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Статья посвящена разработке системы 
интеллектуального анализа видеозаписей 

камер наружного наблюдения, позволяющей 
выявлять опасные ситуации на объектах 

железных дорог на примере детекции 
падений в зоне пути. Предложен метод 

предобработки видеоряда с целью 
формирования пространства признаков, 

основанный на использовании вычитания 
фона по методу гауссовой смеси, 

последующем отслеживании перемещения 
человека при помощи фильтра Калмана 

и деформации формы подвижного 
объекта в результате применения 

прокрустова анализа. Обоснован подбор 
оптимального состава пространства 

признаков и дополнительных эвристик, 
обеспечивающих выделение эпизодов 

падений по видеозаписи со средним 
качеством каппы Коэна 0,62 по сравнению 

с визуальным анализом оператором.

Ключевые слова: железная дорога, 
безопасность, видеонаблюдение, 

интеллектуальный видеоанализ, распознавание 
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З адача выявления потенциально 
опасных лиц на объектах транс-
порта осуществляется по данным, 

полученным при помощи камер наружно-
го наблюдения . Разработчики систем ви-
деонаблюдения, в частности, предлагают 
комплексы с использованием биометри-
ческой идентификации (например, систе-
ма NeoFace, очки R7) [1, 2], а также рас-
познавания эмоций по мимике (напри-
мер, DeepFace) [3–6] . Основным недо-
статком такого типа систем является то, 
что информация о нарушителе может не 
содержаться в существующей базе данных .

В распоряжении аналитиков есть алго-
ритмы, позволяющие как отслеживать 
забытые вещи на перронах [7], так и вы-
являть объекты на пути следования поезда 
[8], а также обнаруживать возникновение 
задымлений [9], однако в подавляющем 
большинстве случаев данные с камер ви-
деонаблюдения применяются лишь для 
формирования архивов видеозаписей, 
а возможности зафиксированной инфор-
мации с удалённых объектов практически 

Леся АНИЩЕНКО
Lesya N. ANISHCHENKO

Алексей СКРЕБКОВ
Alexey V. SKREBKOV

МИР ТРАНСПОРТА, том 15, № 6, С. 182–193 (2017)



183183

• 

не используются . Это обусловлено прежде 
всего техническими трудностями, связан-
ными с особенностями интеллектуальных 
систем видеонаблюдения, а именно, чув-
ствительностью анализатора к условиям 
освещённости, наличию вибрации, кото-
рая неизбежна для подвижного состава на 
железнодорожном транспорте, и тому 
подобным фоновым зависимостям .

Отдельно следует выделить задачу 
обеспечения безопасности на перронах 
малозагруженных стаций пригородного 
сообщения, особенно в ночное время . 
При этом в случае возникновения вне-
штатной ситуации оказавшемуся в беде 
человеку может оказаться некому помочь 
по причине отсутствия других пассажи-
ров . В связи с чем возрастает актуаль-
ность  использования технических 
средств, способных в автоматизирован-
ном режиме подать оповещающий сигнал 
дежурному по станции . В рамках этой 
статьи рассмотрен вопрос о такого рода 
системе для распознавания движений 
человека по записям камер видеонаблю-
дения и выявления эпизодов его падений 
в зоне риска .

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ ЗАПИСИ
В большинстве работ по выявлению 

эпизодов падений при помощи анализа 
видеоизображений оценка эффективно-
сти предложенных алгоритмов классифи-
кации оказывается искусственно завыше-
на вследствие ограниченности использу-
емой в качестве тестирующей и обучаю-
щей выборок базы данных видеозаписей . 
При этом записи получены для одних и тех 
же состояний обстановки (чаще всего 
в условиях лаборатории, а не приближен-
ных к реальности) при наличии равномер-
ной освещённости анализируемой области 
пространства . В роли испытуемых, выпол-
няющих в том числе и артефакты движе-
ния типа «падение», выступает один и тот 
же человек, причём падения однообразны 
как по виду самого движения и предшест-
вующим ему действиям, так и по тому, под 
каким углом расположен «исполнитель» 
по отношению к камере в момент падения . 
Кроме того, надо отметить, что почти 
всегда падения выполняются на аморти-
зирующий мат, имеющий контрастный 
цвет с одеждой испытуемого .

