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Постановка проблемы: обнаружение и сопровождение объектов на видеопоследовательности является неотъем-
лемой функцией систем видеонаблюдения. Несмотря на то, что объекты интереса, как правило, известны заранее, 
их вариативность относительно форм, местоположений, характера движения и взаимодействия с другими объектами 
сцены является значительной, что не позволяет применять жесткие классификационные схемы. В последнее время 
все большее распространение получают интеллектуальные методы, в частности, методы, основанные на нечеткой ло-
гике. Цель: построение эволюционного классификатора на основе нечеткой модели Такаги — Сугено для обнаружения 
и сопровождения объектов интереса в сложных условиях видеонаблюдения. Результаты: разработан нечеткий эволю-
ционный классификатор, разделяющий блоки пикселов на фон и объекты интереса (объекты переднего плана) и пред-
сказывающий положение движущихся объектов интереса. Эволюционный классификатор на основе нечеткой модели 
Такаги — Сугено применен для анализа сцен со стационарной и перемещающейся видеокамерой при наличии артефак-
тов съемки, вызывающих нестабильность получаемых видеоматериалов. Алгоритм протестирован с использованием 
общедоступных данных SVW (Sports Videos for Wild), которые содержат большое число видеопоследовательностей, отсня-
тых движущейся видеокамерой. Практическая значимость: применение нечеткой модели позволяет достичь высокой 
точности 80−95 % обнаружения и сопровождения объектов в сложных условиях видеонаблюдения.

Ключевые слова — нечеткий эволюционный классификатор, нечеткая логика, модель Такаги — Сугено, детектиро-
вание фона, компенсация движения.

Введение

В настоящее время задачи видеонаблюдения 
и видеоаналитики тесно связаны с проблемами 
обнаружения людей и других объектов и могут 
применяться как для создания коммерческих си-
стем, например для поиска постоянных клиентов 
в магазинах или на автозаправках, так и в город-
ских системах безопасности для обнаружения 
аварий, оставленных предметов и детектирова-
ния сложных ситуаций на дорогах. В большин-
стве таких задач необходимо выполнять детекти-
рование значимых объектов переднего плана, их 
сопровождение и анализ видов движения. При 
этом в непростых условиях видеонаблюдения, 
таких как изменение освещения, смещение по-
ложения камеры, перекрытие значимого объекта 
различными элементами переднего плана, слож-
но применять обычные методы детектирования 
и отслеживания объектов [1, 2].

В последнее время исследования, направлен-
ные на разработку методов обнаружения и со-
провождения объектов, проводятся с использо-
ванием предсказательных алгоритмов. Одним 
из наиболее известных способов обнаружения 
объектов на видеопоследовательностях является 
метод вычитания фона. При этом детектирова-

ние объектов переднего плана осуществляется 
по значительным отличиям их цветояркост-
ных характеристик от построенной на основе 
большого количества кадров модели фона [3, 4]. 
Главным его недостатком является необходи-
мость наличия статической сцены, так как ис-
пользуются несколько десятков кадров для по-
строения стабильной модели фона. При этом 
некоторые изменения в освещенности или не-
значительные изменения, такие как листва дере-
вьев, вода в реке, могут существенно ухудшить 
точность обнаружения объектов. Другим недо-
статком подобных методов является необходи-
мость обработки большого количества кадров 
при определении положения объекта интереса 
в сцене.

Анализ методов обнаружения объектов

Метод детектирования и сопровождения объ-
ектов с применением фильтра Калмана [5] пред-
сказывает положение объектов, опираясь на га-
уссово распределение, и предполагает линейную 
модель движения, которая не всегда применима 
в реальных условиях.

Широко известен метод, основанный на по-
строении модели фона путем оценки плотности 
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ядра (Kernel Density Estimation — KDE [3]) по ли-
нейной зависимости 
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где z(i, j) — набор особенностей, например цвето-
вых характеристик (H, S, V; R, G, B — оттенок, 
насыщенность, яркость; красный, зеленый, си-
ний); K — функция ядра с пропускной способ-
ностью ; n — количество характеристик; N — 
количество кадров; i, j — координаты пиксела; 
r и t — индексы предыдущего и текущего кадров 
соответственно.

