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1. Введение

В последние годы наблюдается бурное развитие 
систем видеонаблюдения. Это привело к необходимо-
сти совершенствования существующих аппаратных 
и программных средств обработки и анализа видео-
информации, подходов к ее хранению и определению 
контекста и его поиску по запросу.

Распознавание человеческого поведения сегодня 
является одной из наиболее важных задач, решаемых 
системами видеонаблюдения. Необходимость распо-
знавать сложные действия человека и определять его 
поведение в видеопотоке возникает во многих важных 
приложениях, начиная от мониторинга состояния па-
циентов в медицинских учреждениях и заканчивая 
обеспечением безопасности и предотвращением пре-
ступлений. Еще больший интерес представляют си-
стемы, способные не только распознавать поведение 
отдельных индивидуумов в видеопотоке, но и оцени-
вать характер взаимодействия между ними.

Подавляющее большинство существующих систем 
видеонаблюдения (СВН) для мониторинга предпо-
лагают человека-оператора. Поскольку современные 
СВН могут состоять из сотен видеокамер, то эффек-
тивность таких систем обусловлена не технологиче-
скими возможностями или расположением и коли-
чеством камер, а внимательностью и численностью 
персонала, обслуживающего систему. Более того, даже 
хорошо тренированные работники не в состоянии 
поддерживать высокую степень внимания в течение 
продолжительного периода времени. В связи с этим 
возникает необходимость в автоматизированной обра-
ботке видеоряда, полученного системой наблюдения, с 

целью определения «нестандартных событий» и обе-
спечения круглосуточной эффективной работы СВН.

2. Анализ литературных данных и постановка 
проблемы

Распознаванию поведения человека и его действий 
в видеопотоке в последние годы было посвящено боль-
шое число исследований [1]. Существующие методы 
анализа и распознавания человеческого поведения 
можно классифицировать на две категории: однослой-
ные подходы и иерархические подходы.

Однослойные подходы определяют и распознают 
действия человека «напрямую», путем обработки и 
оценки низкоуровневых характеристик по последова-
тельности изображений. Однослойные подходы можно 
разделить в зависимости от того, как они моделируют 
человеческое поведение, на две категории: простран-
ственно-временные и последовательностные подходы 
[2 — 5]. Однослойные подходы хорошо подходят для 
распознавания жестов и действий с последователь-
ностными характеристиками.

Иерархические подходы позволяют проводить 
определение на каждом слое набора простых действий, 
называемых обычно под-событиями, и получать вы-
сокоуровневые характеристики для оценки действий 
поведения на видеоряде. Построение систем, состоя-
щих из нескольких слоёв, позволяет проводить анализ 
сложных событий и действий.

Иерархические подходы классифицируются в за-
висимости от используемых методологий распозна-
вания: статистические подходы [6], синтаксические 
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подходы [7] и подходы, основанные на описаниях (де-
скрипторные, описательные) [8].

Статистические и синтаксические подходы обе-
спечивают вероятностные фреймворки для надежного 
распознавания в условии шумов. Однако, они имеют 
сложности с представлением и распознаванием дей-
ствий, имеющих пересекающиеся под-события.

Дескрипторные подходы представляют человече-
ские действия путем описания под-событий и их вре-
менных, пространственных и логических структур. 
К таким подходам относятся семантические модели, 
позволяющие проводить семантический анализ вза-
имодействий между людьми или объектами, а также 
сложных групповых взаимодействий. Преимуществом 
таких подходов является способность обходиться 
меньшим объемом тренировочных данных и исполь-
зовать априорные знания о предметной области, а 
недостатком - неспособность компенсировать ошиб-
ки, возникающие на более низком уровне (например, 
ошибка при распознавании жеста). Среди статистиче-
ских подходов больше всего выделяются графические 
вероятностные модели (сети Байеса, скрытые модели 
Маркова), которые часто используются при решении 
задачи распознавания поведения объектов.

Подход, основанный на скрытых моделях Маркова, 
применяется для решения различных задач, например, 
при поиске и распознавании лиц на изображениях. 
Однако природа визуальной информации носит доста-
точно сложный характер, что при обработке изобра-
жений и видеоинформации снижает эффективность 
таких механизмов, как скрытые модели Маркова и 
стохастический синтаксический анализ, популярные 
в области распознавания и обработки речи.

Поэтому для решения проблем компьютерного зре-
ния при обработке видеоинформации с учетом с ее 
сложности и неопределенности лучше подходят Бай-
есовские сети [9].

3. Цель и задачи исследования

Основной недостаток графических вероятностных 
моделей, в частности Байесовской сети, — отсутствие 
четкой структуризации и формализации данных, в ре-
зультате чего построение структуры Байесовской сети 
может быть достаточно сложной задачей, особенно в 
таких сложных системах, как системы распознавания 
человеческого поведения. Высокая сложность этой 
задачи приводит к повышению сложности анализа, и, 
как следствие, к необходимости ограничивать фокус 
разрабатываемой системы, либо экспоненциально уве-
личивать размер и сложность Байесовской сети.

