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Рассматривается задача выделения движущихся областей в 
видеопотоке. Предлагается алгоритм выделения движущихся 
объектов с использованием небинаризованной маски движения.  
Небинаризованная маска движения разбивается на прямоугольные 
блоки, для каждого из которых рассчитается соответствующее 
значение статистики, усредняющей меру движения внутри блока. 
Для анализа функции распределения значений статистики блоков 
предлагается параметризованная математическая модель мно-
жеств движущихся и покоящихся блоков. При помощи данной мо-
дели вводятся функции принадлежности блоков данным множест-
вам,  предлагается критерий чёткого разграничения между двумя 
множествами. Вводятся характеристики, которые помогают 
оценить степень достоверности полученных результатов. 
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Введение 

Предметом исследований, рассматривае-
мых в данной статье, является задача выделе-
ния движущихся областей в видеопотоке, 
который получен при помощи статической 
монокулярной камеры с фиксированным фо-
кусным расстоянием. Суть предложенного 
алгоритма заключается в анализе небина-
ризованной маски движения. Такая маска 
движения содержит больше информации, чем её бинар-
ный аналог после применения порогового преобразова-
ния. Небинаризованная маска движения разбивается на 
прямоугольные блоки, для каждого из которых считается 
соответствующее значение статистики, усредняющей 
меру движения внутри блока. Переход от пиксельного 
представления маски движения к блочному представле-
нию позволяет сократить размерность области поиска и 
снизить влияние шумов на результат. В то же время ис-
пользование блочного представления маски движения 
ограничивает геометрическую точность результата ли-
нейным размером блока. Для анализа функции распре-
деления значений статистики блоков предлагается па-
раметризованная математическая модель движущихся и 
покоящихся блоков. В данной модели вводятся функции 
принадлежности блоков данным множествам, предлага-
ется критерий чёткого разграничения между двумя мно-
жествами. Далее вводятся характеристики, которые по-
могают оценить степень достоверности полученных ре-
зультатов. Предложенная модель и её дальнейшие усо-
вершенствования могут быть использованы в качестве 
компонента модуля видеоанализа в рамках системы 
видеонаблюдения. 

Краткая постановка задачи 

Пусть имеется последовательность кадров видеоря-
да  ( )

0,1,2...

k
k

F


, которая была получена при помощи 

статической монокулярной видеокамеры с фиксирован-
ным фокусным расстоянием. Будем считать каждый кадр 
полутоновым изображением с разрешением F Fw h  

пикселей. Необходимо обнаруживать движущиеся объ-

екты на каждом кадре видеоряда и сопровождать их в 
видеопотоке. Основными этапами решения этой задачи 
являются: 

1) построение маски движения для текущего кадра 
видеопоследовательности; 

2) сегментация маски движения и выделение на ней 
областей, соответствующих движущимся объектам или 
группам объектов; 

3) идентификация и сопровождение обнаруженных 
объектов.  

Более подробно постановка задачи представлена в 
[8]. В рамках данной статьи рассматриваются первый и 
второй из выше перечисленных этапов решения задачи. 
В качестве маски движения предлагается использовать 
абсолютную разность двух соседних кадров видеоряда 
без применения порогового преобразования. Получае-
мая в результате небинаризованная маска движения 
разбивается на прямоугольные блоки, для каждого из 
которых рассчитывается значение введённой статисти-
ки. Анализ функции распределения данной статистики 
позволяет построить критерий разграничения блоков по 
признаку наличия движения. Выделение движущихся 
областей на маске движения осуществляется на основе 
отношения связности между движущимися блоками.  

Небинаризованная маска движения 

Общеизвестным и интуитивно понятным считается 
факт, что информации, содержащейся непосредственно 
в самом кадре ( )kF , недостаточно для того, чтобы ло-
кализовать области движения на нём. Необходимым 
условием для выделения движения является возмож-
ность доступа к информации, содержащейся в двух по-
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следних кадрах видеоряда. В настоящее время наибо-
лее популярными являются алгоритмы, в рамках кото-
рых используются статистические модели заднего плана 
для каждого пикселя кадра. Для построения и обнов-
ления таких моделей при анализе каждого следующего 
кадра требуется учитывать информацию, содержащуюся 
в нескольких десятках или сотнях последних кадров ви-
деоряда [1, 3, 5, 7].  