При использовании гауссова распределения 
модель принадлежности пиксела фону определя-
ется функцией
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Пусть имеется видеопоток, содержащий ин-
формацию о статичной сцене. Тогда можно оце-
нить плотность ядра p(z(·)) для каждого пиксела, 
после чего на основе заданного порога опреде-
лить, является ли этот пиксел фоном или при-
надлежит некоторому новому объекту переднего 
плана [3, 4]. Данный метод считается точным, 
но дорогостоящим подходом с точки зрения вы-
числительных затрат. К тому же необходимо под-
бирать пороговое значение экспериментально [4, 
6]. Решение о принадлежности пиксела фону или 
объектам переднего плана принимается на осно-
ве следующего правила:
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В данной работе предложен алгоритм, позво-
ляющий совместить способ оценки ядра с пред-
сказательными способностями эволюционных 
алгоритмов и нечетких моделей. Нечеткие си-
стемы успешно применяются к большому набо-
ру задач, таких как принятие решений, распо-
знавание образов и интеллектуальная обработка 
изображений [7–9]. В дальнейшем развитие ал-
горитмов и нечетких классификаторов, основан-
ных на искусственных нейронных сетях, стало 
эффективным решением для построения универ-
сальных классификаторов, в том числе в задачах 
аппроксимации [10, 11]. Также стоит отметить, 
что результаты классификации систем, основан-
ных на нечеткой логике, проще интерпретиро-
вать и обосновывать, чем результаты работы ней-
ронных и эволюционных алгоритмов.

Эволюционная модель нечеткого классифика-
тора имеет ряд достоинств по сравнению с обыч-

ными моделями. Для такой модели следует зада-
вать только вид правил, основанных на эксперт-
ных знаниях. Параметры же нечетких правил 
и их количество классификатор подстраивает 
в зависимости от ситуации. Это улучшает точ-
ность классификации, при этом влияние пользо-
вательских оценок снижается [12]. 

Эволюционная нечеткая модель Такаги — Су-
гено (эТС) рассматривалась в работах для решения 
задач обнаружения объектов [13] и является одной 
из быстро работающих систем с возможностью 
предсказания и интерактивной подстройки пра-
вил и параметров модели. Предложенный в работе 
алгоритм позволяет производить оценку положе-
ния и траектории объекта в интерактивном режи-
ме однопроходным способом, так как вычисления 
выполняются с использованием рекурсивных рас-
четов. К тому же алгоритм не использует пороги, 
подобранные вручную, что исключает влияние 
пользовательских оценок на результат работы.

Описание работы 
эволюционного классификатора

Эволюционная нечеткая модель Такаги — 
Сугено состоит из набора нечетких правил, коли-
чество и параметры которых не являются заранее 
заданными, а могут подстраиваться в процессе 
работы. Она является интерактивной самообу-
чающейся версией широко известной нечеткой 
модели Такаги — Сугено [14], в которой комби-
нируются нечеткие правила, состоящие из частей  
ЕСЛИ (антецедент — условие, которое может 
иметь линейный и нелинейный вид), ТО (консек-
вент — заключение). Модель обучается на основе 
набора данных, которые подаются последователь-
но, и не требует экспертных знаний при создании 
системы. В данной работе под исходными данны-
ми понимается информация о движении и цвето-
вых параметрах объектов, получаемая из кадров 
видеопотока. Классификация образцов в процес-
се работы системы состоит из двух этапов:

1) кластеризации данных — положение и ха-
рактеристики пространства пикселов на теку-
щем и предыдущих кадрах разделяются на ло-
кальные подмножества;

2) подстройки параметров нечетких правил 
в области заключений в соответствии с ранее по-
данными на вход модели образами и результата-
ми кластеризации на предыдущих этапах.

Во время первого этапа работы значения клас-
сов неизвестны и должны быть предсказаны. На 
втором этапе выполняется обновление информа-
ции и подстройка параметров классификатора, 
в том числе количество нечетких правил (рис. 1).

Алгоритм кластеризации пикселов на принад-
лежность к фону или объектам переднего плана 
состоит из трех основных этапов: вычисления 
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значений входных параметров модели, форми-
рования нечетких правил для классификатора 
и обучения классификатора, состоящего в уточне-
нии параметров правил. При успешном обнаруже-
нии значимого объекта алгоритм выполняет пред-
сказание его положения на следующем кадре.