Для формализации процесса построения структуры 
Байесовской сети и обеспечения эффективного логиче-
ского вывода и интерпретации вероятностных выходов 
предлагается использование структурированных зна-
ний о предметной области и обучающих выборок, ан-
нотированных дескрипторами спецификации, которые 
соответствуют проводимому анализу. Для такого фор-
мального описания предложено использовать семан-
тическую модель — онтологию, которая предоставляет 
иерархически структурированное априорное описание 
предметной области в терминах сущностей, состояний, 
событий и отношений, которые представляют интерес. 

Таким образом, целью данной работы является раз-
работка семантико-вероятностной модели на основе 
Байесовской сети и онтологического аппарата для 
определения контекста видеопотока в интеллектуаль-
ных системах видеонаблюдения.

4. Построение онтологии предметной области

Онтологии содержат реляционную структуру кон-
цептов, которые могут быть использованы для опи-
сания и рассуждения об аспектах мира. Содержимое 
сцены организуется в виде иерархической онтологии 
(рис. 1), путем его декомпозиции на несколько уров-
ней абстракции: общие сценарии, ситуации, в которых 
оказываются объекты, выполняемые ими роли и их 
состояния (атрибуты).

Рис. 1. Онтология предметной области

На самом нижнем уровне абстракции находятся 
визуальные дескрипторы, вычисляемые из самого ви-
деопотока: скорость объекта, трек, состояние перекры-
тия и некоторые другие.

Состояния (атрибуты) объектов представляют со-
бой свойства динамики объектов, и показывают, в 
каком состоянии или состояниях в данных момент 
находится объект. Допустим, человек может одновре-
менно находиться в состояниях ”Активен”, ”Бежит” и 
”Машет руками”.

Роли объектов представляют собой общую линию 
(модель) поведения человека в кадре, выводимую из 
состояний, в которых он находится. Таким образом, 
роль может складываться из нескольких состояний. На-
пример, состояния ”Активен” и ”Бежит” означают роль 
”Бегущего”, в то время как состояния ”Бежит” и ”Машет 
руками” может означать роль ”Паникующего”. Ситуа-
ции, в которых находятся действующие лица, зависят 
от их ролей и их состояний в сцене и показывают как 
объекты взаимодействуют с ней и друг с другом. Напри-
мер, ситуация ”драка” может состоять из двух объектов, 
пребывающих на близком расстоянии и движущихся по 
направлению друг к другу, при этом выполняющих роли 
”Бегущих” и имеющих состояния ”машущих руками”.

Наконец на самом высоком уровне абстракции на-
ходятся сценарии – общий контекст, общая обстановка 
в кадре, складывающаяся из набора ситуаций.

Приведенную систематизацию предлагается учи-
тывать при построении сетей Байесовского вывода 
при анализе видеопотока.
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5. Низкоуровневые визуальные дескрипторы

При распознавании поведения человека для СВН 
необходимо сначала вычислить низкоуровневые при-
знаки видеопотока для последующего преобразования 
их в высокоуровневые и использования при построе-
нии сети Байесовского вывода. Для этой цели был вы-
бран ряд низкоуровневых признаков, которые, исполь-
зуя методы компьютерного зрения, можно определить 
из видеоряда:

cvSpeed: текущая скорость объекта – вычисляется 
как перемещение ограничивающей рамки объекта, и 
выражается в пикс/сек (вычисляется для каждого ка-
дра и нормализуется используя фреймрейт камеры);

cvFlow: трек объекта – недавняя история его дви-
жения

fl cx cx cy cy flt t t t t t= − + −( ) + −( )− − −γ γ1 1 11 , (1)

где γ = − −
1

1
3e  и cx cyt t,( )  – центр объекта в момент вре-

мени t.
cvLifetime: оставшееся время жизни показатель 

того, является ли объект новым или же скоро будет 
удален по причине того, что больше не детектируется 
на изображении;

cvOccstat: показатель перекрытия – оценка того, 
является ли объект перекрыт, неперекрыт или исчез-
нувший;

cvDistance: вектор нормализованных относитель-
ных расстояний D Di i

j
 = { } , i j N, ..= 1  от каждого объ-

екта i до каждого другого объекта j в кадре,
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где CVx
i  и CVy

i  – координаты объекта i в кадре;
CVx

j  и CVy
j  – координаты объекта j в кадре;

cvOrientation: вектор значений R Ri i
j= { } , i j N, ..= 1 , 

показывающих относительное направление между 
объектами i и j:

∀ =
− −

i j R
CR CR

i
j i j

, :
180

180
, (3)

где CRi  и CR j  – углы направления векторов движения 
объектов i и j соответственно;

cvHistdist: межкадровая вариация формы объекта 
– взвешенная сумма EMD-измерения гистограммы и 
правдоподобности модели смеси Гауссиан.

