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 Величезні обсяги відео, що мають різні модальності, створюють переш-

коди для багатьох інформаційних технологій. Існують численні семантичні по-

няття, які дуже складно або навіть неможливо вилучити автоматично. Відео 

анотація – це механізм для створення короткого викладу всього відео і це знач-

на частина таких програм, як індексація відео, перегляд і семантичний пошук. 

Визнаючи корисність анотації відео в більш широкій області управління муль-

тимедійним контентом, слід підкреслити, що акцент робиться на часовій сегме-

нтації та кластеризації відеоданих. Одна з центральних проблем, пов’язаних з 

пошуком на основі контенту з запитом «за зразком», стосується послідовностей 

зображень, що розпізнають та ранжують витягнуті зйомки відповідно до ступе-

ня актуальності запиту користувача. Відеосегмент (shot) ідентифікується як ва-

жливе, цікаве або необхідне, якщо це подія з певною семантичною міткою, що 

привертає увагу глядача. Крім того, послідовності є важливими, якщо вони мо-

жуть бути пов’язані з деякими шаблонами або мати специфічні часові та прос-

торові атрибути. Ефективна абстракція відео контенту може бути виражена як 

послідовність стаціонарних репрезентативних зображень, що називаються клю-

човими кадрами або рухомими зображеннями (частина відео сегментів, пере-

міщення раскадровки або сумаризація). Якщо статична відео абстракція, яка ба-

зується на ключових кадрах, досить добре відома та досліджена, то динамічна 

сумаризація залишається невирішеною проблемою. У той же час, динамічна 

сумаризація має низку переваг перед набором ключових кадрів, серед яких по-
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тенційно можуть бути вказані як виразність, так і інформативність рефератів, і, 

як наслідок, можливість знайти більш релевантну інформацію за допомогою ві-

део-пошукової системи є більш очевидною. 

 У дисертації вирішена актуальна науково-практична задача сегментації 

відеоданих і моделей кластеризації та методів динамічної сумаризації відео з 

метою створення часових візуально-пошукових технологій. 

 Для досягнення необхідного відклику та точності пошуку інформації та 

сумаризації відео, по-перше, структуруються відео послідовності, які відпові-

дають часовій сегментації багатовимірних часових рядів, пов’язаних з відео. 

Сегментація виконується або в обраному просторі ознак, або в просторі зобра-

жень, точніше, на вибраному наборі змінюваних у часі субкадрів або будь-яких 

його звівинах. В результаті, на основі поточного кадру та певної передісторії 

обробки, хронологічно пов’язані кадри є зйомками або знімками, які є основ-

ними одиницями пошуку подій, сцен, сценаріїв для багатовимірної індексації та 

пошуку, а також для сумаризації відеопотоку. Головною перешкодою у часовій 

сегментації є ідентифікація згладжених градіальних змін між кадрами, коли до-

ступні повільні панорами зникають, розчиняються, витираються, з’являються в 

кадрі тощо. Остаточна достовірність як сумаризації відео, так і пошуку відеоін-

формації зумовлюється точністю і семантичною надійністю часової сегментації 

відеопотоку. На підставі тенденцій еволюції абстракції відеопотоків з метою 

підвищення змісту актуальності пошуку інформації встановлено багатообіцяю-

чі перспективи динамічної сумаризації відео. Встановлено, що відомі способи 

сегментації, кластеризації та сумаризації відеопослідовностей не повністю від-

повідають сучасним вимогам і вимагають суттєвого поліпшення. 

 Швидке виявлення змін властивостей векторних і матричних нестаціона-

рних збурених сигналів на основі ансамблю адаптивних моделей з власними 

алгоритмами ідентифікації з різними глибинами пам’яті створює передумови 

для сегментації відеопослідовностей з урахуванням структурних і полісемічних 

властивостей окремих частин відеопотоків. 
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 Впроваджені процедури нечіткої кластеризації дозволяють вирішити 

проблему виявлення розбіжностей у багатовимірних часових рядах як для згла-

джених, так і для різких змін відеоконтенту , що забезпечує високу актуальність 

часового аналізу відеопотоків. Виявлення змін багатовимірних послідовностей 

різної довжини на основі аналізу ітеративної динамічної часової деформації, 

пов’язаної з адаптивним перетворенням часових рядів, дозволяє отримати мо-

дифікації алгоритмів кластеризації для векторних та матричних часових послі-

довностей з метою покращення сумаризації. 

 Запропонований метод кластеризації для багатовимірних часових рядів 

різної довжини у випадку невідомої кількості класів і можливості їх взаємного 

перетину на основі гібридизації ієрархічних агломераційних і нечітких підходів 

на основі центроїдів з використанням метрики Левенштейна дає можливість 

пошуку з складними запитами. 

 Запропоновані підходи до налаштування параметрів адаптивної матрич-

ної моделі та виявлення зміни матричної послідовності забезпечують зменшен-

ня розриву між формальною та семантичною актуальністю відео через те, що 

фрагменти, що є результатом довільної просторової згортки, можуть характери-

зувати околи точок, що представляють візуальну увагу. 

 Введено методи кластеризації відеопослідовностей з наступним угрупован-

ням зведених часових рядів на основі гармонійно-середньої нечіткої кластеризації 

мають просту обчислювальну модель і підвищену стійкість до локальних дефор-

мацій часу. Для виявлення просторових і часових подій у відеопотоках з метою 

семантичного узагальнення відео, кластеризація часових послідовностей різної 

довжини з використанням представників і динамічного перетворення часової 

шкали здаються перспективними з практичної точки зору. 