Вычисление входных параметров 
для нечеткой модели

Оценка векторов движения lmvi,j для каждого 
блока изображения t выполняется на основе вы-
числения среднеквадратичного отклонения для 
блоков пикселов между кадрами t – 1 и t [15]. 
Набор локальных векторов для всего кадра t по-
зволяет вычислить вектор глобального движения 
кадра gmvt в соответствии с аффинной моделью 
движения, который показывает смещение каме-
ры между двумя соседними кадрами.

Вычисление значения оттенка и интенсивно-
сти HL для пиксела с координатами (i, j) произво-
дится по формуле

    2 2( , ) ( , ) ( , ) .t t tHL i j H i j L i j   (4)

Показатель среднего значения для данного 
блока вычисляется на основе суммы квадратов 
разности H и L для текущего блока изображения 
размером w/10, h/10:
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где b, m — номер блока изображения t, соответ-
ствующий текущему положению пикселов (i, j); 
w, h — ширина и высота изображения.

Формирование правил для классификатора
Эволюционная модель Такаги — Сугено исполь-

зуется для выполнения кластеризации пикселов 
на принадлежность фону изображения или обла-

сти, которая может относиться к объектам перед-
него плана. Достоинством модели является авто-
матическая подстройка параметров в зависимости 
от изменяющихся условий на различных кадрах: 
освещенности, уровня движения, наличия или от-
сутствия движущихся объектов переднего плана. 
Также следует отметить, что в связи с реалистич-
ной природой видеопоследовательностей, а именно 
нелинейным движением камеры, становится не-
возможным использовать классические методы де-
тектирования фона и объектов в кадре [3, 4].

Эволюционная модель Такаги — Сугено 
представляется в виде набора правил, который 
формируется самостоятельно в процессе обуче-
ния модели при подаче новых образцов (кадров) 
в интерактивном режиме. При этом число правил 
может быть различным в зависимости от количе-
ства необходимых состояний модели.

Дополнительно вводится ограничение «воз-
раста» каждого правила, которое позволяет вы-
полнять постепенное обновление состояний моде-
ли с целью уменьшить влияние тех правил, кото-
рые не применялись за последние t кадров.

При формировании нового правила ему при-
сваивается значение ager = 1. Далее коэффици-
ент возраста каждого правила изменяется при 
подаче нового образца в зависимости от общего 
числа правил, возраста правила и того, применя-
лось ли данное правило r на последней итерации. 
Коэффициент возраста age правила r вычисляет-
ся по формуле

 ,
( )

r r
r r r

r

age frame
age age Used

R t t frame
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где R — общее число активных правил в модели 
на данный момент; framer — номер кадра, в ко-
тором было сформировано правило r; t — номер 
текущего кадра; Usedr принимает значение 1 или 
–1 в зависимости от того, было ли использовано 
правило r на последней итерации.
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  Рис. 1. Схема работы алгоритма кластеризации пикселов на фон и объекты переднего плана при помощи нечет-
кого классификатора
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Эволюционная модель Такаги — Сугено име-
ет еще одно достоинство: формируемые правила 
могут быть представлены в виде легкоинтерпре-
тируемых лингвистических выражений следую-
щего вида:
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Эволюционная нечеткая модель Такаги — 
Сугено также позволяет предсказать значения 
вычисляемых параметров на следующем кадре, 
что дает возможность задать границы параме-
тров, отвечающих за выполнение кластеризации 
блоков пикселов изображения:
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(8)

где a0, a1, a2, b0, b1, b2 — настраиваемые в процес-
се обучения коэффициенты модели Сугено.

Обучение классификатора
В процессе работы алгоритма выполняется 

интерактивная подача новых изображений ви-
деопоследовательности, и классификатор эво-
люционной модели Такаги — Сугено постепенно 
обучается более точно выполнять разделение на 
объекты переднего плана и фон изображения. 
Для различных блоков пикселов подбираются 
разные показатели HLt и lmvt, так как цветовые 
характеристики изображения различны на раз-
ных участках. Поэтому формируются различные 
правила для участков изображения, характе-
ризующих появление объектов переднего плана 
в соседних блоках пикселов изображения.