Независимо от природы используемого подхода, ре-
зультаты работы таких алгоритмов для кадра ( )kF  

представляются в виде маски движения ( )kM . Маска 
движения является полутоновым изображением с раз-

решением F Fw h . Интенсивность пикселя в ( )kM  от-
ражает степень принадлежности соответствующего пик-

селя из ( )kF  множеству движущихся пикселей. Широко 
распространённым является стремление получить би-
нарную маску движения путём применения порогового 
преобразования, что при удачном результате позволяет 
сразу же приступить к непосредственной сегментации 
движущихся объектов. В то же время использование 
бинарной маски движения имеет ряд недостатков, свя-
занных с потерей существенной доли важной информа-
ции, которая содержалась в маске движения непосред-
ственно перед её бинаризацией [8].  

В [5] в качестве простейшего способа для построения 
маски движения рассматривается использование поро-
гового преобразования для абсолютной разности интен-
сивностей соответствующих пикселей на двух соседних 
кадрах: 

( ) ( 1)
max( )

( ) ( 1)

,

0,

k k
ij ijk

ij k k
ij ij

I F F h
M

F F h





   
 

. 

Значение 
max 0I   задаёт диапазон, в котором  

изменяется величина интенсивности пикселя изображе-
ния. Обычно 

max 2 1dI   , где d  - глубина представле-
ния цвета полутонового изображения в битах. При  
анализе видео практически всегда приходится рабо- 
тать с кадрами, глубина цвета которых равна 8d   бит, 
что соответствует 

max 255I  . Очевидно, что 
( ) ( 1)

max0 k k
ij ijF F I   . Соответственно, 

( )
max0 k

ijM I  . Величина h  является параметром поро-

гового преобразования. 
Очевидным преимуществом данного метода являет-

ся его высокое быстродействие. В то же время в [5] под-
чёркивается, что этот метод не применим на практике 
вследствие слишком высокой чувствительности к значе-
нию h. Отметим также, что для формулы с пороговым 
преобразованием не предлагается никакой робастной 
эвристики для выбора значения h. Таким образом, при 
решении задачи не используется большое количество 
априорной информации, которая может существенно 
ограничить пространство поиска.  

В этой статье мы постараемся показать, что абсо-
лютная разность между двумя соседними кадрами мо-
жет содержать в себе достаточно информации для ус-
тойчивой и аккуратной локализации движущихся облас-

тей на видео, если вместо применения порогового пре-
образования работать с небинаризованной маской дви-
жения 

( ) ( ) ( 1)k k k
ij ij ijM F F   ,  (1) 

используя методы обобщённой теории информации [4] и 
априорную информацию, которая следует из постановки 
задачи. 

Разбиение маски движения на блоки 
фиксированного размера  
и расчёт статистик для блоков 

Использование формулы (1) для расчёта маски дви-
жения в идеальном случае отсутствия шумов на кадрах 
видеопоследовательности  ( )

0,1,2...

k
k

F


 позволяет для 

всех пикселей маски ( )kM построить отношение поряд-
ка, упорядочив их по возрастанию соответствующего 
значения интенсивности. Введение такого отношения 
порядка очень важно для разграничения пикселей на 
множества движущихся и покоящихся. Между тем, в ре-
альных приложениях шум присутствует всегда. Наличие 
шума влечёт большое количество ложных срабатываний 
при обнаружении движущихся пикселей. 

Другая проблема попиксельного анализа заключает-
ся в том, что даже при самых низких разрешениях кад-
ров видеопоследовательности (320 240 , 640 480 ) 
количество пикселей исчисляется сотнями тысяч. Одним 
из стандартных требований к алгоритмам видеоанализа 
является способность работать в режиме реального 
времени при достаточно высоком значении частоты 
смены кадров. Это накладывает серьёзные ограничения 
на сложность и эффективность применяемых алгорит-
мов. В то же время, априори известно, что движущиеся 
пиксели являются частями движущихся объектов в кад-
ре и соответственно группируются в кластеры на основе 
геометрической близости, а шумовые пиксели представ-
ляются в виде одиночно располагающихся выбросов. 
Подобная априорная информация часто используется в 
компьютерном зрении, например при медианной фильт-
рации шумов или при уменьшении разрешения исходно-
го изображения или видео. Определение областей дви-
жения обычно производится через выделение областей-
кандидатов и на основе дополнительных статистических 
критериев. В общем случае подобный подход позволяет 
получить не только более робастные результаты, но и 
существенно сократить время анализа. 

