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Проводится сравнительный анализ методов (на основе показателей Липши-
ца, Ляпунова, критерия Forward – Backward) оценки качества работы алго-
ритмов слежения (Mean-Shift и Particle filter) для использования в задачах
видеонаблюдения. Исследуются потери объекта в видеопотоке, обусловлен-
ные перекрытием объекта слежения другими объектами или препятствиями;
схожестью по заданному признаку объекта и фона и др. Получены количе-
ственные оценки качества алгоритмов слежения.
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Разработка трекеров – программно-аппаратных комплексов слежения за объ-
ектом на видеопоследовательности является одним из приоритетных направлений
в области компьютерного зрения [1]. Математически объект представляется неко-
торым набором числовых характеристик – вектором признаков, позволяющим об-
наружить (детектировать) объект на одном из кадров видеоряда и затем осущест-
влять слежение за объектом в последующие моменты времени. Роль момента
времени в видеопоследовательности играет номер кадра.

Существует множество факторов, которые вносят искажения в характеристики
объекта на последовательных кадрах видеоряда и, тем самым, препятствуют не-
прерывному слежению за объектом. Такими факторами являются, например, из-
менение формы, размеров и цветовой гистограммы объекта, его освещенности и
др. В результате происходит потеря объекта и работа алгоритма слежения оказы-
вается ненадежной.

Поясним смысл понятия надежности на примере алгоритма Mean-Shift [4].
В этом алгоритме характеристикой объекта является его цветовая гистограмма.
Поэтому если в какой-то момент времени гистограмма области вокруг объекта и
самого объекта становятся схожими – надежность слежения снижается. В этом
случае целесообразно переключиться на другой алгоритм слежения для увеличе-
ния времени надежного слежения за объектом, т.е. в идеальном случае от момента
его обнаружения на видео до выхода объекта из области наблюдения. Например,
можно использовать алгоритмы Particle filter [5], или KLT [6].

Для решения задачи увеличения времени надежного слежения, прежде всего,
необходимы критерии, позволяющие определять моменты времени, когда проис-
ходит сбой в процессе слежения.

В качестве критериев надежности используются пороговые условия при срав-
нении характеристик объекта в алгоритмах слежения. К внешним критериям от-
несем критерий Forward – Backward (FB) [2], а также критерии, использующие
представление о трекере как о динамической системе. В работе [3] рассматривал-
ся критерий, основанный на условии существования траектории слежения за объ-
ектом. В этом критерии существенную роль играет аналог постоянной Липшица.
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В данной работе в рамках представления трекера как динамической системы
предложен критерий надежности, использующий показатель Ляпунова. Проведе-
но сравнение эффективности работы алгоритмов слежения particle filter и mean-
shift с помощью критерия FB и критериев, использующих показатель Липшица[3]
и показатель Ляпунова. Показано, что длительность непрерывного слежения мо-
жет быть увеличена при соответствующем подборе критерия надежности для за-
данного алгоритма слежения.

Отметим, что оптимальная комбинация трекера и критерия надежности зави-
сит от характеристик и особенностей видеоролика, а также от постановки задачи
слежения. Например, важную роль в системах видеонаблюдения играет скорость
работы алогритма. Для алгоритмов mean-shift и particle filter лучший результат в
определении момента сбоя в процессе слежения показали критерии, использую-
щие показатель Липшица и показатель Ляпунова.

1. Постановка задачи

Пусть 1( , ..., )t t t kS I I I+ +=  – последовательность изображений, t  – номер
кадра и x1(t) – участок изображения (объект) с набором характеристик

0 0 0 0 0( , , , , )x y R G B , определенный экспертом в момент времени t . Используя не-
который алгоритм слежения ( )Tr x , получаем координаты положения объекта на

следующих кадрах по правилу 1 1
1 1 1 1 1( ) ( , , , , ) ( 1)Tr x x y R G B x t= = + . С течением

времени объект может изменяться или перегораживаться другими объектами. С
точки зрения алгоритма слежение происходит за некоторой областью изображе-
ния с фиксированным либо непрерывно изменяющимся набором свойств, поэто-
му, если в рабочей области трекера появится область изображения со схожим на-
бором свойств, без дополнительной информации об объекте трекер не сможет эти
области различить и произойдет коллизия (сбой). Наша задача состоит в том, что-
бы предупредить коллизию и предпринять меры по коррекции работы трекера.
Для этого необходимо ввести некоторые критерии, характеризующие надежность
трекинга.

В данной статье будут рассмотрены 3 критерия надежности трекера:
1. Критерий Forward – Backward.
2. Показатель Липшица.
3. Критерий устойчивости Ляпунова.
На основе предложенных критериев изучим, как согласуются данные, что тре-

кер стал ненадежным с наблюдениями эксперта.