При подаче большего числа кадров увеличива-
ется точность оценки принадлежности пиксела 
одному из классов. Для каждого блока пикселов 
обучение производится на правилах вида

 
 
   

1 1

T

R: ÅÑËÈ îêîëî

È ... È îêîëî ÒÎ

*

* ,

i

i
n n i

x x

x x y  X
 

(9)

где 
T

1 21, , ,..., nx x x   X описывает n + 1 расши-
ренных векторов особенностей; yi — выход моде-
ли. Значения вектора X формируются на основе 
входных данных HLt и lmvt, и этот вектор соот-
ветствует сумме квадратов нормализованных па-
раметров для каждого блока:
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Выходные значения каждого правила можно 
нормализовать таким образом, что сумма значе-
ний всех правил будет равна 1:
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Нормализованные значения yi могут быть ин-
терпретированы как вероятность принадлежно-
сти данного блока изображения к определенному 
классу: 0 как не относящегося к этому классу 
и 1 как принадлежащего данному классу. В этом 
отношении данный подход имеет сходство с так 
называемым матричным классификатором [16], 
который используется при наличии знаний обо 
всех доступных образцах. Подобная схема мо-
жет применяться не только для разделения ис-
ходных данных на два класса, но и в более общих 
случаях.

Общий выход модели формируется как взве-
шенная сумма нормированных выходов каждого 
правила по методу центра тяжести:
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где i — степень доверия i-го нечеткого правила, 
которое определяется как произведение (логи-
ческая операция И) значений функции принад-
лежности j-й особенности ,ij  j = [1, n], нечетко-
го множества îêîëî( ):i*

j jx x
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        (13)

Данная схема вывода соответствует известно-
му правилу эволюционных алгоритмов «Победи-
тель забирает все» [17].

Значение выхода y используется для опреде-
ления принадлежности набора входных данных 
к одному из двух классов. Разделение на классы 
выполняется на основе порога, в этом случае все 
значения, которые находятся ниже порога, от-
носятся к классу 1, а значения выше порога при-
надлежат к классу 2. Значение порога tr модифи-
цируется в процессе обучения классификатором, 
на первом шаге оно задано как tr = 0,5. Подобная 
модель может быть применена для решения раз-
личных задач классификации входных данных, 
причем не только на два различных класса [6]:
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В данной работе выполняется классификация 
на принадлежность фону или значимым объ-
ектам переднего плана, которые, как правило, 
имеют отличные от фона параметры движения 
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и цветояркостные характеристики. Таким обра-
зом, все блоки пикселов, исходные значения ко-
торых находятся выше порога tr, принадлежат 
объектам переднего плана; пикселы, показатели 
которых ниже порога, принадлежат фону изобра-
жения.

Результаты классификации блоков изображе-
ния на два класса (фон и объекты переднего пла-
на) после 100 и 200 образцов (кадров) представ-
лены на рис. 2. Сформированы четыре нечетких 
правила, которые показаны на двумерном изо-
бражении для двух своих признаков. Нелинейная 
классификация поверхности выводится как 
значение y, которое равно 0,47 (рис. 2, а), и 0,33 
(рис. 2, б). На рис. 2 показан процесс эволюции 
классификатора для различных кадров одной и 
той же видеопоследовательности, что свидетель-
ствует о необходимости интерактивной класси-
фикации для решения данной и других задач.

В процессе обучения нечеткий классификатор 
выполняет подстройку своих параметров: число 
нечетких правил, изменение возраста правила, 
при котором влияние каждого из правил изменя-
ется, подстройка порога классификации и другие 

параметры. При этом достоверность классифика-
ции после подачи 50–100 образцов (кадров видео-
последовательности) доходит до высоких значе-
ний порядка 80–95 % (рис. 3).

Классификатор применялся для задач опре-
деления фона и значимых объектов переднего 
плана на видеопоследовательностях. Отметим, 
что в зависимости от частоты изменения сцены 
может потребоваться переобучение классифи-
катора.

Результаты экспериментов

Эксперименты проводились с применением ви-
деопоследовательностей, представленных в табл. 1. 
В общей сложности проанализировано 50 ви-
деопоследовательностей из базы данных SVW 
(Sports Videos in the Wild) [18], включающей бо-
лее 500 видеопоследовательностей, для которых 
известен ряд параметров, а именно: принадлеж-
ность к определенному виду спорта, наличие дви-
жения и дрожания камеры, определены границы 
движущихся объектов и разрешение видеопосле-
довательности.