Одним из подходов, учитывающих групповые харак-
теристики пикселей, является разбиение изображения 
на прямоугольные непересекающиеся области, которые 
называются блоками. Блочный подход хорошо зареко-
мендовал себя при сжатии и кодировании видео. В част-
ности, в таком стандарте сжатия видео как H264 разбие-
ние кадров на блоки размером от 4 4  до 16 16  по-
зволяет определять векторы движения и достаточно 
точно выделять области движения на видео [6]. В работе 
[9] описан алгоритм рекурсивного блочного разбиения 
бинарной маски движения. Анализ полученных резуль-
татов показал, что данный алгоритм хорошо отделяет 
блобы на маске движения, если на ней отсутствуют шу-
мы, тени и «призраки». В работе [8] была рассмотрена 
другая модификация блочного метода (использовались 
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блоки фиксированного размера) применительно к неби-
наризованной маске движения. Был предложен критерий 
разграничения неподвижных и движущихся блоков, ос-
нованный на применении энтропии Шеннона при разгра-
ничении множества блоков, на котором была введена 
аддитивная мера количества движения. Также в [8] была 
поставлена задача обнаружения движения на видео и 
предложены простейшие критерии качества полученного 
разбиения. Главным недостатком предложенного мето-
да оказался тот факт, что оптимальное значение пара-
метра метода, от которого зависит разграничение дви-
жущихся и неподвижных блоков, может варьироваться в 
достаточно широком диапазоне значений при анализе 
кадров, принадлежащих одной видеопоследовательно-
сти. Тем не менее, анализ результатов показал перспек-
тивность обработки небинаризованной маски движения 
и использования блочного метода. 

Недостатком такого подхода является ограничение 
геометрической точности результата размером анализи-
руемых областей. С другой стороны, при решении дале-
ко не каждой задачи необходима пиксельная точность, а 
геометрическую точность можно варьировать, изменяя 
размер блока. 

Будем использовать процедуру разбиения маски 
движения ( )kM на блоки фиксированного размера 

B Bw h , аналогичную той, что представлена в [8]. Вве-

дём статистику для блока ( )kB M , равную среднему 
значению интенсивности пикселей в блоке B : 

1 1

0 0

1( )
B Bw h

ij
i jB B

I B B
w h

 

 

  . (2) 

Очевидно, что множество значений статистики ( )I B  

ограничено 
max0 ( )I B I  .  

Относительно статистики I мы также делаем предпо-
ложение, что она достаточно хорошо упорядочивает 
блоки маски движения по степени принадлежности к 
объектам переднего и заднего планов. Чем больше зна-
чение статистики I, тем с большей достоверностью со-
ответствующий блок относится к переднему плану. Вы-
полнение данного предположения также означает, что 
для всех блоков B U  существует некоторое порого-
вое значение  max0,thI I , которое зависит от пара-

метров алгоритма и для которого верно: 
1. если ( ) thI B I , то блок B является движущимся 

блоком, 
2. если ( ) thI B I , то блок B является покоящимся 

блоком. 
Отметим также, что введение блоков размером 

B Bw h  позволяет сократить количество анализируемых 

объектов на изображении с разрешением 
F Fw h  при-

близительно в 
B Bw h  раз. Число получающихся при раз-

биении блоков равно F F

B B

w hn
w h

 . Это оказывается весь-

ма существенным вкладом в увеличение производи-
тельности в случае использования алгоритмов с супер-
линейной арифметической сложностью. Ниже мы будем 

сортировать блоки по значению рассчитанной статисти-
ки I. Арифметическая сложность наилучших алгоритмов 
сортировки равна ( log )n n . Это означает, что при 

размере блоков 16 16  и разрешении изображения в 
640 480  сортировать блоки примерно в 450 раз эф-
фективнее по быстродействию, чем сортировать соот-
ветствующие пиксели.  

