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Аннотация 

Предложен алгоритм обнаружения нехарактерного поведения в задачах видеонаблюдения. 
Алгоритм составляет модель нормального поведения на основе образцов, что позволяет приме-
нить его в широком диапазоне условий. Результаты тестирования алгоритма свидетельствуют о 
его пригодности для простых сцен и сцен с большим количеством движущихся объектов. 
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Введение 

За последние годы множество алгоритмов для об-
наружения конкретных нештатных ситуаций было 
предложено и реализовано на основе строгих правил 
[1, 2]. Их применение ограничено особыми требова-
ниями к сцене или типам обнаруживаемых аномалий. 
Для устранения этих недостатков было предложено 
несколько статистических подходов к задаче обнару-
жения нехарактерного поведения [3]. Основным раз-
личием между ними является представление поведе-
ния в сцене. Для простых сцен часто применяются 
методы выделения и отслеживания объектов, что 
позволяет сформулировать задачу в контексте харак-
теристик и взаимодействия объектов. Главной про-
блемой для данного метода является перекрытие объ-
ектов. Для сцен с большим количеством движущихся 
объектов статистические методы часто применяются 
непосредственно к характеристикам пикселей видео-
изображения. Такой подход более устойчив к пере-
крытию объектов и может быть использован вне за-
висимости от сложности сцены. 

Для обнаружения аномалий в различных областях 
применения было предложено множество статистиче-
ских методов [4, 5]. Одним из методов, который часто 
используется для решения прикладных задач, является 
метод главных компонент [6]. Одно из применений это-
го метода для задачи обнаружения нехарактерного по-
ведения было рассмотрено в работе [7]. Текущее пове-
дение в сцене описывалось набором гистограмм опти-
ческого потока для фиксированного количества послед-
них кадров. На каждом кадре для текущего набора ги-
стограмм находилось заданное количество первых глав-
ных компонент с наибольшими собственными числами. 
Неполный набор векторов главных компонент не со-
ставляет базиса, и при проецировании на него текущего 
признака поведения будет потеряна некоторая состав-
ляющая. Для её оценки рассчитывалось отношение 
норм текущего признака поведения и результата его 
проекции и обратной проекции. Если соотношение бы-
ло меньше заданного порога, то принималось решение о 
наличии нештатной ситуации и оценивалось её положе-
ние на кадре. Нахождение главных компонент для 

набора признаков на каждом кадре приводит к большой 
вычислительной сложности алгоритма, что не позволяет 
использовать его в реальном времени. 

Одним из способов преодоления этого ограниче-
ния является предварительное нахождение главных 
компонент с возможностью их обновления в реаль-
ном времени. Примером данного подхода является 
метод смеси вероятностных главных компонент [8]. В 
[9] было проведено тестирование этого метода и ме-
тода смеси динамических текстур, который показал 
лучшие результаты. Но динамические текстуры пред-
ставляются моделью авторегрессии – скользящего 
среднего для значений пикселей, что делает метод 
неустойчивым к изменению освещения и шуму. Что-
бы преодолеть влияние этих факторов, предпочти-
тельно использование признаков на основе оптиче-
ского потока, который характеризует движение объ-
ектов вне зависимости от их внешнего вида. 

В данной работе предложен метод обнаружения 
нехарактерного поведения, создающий модель нор-
мального поведения путем вычисления главных ком-
понент для набора векторов характеристик примеров. 
Для обнаружения аномального поведения использу-
ется невязка при проекции и обратной проекции век-
тора признаков на неполный набор векторов главных 
компонент. Данная невязка следует из различий меж-
ду ковариационными матрицами характеристик те-
кущего и нормального поведения. Предлагается не-
сколько оценок аномальности для сцен с разным ко-
личеством движущихся объектов. 

1. Метод 

Предлагаемый метод был реализован в виде алго-
ритма оценки аномальности поведения на видеоизоб-
ражениях, который состоит из следующих этапов. 

Выделение фона 

Во многих задачах наблюдения существует фон, в 
котором заведомо нет представляющих интерес объ-
ектов, например, интерьер помещения. Отделение 
фона от остальной части изображения, где могут 
наблюдаться нештатные ситуации, целесообразно по 
нескольким причинам. Во-первых, информация о 
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фоне может быть непосредственно использована в 
алгоритме, например, для нахождения оставленных 
предметов. Во-вторых, заранее исключаются области 
видеоизображения, которые могут вызвать ложное 
срабатывание, например, блики от стёкол автомашин 
[10]. В-третьих, сокращается количество данных, об-
рабатываемых на последующих, вычислительно 
сложных стадиях. 