 Оригінальність наукової тематики полягає у формулюванні та вирішенні 

науково-технічної задачі сегментації та кластеризації відео для сумаризації з 

метою пошуку інформації: 

 – вперше запропоновано метод адаптивної ітеративної динамічної часової 
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деформації для вирішення задач сегментації багатовимірних часових рядів з ме-

тою відеореферування, що дозволяє в реальному часі обробляти відеопослідовно-

сті за умов, коли вони можуть непередбаченим чином змінювати властивості та 

мати різну довжину на відміну від існуючих методів; 

 – вперше запропоновано гібридний метод кластеризації відеорядів різної 

довжини, що заснований на використанні метрики Левенштейна, що відрізняє йо-

го від відомих, та дозволяє вирішувати задачу узагальнення представлення дина-

мічної візуальної інформації по семантичній схожості послідовностей відеокадрів 

за умов перетинних класів та апріорі невідомої їх кількості; 

 – отримали подальший розвиток адаптивні моделі потоків відеоданих, що 

відрізняються від відомих можливістю аналізу областей візуальної уваги та до-

зволяють визначати змінення часових властивостей матричних послідовнос-

тей – фрагментів відеокадрів; 

 – удосконалено метод ітеративної динамічної часової деформації темпо-

ральних матричних рядів для нечіткої, на відміну від відомих, кластеризації, що 

дозволяє за рахунок редукції початкових рядів підвищувати швидкодію, а та-

кож стійкість до завад та збурень завдяки використанню гармонійних середніх 

при нечіткій сегментації відеопослідовностей. 

 Методи сегментації і кластеризації відеопослідовностей були реалізовані 

програмно і застосовувалися для керування великими колекціями неструктуро-

ваної динамічної інформації та контекстного пошуку з запитами "ad exemplum", 

що підтверджується відповідними актами. 

 Дисертаційна робота виконана на кафедрі інформатики Харківського на-

ціонального університету радіоелектроніки в рамках держбюджетних науково-

дослідних робіт: «Розробка гібридних систем та методів обчислювального інте-

лекту для обробки потоків нечіткої інформації за умов нестаціонарності та не-

визначеності», «Глибинні гібридні системи обчислювального інтелекту для 

аналізу потоків даних та їх швидке навчання», які виконувалися та виконують-

ся відповідно до наказів Міністерства освіти і науки України за результатами 

конкурсного відбору науково-дослідних робіт. 
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ABSTRACT 

 

 Stolbovyi M.I. Clustering-based video summarization technology for infor-

mation retrieval. – Manuscript. 

Thesis for the candidate degree of technical sciences in the speciality 05.13.06 –

information technologies. – Kharkiv National University of Radio Electronics, Minis-

try Education and Science of Ukraine, Kharkiv, 2019. 

 Enormous volumes of having different modalities video produce a barrier to 

many information technology activities. There exist numberless semantic concepts 

that are very difficult or even impossible to extract automatically. Video abstraction 

is a mechanism for producing a short summary of a whole video and it is a significant 

part of such applications as video indexing, browsing and semantic retrieval. Recog-

nizing the usefulness of video abstraction within the broader field of multimedia con-

tent management, it should be emphasized that the focus is on video temporal seg-

mentation and clustering. One of central problems regarding the content based re-

trieval with queries ad exemplum concerns with image sequences understanding and 

ranking extracted skims according to the relevance degree to the user query. Video 

excerpt (shot) is identified as important, interesting, or exciting if it is an event with a 

specific semantic label, or captures the attention of the viewer. In addition, sequences 

are essential if they may be associated with some patterns, or have specific temporal 

and spatial attributes.  

 Effective abstraction of video contents can be expressed as a sequence of sta-

tionary representative images called keyframes or moving images (video skims, mov-

ing storyboard or summary sequence).  

 If static video abstraction which based on keyframes is sufficiently well ex-

plored, then dynamic summarization remains an unresolved problem. At the same 

time, dynamic summarization has a number of advantages over a keyframe set, 

among which potentially enhance both the expressiveness and information of the ab-

stracts should be indicated and, as a consequence, possibilities to find more relevant 
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information by video search engine become more obvious.  

 In the thesis the actual scientific and practical problem of video data segmenta-

tion and clustering models and methods for dynamic video summarization has been 

solved with the aim of temporal visual information retrieval technologies develop-

ment. 

 To achieve the required Recall and Precision of information retrieval and video 

summarizing, first, video sequences are structured that corresponds to the temporal 

segmentation of multidimensional time series associated with video. Segmentation is 

executed either in the chosen feature space or in the image space, more precisely, on 

a selected set of time-varying subframes or any its convolutions. As a result, based on 

the current frame and a certain prehistory processing, chronologically connected 

frames are skims or shots which are the basic units for searching events, scenes, sce-

narios for multidimensional indexing and retrieval, as well as for video stream sum-

marizing.  

The main obstacle in temporal segmentation lies in identification of smoothed gradu-

al changes between shots when slow panning, fade, dissolve, wipe, frame appearing 

in the frame, etc. are available. The final validity of both video summarizing and vid-

eo information retrieval is predetermined by the accuracy and semantic reliability of 

time video segmentation.  

 Based on trends of video streams abstraction evolution in order to increase the 

content relevance of information retrieval, the promising perspectives of dynamic 

video summarization are established. It is found that the known methods of segmen-

tation, clustering and summarization of video sequences do not fully meet modern re-

quirements and require substantial improvement. 

 Fast change detection of vector and matrix nonstationary noise signal proper-

ties based on an ensemble of adaptive models with their own identification algo-

rithms with different memory depths creates prerequisites for the segmentation of 

video sequences taking into consideration the structural and polysemy properties of 

video streams separate parts. 
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 Introduced on-line fuzzy clustering procedures allow solving the problem of 

detecting discrepancies in multidimensional time series for both smoothed and abrupt 

changes in video content, which ensures high relevance of video streams temporal 

analysis. 

 Change detection of various lengths multidimensional sequences on the basis 

of Iterative Dynamic Time Warping analysis, which is associated with adaptive re-

duction of time series, makes it possible to obtain modifications of clustering algo-

rithms for vector and matrix time sequences with aim of summarizing pertinences 

growth.  

 The proposed clustering method for multidimensional time series of different 

lengths under an unknown classes number and the possibilities of their mutual inter-

section based on hybridization of hierarchical agglomerative and fuzzy centroid-

based approaches using Levenshtein metric provides the opportunities of a valid 

search with complex summarizing queries. 

 The proposed approaches to adaptive matrix model parameters alignment and 

matrix sequence change detection provide reducing the gap between formal and se-

mantic relevance due to the fact that fragments resulting from arbitrary spatial convo-

lution can characterize the neighborhoods of points that represent visual attention. 

 The introduced technique for video sequences clustering with subsequent 

grouping of reducible time series based on harmonic-average fuzzy clustering has a 

simple computational model and increased stability to local time deformations. 