1 . 1 .  К р и т е р и й  F o r w a r d  –  B a c k w a r d

Траекторию объекта представим в виде , 1( , ,..., )f k t t t kT x x x+ += , где индекс f

обозначает, что слежение производилось вперед (т.е. от кадра t  до t k+ ),
а индекс k  указывает количество кадров, на которых отслеживался объект.
Наша цель заключается в оценке надежности траектории, заданной последова-
тельностью изображений. Точка t kx +  отслеживается назад до кадра t  и
дает , 1ˆ ˆ ˆ( , ,..., )b k t t t kT x x x+ += , где ˆt k t kx x+ += . Ошибка FB (forward-backward –
вперед-назад) определяется как расстояние между этими двумя траекториями:

, , ,FB( | ) ( , ).f k f k b kT S distance T T=  Для сравнения траектории могут быть выбраны
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различные расстояния. Для простоты используется евклидово расстояние между
объектом в начальный момент времени и объектом, который покажет алгоритм
при слежении за объектом в обратном направлении:

, , ˆ( , ) || ||f k b k t tdistance T T x x= − .

Рис. 1. Способ расчета расстояния между траекториями (1)

Назовем , ,( , )f k b kdistance T T  расстоянием FB.

1 . 2 .  У с л о в и е  Л и пш и ц а

Рассмотрим систему дифференциальных уравнений, описывающих алгоритм
слежения как динамическую систему:

( ) ( , ( ))x t f t x t=
G G� .

Решение этой системы описывает траекторию объекта на видеопоследователь-
ности. Так как мы знаем точное положение объекта на первом кадре и при помо-
щи алгоритма слежения можем отследить объект на последующие кадры – нам
известны ( )x t

G
. В нашей задаче функция f  определяется как малое приращение:

( ) ( ) ( ) ( )( , ( )) x t x t t x t x tf t x t
t t t

∂ + ∆ − ∆
⇒ = =

∂ ∆ ∆

G G G GG

где t∆  – разность номеров кадров, по которым вычисляются приращения ( )x t∆
G .

Условие Липшица для трекера запишем в следующем виде:

| ( , ( )) ( , ( )) | | ( ) ( ) |i j i jf t x t f t x t N x t x t− ≤ −
G G G G . (2)

Здесь N  − показатель Липшица (не зависит от времени и положений объектов);
разности имеют смысл расстояния между объектами.

Выразим аналог константы Липшица следующим образом:
| ( , ( )) ( , ( )) |

max
| ( ) ( ) |

i j

i j

f t x t f t x t
N

x t x t
−

=
−

G G
G G .
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Условие (2) определяет надежность рассматриваемого алгоритма слежения.
Причем слежение надежно, если показатель Липшица 1N < .

Рис. 2. Способ расчета показателя Липшица и показателя Ляпунова.
Здесь xt – объект, за которым ведется наблюдение, xj – область вокруг объекта

1 . 3 .  У с л о в и е  Л я п у н о в а

Как уже сказано выше, алгоритм слежения определяется как динамическая
система, в которой движущиеся объекты в видеоряде определяются координатами

( )ix tG , 1,...,i I= , где I  – количество объектов;

( 1) ( , ( ))x t f t x t+ =
G G . (2)

Введем для дискретного времени t  систему в вариациях для (2) в виде

0( ) ( ) ( )x t x t x t= + δ
G G G ,

где 0( 1) ( ( )) ( )x t L x t x tδ + = δ
G G G ; 0( ( ))L x tG  – матрица 2 2× :

00 ( )
( )

( ( )) ,x x n
X x

L x t
x
α

=
β

⎛ ⎞∂
= ⎜ ⎟⎜ ⎟∂⎝ ⎠

G G
G

G
G

а 0 ( )x tG  – «траектория» (закон движения) объекта, за которым ведется слежение.
Решение системы (2) устойчиво, если траектории с близкими начальными ус-

ловиями остаются близкими с ростом времени. Показатель Ляпунова запишем в
виде

0 0( )

1lim sup log ( ) .
t x t

x t
t→∞ δ

λ = δ
G

G

Здесь ( )x tδ
G  – отклонение между исходным решением (объектом на кадре) и окре-

стностью объекта; t  – время движения объекта. Таким образом, если 0λ < , то
решение 0 ( )x tG  динамической системы устойчиво.
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2. Тестирование поведения критериев на различных данных

Тестирование  критериев проводилось для алгоритмов слежения Mean-Shift и
Particle filter. Ниже на графиках отображены зависимости параметров, характери-
зующих надежность слежения от номера кадра (момента времени). Показатель
Липшица и расстояние FB нормированы на 2 для наглядности.