За последнее время несколько методов выделения 
фона было предложено и протестировано в условиях 
шума, бликов, изменений освещения и движущегося 
фона [11]. Сравнение между ними показало эффек-
тивность самоорганизующейся сети для извлечения 
фона [12] при наличии постепенных изменений 
освещения и шума. Вероятность ошибок сети сильно 
зависит от выбора порогов, и выделение фона опера-
тором для сравнения с полученными сетью масками 
является трудоемким процессом. В связи с этим па-
раметры сети подбирались с помощью оценки каче-
ства выделения фона на основе морфологических 
операторов [13]. После этого самоорганизующаяся 
сеть использовалась для выделения фона в алгоритме. 

Оценка движения 

Значения пикселей меняются в зависимости от сле-
дующих четырех факторов: движение объектов, дви-
жение камеры, изменение освещения и шум. Если 
промежуток времени между двумя кадрами достаточ-
но мал, то основным фактором будет движение объек-
тов. Исходя из этого, можно оценить движение объек-
тов на основе различий между этими двумя кадрами. 

Для оценки движения пикселей объектов между 
двумя последовательными кадрами был использован 
метод оценки оптического потока [14]. Данный метод 
предполагает сохранение яркости объектов от кадра к 
кадру, что приводит к следующему уравнению: 

( , , ) ( , , )

( , , ) ( , , ) ,

I x y t I x y t
dx dy

x y

I x y t I x y t dt

∂ ∂+ =
∂ ∂

= − +
 (1) 

где I(x, y, t) – интенсивность пикселя с координатами 
(x, y) на кадре со временем t, dx – движение пикселя 
вдоль оси x, dy – движение пикселя вдоль оси y, dt – 
промежуток времени между двумя кадрами. 

Движение пикселей описывается двумерным век-
тором оптического потока (dx, dy), который может 
быть получен из системы, содержащей хотя бы два ли-
нейно независимых уравнения. Предположение о со-
хранении яркости объектов дает лишь одно уравнение 
(1), что делает задачу оценки оптического потока не-
корректной. Для решения этой задачи существует не-
сколько методов оценки оптического потока, которые 
используют разные способы регуляризации [14]. В ал-
горитме оценки аномальности поведения использовал-
ся пирамидальный метод Лукаса–Канаде [15]. Данный 
метод предполагает движение близлежащих пикселей 
одинаковым и находит его из решения по критерию 
наименьших квадратов системы уравнений (1) для 
каждого из этих пикселей.  

Результатом работы методов оценки оптического 
потока является набор двумерных векторов, которые 
описывают перемещение пикселей между двумя по-
следовательным кадрами. Поскольку изображение 
представляет собой перспективную проекцию на 
плоскость видеокамеры, то одному и тому же движе-
нию в разных областях реальной сцены соответству-
ют разные векторы оптического потока. В связи с 
этим необходимы дополнительные меры для нахож-
дения перемещений в координатах сцены. 

В работе [16] для решения этой задачи применял-
ся метод плоской гомографии. Метод позволяет 
найти преобразование между системой координат 
изображения и системой координат плоскости пола в 
сцене, которое имеет следующий вид: 

11 12 13

31 32 33

21 22 23

31 32 33

,

,

h x h y h
x

h x h y h

h x h y h
y

h x h y h

+ +′ =
+ +
+ +′ =
+ +

 (2) 

где (x, y) – координаты точки в системе координат 
изображения, h11, h12, h13, h21, h22, h23, h31, h32, h33 – ко-
эффициенты гомографии, (x′, y′) – координаты точки 
в системе координат плоскости пола. 

Поскольку уравнение (2) содержит коэффициенты 
гомографии в числителе и знаменателе, умножение 
коэффициентов на некоторую константу не повлияет 
на само преобразование. В связи с этим для нахожде-
ния преобразования достаточно найти значения вось-
ми коэффициентов гомографии, полагая последний 
коэффициент равным некой константе. Если для од-
ной точки известны её координаты относительно 
изображения и относительно плоскости пола, то 
можно записать два уравнения для коэффициентов 
гомографии. Исходя из этого, преобразование можно 
найти по четырем точкам с известными координата-
ми в обеих системах координат. 