 For the detection of spatial and temporal events in video streams with the aim 

of semantic summarization of video, the clustering of temporal sequences with dif-

ferent lengths using representatives and the dynamic transformation of the time scale 

seems promising from a practical point of view. 

 The scientific thesis originality lays in the formulation and solution of the sci-

entific and technical problem of video temporal segmentation and clustering for 

summarizing with the aim of information retrieval: 

 – for the first time, the method of adaptive iterative dynamic time warping has 
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been proposed for multidimensional time series segmentation with the video summa-

rizing goals what allows on-line video sequences processing when they can unex-

pectedly change properties and have different lengths; 

 – for the first time, a hybrid method of video clustering with different lengths 

of skims on the base of Levenstein metric allows to obtain video abstraction by the 

semantic similarity of sequences when classes intersect and number of clusters is a 

priori unknown; 

 – adaptive models of video streams are developed to detect changes of matrix 

sequences temporal properties, to be exact subframes surrounding spatial visual atten-

tion regions; 

 – the method of iterative dynamic time warping of fuzzy temporal matrix series 

clustering is improved, which, by reducing the initial series, allows to speed up com-

putational model as well as to increase noise immunity due to harmonic means with 

video sequences fuzzy segmentation. 

 Video sequences segmentation and clustering methods were implemented 

software and have been applied for control large collections of unstructured dynamic 

information and context-sensitive search with requests ‘ad exemplum’ that is con-

firmed by relevant acts. 

 The thesis was performed at the Department of Informatics of the Kharkiv 

National University of Radio Electronics in the framework of state budget research 

projects: "Development of hybrid systems and methods of computing intelligence for 

processing fuzzy information streams under unstationarity and uncertainty", "Deep 

hybrid systems of computational intelligence for data streams analysis and their fast 

learning", which were executed in accordance with the orders of the Ministry of 

Education and Science of Ukraine in appliance with results of the research projects 

competitive selection. 

 The major thesis outcomes are represented in 13 research papers of the appli-

cant: 3 articles in the scientific specialized editions of Ukraine on technical sciences 

(1 item is indexed in Web of Science database and 1 item in Scopus database); 3 pa-
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pers in foreign journals (2 items are indexed in Scopus); 7 papers in the procedings of 

international conferences (5 of them are indexed in Scopus). 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Тенденції розвитку технологій інформаційного по-

шуку в системах гіпермедіа, коли підлягають урахуванню відео, графіка, звук, 

текст, структури нелінійного середовища їх сприйняття, вимагають забезпечен-

ня розумного компромісу між інформаційною потребою і властивостями набо-

рів даних з безперервно зростаючими обсягами. Основні складності пошуку ін-

формації, як правило, із запитами ‘ad exemplum’ («за зразком») пов’язані з ві-

деопотоками в силу їх принципової неструктурованості і необхідності on-line 

обробки. Внесення суттєвих перетворень змісту і (або) форми вихідних інфор-

маційних продуктів у вигляді анотування і реферування зі збереженням релева-

нтності та пертінентності пошуку являє собою інструментарій узагальнення-

сумарізаціі відеоданих. Коротке узагальнене представлення відео є безумовним 

базисом оптимізації реєстрації і зберігання, вилучення та віртуалізації неструк-

турованої візуальної інформації в колекціях, що перманентно поповнюються. 

Для досягнення необхідних показників точності і повноти інформаційно-

го пошуку і відеореферування спочатку виконується структуризація відеопос-

лідовностей, яка відповідає сегментації багатовимірних часових рядів, асоційо-

ваних з відео. Часова сегментація виконується або в обраному просторі ознак, 

або в просторі зображень, точніше кажучи, на множині фрагментів відеокадрів 

(матричних сигналів), які змінюються в часі та відібрані на основі їх семантич-

них характеристик. В результаті на основі аналізу поточного відеокадру і деякої 

передісторії виділяються зв’язні в хронологічному порядку відеокадри – сегме-

нти, які і є базовими одиницями для пошуку подій, сюжетів, сценаріїв для бага-

тоаспектного індексування в задачах пошуку, а також для синтезу узагальнюю-

чих представлень відеопотоків. Основне навантаження при побудові темпора-

льного розбиття лягає на виявлення плавних змін між сегментами у випадках 

повільного панорамування, ефектів монтажу: затемнення, розчинення, розми-

вання, накладення, появи кадру в кадрі і т.д. Фінальна валідність і відеореферу-
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вання, і інформаційного пошуку зумовлюється саме точністю і семантичною 

надійністю часової сегментації відео, що призводить до небхідності розвитку 

методів і моделей темпоральної сегментації. 

Адекватність, достовірність, об’єктивність пошуку множин послідовних 

відеокадрів, нерозрізнених з точки заданого критерію, зумовлюють формальну, 

а в підсумку і змістовну релевантність кластеризації розбиття відеопотоків. В 

цей час не існує достатньо ефективних методів, що забезпечують рівнопотужну 

продуктивність для довільних типів відео навіть при об’єктно-орієнтованой су-

марізаціі. Досить високого рівня досягло лише статичне відеореферування, яке 

ґрунтується на поданні сегментів в вигляді ключових кадрів. Перспективним 

напрямком розвитку представляється об’єктивне динамічне відеореферування в 

просторах відеосегментів та їх стратифіковане узагальнення на основі класте-

ризації наборів багатовимірних послідовностей, в тому числі і матричних – 

фрагментів відеокадрів. Поряд з вибором функціоналів подібності основну 

складність представляє порівняння послідовностей різної довжини. 

Аналіз стану моделей і методів сегментації і кластеризації відеопослідов-

ностей, узагальнення множин їх структурних елементів дає можливість ствер-

джувати, що один з перспективних напрямків підвищення ефективності інфор-

маційного пошуку полягає в розробці інструментів дінамічного відеореферу-

вання. Основний вплив на розвиток моделей і методів обробки і розпізнавання 

статичної та динамічної візуальної інформації надали українські та зарубіжні 

вчені С.Г. Антощук, О.М. Березький, Р.А. Воробель, Г.М. Жолткевич, 

В.Н Крилов, Д.Д. Пелешко, Є.П. Путятін, Т.Є. Рак, М.І. Шлезінгер, H. 