Параметризованная модель заднего  
и переднего планов 

Будем называть множество блоков, соответствующих 
покоящимся на видеокадре пикселям, множеством бло-
ков заднего плана и обозначать как BGU . Множество 

блоков, соответствующих областям движущихся пиксе-
лей, будем называть множеством блоков переднего пла-
на и обозначать как FGU . Всё множество имеющихся 

блоков будем обозначать символом U. 
Выше уже было изложено предположение о том, что 

статистика I в (2) хорошо разделяет движущиеся и по-
коящиеся блоки маски движения, полученной согласно 
выражению (1). Чем больше статистика I соответствую-
щего блока, тем с большей степенью достоверности его 
можно отнести к множеству FGU . Это предположение 
было подтверждено на практике во время проведённых 
экспериментальных исследований. Также в ходе экспе-
римента были отмечены ещё две закономерности: 

1) блоки заднего плана в большинстве случаев коли-
чественно доминируют над блоками переднего плана; 

2) распределение статистики I для блоков переднего 
плана доминирует над соответствующим распределени-
ем блоков заднего плана, занимая существенно более 
значительную часть диапазона значений 

max[0, ]I . 

Данные закономерности хорошо могут быть проил-
люстрированы (см. рис. 1) типичным графиком статис-
тическим графиком функции распределения 

 ( ) | ( )IF x B U I B x U   . 

 
Рис.1. Функция распределения статистики I 

Формализация приведённых выше закономерностей  
привела к созданию параметризованной модели заднего 
и переднего планов. Упорядочим блоки по возрастанию 
соответствующей им статистики I. Формализуем первую 
из закономерностей, изложенных выше. Для этого пред-
положим, что к множеству BGU  относится не меньше, 

чем n  блоков, где (0,1)   - параметр модели. По-

скольку мы имеем упорядоченный по статистике I мас-
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сив блоков и предполагаем, что данная статистика хо-
рошо разделяет блоки переднего и заднего плана, вве-
дём величину  

 
max[0, ]

min | ( )Ix I
I x F x 


  .  

Степень принадлежности блока B множеству 
BGU  

будем измерять с помощью функции BG  от статистики 

( )I B . Будем считать, что функция BG  должна удовле-
творять следующим условиям: 

1. ( )BG x определена при max[0, ]x I ,  

2. ( ) 1, [0, ]BG x x I   , 

3. max( ) 0BG I  , 

4. ( )BG x  является монотонно невозрастающей 

функцией на max[0, ]I  max, [0, ]x y I   x y    

( ) ( )BG BGx y  . 

Для формализации второй закономерности предпо-
ложим, что распределение статистики I блоков передне-
го плана занимает долю (0,1)  диапазона значений 

max[0, ]I , где  -параметр модели. Учитывая, что стати-

стика I хорошо разделяет блоки переднего и заднего 
плана, введём величину  

max(1 )I I   . 

Степенью принадлежности блока B множеству FGU  

будем считать значение функции FG  от соответствую-

щей статистики ( )I B . Будем считать, что функция FG  
должна удовлетворять следующим условиям: 

1. ( )FG x определена при max[0, ]x I , 

2. max( ) 1, [ , ]FG x x I I   , 

3. (0) 0FG  , 

4. ( )FG x является монотонно неубывающей функ-

цией на max[0, ]I  max, [0, ]x y I   x y    

( ) ( )FG FGx y  . 

Функционал Тверского для оценки степени 
схожести двух множеств и его применение  
в модели заднего и переднего планов 

Как показал эксперимент, среди всего множества 
функций BG  и FG , удовлетворяющих наложенным на 

них условиям, наиболее удачно согласуются с интуитив-
ным представлением о множествах BGU  и FGU  функ-
ции, выведенные из параметризованного функционала 
Тверского. Параметризованный функционал Тверского 
используется в теории нечётких множеств [2, 4] для 
оценки степени схожести или сравнимости двух мно-
жеств [2]: 

,
( )( , )

( ) ( \ ) ( \ )a b
f X YT X Y

f X Y af X Y bf Y X


 



, 

где ,X Y  - множества, схожесть которых необходимо 

оценить,  , , \  - согласованные операции объедине-
ния, пересечения и разности двух в общем случае не-
чётких множеств, f  - функционал, для которого верно 

( ) ( ) ( )f X Y f X f Y   , :X Y X Y  , ,a b R  - 

параметры функционала Тверского. 
Введём в рассмотрение множество g  ограниченных 

чётких подмножеств действительной оси. Очевидно, что 

1 2,G G g   справедливы следующие соотношения: 

1. 1 2G G g , 

2. 1 2G G g , 

3. 1 2\G G g .  