Данный метод использовался в алгоритме для вы-
числения векторов смещения, которые представляют 
собой проекции векторов оптического потока на 
плоскость пола. 

Извлечение признаков поведения 

Для распознавания поведения важно выбрать при-
знаки, которые позволяют различить разные типы по-
ведения. Примерами подобных признаков являются 
скорости движения объектов, изменения их размеров, 
гистограммы оптического потока и многие другие [1]. 
Значения подобных признаков часто представляются 
в виде одномерного вектора, называемого «вектором 
признаков поведения». 

В данной работе признаки поведения выбирались 
в соответствии со следующими соображениями: 
1. Инвариантность к внешнему виду объектов. Для 

задачи обнаружения нехарактерного поведения 
внешний вид объектов является незначительным 
фактором, исключение которого повышает ско-
рость обучения и устойчивость алгоритма к изме-
нениям освещения и шуму. 
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2. Однородность. Метод главных компонент чув-
ствителен к диапазону значений признаков, что 
делает использование однородных признаков 
предпочтительным [6]. 

3. Информативность. Для обнаружения аномалий 
необходимы признаки, чьи значения различаются 
для нормального и нехарактерного поведения.  
Исходя из приведенных соображений, вектор при-

знаков поведения был выбран как последователь-
ность длин векторов смещения для всех пикселей на 
изображении. Пусть изображение имеет размеры 
N × M, а ( , )p x y

�
 – вектор смещения для пикселя с ко-

ординатами (x, y). Тогда вектор признаков поведения 

F
�

 можно записать в следующем виде: 

{ (0,0) , (0,1) , (0, ) ,

(1,0) , (1, ) , ( , ) }.

F p p p M

p p M p N M

=
� � � �

…

� � �
… …

 (3) 

Обнаружение нехарактерного поведения 

Предлагаемый подход к обнаружению нехарак-
терного поведения основан на методе главных ком-
понент. Суть данного метода заключается в поиске 
компонент, которые объясняют наибольшую вариа-
цию данных и ортогональны между собой. Одним из 
методов поиска таких компонент является спектраль-
ное разложение ковариационной матрицы [6]. Для 
набора из n векторов признаков поведения kx

�
 раз-

мерностью m ковариационная матрица C имеет раз-
мер m × m и определена следующим образом: 

1
( )( )

n
T

ij ki i kj j
k

C x X x X
n

= − −∑ , (4) 

где Cij – элемент из i-строки и j-столбца ковариаци-
онной матрицы, xki – значение i-го признака из векто-
ра kx
�

, Xi – среднее значение i-го признака для набора 

векторов.  
Спектральное разложение матрицы C заключается 

в нахождении набора векторов, для которых выпол-
няется следующее условие: 

i i iCv v= λ� �
, (5) 

где iv
�

 – i-й собственный вектор размерностью m для 

ковариационной матрицы C, λi – соответствующее соб-
ственное число ковариационной матрицы C.  

При этом собственный вектор iv
�

 ковариационной 

матрицы C является одним из векторов главных ком-
понент, а собственное число λi – вариацией исходных 
данных в этом направлении. Проецирование вектора 
признаков x

�
 на набор из q векторов главных компо-

нент iv
�

 и обратное проецирование можно записать в 

следующем виде: 

( , ) ,

,

i i

q

r i i
i

p x X v

x X p v

= −

= +∑

�� �

� ��  (6) 

где X
�

 – среднее значение вектора для исходного 
набора векторов kx

�
. 

В общем случае набор векторов главных компо-
нент iv

�
 не является базисом и некоторая составляю-

щая вектора x
�

 теряется во время проецирования. Да-
лее эта составляющая называется вектором невязки, и 
её можно вычислить из следующего выражения: 

( ) ( , ) .
q

r i i
i

r x x x X x X v v= − = − − −∑
� �� � � � � � �

 (7) 

Рассмотрим другой набор из n векторов признаков 
поведения kx′�  размерностью m и составим следую-

щую матрицу M размером n × m: 

0

.

n

x X

M

x X

 ′ −
 

=  
 ′ − 

��

⋮
��

 (8) 

Аналогично (6), результат проецирования и об-
ратного проецирования всех векторов признаков по-
ведения kx′�  можно представить в виде: 

0 0 0

T

T
r

n q q

x X v v

M MV V

x X v v

     ′ −
     

= ⋅ ⋅ =     
     ′ −     

�� � �

⋮ ⋮ ⋮
�� � �

, (9) 

где V – матрица размером q × m, строки которой яв-
ляются векторами главных компонент iv

�
. 