Burkhardt, P.A. Geetha, V. Hlavac, E. Keogh, M. Sonka, R.C. Veltkamp, W. Wang, 

P. Zezula і ін. Незважаючи на численні дослідження в даному напрямку, зали-

шається актуальною (з практичної і теоретичної точок зору) розробка методів 

виявлення змін властивостей багатовимірних часових рядів на основі ідентифі-

каційного підходу до ансамблю моделей, послідовної кластеризації відеопото-

ків, дослідження властивостей багатовимірних послідовностей різної довжини, 
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матричних (фрагментних) темпоральних моделей. 

 Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Дисерта-

ційна робота виконана на кафедрі інформатики Харківського національного 

університету радіоелектроніки в рамках держбюджетних науково-дослідних 

робіт: «Розробка гібридних систем та методів обчислювального інтелекту для 

обробки потоків нечіткої інформації за умов нестаціонарності та невизначенос-

ті» (№ ДР0116U002539, виконавець), «Глибинні гібридні системи обчислюва-

льного інтелекту для аналізу потоків даних та їх швидке навчання» 

(№ ДР0119U001403, виконавець), які виконувалися та виконуються відповідно 

до наказів Міністерства освіти і науки України за результатами конкурсного ві-

дбору науково-дослідних робіт. В рамках зазначених робіт здобувачем створе-

но моделі темпоральної сегментації відеопотоків, методи фрагментної сегмен-

тації відео в задачах інформаційного пошуку, методи послідовної кластеризації 

відео для реферування відеоданих. 

Мета і завдання досліджень. Метою дисертаційної роботи є розробка ін-

струментарію інтелектуальних інформаційних технологій реферування відео на 

основі кластеризації. Для досягнення поставленої мети потрібно було вирішен-

ня таких завдань:  

 – аналіз тенденцій розвитку методів обробки відео в аспекті семантичної 

структуризації у вигляді часових розбиттів та покриттів, що забезпечують ди-

намічне відеореферування на основі кластеризації та багатоаспектну індексацію 

в технологіях інформаційного пошуку;  

 – розробка моделей та методів сегментації і кластеризації відеоданих за 

умов необхідності порівнянь вхідних даних різної довжини; 

 – розробка нечітких методів кластеризації відеоданих, які дозволяють ви-

значати зміни властивостей фрагментів відеокадрів; 

 – розробка методів послідовної кластеризації відео для реферування 

відеоданих на множинах сегментів; 
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 – дослідження специфіки використання розроблених моделей і методів 

кластеризації відеопослідовностей, створення і впровадження дослідницьких та 

спеціалізованих програмних засобів. 

 Об’єкт дослідження – процеси обробки і аналізу відеопотоків в інформа-

ційних технологіях пошуку візуальної інформації. 

 Предмет дослідження – методи часової сегментації і кластеризації ви-

деопослідовностей для відеореферування і інформаційного пошуку з запитами 

«за зразком». 

 Методи дослідження – при розробці та дослідженні методів і моделей 

нечіткої сегментації і кластеризації відеопотоків використані основні положен-

ня математичного апарату розпізнавання образів і обробки зображень, методи 

обчислювального інтелекту, аналізу часових рядів, а також елементи математи-

чної статистики при проведенні і аналізі результатів експериментальних дослі-

джень. 

 Наукова новизна отриманих результатів. Наукова новизна дисертації 

полягає в постановці і вирішенні науково-технічної задачі часової сегментації і 

кластеризації відеоданих для для відеореферування та інформаційного пошуку:: 

– вперше запропоновано метод адаптивної ітеративної динамічної часової 

деформації для вирішення задач сегментації багатовимірних часових рядів з 

метою відеореферування, що дозволяє в реальному часі обробляти відеопослі-

довності за умов, коли вони можуть непередбаченим чином змінювати власти-

вості та мати різну довжину на відміну від існуючих методів; 

– вперше запропоновано гібридний метод кластеризації відеорядів різної 

довжини, що заснований на використанні метрики Левенштейна, що відрізняє 

його від відомих, та дозволяє вирішувати задачу узагальнення представлення 

динамічної візуальної інформації по семантичній схожості послідовностей ві-

деокадрів за умов перетинних класів та апріорі невідомої їх кількості; 

– отримали подальший розвиток адаптивні моделі потоків відеоданих, що 

відрізняються від відомих можливістю аналізу областей візуальної уваги та до-
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зволяють визначати змінення часових властивостей матричних послідовнос-

тей – фрагментів відеокадрів; 

 – удосконалено метод ітеративної динамічної часової деформації 

темпоральних матричних рядів для нечіткої, на відміну від відомих, 

кластеризації, що дозволяє за рахунок редукції початкових рядів підвищувати 

швидкодію, а також стійкість до завад та збурень завдяки використанню 

гармонічних середніх при нечіткій сегментації відеопослідовностей. 

Практичне значення отриманих результатів. Запропоновані моделі та 

методи дозволяють виконувати кластеризацію відеоданих за їх змістом, що 

спрощує процедуру відеореферування, яка є одним з напрямів підвищення за-

гальної швидкодії пошуку. Результати дисертаційних досліджень використані в 

ДП «УкрНТЦ «Енергосталь», м. Харків при проектуванні систем екологічного 

моніторингу атмосферного повітря, де необхідно обробляти значні обсяги вхід-

них темпоральних даних на протязі тривалого часу (акт від 10.01.2019 р.). Тео-

ретичні і практичні результати роботи знайшли застосування в освітньому про-

цесі Харківського національного університету радіоелектроніки при підготовці 

магістрів за спеціальністю «Інформатика» (акт від 16.01.2019 р.) та при вико-

нанні науково-дослідної роботи в Харківському національному університеті 

радіоелектроніки (акт від 29.01.2019 р.). 