Используя наборы аннотированных эталонных 
обучающих видеопоследовательностей, проводится 
обучение системы, для всех последовательностей вы-
числяются вышеперечисленные низкоуровневые при-
знаки. Пространство признаков затем кластеризуется 
с использованием алгоритма k-средних, в результате 
чего из набора визуальных дескрипторов получаем на-
бор состояний, характеризующих свойства динамики 
объектов в видеопотоке (например, ”Активен”, ”Идет”, 
”Бежит”, ”Стоит”, ”Сидит” и т.д.).

Таким образом, осуществляется переход от низ-
коуровневых признаков к высокоуровневым семан-
тическим: состояниям объектов, ролям, ситуациям и 
сценариям.

Состояние наблюдаемого человека может зависеть 
напрямую от его текущей роли, его текущая роль — от 
ситуации, в которой он находится, а ситуация, в свою 
очередь, — от сценария, в котором он участвует. Вы-
раженные в таком виде иерархические отношения ис-
пользуются как структурная основа для построения и 
обучение Байесовской сети.

6. Построение и тренировка Байесовской сети

Байесовская сеть представляет направленный аци-
клический граф G, матрица связности которого опре-
деляет условные отношения (не)зависимости между 
его узлами X, и, следовательно, определяет вид таблиц 
условных вероятностей [10].

Построение сети (определение структуры) требует 
средств для перебора пространства всех возможных 
направленных ациклических графов на наборе узлов 
X и функции оценки полученной структуры на обуча-
ющей выборке D.

В качестве метода определения (обучения) струк-
туры сети был выбран алгоритм K2 [10] – алгоритм 
жадного поиска, который начинается с пустой сети, но 
с начальным упорядочиванием узлов. Байесовская сеть 
составляется итеративно, путём добавления направлен-
ных дуг к текущему узлу от того родительского узла, 
добавление которого максимально увеличивает оценку 
результирующей структуры графа. Процесс оканчива-
ется в том случае, если ни одно из возможных добав-
лений не увеличивает оценку. В предлагаемом методе 
определения структуры сети начальное состояние сети 
учитывает состояние предметной области (рис. 1) на 
основе априорной структурной информации, содержа-
щейся в полученной на предыдущем этапе онтологии с 
последующим доопределением на основе алгоритма К2.

Для вычисления оценки сети-кандидата на обучаю-
щей выборке, чтобы избежать переобучения, использо-
вался Байесовский информационный критерий [11], ко-
торый аппроксимирует маргинальное правдоподобие, 
используя подход дескриптора минимальной длины:

BIC D G N
d

Mijk ijk
jk

i

i

, log log( ) = −








∑∑ θ

2
, (4)

где di – число параметров в таблице условных вероятно-
стей, связанных с узлом Xi;

M – число образцов в обучающей выборке D;
θijk – дискретные условные вероятности узлов гра-

фа;
Nijk – число вхождений (Xi=k, Pa(Xi )=j) в данные;
Pa(Xi) – родители узла Xi.
Построенная и обученная Байесовская сеть позво-

ляет учитывать преимущества как вероятностного так 
семантического подходов при распознавании событий 
в видеопотоке. Такую сеть предложено называть семан-
тико-вероятностной сетью. Она может быть предназна-
чена для распознавания поведения людей в видеопотоке 
в реальном времени. Визуальные дескрипторы, вычис-
ляемые из видео методами компьютерного зрения, вы-
ступают в качестве начальных переменных для сети. 
На основании обученных параметров сети вычисляется 
наиболее вероятные состояния объектов, ситуации, в 
которых они находятся и их роли в этих ситуациях, и, 
наконец, общий контекст происходящего (рис. 2).
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В данной работе для тестирования разработанной 
системы использовались тестовые наборы видеопос-
ледовательностей HMDB [12], представляющие собой 
нарезки из простых действий (бега, ходьбы и проч.), а 
также аннотированная обучающая выборка CAVIAR 
[13], содержащая набор сценариев и ситуаций с уча-
стием одного или нескольких человек, для построения 
онтологии предметной области и тестирования произ-
водительности системы.

7. Выводы

В данной работе было предложено создание семан-
тико-вероятностной сети для определения контекста 

видеопотока, что позво-
лило использовать преи-
мущества семантических 
(дескрипторных) и гра-
фических вероятностных 
моделей для более эффек-
тивного распознавания 
поведения человека в си-
стемах интеллектуально-
го видеонаблюдения.

Бы л о ус т а н о в л е н о , 
что используя эталонные 
аннотированные обучаю-
щие видеопоследователь-
ности, систему трекинга, а 
также формальное описа-

ние поведения человека на основе онтологии, учиты-
вающее формализованные иерархические отношения, 
можно построить Байесовскую сеть для высокоуров-
невого интеллектуального анализа человеческого по-
ведения и оценки взаимодействий между людьми в 
видеопотоке.

Тестирование разработанной семантико-вероят-
ностной сети проводилось с использованием тестовой 
выборки CAVIAR.

Тестирование показало, что использование онто-
логии позволило улучшить достоверность распознава-
ния человеческого поведения и взаимодействий между 
людьми в видеопотоке в среднем на 8%, по сравнению 
с традиционной Байесовской сетью, построенной без 
использования онтологий.

Рис. 2. Структура распознавания контекста в видеопотоке
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