Известно, что 1 2 1 2, |G G g G G     

1 2 1 2( ) ( ) ( )L G L G L G G   , где L  - мера Лебега. 

Поэтому можно определить функционал f  как 

( ) ( )f G L G  для всех G g . Очевидно, что 

, 0x   сегмент [ / 2, ]x g  , а ([ / 2, ])L x   

/ 2x   . Несложно также показать верность сле-
дующих соотношений: 
1.  ([ / 2, ] [ / 2, ]) min , / 2L x y x y        

, , 0x y   , 

2.  ([ / 2, ] \ [ / 2, ]) max ,0L x y x y      , , 0x y   . 

Введём функцию ( , )x y , численно равную значе-

нию функционала Тверского при ( ) ( )f X L X , 

1 / 2a  , 0b  от множеств [ / 2, ]x  и [ / 2, ]y  

, , 0x y   : 

1/2,0( , ) ([ / 2, ],[ / 2, ])x y T x y       

 
   

2min ,
2min , max ,0

x y
x y x y







  
 . 

Нетрудно видеть, что функция ( , )x I  как функция 
от аргумента x  удовлетворяет первому, второму и чет-
вёртому условиям, накладываемым на функцию 

( )BG x , но при этом не выполняется третье условие. 

Чтобы оно выполнялось, определим функцию ( )BG x  

как: 

max

max

( , ) ( , )( )
1 ( , )BG

x I I Ix
I I

 



 




. 

Рассуждая аналогичным образом, введём функцию 
( , )x y , численно равную значению функционала 

Тверского при ( ) ( )f X L X , 0a  , 1/ 2b   от мно-

жеств [ / 2, ]x  и [ / 2, ]y  , , 0x y   : 

0,1/2( , ) ([ / 2, ],[ / 2, ])x y T x y       

 
   

2min ,
2min , max ,0

x y
x y y x







  
. 

Функция ( , )x I удовлетворяет первому, второму и 

четвёртому условиям, накладываемым на функцию 
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( )FG x , но не удовлетворяет третьему условию. Про-

нормируем значения функции ( , )x I  на сегменте 

max[0, ]I  и определим функцию ( )FG x  как: 

( , ) (0, )
( )

1 (0, )FG

x I I
x

I
 



 








. 

Продолжая аналогию, убеждаемся в том, что приве-
дённое выше выражение удовлетворяет условиям, на-
кладываемым на функцию ( )FG x . 

Параметр 0   имеет калибровочный смысл и под-
бирается таким образом, чтобы выполнялись следую-
щие условия: 

1. выражение для функции ( , )x y  корректно при 

0x  , 0y  ,  

2. (0,0) 1  ,  

3. для двух фиксированных значений 0 max(0, ]x I   

и 0 (0,1)   0 0( ,0)x  .  

Согласно третьему из выше приведённых условий, 
величины 0x и 0 однозначно определяют значение ка-

либровочного параметра   модели переднего и заднего 
планов как 

0 0

01
x 





. 

Несложно показать, что выбранное таким образом 
значение калибровочного параметра   удовлетворяет 
также первому и второму условиям. В проведённых экс-
периментах для расчёта параметра   использовались 

значения 0 1x   и 0 2 / 3   при max 255I  , что соот-

ветствует 2  . 