Особистий внесок здобувача. Всі положення, що виносяться на захист, 

отримані здобувачем особисто. У роботах, написаних у співавторстві, дисерта-

нту належить: в [107] – метод пошуку границь сегментів відео; [77] – метод 

кластеризації послідовностей різної довжини за допомогою динамічної часової 

деформації; [76] – метод кластеризації послідовностей різної довжини за допо-

могою ітеративної динамічної часової деформації; [15] – метод кластеризації 

послідовностей різної довжини за допомогою адаптивної динамічної часової 

деформації; [6] – метод побудови ансамблю моделей для швидкого виявлення 

змін в відеоданих; [17] – модифікація методу гармонічних k-середніх для аналі-

зу відео послідовностей; [16] – модифікація методу порівняння методів сегмен-
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тації відеопослідовностей; [94] – модифікація методу кластеризації відеопослі-

довностей; [18] – матричний метод кластеризації відеопослідовностей; [106] – 

матрична модифікація методу кластеризації відео послідовностей різної довжи-

ни; [109] – модифікація методу порівняння результатів кластеризації відеопос-

лідовностей; [92] – метод елімінації відеоданих; [94] – вдосконалений метод 

елімінації відеоданих на загальний випадок. 

 Апробація результатів дисертації. Основні результати роботи доповіда-

лися, обговорювалися та були схвалені в рамках таких міжнародних наукових 

конференцій: 9th International Conference on Information Management and 

Engineering ICIME 2017 (Barcelona, Spain, 9–11 October, 2017); 2018 IEEE 

Second International Conference on Data Stream Mining & Processing (DSMP) 

(Lviv, Ukraine, August 21-25, 2018); міжнародних наукових конференціях «Інте-

лектуальні системи прийняття рішень і проблеми обчислювального інтелекту» 

(ISDMCI’ 2017, 2018) (Залізний Порт, Україна, 22–26 травня 2017, Залізний 

Порт, Україна, 21–27 травня 2018); The First International Conference on 

Computer Science, Engineering and Education Applications ICCSEEA 2018 (Kyiv, 

Ukraine, 18–20 January, 2018), The 11th International Conference on Machine 

Vision (ICMV 2018) (November 1-3, 2018 Munich, Germany). 

 Публікації. Основні положення дисертації відображені у 13 наукових 

працях здобувача: 3 статті у наукових фахових виданнях України з технічних 

наук (з них 1 індексується в Web of Science та 1 в Scopus); 3 статті в закордон-

них журналах (з них 2 індексуються в Scopus); 7 публікацій в матеріалах між-

народних конференцій (з них 5 публікацій індексується в Scopus). 

http://icime.org/index.html
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1 АНАЛІЗ СТАНУ І ТЕНДЕНЦІЙ РОЗВИТКУ 

МЕТОДІВ СЕГМЕНТАЦІЇ І СУМАРИЗАЦІІ ВІДЕО. 

ПОСТАНОВКА ОСНОВНИХ ЗАВДАНЬ ДОСЛІДЖЕНЬ 

 

 

 Безперервне, нічим не обмежуване, зростання накопичення візуальної ін-

формації висуває підвищені вимоги до перспективних інформаційних гіперме-

діа технологій, тобто комплексу методів і засобів, спрямованих на підвищення 

ефективності зберігання, обробки, передачі, відображення, а в підсумку і, при-

наймі, предметно-орієнтованої інтерпретації мультимодальної інформації. Ос-

новний акцент лягає на аналітико-синтетичну переробку початково неструкту-

рованих відеопотоків в силу принципового розриву між інформаційною надмі-

рністю та інформаційною потребою, з одного боку. З іншого боку, використо-

вувані критерії формальної відповідності, як правило, не тільки не забезпечу-

ють достатнього рівня семантичного, синтаксичного і структурного аналізу, але 

і входять у прямий конфлікт з релевантністю і пертинентністю. 

Одним з перспективних шляхів розвитку інформаційних технологій в ці-

лому є розробка прогресивних методів пошуку, що забезпечують бажані показ-

ники повноти, точності і оперативності, а також враховують, взагалі кажучи, 

парадигматичні відношення в самих різних формах. В цьому плані ключову 

роль відіграють методи і моделі узагальнення (абстрагування, сумаризаціі, ано-

тування, реферування, резюмування) відео, які забезпечують використання 

складноорганізованних семантичних запитів з можливостями багатоаспектного 

дерівантного індексування. Для просування в цьому напрямку необхідна дивер-

сифікація досліджень в плані структурування та стратифікованого упорядку-

вання колекцій динамічної візуальної інформації з цілями отримання моделей, 

здатних впоратися з великою різноманітністю відеоконтенту без участі людини. 

Адекватним інструментарієм вирішення завдань відеореферування є ме-
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тоди сегментації і кластеризації багатовимірних часових рядів, асоційованих з 

відеорядами, що відображають різноманітні динамічні процеси. 

Розділ присвячений аналізу сучасного стану та трендів розвитку підходів 

до реферування відеопотоків, сегментації та кластеризації багатовимірних ча-

сових рядів. 

 

 

 1.1 Аналіз трендів розвитку методів відеореферування 

 

 Розвиток інформаційних відеотехнологій найтіснішим чином пов’язаний 

з розвитком методів синтезу відеоглядів [31, 35, 46, 54, 63, 69, 78, 86, 97, 98, 

117, 133, 139]. Абстрагування (узагальнення, відділення від несуттєвих власти-

востей і зв’язків) відео – це коротке і змістовне уявлення відео. Мета полягає не 

тільки в скороченні обсягу оброблюваних даних, спрощення традиційних під-

ходів до обробки відеопотоків, але і у створенні передумов для вирішення за-

вдань навігації, індексування та релевантного пошуку візуальної інформації зі 

складними семантичним запитами [3, 12, 44, 103, 118, 128, 142]. Природно, що 

на даному етапі відео-узагальнення обмежується або видаленням надлишкових 

відеопослідовностей, або вибором істотного змісту [58, 59, 63, 71, 79, 96, 111, 

129]. 

Відомо досить багато методів сумаризаціі відео з різною основою класи-

фікації [30, 34, 38, 45, 53, 58, 72, 75, 80, 84, 86, 101, 110, 113, 134, 140, 141, 150, 

164], але зі спільних позицій їх можна розділити два типи відеооглядів: статич-

ні і динамічні [30, 63-65, 69, 82, 101, 119-120, 130, 157, 158, 163]. 