В нашем анализе использована откры-
тая база данных видеозаписей лаборато-
рии электроники и обработки изображе-
ний Национального центра научных ис-
следований в г . Шалон-сюр-Сон (Фран-
ция) [12] . К её достоинствам стоит отнести 
следующие факторы:

1 . Видеоизображения получены для 
различных состояний окружающей обста-
новки .

2 . Присутствует неравномерность ос-
вещённости сцены проведения экспери-
мента, включая ситуацию, когда вследст-
вие ограниченности динамического диа-
пазона камеры и наличия в кадре области 
высокой яркости (область окна) видео-
изображение человека имело малый кон-
траст по сравнению с обстановкой .

3 . В экспериментах принимали участие 
четыре испытуемых (3 мужчины и 1 жен-
щина) .

4 . Падения тел происходили под раз-
ными углами обзора, причём как из поло-
жения стоя, так и из положения сидя .

5 . Падения выполнялись на специаль-
но подготовленное амортизирующее 
основание и непосредственно на пол .

Авторами были проанализированы 108 
записей из указанной базы данных, 84 из 
которых содержали единичный эпизод 
падения . Для каждой из записей операто-
ром визуально были определены номера 
кадров начала и окончания эпизода . Про-
должительность артефактов типа «паде-
ние» составила 22 ± 9 кадров . Учитывая, 
что видеозаписи сделаны для частоты 
дискретизации 25 или 30 кадров в секунду, 
получаем продолжительность артефакта, 
равную 0,7 ± 0,3 с .

АЛГОРИТМ ОБРАБОТКИ 
ВИДЕОРЯДА

Задача классификации в компьютер-
ном зрении разделяется на две подзадачи: 
предобработку изображения и классифи-
кацию . Этап предобработки необходим 
для преобразования визуальных данных 
в форму, приемлемую при использовании 
алгоритмами классификации . В результа-
те формируется пространство признаков . 
При этом требуется не только сформиро-
вать само пространство признаков изобра-
жения, но и исключить из рассмотрения 
неинформативные, одновременно сохра-
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нив все признаки, существенные для ре-
шения поставленной задачи . На этапе 
классификации происходит обучение 
классификатора, причём в качестве 
обучаю щей и тестирующей выборки ис-
пользуются оценки признаков, получен-
ные в ходе предобработки эксперимен-
тального видеоряда .

ПРЕДОБРАБОТКА ДАННЫХ
1) Выделение объекта на фоне обста-

новки . Для каждого кадра на изображении 
проводилось последовательное вычитание 
фона c использованием встроенного 
функционала Matlab, реализующего метод 
гауссовой смеси (обучение проводилось 
по 20 кадрам) . Затем осуществлялась сег-
ментация изображения, в результате ко-
торой точки изображения, не являющиеся 
фоном, объединялись в блоки, если их 
суммарное количество в едином блоке 
было не меньше порогового значения . 
При анализе экспериментальных данных 
использовано эмпирически подобранное 
значение порога, равное 50 пикселям для 
размера кадра 320 на 240 . В случае даль-
нейшего использования предложенного 
алгоритма для анализа данных, имеющих 
иное пространственное разрешение, этот 
параметр может быть изменён пропорци-
онально .

2) Отслеживание положения в кадре 
движущегося объекта . Как только по ре-
зультатам сегментации был получен вывод 
о наличии подвижного объекта в кадре, 
создавался фильтр Калмана, который ис-
пользовался для отслеживания перемеще-
ний цели . В нашей работе был применён 
фильтр, реализованный при помощи 
функции Matlab Сonfigure Kalman Filter . 
Непостоянство скорости движения объ-
екта слежения учтено с помощью допол-
нительного параметра фильтра (Motion 
Noise) [13] .

При анализе видеоизображения воз-
можны два случая использования фильтра 
Калмана:

– подвижный объект обнаружен на 
кадре: тогда фильтр предсказывает поло-
жение объекта в кадре видеопоследова-
тельности и использует данные о новом 
положении объекта для корректировки 
результатов выделенного при помощи 
фильтрации положения объекта;

– подвижный объект не обнаружен: 
тогда полученное при помощи фильтра 
положение детектируемого объекта 
в кад ре формируется исключительно на 
основе данных анализа предыдущих 
кадров .

3) Анализ деформации формы подвиж-
ного объекта . В качестве дескриптора 
контекста формы в отличие от [14], где 
анализировались все краевые точки объ-
екта, взяты только подвижные характер-
ные краевые точки . Для них выполнялся 
прокрустов анализ формы [15] по следую-
щему алгоритму .