Вероятность принадлежности блока  
множеству блоков переднего плана 

Очевидный теперь способ принятия решения относи-
тельно принадлежности блока В множеству блоков пе-
реднего плана FGU  состоит в определении статистики 

( )I I B  и в проверке истинности неравенства:  

( ) ( )FG BGI I  . (3) 

Отметим, что в общем случае ( ) ( ) 1BG FGI I   , 

что не позволяет трактовать степени принадлежности 
множествам BGU  и FGU  как соответствующие вероят-

ности. Между тем, вероятностная парадигма предостав-
ляет большое количество инструментов для оценки ка-
чества результатов и сложности исходных данных и ак-
тивно используется в области компьютерного зрения для 
оценивания степени уверенности в результатах работы 
алгоритмов.  

Заметим, что согласно условиям, накладываемым на 
функции ( )BG x  и ( )FG x , 0 ( ) ( ) 2BG FGI I     

max[0, ]I I  . Введём характеристическую величину  

   ( ) 1 ( ) ( )BG FGB I B I B     . 

Относительно этой величины примем следующие 
предположения. Если ( ) 0B  , то она указывает на 
количество недостающей информации в рамках модели 
переднего и заднего планов для полного описания блока 
B  и соответствующей ему статистике I . Если 

( ) 0B  , то она указывает на то, что информация о 

блоке B  избыточна и противоречива. В случае же 
( ) 0B   описание блока B  полно и непротиворечиво. 

Для перехода к вероятностной парадигме воспользу-
емся таким инструментом обобщённой теории инфор-
мации как неточные вероятности [4]. Поскольку нас ин-
тересует вероятность принадлежности блока B  множе-
ству блоков переднего плана FGU , введём соответст-
вующую нижнюю вероятность как 

    
( ) ( )

min ( ) ,1 ( )
FG FG

FG BG

p B p B U

I B I B 

  

 
, 

а соответствующую верхнюю вероятность как 

    
( ) ( )

max ( ) ,1 ( )
FG FG

FG BG

p B p B U

I B I B 

  

 
. 

Такой переход не противоречит определению неточ-
ных вероятностей, поскольку сегмент 

( ), ( )FG FGp B U p B U     является выпуклым мно-

жеством [4]. Отметим также, что  

( ) ( ) | ( ) |FG FGp B U p B U B     .  

Пусть D - множество всех распределений вероятно-
сти p, удовлетворяющих введённым значениям нижней и 
верхней вероятностей принадлежности блока B множе-
ству блоков переднего плана 

FGU . Вероятностью при-

надлежности блока B множеству блоков переднего пла-
на 

FGU  будем считать ожидаемое значение вероятности 

на множестве D: 

 
( )

( )

( )

( ) ( )

FG

FG

FG FG

p B

FG FGp B

p B p B U

dpp
p B p B

  




. 

Данное выражение путём элементарных преобразо-
ваний приведём к виду 

   ( ) 1 ( )
( )

2
FG BG

FG

I B I B
p B

  
 . (4) 

Обратим внимание, что при ( ) 0I B   ( ) 0FGp B  , а 

при 
max( )I B I  ( ) 1FGp B  . Заметим, что неравенство 

( ) 1 / 2FGp B   равносильно неравенству (3). Вместе с 

тем, выражение (4) позволяет заполнять множество бло-
ков переднего плана в соответствии с более общим кри-
терием  

( )FG thp B p , (5) 

где (0;1]thp  .  
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Отметим также, что критерии (3) и (5) соответствуют 
выдвинутому выше предположению о том, что достовер-
ность принадлежности блока B множеству блоков пе-
реднего плана FGU  и статистика I, определённая в (2), 

связаны друг с другом монотонно неубывающей функ-
цией. Данное соответствие легко показать, если вспом-
нить, что функция ( )BG x  монотонно не возрастает на 

 max0, I , а функция ( )FG x  монотонно не убывает на 

том же промежутке. Отсюда следует, что функция 
( )( )FG BG x   монотонно не убывает на  max0, I , 

поскольку является разностью монотонно неубывающей 
и монотонно невозрастающей функций. Так как неравен-
ство (3) можно переписать в виде ( )( ) 0FG BG x   ,  

а неравенство (5) в виде ( )( ) 2 1FG BG thx p    ,  
то необходимое соответствие можно считать дока-
занным. 