Результаты тестирования набора данных SVW 
по скорости и достоверности работы предложен-
ного классификатора по сравнению с другими 
известными алгоритмами эволюционного обуче-
ния и разделения изображения на фон и объекты 
переднего плана приведены в табл. 2.

Также были проведены эксперименты, по-
зволяющие оценить возможность отслеживать 
движущиеся объекты на основе выделения зна-
чимых объектов переднего плана. Данная зада-
ча имеет свои особенности в зависимости от на-
личия движущейся камеры. Один из наиболее 
часто применяемых методов в задачах отслежи-
вания объектов основан на методе вычитания 
фона [4]. Однако в случае движения оператора 
он становится неприменим. Алгоритм показал 

  Рис. 2.  Эволюция границ классификатора на 100-м 
кадре (а) и 200-м кадре (б); видеопоследова-
тельность basketball1.mp4, база данных 
SVW [18]
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  Рис. 3.  Оценка достоверности работы классифика-
тора при обучении в зависимости от форми-
рования правил, изменения их актуально-
сти и изменения сцены видеопотока; видео-
последовательность gymnastic_5511.mp4, 
база данных SVW [18]
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  Таблица 1. Описание исходных данных экспериментов

Название Пример кадра
Разрешение,

пикс

Количество 

кадров
Виды движения

Объекты 

переднего 

плана

Априорная 

информация 

о границах 

движения

basketball_

10191.mp4

(SVW) 

270480 120 Статичная сцена, 

неравномерное 

движение 

объектов

Несколько 

объектов 

Есть границы 

движения 

для каждого 

из кадров

gymnastic_

5511.mp4

(SVW)

360480 300 Нестабильная 

съемка, движе-

ние значимого 

объекта в кадре

Один объект 

интереса

То же

diving_4140

.mp4 (SVW)

270480 180 Один движу-

щийся объект, 

быстрое смеще-

ние камеры

Один объект 

интереса

––

volley_1010

0153.mp4

(SVW)

270480 480 Несколько 

движущихся 

объектов, 

статичная сцена

Несколько 

объектов 

небольшого 

размера

––

diving_1104

.mp4 (SVW)

270480 180 Один движу-

щийся объект, 

быстрое смеще-

ние камеры

Один объект 

интереса

––

running_546

.mp4 (SVW)

270480 210 Один движу-

щийся объект, 

быстрое смеще-

ние камеры

Один объект 

интереса

––

sam_1.avi

(Grundmann, [19])

630360 330 Нестабильная 

съемка, неравно-

мерное движение 

объекта в кадре

Один объект 

интереса

Маска 

движения 

для тестовых 

кадров
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высокую надежность работы при отслеживании 
положения движущихся объектов (более 85 %), 
однако точность отслеживания объекта можно 
повысить, если от блочного способа выделения 
объекта перейти к цветояркостным компонентам 
(рис. 4).

Третий метод тестирования предназначал-
ся для оценки качества компенсации движения 
на видеопоследовательности [20]. В задачах ста-
билизации видеопоследовательности одним из 
этапов работы является оценка вектора глобаль-
ного движения кадра [21], при этом на точность 
оценки может оказать негативное влияние на-
личие объектов переднего плана, движение кото-

рых отлично от движения камеры. Необходимо 
устранить непреднамеренное движение камеры, 
сохранив реальное движение, например пано-
рамирование или поворот камеры. Поэтому це-
лесообразно выполнять оценку сглаживающего 
вектора движения только на основе фона изобра-
жения.

Эволюционная модель Такаги — Сугено при-
менялась для классификации кадров видеопо-
следовательности на фон и объекты переднего 
плана, после чего была проведена оценка сгла-
живающего вектора на основе всех имеющихся 
векторов движения и векторов [22], относящихся 
к фону изображения (рис. 5).