Методи динамічного реферування, коли вихідні дані також кліпи (відео-

роліки, трейлери з сюжетними історіями або без них) і статичного реферування, 

коли в результаті отримують набір відеокадрів. Основною перевагою статично-

го уявлення відео є те, що всі відеокадри можна подивитися практично одноча-

сно (паралельно) на відміну від самого короткого динамічного ролика, перегляд 
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якого займає певний час. Покадрова обробка і виділення множин ключових ка-

дрів, окрім того, спирається на весь арсенал методів цифрової обробки зобра-

жень, де успіхи більш помітні, ніж в методах обробки і аналізу відео [5, 11, 19, 

21, 22, 67, 112, 123, 137, 142, 146, 159]. 

Організація відеоданих (темпоральні моделі грануляції, кластеризації, ін-

капсуляції, факторизації) є суттю часової сегментації – пошук часових інтерва-

лів, носіїв відеокадрів, з точки зору нерозрізненості на основі заданої або фор-

муємої в процесі обробки моделі подібності змісту відеопослідовностей. При 

цьому подальша кластеризація відеопослідовностей – передоснова відеорефе-

рування [38, 82, 84, 114, 150]. 

 На рис. 1.1 наведена традиційна схема статичного відеореферування. 

Спочатку для вихідного відеопотоку (I) виконується темпоральна сегментація. 

Якщо відео V  представлено кінцевою послідовністю кадрів 1 2V { , , ..., }nF F F , 

то результат часової сегментації, як правило, має вигляд: 1 2S(V) { , , ..., }mv v v , 

де i jv v i j   , V,jv   , 1, 2, ...,i j m , а сегмент – послідовність хро-

нологічно зв’язаних відеокадрів. Слід особливо підкреслити, що в силу плавних 

переходів між сюжетами, замість розбиття S(V)  може розглядатися покриття 

S (V)F , тобто виникає потреба в нечіткому аналізі [26-27, 42-43, 51, 121, 131, 

149]. Подібні «розділяючи» сегменти на практиці або видаляються з розгляду 

як семантично незначні і такі, що вносять інформаційний шум, або припису-

ються до двох послідовних сегментів повністю або частинами. Отримана тем-

поральна сегментація (II) є базою для пошуку ключових кадрів 

1 2{ , , ..., },k k k
rF F F r n . Кількість ключових кадрів в кожному сегменті може 

варіюватися і вибиратися за різними критеріями, часто суперечливими, напри-

клад, найтиповіший кадр або найрізніший (III). Серед обраних ключових кадрів 

шукаються однакові або схожі (IV), після виключення яких отримуємо резуль-

тат відеореферування (V). 
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Рисунок 1.1 – Узагальнена схема статичного відеореферування 

 

 Розглянемо принципи пошуку відео на основі відеореферування із запи-

тами «ad exemplum». Нехай 1 2U { , ,..., }k k k
NF F F  – деяка колекція ключових ка-

дрів, що описують відеопотоки. Будемо вважати, що на множині U  заданий на-
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бір нормованих метрик 
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які у вигляді лінійної комбінації забезпечують семантично стійкий пошук ві-

деокадрів, принаймі в заданій предметно орієнтованій області. Не порушуючи 

спільності, опустимо для простоти розуміння індексацію (фактично визначаючи 

покадровий пошук) позначимо через X U  відеодані в просторі ключових ка-

дрів. Завдання полягає в пошуку по заданому запиту Uy  елемента (ів) 

Xrx  , найкращим чином йому відповідного. Поняття «найкращим чином» за-

звичай трактується як мінімум відстані ρ( , ), Uy x y , Xx . Якщо необхідно 

знайти p  найсхожішіх ключових кадрів 
1 2

X { , , ..., } Xp
p

r r rx x x  , необ-

хідні відеокадри повинні задовільняти умові 

 

 

1X , X X , U ρ( , ) ρ( , ), ρ( , ) ρ( , ), 1, 1j j j j
pk

r r r rx x y y x y x y x y x j p         \ . 

 

Ретроспективний аналіз методів і алгоритмів індексації та пошуку таких, 

як методи просторової індексації (SAM – spatial access methods), R -дерева і їх 

модифікація, - -k d b  (k-dimensiional binary tree) дерева, лінійні квадродерева для 

ознакових просторів невисокої розмірності, методи метричної індексації AESA 

(Approximating and Eliminating Search Algorithm) і LAESA (Linear Approximating 

and Eliminating Search), VP-дерева (Vantage-Point tree), їх модифікації MVP-

дерева, X-дерева для надвеликих колекцій зображень [69, 72, 124, 127], дозво-

ляють стверджувати, що відеореферування виводить інформаційний відеопо-

шук на принципіально новий рівень за рахунок формування складних семанти-

чних запитів на основі сумаризаціі відеопотоків, зокрема, у вигляді наборів 
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ключових кадрів [58, 63-65, 79, 96, 105, 111, 129]. 

Найбільш розвинені методи статичного узагальнення відео на основі ни-

зькорівневих ознак. Пошук ключових кадрів (з темпоральною сегментацією або 

без неї при послідовному аналізі відеокадрів) базується на аналізі гістограм, те-

кстур, текселей (мікротекстур), дескрипторів меж, ліній, кутів, точок і областей 

локалізації і позиціонування областей інтересу, обліку ознак форми цільового 

об’єкта або областей, отриманих в результаті сегментації поля зору, викорис-

танні просторових відношень для застосування морфологічних перетворень 

[104, 138, 144]. Перевага низкорівневого підходу полягає в тому, що подібні 

ознаки легко обчислювати, звідки виходить, що вони є кращий вибір для про-

грам, що вимагають швидкого відгуку для ситуацій, коли сцени не є складними 

[21, 126]. 

В даний час для зниження семантичного розриву між низькорівневими 

ознаками і вимогами до смислових навантаженнь відео акцент зміщується до 

розпізнавання об’єктів, виділення подій, виявлення жестів, осіб, емоцій і т.п. 

[78, 97, 98, 117]. Підходи до узагальнення відео на основі функціональних мож-

ливостей високого рівня залежать, однак, від конкретного використання, потре-

бують чутливість до змісту відео, але вимагають великих обчислювальних ре-

сурсів та нерідко спираються на предметно-орієнтовані евристики [3, 69, 72]. 