Оценка надёжности результатов 
параметризованной модели переднего  
и заднего планов, оптимальные параметры 
модели, оценка качества маски движения 

Введение аппарата неточных вероятностей позволя-
ет оценить в битах общий уровень недоверия к резуль-
татам классификации блока B согласно следующей 
формуле [4]: 

( ) ( ) sup ( )
p D

Mef B S D S p


  , 

где ( )S p  - функционал, определяющий численное зна-
чение энтропии Шеннона для заданного распределения 
p из множества допустимых распределений D. Примени-
тельно к задаче классификации блока B с заданными 
классами BGU  и FGU  данное выражение имеет вид: 

2 2

2 2

( )

log (1 ) log (1 ), 0.5
1, 0.5

log (1 ) log (1 ), 0.5

FG FG FG FG FG FG

FG FG

FG FG FG FG FG FG

Mef B

p p p p p p
p p

p p p p p p



     
  
     

 

Зависимость величины Mef  от статистики текущего 

блока можно проследить на рис. 2. Как и следовало 
ожидать, распределение данной величины имеет ярко 
выраженный максимум в той части диапазона max[0, ]I , 
которая согласно используемой параметризованной мо-
дели блоков переднего и заднего плана соответствует 
блокам с переходными значениями статистики. Именно 
для таких блоков вероятность ошибки классификации 
наиболее велика. Обратим также внимание на то, что в 
крайних точках диапазона max[0, ]I  неуверенность в 

результатах классификации ничтожно мала. Чтобы оце-
нить уровень неопределённости, возникающий при об-

работке маски ( )kM , необходимо сложить неопреде-
лённости всех блоков, на которые была разбита ( )kM : 

( )

( )( ) ( )
k

k

B M

Mef M Mef B


  . 

Эта величина является адекватным отражением на-

дёжности полученных при выделении блоков переднего 
плана результатом. Максимально возможная неопреде-
лённость при анализе маски движения равна количеству 
блоков maxMef n  в битах. 

Характеристической величиной маски движения 
( )kM  будем считать 

( ) ( )

( )

( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )
k k

k

k B M B M
k

B M

B Mef B B Mef B
M

Mef M Mef B
 



 
  

 


 

 
Рис. 2.  Зависимость уровня недоверия  

к результатам классификации от статистики блока 

Характеристическая величина маски движения явля-
ется оценкой неполноты и противоречивости используе-
мой параметризованной модели блоков переднего и 
заднего плана в масштабах одного кадра и может по-
мочь при оптимизации параметров модели. Этот вопрос 
может стать предметом дальнейших исследований. 

Конструирование блобов 
Постановка задачи, подробно описанная в [8], подра-

зумевает построение и анализ маски движения, а также 
выделение на ней блобов, которые соответствуют дви-
жущимся объектам или группам объектов. В [8] и [9] 
блобы строились на основе отношений 4- или 8-
связности между движущимися блоками и представля-
лись в виде описанных вокруг найденных связных ком-
понент прямоугольников. В данной статье блобы пред-
ставляются в виде выпуклых оболочек произвольной 
формы, описанных вокруг связных подмножеств движу-
щихся блоков. Множество движущихся блоков выбира-
лось согласно критерию (5) при различных значениях 
параметра thp  в диапазоне [0.35,0.8]. 

Результаты работы алгоритма 

На рис. 3-5 представлен пример выделения движу-
щихся объектов на одном из кадров видеопотока по мас-
ке движения. Небинаризованная маска движения на  
рис. 3 получена по формуле (1). 

На рис. 4 представлены результаты анализа небина-
ризованной маски движения. Она разбита на блоки. Чем 
больше оцениваемая по формуле (4) степень принад-
лежности блока множеству блоков переднего плана, тем 
больше цвет границы блока отличается от фонового 
цвета рисунка. Согласно критерию (5) происходит отде-
ление движущихся блоков от покоящихся. Из движущих-
ся блоков конструируются блобы, выпуклые оболочки 
вокруг которых обозначены толстой линией более на-
сыщенного цвета. 
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Рис. 3.  Небинаризованная маска движения 

На рис. 5 выпуклые оболочки блобов обозначены на 
исходном кадре видеопоследовательности, которому 
соответствует маска движения, представленная на  
рис. 3. Ещё несколько примеров выделения областей 
движения представлено в приложении к данной статье. 