  Таблица 2. Сравнение эффективности работы эТС-классификатора с другими алгоритмами

Название алгоритма
Время обработки 

одного кадра, мс

Время обработки 300 кадров 

(с учетом дополнительных 

операций), мс

Достоверность 

классификации, %

Вычислительные 

затраты

эТС-модель 2,11 452,16 82,0 0,315

KNN [12] 2,52 652,10 83,4 0,45

C45 [12] 8,39 2411,67 75,5 6,48

RDE [6] 1,27 271,32 75,1 0,41

eClass1 [12] 1,98 591,00 84,5 0,2480

   

   

   

а)

б)

в)

  Рис. 4.  Использование эТС-классификатора для отслеживания движущихся объектов в сложных условиях: 
а — оригинальные кадры видеопоследовательности; б — применение классификатора для обнаружения 
значимых объектов; в — выделение объекта при отслеживании движения; видеопоследовательность 
gymnastic_5511.mp4 [18]
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Результаты работы алгоритма показали уве-
личение достоверности оценки сглаживающего 
вектора на 10–20 %.

Заключение

В работе представлено описание эволюцион-
ного нечеткого классификатора на основе мо-
дели Такаги — Сугено, отличительной чертой 
которого является возможность изменять соб-
ственные правила и настраивать параметры мо-
дели. Для классификатора изначально задан вид 
правил и набор исходных данных. В процессе 
обучения подаются экземпляры данных — мо-
дуль и направление векторов движения и цве-
то-яркостные характеристики пикселов. В даль-
нейшем выполняется их сравнение с входными 
данными соседних блоков в целях кластериза-
ции параметров на два класса: принадлежность 
к значимым объектам переднего плана или фону 
изображения. Эволюционный нечеткий класси-
фикатор показал высокую надежность при де-
тектировании и сопровождении объектов перед-
него плана, сравнимую с другими известными 

алгоритмами. Следует отметить, что эффектив-
ность алгоритма при выделении объектов перед-
него плана значительно превосходит аналоги, 
в которых используются только пространствен-
ные характеристики, такие как яркость, кон-
траст, цвет, но не учитывается движение самих 
объектов.

Производительность алгоритма была про-
тестирована с использованием известных баз 
данных, содержащих большое количество ви-
деопоследовательностей движущихся объектов 
при смещении и непреднамеренном движении 
камеры. Разработанный алгоритм эволюционно-
го нечеткого классификатора Такаги — Сугено 
может быть использован в задачах сопровожде-
ния объектов, выделения нежелательных объ-
ектов на видеопоследовательности, а также в тех 
алгоритмах, для которых необходимо выполнять 
сглаживание движения, например для удаления 
глобального движения или стабилизации видео-
последовательностей в сложных сценах.

Работа выполнена при поддержке Российского 
фонда фундаментальных исследований, проект 
16-07-00121 А.

  Рис. 5.  Использование эТС-классификатора для повышения качества оценки сглаживающего вектора движе-
ния для видеопоследовательности diving_4140.mp4 [16]
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Номер кадра t — оценка движения по всему кадру
 — оценка движения на блоках, найденных эТС-моделью
 — сглаживающий вектор движения
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Introduction: Detecting and tracking objects on video sequences is an essential function of surveillance systems. Even though the 
objects of interest are usually determined ahead, their variability in reference to shapes, locations, motion types and interaction with 
other objects is important, making rigid classification schemes inappropriate. Recently, intelligent methods, particularly those based 
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on fuzzy logic, are becoming more and more common. Purpose: On the base of Takagi–Sugeno fuzzy model, an evolutionary classifier 
has to be built, in order to detect and track objects of interest under difficult surveillance conditions. Results: A fuzzy evolutionary 
classifier is developed which separates pixel blocks into the background and objects of interest (foreground objects), predicting the 
location of the moving objects. This evolutionary classifier based on the fuzzy Takagi–Sugeno model is applied for the analysis of scenes 
with a stationary or moving video camera under shooting artifacts which make the video materials non-stationary. The algorithm was 
tested using a public data set "Sports Videos for Wild" (SVW) which contains a large number of video sequences obtained from a moving 
video camera. Practical relevance: The application of the fuzzy model provides a high accuracy (80–95 %) of detecting and tracking 
objects under difficult surveillance conditions. 

Keywords — Fuzzy Evolutionary Classifier, Fuzzy Logic, Takagi–Sugeno Model, Background Detection, Motion Compensation.
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