На каждом из кадров видеоряда для k  
характерных краевых точек силуэта чело-
века определялся комплексный вектор:
Z = [z

1
, z

2
, …, z

k
], z

j
 = x

j
 + iy

j
,

где i –  мнимая единица; x
j
 и y

i
 –  коорди-

наты j -й точки изображения .
Центрированная оценка вектора Z

C
 

формировалась путём умножения вектора 
координат Z на центрирующую матрицу C:

Z
C
 = Z • C,

1
1 1 ,T

k k kC I
k

= −  

где I
k
 –  единичная матрица размерностью 

kxk; l
k
 –  единичный вектор размерно-

стью k .
Для двух центрированных вышеопи-

санным образом последовательностей v = 
(v

1
, v

2
, …, v

k
) и w = (w

1
, w

2
, …, w

k
) вычисля-

лось расстояние D(v, w) между ними:

( )
2

2 2
, 1  .

v w
D v w

v w
= −





Вычисленное таким образом расстоя-
ние (прокрустова метрика) для последо-
вательностей характерных точек двух 
следующих друг за другом кадров являет-
ся оценкой, чувствительной к значитель-
ным деформациям формы объекта, напри-
мер, вследствие падения .

ВЫДЕЛЕНИЕ ПРИЗНАКОВ
После завершения предобработки для 

каждого из кадров видеозаписи оценивал-
ся следующий набор параметров, форми-
рующий пространство признаков (П1):

1) оценка расстояния D(v, w);
2) координаты центра тяжести области 

изображения, соответствующей подвиж-
ному объекту;
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3) площадь области изображения, со-
ответствующей подвижному объекту;

4) скорость перемещения центра тяже-
сти области изображения, соответствую-
щей подвижному объекту, вдоль оси x и y 
для двух последовательных кадров .

Выбор данных признаков обусловлен 
анализом научной литературы по данной 
тематике [11, 14, 15] .

Пространство признаков П1 в ходе 
выполнения работы было дополнено на-
бором признаков, характеризующих ско-
рость перемещения вдоль оси x и y центра 
тяжести, соответствующей подвижному 
объекту области изображения в окне дли-
тельностью n кадров . В результате чего 
формировалось дополненное пространст-
во признаков (П2) .

ВЫБОР СОСТАВА ВЕКТОРА
Анализируемый массив данных, как 

было указано, содержал 108 видеозаписей 
(продолжительностью от 20 секунд до 1 
минуты), в 84 из которых имелся единичный 
эпизод падения . Каждый кадр видеозаписи 
на основе визуального анализа оператором 

был отнесён к классу «падение» или «не 
падение» . Выборка экспериментальных 
данных разделена на обучающую (исполь-
зовалась для обучения классификатора 
и подбора оптимального состава простран-
ства признаков) и тестирующую (использо-
валась при итоговой оценке эффективности 
классификатора) . В обучающую выделено 
75 % кадров видеозаписей (65610), 
оставшие ся 25 % (21870 кадров) составили 
тестирующую выборку .

Нами использовался классификатор на 
основе древа решений из библиотеки ма-
шинного обучения Matlab . Для оценки 
ошибки классификации применён метод 
перекрёстной проверки (cross-validation) 
на k = 10 блоках .

В качестве меры оценки качества клас-
сификации предложено использовать 
точность, а также каппу Коэна (меру меж-
экспертного согласия), поскольку выбор-
ка является несбалансированной . Отме-
тим, что выборка называется несбаланси-
рованной, если имеет место несбаланси-
рованность классов, а именно: они 
представлены неравномерно . Например, 

Рис. 1. Зависимости каппы Коэна и точности от ширины анализируемого окна.
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в нашем случае менее 10 % выборки соот-
ветствует артефактам падений .

Для пространства признаков П1 ре-
зультаты применения классификатора на 
тестирующей выборке приведены в таб-
лице 1 . Значения в ячейках матрицы оши-
бок соответствуют количеству кадров, 
верно либо ошибочно классифицирован-
ных предложенным алгоритмом .