Необхідно підкреслити, що облік темпоральних зв’язків у відепотоках істотно 

підвищує валідність обробки і аналізу відео, і тим самим, динамічне відеорефе-

рування є перспективний шлях розвитку систем розуміння візуальної інформа-

ції в цілому. 

Ще одним трендом розвитку відеорефеування є комбінування різних під-

ходів, що враховують глобальні та локальні властивості зображень. В аспекті 

локальності крім вже  традиційних областей інтересу необхідно підкреслити 

області візуальної уваги [80, 82]. Однією з головних переваг моделей візуальної 

уваги (Visual Attention Models) є те, що вони не вимагають повного розуміння 

візуального змісту. Ці моделі пов’язані з когнітивними функціями, що відпові-
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дають за ідентифікацію візуально різної інформації. Їхній головний недолік – 

вони досить складні, оскільки прагнуть до аналогій із зоровою системою люди-

ни. Крім того, подібні моделі недостатньо вивчені, існує безліч принципово рі-

зних моделей уваги, які потрібно якимось чином об’єднувати для розрахунку 

загальної візуальної привабливості змісту [80, 82, 126]. Проте, області візуаль-

ного інтересу можна шукати в околах особливих точок, що характеризуються 

повторюваністю – знаходяться в одному і тому ж місці поля зору, не дивлячись 

на зміни точки огляду і освітленості, інформативністю – околи повинні мати 

помітні відмінності один від одного, локальністю – особлива точка повинна 

зменшувати чутливість до геометричних і фотометричних спотворень, точніс-

тю – виявлені особливі точки повинні точно локалізуватися як на оригінально-

му документі, так і при зміні масштабу. Час виявлення особливих точок на зо-

браженні має бути допустимим в критичних за часом програмних засобах, а їх 

кількість (число виявлених особливих точок) має бути досить великим, щоб за-

безпечити ефективний відбір [79, 96]. 

Практично всі методи динамічної сумаризаціі так чи інакше пов’язані з 

покадровою обробкою відео, але одиницею аналізу є відеопослідовність. Репре-

зентативні послідовності є узагальненням ключових кадрів. Ясно, що їх пошук 

більш тісно пов’язаний з темпоральною сегментацією відеопотоків, що пода-

ються багатовимірними часовими рядами в ознакових просторах або матрич-

ними (фрагментними) часовими рядами безпосередньо в просторі зображень 

[47, 49, 73, 83, 104, 125, 130]. 

При обробці відеопотоків фінальна пертінентність нерідко спирається на 

аналіз областей візуальної уваги і інтересу, які фактично є деякими локальнос-

тями поля зору. Інакше кажучи, фрагментна обробка відеоданих дозволяє зни-

жувати (а іноді і повністю усувати) семантичний розрив між ознаками низького 

рівня, що обчислюються на кожному кадрі, і вимогами високого рівня при інте-

рпретації відео в часі на основі таких понять, як сценарії, події і т.п. На сучас-

ному етапі одна з головних переваг фрагментної обробки полягає в тому, що 
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вона стійка до цілого ряду темпоральних деформацій відео – частковим зату-

лянням об’єктів, варіацій ракурсу внаслідок зміни взаємного розташування та 

орієнтації об’єктів і датчика, мінливості умов спостереження (освітленість, ко-

нтраст і ін.) . Фрагмент, який є околом деякої особливої точки [63-65, 111], мо-

же бути представлений або вектором ознак, наприклад, гистограмою яскравос-

тей або напрямків градієнтів, або матрицею зображення або результатом, взага-

лі кажучи, довільної просторової згортки. 

Резюмуючи проведений аналіз, можна зробити висновок, що розвиток 

підходів до узагальнення відеоданих пов’язаний з розробкою технологій дина-

мічного відеореферування для інформаціоннго пошуку, яке в свою чергу, вима-

гає розробки, обґрунтування і дослідження перспективних методів сегментації і 

кластеризації відеопотоків. 

 

 

 1.2 Порівняльний аналіз методів і моделей часової сегментації відеопото-

ків 

 

 Для виявлення змін властивостей часових рядів відомий цілий набір від-

носно незалежних підходів: статистичний (кореляційний, спектральний, регре-

сійний аналіз), адаптивний (експоненціальне згладжування, аналіз слідкуючого 

сигналу), заснований на методах класифікації (кластеризації, сегментації) [82, 

114, 125, 144, 148]. Найбільш широкого поширення набули: моделі авторегресії 

змінного середнього (AR – Auto-Regressive, MA – Moving-Average, ARMA – 

Auto-Regressive Moving-Average, ARIMA – Auto-Regressive Integated Moving-

Average), і їх модифікації типу CARMAX (Control Auto-Regressive Moving-

Average Model with auXiliary inputs, а також CARMA, CARIMA, CARIMAX), 

SSM (State-Space Models), SET (Spectral Expansion Technique) [82, 84, 114]. Сто-

совно до відеопотоків, коли, по-перше, природним чином виникає небхідність 

on-line обробки, під час перегляду-реєстрації послідовностей ознак або зобра-
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жень лише з деякою буферною пам’яттю на передісторію, а по-друге, коли від-

сутня будь-яка завжди апріорна формалізована інформація про властивості ба-

гатовимірних часових рядів, індукованих відео, а ці властивості можуть ради-

кально змінюватися при зміні сюжетів, найбільш перспективним представля-

ється підхід, заснований на сегментації-кластеризації темпоральних послідов-

ностей. 

 Нехай відео 1 2V { , , ..., }NF F F  індукує багатовимірний часовий ряд 

1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))TNx k x k x k x k , де 1 k N   – дискретний час, в моменти якого 

проводиться фіксація видеокадра. Сегментом отриманого ряду 

( , ) { }S a b a k b    є однорідна, с точки зору заданого критерію, послідовність 

( ), ( 1),..., ( )x a x a x b , а завдання сегментації полягає в знаходженні сегментів, 

що не перетинаються  ( , ),1c
i i iS S a b i c    таких, що 

1 11, , 1c i ia b N a b     . Інакше кажучи, потрібно знайти c  інтервалів таких, 

що 1 ...a cS S S   , тобто фактично визначити їх межі ,i ia b . 