Сумму квадратов ошибки при проецировании 
набора векторов-признаков поведения kx′�  на набор 

векторов главных компонент iv
�

 можно записать как 

норму Фробениуса следующей матрицы: 
2

.r T
ij ij r F F

ij

m m M M M MV V− = − = −∑  (10) 

Используя свойство нормы Фробениуса, выраже-
ние (10) можно привести к следующему виду: 

2
[( ) ( )].r T T T

ij ij
ij

m m Tr M MV V M MV V− = − −∑  (11) 

Используя свойства следа матрицы и ортонорми-
рованность векторов главных компонент, выражение 
(11) можно упростить следующим образом: 

[( ) ( )]

[( )( )]

[( )( )]

[ ] 2 [ ]

[ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ].

T T T

T T T T

T T T T

T T T

T T T

T T T

T T T

Tr M MV V M MV V

Tr M V VM M MV V

Tr M MV V M V VM

Tr MM Tr MV VM

Tr MV VV VM

Tr MM Tr MV VM

Tr M M Tr VM MV

− − =
= − − =

= − − =
= − ⋅ +
+ =

= − =
= −

 (12) 

Исходя из выражения для ковариационной матрицы 
(4), выражение (12) можно записать в следующем виде: 

2
[ ] [ ]T

rM M n Tr C n Tr VC V′ ′− = ⋅ − ⋅ , (13) 

где C′ – ковариационная матрица для набора векторов 
признаков поведения kx′� , где в качестве средних зна-
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чений признаков были взяты значения Xi для исход-
ного набора векторов kx

�
. 

Из выражения (13) видно, что лишь второе слага-
емое зависит от значений векторов главных компо-
нент. Если векторы главных компонент представляют 
собой базис, то матрица V описывает унитарное пре-
образование и по свойству следа выражение (13) об-
ращается в ноль. Рассмотрим случай, когда набор 
векторов главных компонент не является базисом и 
q < M. В таком случае упрощение возможно, если вы-
разить второе слагаемое выражения (13) через векто-
ры главных компонент: 

[ ]

,

q m m
T T

ij jk ki
i j k

q qm m
T

ij jk ik i i
i j k i

Tr VC V v с v

v с v v C v

′ ′= ⋅ =

′ ′= ⋅ ⋅ =

∑∑ ∑

∑∑∑ ∑
� �

 (14) 

где vij – j-я компонента вектора iv
�

, y
jkс  – элемент мат-

рицы C′. 
Подставляя (14) в (13), получаем выражение для 

суммы квадратов ошибки при проецировании векто-
ров признаков поведения kx′�  на набор векторов глав-

ных компонент: 

2
[ ] .

q
T

r i i
i

M M n Tr C n v C v′ ′− = ⋅ − ⋅∑
� �

 (15) 

Если векторы главных компонент являются пол-
ным набором собственных векторов матрицы C′, то 
выражение (15) принимает следующий вид: 

2
[ ]

[ ] [ ]

( [ ] ) 0,

q
T

r i i
i

q
T
i i i

i

q q
T

i i i i
i i

M M n Tr C n v C v
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 (16) 

где i
′λ  – собственное число матрицы C′. 

Таким образом, минимальная ошибка достига-
ется для данных, для которых матрица C′ имеет 
сходный набор собственных векторов с ковариаци-
онной матрицей C. Исходя из этого, можно пред-
положить, что ошибка будет больше для признаков 
такого поведения, которые характеризуются суще-
ственно иным характером ковариаций между зна-
чениями признаков. 

На основе этого свойства предлагается следую-
щий метод обнаружения нехарактерного поведения. 
На стадии обучения оператор указывает кадры, кото-
рые содержат только «нормальное» поведение. Для 
этих кадров извлекаются векторы признаков поведе-
ния и для получившегося набора векторов находятся 
главные компоненты. Ортонормированный набор из 
векторов главных компонент представляет собой мо-
дель нормального поведения. 