Рассмотрим, как влияет на эффектив-
ность классификации использование до-
полненного пространства признаков П2 . 
На рис . 1 приведены данные о том, как 
изменяется величина каппы Коэна и точ-
ность классификации в случае использо-
вания дополненного пространства при-
знаков П2 при ширине окна n, варьирую-
щейся от 2 до 30 кадров . Верхняя граница 
диапазона величины ширины окна n вы-
брана исходя из максимальной продолжи-
тельности по времени эпизода падения, 
равной 1 с, что соответствует 30 кадрам 
при частоте дискретизации 30 кадров в се-
кунду .

Как следует из рис . 1, при дополнении 
пространства признаков П1 до простран-
ства признаков П2 каппа Коэна возрастает 
приблизительно в два раза: с 0,31 до 0,58 . 
При этом наилучшие оценки каппы Коэна 
и точности соответствуют ширине анали-
зируемого окна, равной 16 кадрам . Матри-
ца ошибок и оценки качества классифика-
ции для этого случая приведены в табли-
це 2 .

Визуальное сопоставление результатов 
применения классификатора и разметки 
видеозаписи оператором, приведённое на 
рис . 2, показывает, что относительно низ-
кое значение каппы Коэна обусловлено 
«фрагментированностью» результатов 
классификации .

С целью повышения точности было 
предложено использовать дополнитель-
ные правила (эвристики), направленные 
на объединение кадров, классифициро-
ванных как падения, в единый фрагмент 
записи в случае, если они расположены не 
более чем в m кадрах друг от друга . Также 

Таблица 1
Матрица ошибок для пространства признаков П1

Не падение Результат классификации

Падение

Истинный класс Не падение 19 468 871

Падение 975 556

Каппа Коэна 0,33

Точность 0,91

Таблица 2
Матрица ошибок для пространства признаков П2

Не падение Результат классификации

Падение

Истинный класс Не падение 19 811 528

Падение 620 911

Каппа Коэна 0,58

Точность 0,95

Таблица 3
Матрица ошибок для пространства признаков П2 

с использованием дополнительных эвристик
Не падение Результат классификации

Падение

Истинный класс Не падение 19 845 494

Падение 559 972

Каппа Коэна 0,62

Точность 0,95
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был введён параметр t, соответствующий 
минимальной продолжительности эпизо-
да падения .

Варьируя значениями m в пределах от 
1 до 30 кадров и t в диапазоне от 0 до 15 
кадров, проведена оценка зависимости 
величины каппы Коэна для обучающей 
выборки от этих параметров .

Как следует из рис . 3, максимальная 
величина каппы Коэна достигается при 
m = 10 кадрам и t = 2 кадрам . В таблице 3 
приведена матрица ошибок результатов 
классификации с использованием пред-
ложенных дополнительных эвристик для 
полученных оптимальных значений пара-
метров .

Рис. 2. Сопоставление результатов обработки видеозаписи оператором и классификатором.

Рис. 3. Зависимость величины каппы Коэна от эвристических параметров.
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Таким образом, использование в качест-
ве пространства признаков П2 для ширины 
окна n = 16 и дополнительных эвристик 
позволяет добиться точности покадровой 
классификации эпизодов падений по видео-
записи с величиной каппы Коэна 0,62 .

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Предложен метод интеллектуального 

анализа видеозаписей камер наружного 
наблюдения, позволяющий выявлять ситу-
ации, представляющие опасность для жиз-
ни и здоровья людей на железнодорожном 
транспорте на примере выявления эпизодов 
падений . Разработан алгоритм предобработ-
ки видеоряда с целью формирования про-
странства признаков, основанный на ис-
пользовании вычитания фона по методу 
гауссовой смеси, последующем отслежива-
нии перемещения человека при помощи 
фильтра Калмана и деформации формы 
подвижного объекта в результате примене-
ния прокрустова анализа формы . Предло-
женный метод классификации на основе 
древа решений протестирован на базе дан-
ных из 108 видеозаписей, 84 из которых 
содержали единичный эпизод падения .

Проведённое сравнительное исследо-
вание нескольких наборов признаков 
позволило обосновать выбор оптимально-
го набора признаков и дополнительных 
эвристик, обеспечивающих выделение 
эпизодов падений по видеозаписи со сред-
ним качеством каппы Коэна 0,62 .

В дальнейшем предполагается расши-
рение экспериментальной выборки и до-
полнение классификатора возможностью 
распознавания по видеозаписи людей, 
находящихся в состоянии алкогольного 
или наркотического опьянения, по осо-
бенностям их походки .
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