеченными 
данными. Предложены показатели оценки 
эффективности моделей событий с учетом 
особенности задачи распознавания событий, 
для комбинированной модели с фильтром 
частиц предложено оценивать оптимальное 
количество частиц для оптимизации времен-

ной сложности модели. Проведено экспери-
ментальное тестирование системы оценки 
эффективности моделей событий, получены 
количественные показатели эффективности 
моделей событий. 

Основные модули разработанной систе-
мы оценки эффективности работы моделей 
событий могут быть использованы для сис-
тем семантического анализа видеопотока. 
Результаты статьи будут интересны специа-
листам, занимающимся разработкой разных 
прикладных приложений систем искусствен-
ного интеллекта на основе интеллектуально-
го анализа динамической видеоинформации, 
таких как охранные системы, системы обес-
печения правопорядка, системы управления 
дорожным движением, системы интеллекту-
ального видеонаблюдения, робототехниче-
ские системы и др.  
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