Во время работы текущий вектор признаков пове-
дения x

�
 проецируется на набор векторов главных 

компонент и обратно. При таком преобразовании ком-

поненты вектора невязки (7) будут выше для ситуаций, 
значения признаков поведения для которых имеют от-
личные от модели значения ковариации между собой. 
Исходя из этого, на основе вектора невязки (7) можно 
оценить аномальность поведения в сцене.  

Одной из возможных оценок аномальности на ос-
нове вектора невязки является относительная невязка, 
которая определяется следующим выражением:  

r r x= � � , (17) 

где r  – относительная невязка, r
�

 – норма вектора 

невязки, x
�

 – норма вектора признаков поведения. 

Из выражения (3) для признаков поведения следу-
ет, что при наличии нескольких объектов в сцене от-
носительная невязка будет оценивать среднюю ано-
мальность их поведения. Для оценки поведения от-
дельного объекта была рассмотрена максимальная 
невязка, которая представляет собой максимальное 
значение среди модулей компонент вектора невязки. 
Хотя такая оценка аномальности является размерной 
и подвержена влиянию шума, она позволяет учесть 
только наибольшее отклонение от модели нормаль-
ного поведения. 

Для заранее известных типов нехарактерного по-
ведения методы на основе эвристически заданных 
правил могут превосходить предложенный метод по 
точности, но их модификация для обнаружения иного 
типа аномалий нетривиальна. Построение модели 
нормального поведения на основе статистических ха-
рактеристик позволяет без существенных изменений 
применить предложенный метод для обнаружения 
различных типов аномального поведения. При этом 
существует возможность дальнейшего обучения ал-
горитма на основе мнения оператора об обнаружен-
ной нештатной ситуации. 

2. Результаты экспериментов 

Предлагаемый метод обнаружения нехарактерно-
го поведения был реализован в качестве алгоритма 
обработки видеоизображений. Работа алгоритма была 
протестирована на видео лаборатории университета 
Калифорнии в Сан-Диего (UCSD) [9] и эксперимен-
тально полученных видео. Видеозапись «Работа и 
ремонт» была сделана в компьютерном классе ННГУ. 
На нем в качестве нормального поведения была взята 
работа одного человека за компьютером, а в качестве 
нештатного – манипуляции с задней панелью систем-
ного блока. Видеозапись лаборатории UCSD содер-
жит пешеходную улицу, обычная ходьба по которой 
была взята за нормальное поведение, а проезд транс-
портных средств – за нештатное.  

Для обучения алгоритма из каждого видео бралось 
ограниченное число примеров нормального поведе-
ния. Затем вычислялись значения относительной не-
вязки и максимальной невязки для остальных кадров 
с нормальным и аномальным поведением из выбран-
ного видео. На основе полученных значений состав-
лялись гистограммы распределения оценок для обоих 
типов поведения.  
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На рис. 1 приведены примеры фоновой маски, 
векторов оптического потока и векторов смещения 
для кадра из видеолаборатории UCSD. На рис. 1а 
приведен кадр с множеством пешеходов на улице. На 
рис. 1б приведена соответствующая фоновая маска, 
где большинство людей было обнаружено при малом 
количество ложных объектов. На рис. 1в приведены 
длины векторов оптического потока в виде черно-
белого изображения, на котором заметно лишь дви-
жение вблизи камеры из-за влияния перспективной 
реакции. На рис. 1г в виде черно-белого изображения 
приведены длины векторов смещения, которые почти 
идентичны для всех пешеходов вдоль улицы. Этот 
результат свидетельствует о способности метода 
плоской гомографии компенсировать влияние пер-
спективной проекции. 

а)   б)  

в)   г)  
Рис. 1. Иллюстрация фоновой маски, векторов 

оптического потока и векторов смещения для кадра 
из видеолаборатории UCSD. кадр из видео(а),  

 соответствующая фоновая маска (б), длины векторов 
оптического потока в виде черно-белого изображения (в), 

длины векторов смещения в виде черно-белого 
изображения (г)  

На рис. 2 приведено сравнение гистограмм рас-
пределения относительной невязки для видео «Работа 
и ремонт» при разном количестве обучающих приме-
ров. На рис. 2а заметно перекрытие между гисто-
граммами, и в зависимости от выбора порога работа 
алгоритма будет характеризоваться большим количе-
ством ошибок первого или второго рода. На рис. 2б 
перекрытие между гистограммами значительно 
меньше, что позволяет на их основе рассчитать порог, 
при котором работа алгоритма будет характеризо-
ваться минимумом ложных тревог и максимальным 
обнаружением нехарактерного поведения. Из этого 
следует, что алгоритм способен различить разные ти-
пы поведения и с увеличением количества обучаю-
щих примеров качество этого разделения улучшается. 