 
Рис.4. Результаты анализа небинаризованной маски движения 

Для оценки качества предлагаемого алгоритма были 
вручную размечены три видеопоследовательности с 
разрешением 320 240 , 384 288  и 848 560  пиксе-
лей. При проведении численных экспериментов размер 
блоков, на которые разбивалась маска движения, был 
равен 16 16  пикселей. Для сравнения результатов был 
выбран алгоритм смеси Гауссианов, описанный в работе 
[7] и реализованный в программной библиотеке OpenCV 
[1]. На рис. 6 представлены ROC-кривые обсуждаемого 
алгоритма и алгоритма из [7] для одной из размеченных 
видеопоследовательностей. Превосходство алгоритма 
из [7] в диапазоне чувствительности [0.13;0.97]  объяс-
няется блочной природой предлагаемого подхода, кото-
рая ограничивает снизу геометрическую точность ре-
зультата величиной, производной от размеров блока. 

 
Рис. 5 Выделение движущихся объектов на кадре видеоряда 

 
Рис.6. ROC-кривые для предлагаемого алгоритма 

(fuzzy block model) и алгоритма, описанного в [7] (MoG2) 

Также было проведено сравнение быстродействия 
двух алгоритмов. В табл. 1 представлены сравнитель-
ные результаты анализа быстродействия представлен-
ного алгоритма и алгоритма из [7]. Из приведённых в 
таблице данных следует, что представленный алгоритм 
выполняется существенно быстрее своего аналога из 
[7]. Отметим, что указанная в таблице кадровая частота 
приведена без учёта операции чтения данных из видео-
потока. 

Таблица 1. Быстродействие предлагаемого  
алгоритма (fuzzy block model) и алгоритма,  

описанного в [7] (MoG2) 

Видео Разрешение Fuzzy block model, 
кадров/сек. 

MoG2, 
кадров/сек. 

Видео 1 320x240 456.4 94.4 
Видео 2 384x288 278.9 61.7 
Видео 3 848x560 52.3 22.5 

Заключение 

В данной статье предложен алгоритм анализа неби-
наризованной маски движения для выделения движу-
щихся объектов и групп объектов в видеопотоке. Глав-
ное преимущество небинаризованной маски движения 
состоит в том, что она может содержать в себе больше 
информации, чем её бинарный аналог. Другой особен-
ностью алгоритма является разбиение маски движения 
на блоки прямоугольной формы и введение статистики, 
усредняющей интенсивность движения внутри блока. 
Далее на основе анализа функции распределения ста-
тистики блоков строится параметризованная модель 
движущихся и неподвижных блоков, которая позволяет 
оценить достоверность наличия движения в каждом из 
блоков. Предлагаются критерии разграничения движу-
щихся и неподвижных блоков и вводятся величины, по-
могающие оценить надёжность полученных результатов. 

Работа выполнена при финансовой поддержке 
РФФИ, проекты № 10-07-00135-а, 11-07-00591-а. 
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Приложение 

 
Рис.7. Примеры работы алгоритма 
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A FUZZY PARAMETERIZED MODEL 
FOR CLASSIFYING BLOCKS  
OF NON-BINARY MOTION MASK 

Matsypaev D.A., Bronevich A.G. 
The paper is dedicated to the problem of moving object 

detection in the video stream. The essence of the proposed 
algorithm is the analysis of non-binary motion mask. Such a 
mask contains more information than its binary analogue 
after threshold transformation applied. The initial step of the 
algorithm is to divide a non-binary motion mask on rectangu-
lar blocks and calculate the statistic for each block. The pre-
sented statistic averages motion intensity inside the corre-
sponding block. The block representation of a motion mask 
allows us to reduce the dimension of search space and to 
suppress the influence of noises on the result. However, it 
limits a geometrical precision of the result with the linear size 
of the block. In the paper a fuzzy parameterized model of 
moving and stationary blocks is also proposed for analyzing 
the distribution function of the introduced statistic. In this 
model the membership functions for moving and stationary 
blocks are introduced, which are then used for discriminating 
moving and stationary objects. Measuring the confidence 
degree for classification results is produced by the justified 
upper entropy functional from the theory of imprecise prob-
ability.  