На рис. 3 и 4 приведены результаты тестов алгоритмов слежения за объектами,
Mean-Shift и Particle filter, для первого объекта на первом видеоролике.
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Рис. 3. Зависимость параметров надежности от времени (номера кадра)
для алгоритма слежения Particle filter
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Рис. 4. Зависимость параметров надежности от времени (номера кадра)
для алгоритма слежения Mean-Shift
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Из рис. 3 видно, что показатели Липшица и Ляпунова говорят о надежном
слежении до 15 кадра. Расстояние FB показывает несколько пиков, первые из ко-
торых не соответствуют наблюдаемому. То есть расстояние FB принимает боль-
шие значения с самого начала, что соответствует нестабильному слежению, одна-
ко алгоритм слежения работал корректно. Алгоритм Mean-Shift потерял объект на
21 кадре, что соответствует скачку показателя Ляпунова на рис. 4.

На рис. 5−6 приведены результаты тестов алгоритмов слежения за объектами
Mean-Shift и Particle filter для второго объекта на втором видеоролике.
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Рис. 5. Зависимость параметров надежности от времени (номера кадра)
для алгоритма слежения Particle filter
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Рис. 6. Зависимость параметров надежности от времени (номера кадра)
для алгоритма слежения Mean-Shift
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Из рис. 5 следует, что алгоритм Particle filter на данном ролике работал некор-
ректно, это сопровождается высокими рассматриваемыми в статье показателями
устойчивости. На рис. 6 показана корректность работы алгоритма Mean-Shift с
точки зрения критериев устойчивости. Расстояние FB показало надежное слеже-
ние до 7 кадра, а показатель Ляпунова и показатель Липшица до 13 кадра.

На рис. 7 и 8 приведены результаты тестов алгоритмов слежения за объектами
Mean-Shift и Particle filter для третьего объекта на третьем видеоролике.
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Рис. 7. Зависимость параметров надежности от времени (номера кадра)
для алгоритма слежения Particle filter
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Рис. 8. Зависимость параметров надежности от времени (номера кадра)
для алгоритма слежения Mean-Shift
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Из рис. 7 видно, что алгоритм Particle filter на данном ролике работал некор-
ректно начиная с третьего кадра, на что и указало высокое значение расстояния
FB. Поведение показателя Ляпунова и показателя Липшица говорят, что слежение
ненадежно начиная с  четвертого кадра.

Для третьего объекта Mean-Shift следил надежно в течение 30 кадров. Показа-
тель Ляпунова и постоянная Липшица принимают значения ниже пороговых, од-
нако расстояние FB указывает на потерю объекта практически с самого начала,
что не соответствует действительности.

Заключение

В данной работе были проанализированы методы оценки (показатели Липши-
ца, Ляпунова, критерий  Forward – Backward) надежности алгоритмов слежения
за движущимися объектами и получены количественные характеристики данных
методов на различных видеороликах с камер видеонаблюдения. В качестве алго-
ритмов слежения были выбраны широко используемые Mean-Shift и Particle filter.
Из построенных зависимостей можно сделать вывод о том, что условие Липшица
и показатель Ляпунова позволяют определить момент начала неустойчивого тре-
кинга, что необходимо при разработке програмных комплексов систем видеонаб-
людения. Также следует отметить, что полученные характеристики устойчивости
для отдельных объектов коррелируют между собой (рис. 3), что может быть ис-
пользовано для принятия коллективного решения в алгоритмах data fusion [7] с
целью повышения качества работы алгоритмов слежения.

Проведенные исследования показали, что критерий надежности нужно выби-
рать исходя из условий поставленной задачи – особенностей видеозаписи (напри-
мер, степень контрастности объекта на фоне), а результат применения критерия
зависит от выбранного алгоритма слежения. Для алгоритмов Mean-shift и Particle
filter лучший результат в определении момента сбоя в процессе слежения показа-
ли критерии, использующие показатель Липшица и показатель Ляпунова.
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In this paper we made a comparative analysis of methods (based on Lipschitz index, Lyapu-
nov index and Forward – Backward criterion) for evaluation of video tracking algorithms (Mean-
Shift, Particle filter). Developing tracker – a software and hardware system for object tracking in
video sequence, is one of major tasks in computer vision. Mathematically, object is modeled by
set of numerical characteristics – feature vector, which allows detecting object on a video frame
and then tracking this object on further times.

We investigate object lost in video sequence, due to occlusions with another objects and/or
obstacles; similarity by feature vector of tracking object and background and etc. As criteria of
tracker reliability we suggest to use threshold conditions when comparing object’s feature vector
in tracking algorithms. Let’s call external Forward – Backward criterion and others, based on con-
sideration tracker as dynamic system (Lipschitz index, Lyapunov index). Quantitative estimates
of tracking algorithms evaluations are obtained. These allow using suggested indices for combin-
ing different tracking algorithms and feature vectors in data fusion frameworks.
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