На рис. 3 приведено сравнение гистограмм отно-
сительной и максимальной невязки для видео лабора-
тории UCSD при обучении на 25 примерах нормаль-
ного поведения. На рис. 3а приведены почти иден-
тичные гистограммы для нормального и нештатного 
поведения, что свидетельствует о неэффективности 
относительной невязки для данного видео. Этот ре-
зультат можно объяснить наличием множества объ-

ектов в сцене, при котором относительная невязка 
будет отражать средний уровень аномальности пове-
дения объектов. На рис. 3б перекрытие между гисто-
граммами меньше, что позволяет выбрать порог для 
различения типов поведения. Из этого следует, что 
для видео с большим количеством объектов макси-
мальная невязка позволяет обнаружить нештатное 
поведение. 

а)   

б)   
Рис. 2. Гистограммы относительной невязки для видео 
«Работа и ремонт» при обучении на трех (а) и семи (б) 

примерах нормального поведения 

В табл. 1 приведены равные уровни ошибок, рас-
считанные на основе гистограмм распределения от-
носительной невязки и максимальной невязки. Из 
табл. 1 видно, что для видео «Работа и ремонт» 
наименьший равный уровень ошибок был достигнут 
при использовании относительной невязки и составил 
около 2 процентов. При этом для видео лаборатории 
UCSD наилучший результат был достигнут при ис-
пользовании максимальной невязки. Этот факт мож-
но объяснить следующим образом. Для максималь-
ной эффективности в сценах с большим количеством 
людей оценка аномальности должна учитывать толь-
ко наибольшее отклонение от нормального поведе-
ния. Тем не менее, максимальная невязка чувстви-
тельна к шуму, что делает относительную невязку 
более надежной в простых сценах. Из этого следует, 
что выбор между двумя оценками зависит от количе-
ства объектов в сцене. 
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а)   

б)  
Рис. 3. Гистограммы относительной (а) и максимальной 
невязки (б) для видеолаборатории UCSD при обучении 
на двадцати пяти примерах нормального поведения 

Табл. 1. Равный уровень ошибок для относительной 
и максимальной невязки для видео «Работа и ремонт» 
и видео лаборатории UCSD при разном количестве 

обучающих примеров 

Название 
видео 

Количество 
примеров 

Относитель-
ная невязка 

Максималь-
ная невязка 

Работа и 
ремонт  

3 3,7 % 8,4 % 

Работа и 
ремонт 

5 3,1 % 7,9 % 

Работа и 
ремонт 

7 1,5 % 6,7 % 

UCSD  5 49,6 % 22,7 % 
UCSD 10 52,9 % 25,3 % 
UCSD 15 49,4 % 25,4 % 
UCSD 20 51,0 % 26,3 % 
UCSD  25 49,1 % 24,7 % 

Из табл. 1 видно, что для видео лаборатории 
UCSD с ростом количества обучающих примеров 
наблюдается слабая тенденция к снижению равного 
уровня ошибок. Этот результат можно объяснить 
большим количеством движущихся объектов, что 
приводит к существенной вариации значения макси-
мальной невязки между кадрами и неэффективности 
относительной невязки. При этом для видео «Работа 
и ремонт» с одним человеком увеличение количества 
обучающих примеров уменьшает равный уровень 

ошибок для обеих оценок. На основе этого можно 
сделать вывод о способности алгоритма к обучению. 

В [9] было протестировано несколько оценок ано-
мальности на основе видео лаборатории UCSD, и в 
табл. 2 приведено сравнение с полученными в данной ра-
боте результатами. Основным различием между метода-
ми является представление движения и поведения в 
сцене. Поскольку метод смеси вероятностных главных 
компонент (MPPCA), метод потока сил и метод гисто-
грамм локального движения (LMH) использует вектора 
оптического потока без учета перспективной проекции, 
равный уровень ошибок для максимальной невязки без 
использования метода плоской гомографии также пред-
ставлен в таблице. Хотя данная модификация алгоритма 
увеличивает равный уровень ошибок, результат остается 
лучшим среди методов, использующих оптический по-
ток. При этом наш результат близок к методу смеси ди-
намических текстур (MDT), в котором значения пикселей 
описываются набором моделей авторегрессии и скользя-
щего среднего, чьи параметры находятся при обучении 
алгоритма. В связи с этим метод MDT чувствителен к 
значениям пикселей и изменения освещения. Предлагае-
мый алгоритм обнаружения нехарактерного поведения 
использует движение в качестве признака поведения, что 
делает его более устойчивым к изменениям освещенно-
сти и позволяет подбирать методы выделения фона и 
оценки движения для конкретной сцены.  
Табл. 2. Сравнение равных уровней ошибок для видео UCSD 

Метод оценки аномальности Равный уровень  ошибок 
Максимальная невязка без 
плоской гомографии 

27 % 

Максимальная невязка 25 % 
Относительная невязка 48 % 
MPPCA 35,5 % 
Поток силы 36,5 % 
LMH 39 % 
Временной MDT 23 % 
Пространственный MDT 44 % 

Тестирование предлагаемого алгоритма было 
проведено на компьютере с четырехядерным CPU 
IntelCore i5 3,4 ГГц и 8 GB RAM. В табл. 3 приведено 
среднее время извлечения вектора характеристик и 
расчета значений невязок для него. Из табл. 3 видно, 
что использованию алгоритма в реальном времени 
препятствует низкая скорость вычисления невязок 
для кадра. При этом время расчета невязок зависит от 
количества обучающих примеров и размера вектора 
характеристик, который для данного алгоритма 
совпадает с количеством пикселей видеоизображения. 
Одним из возможных способов повышения скорости 
вычисления невязок является использование вектора 
характеристик меньшей размерности. Тем не менее, 
время обработки одного кадра из видео UCSD 
методом смеси динамических текстур (MDT) 
составило 1110 миллисекунд на компьютере с 2,8 ГГц 
CPU и 2 GB RAM [9], что свидетельствует о 
совпадении характеристик быстродействия в 
пределах порядка величины. 
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Табл. 3. Среднее время извлечения вектора характеристик 
и расчета невязок для кадров из видео «Работа и ремонт» 

и видео лаборатории UCSD при разном количестве 
обучающих примеров 

Название 
видео 

Количе-
ство 

приме-
ров 

Количе-
ство глав-
ных ком-
понент 

Извлече-
ние ха-
рактери-
стик, мс 

Вычисле-
ние невя-
зок, мс 

Работа и 
ремонт 

3 496 23,76 82,66 

Работа и 
ремонт 

5 910 23,67 150,11 

Работа и 
ремонт 

7 1421 23,67 235,14 

UCSD 5 716 13,67 64,82 
UCSD 10 1493 13,57 133,23 
UCSD 15 2080 13,63 184,84 
UCSD 20 2729 13,62 241,18 
UCSD 25 3272 13,59 290,97 

Заключение 

В данной работе предложен метод обнаружения 
нехарактерного поведения на основе метода главных 
компонент. Для тестирования метода был реализован 
алгоритм оценки аномальности поведения в сцене, од-
ним из параметров которого является количество дви-
жущихся объектов в сцене. Результаты экспериментов 
свидетельствуют о способности метода к различению 
разных типов поведения в простых сценах и сценах с 
большим количеством людей. Полученные результаты 
близки к методу смеси динамических текстур, но реа-
лизованный алгоритм использует только движение 
пикселей и более устойчив к изменениям освещенно-
сти. Результаты при разном количестве обучающих 
примеров свидетельствуют о способности алгоритма к 
обучению. При этом модель нормального поведения 
создается на основе примеров, что позволяет приме-
нить метод в широком диапазоне условий. 
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Abstract  

In this paper, we propose novel method for abnormal behavior detection in the video surveil-
lance. The method constructs a normal behavior model using training samples, which makes pos-
sible application in a wide range of conditions and scenes. The method was tested in controlled 
and real conditions. The result shows that the method can be used to detect abnormal behavior in 
simple and crowded scenes. 
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