 Взагалі кажучи, багатовимірні часові ряди несуть в собі надмірну інфор-

мацію, отже, їх обробка здійснюється на основі аналізу деяких узагальнених 

характеристик таких, як спектри, кореляційні функції, середні, дисперсії, голо-

вні компоненти і т.д., які необхідно обчислити в процесі цього аналізу, для чого 

існують досить глибоко-досліджені статистичні методи [11, 73, 160, 161]. За-

вдання істотно ускладнюється у випадках, коли обсяг вибірки N  не фіксова-

ний, кількість сегментів c  невідома, а самі дані ( )x k  надходять на обробку пос-

лідовно в реальному часі. Більш того, сегменти через природу відеопотоку (ре-

дакторські зміни сюжетів, дуже повільне панорамування) можуть перетинатися 

і небхідно переходити від покриттів (нечіткого аналізу) до розбиття. 

 Розглянемо компактні форми опису багатовимірних часових рядів для 

випадків, коли число спостережень не фіксоване і зростає з плином часу, а ма-

тематичні моделі таких рядів орієнтовані на виявлення моментів зміни основ-

них характеристик. 
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 Моделі багатовимірних послідовностей в структурному вигляді представ-

ляються наступним чином [7, 14]: 
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B x k l Dz k k


    , 

 

 де lB  – матричні коефіціенти при внутрішньосистемних (ендогенних) 

змінних,  

 0B  – невироджена матриця при ендогенних змінних поточного часу,  

 D  – матриця коефіцієнтів при позасистемних (екзогенних) змінних,  

 ( )z k  – вектор екзогенних змінних, що включає і їх запізнілі значення,  

 ( )k  – векторний збурюючий сигнал з нульовим математичним очікуван-

ням і обмеженими другими моментами. 

 Завдання полягає в ідентифікації параметрів цієї моделі. Для цього досить 

часто використовуються непрямий, двохкроковий або трикроковий методи 

найменших квадратів, які, однак, призначені для роботи тільки з фіксованою і 

заздалегідь заданою вибіркою. Алгоритми, призначені для роботи в послідов-

ному режимі такі, як релаксаційний, рекурсивний або метод нерухомої точки, 

характеризуються недостатньо високою швидкістю збіжності для того, щоб за-

безпечувати ефективну обробку сигналу в режимі реального часу [30, 46, 82, 

104]. 

 Для вирішення завдання виявлення зміни властивостей багатовимірних 

рядів зручним, компактним і ефективним описом є векторні авторегресійні мо-

делі (VAR-моделі), які пов’язують минулі і поточні спостереження векторного 

сигналу ( )x k  в формі 
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     , 
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 де 0 0{ }iB b – ( 1)n  вектор середніх значень,  

 { }
ijl lB b – ( )n n  матриці параметрів,  

 p  – порядок моделі. 

 Виявлення зміни властивостей багатовимірного часового ряду ( )x k  

пов’язане з контролем кожної з його компонент ( ), 1,2,...,ix k i n , при цьому 

можливе виникнення наступних трьох ситуацій: 

 а) зміна середніх значень (рівнянь) l p  компонент  
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 б) зміна характеристик (дисперсій) l p  збурень 2( )i i   
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 в) зміна коефіцієнтів lijb , що приводить до зміни автокореляційних влас-

тивостей нестаціонарного часового ряду  
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 де ak  – момент часу, в який відбувається вимір властивостей. 

 Діагностика в режимі реального часу може бути реалізована на основі на-

строюваних VAR-моделей, яких навчаються за допомогою тих чи інших проце-
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дур адаптивної ідентифікації з кінцевою пам’яттю [7, 10]. 

 Нерідко при аналізі великих за обсягом і за розмірністю часових рядів є 

завдання виділення латентних факторів, що в підсумку має на меті спростити 

ряд з точки зору виявлення змін його властивостей. Одним з найбільш ефекти-

вних підходів до вирішення цього завдання є метод головних компонент, який 

при сегментації відеорядів може бути представлений таким чином. 

 Стартова інформація для аналізу – k n  матриця спостережень 
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утворена з k  n -мірних векторів 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))Tnx u x u x u x u , і її кореляційна 

( )n n  матриця виду 
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 де ( ) ( )cx u x u x   – центровані щодо середнього вихідні дані. 

 Метод головних компонент полягає в проєктуванні спостережуваних ви-

хідних даних з початкового n -вимірного простору в m -вимірний ( 1n m  ) 

вихідний і зводиться до знаходження системи 1 2, ,..., mw w w  ортогональних вла-

сних векторів матриці ( )R k  таких, що 1 1 1 1
1 2( , ,..., )Tnw w w w  відповідає найбіль-

шому власному значенню  , матриці ( )R k , 2 2 2 2
1 2( , ,..., )Tnw w w w  – другого за 

величиною своїм значенням   і т.д. Іншими словами, шукається розв’язання 
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матричного рівняння 
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 Таким чином, вирішується завдання переходу в простір більш низької ро-

змірності з мінімальною втратою інформації, тобто задача послідовного пошу-

ку множини власних векторів 1 2, ,..., mw w w  шляхом оптимізації кожного з ло-

кальних функціоналів, які формують глобальний критерій 
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 Перша головна компонента, що несе максимум інформації про відеопотік 

може бути знайдена шляхом максимізації локального критерію  
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за допомогою стандартного методу невизначених множників Лагранжа. 

 Далі з кожного вектору віднімається його проекція на першу головну 

компоненту ( )cx u  і обчислюється перша головна компонента залишків, що є 
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другою головною компонентою вихідних даних і ортонормального до першої. 

 Третя головна компонента обчислюється шляхом проектування кожного 

вихідного вектора на першу і другу головні компоненти, вирахування цієї прое-

кції ( )cx u  з кожного і знаходження першої головної компоненти отриманих за-

лишків, що є третьою компонентою вихідних даних. Решта головних компоне-

нти обчислюються рекурсивно відповідно до поданої процедури. 

 З проведеного аналізу безпосередньо випливає, що валідність сегментації 

відеопотоків, їх наближення до ground-truth темпоральних розбиттів вимагають 

розвитку методів детектування зміни властивостей часових рядів, індукованих 

відеоданими. Визначення меж сегментів фактично структурує відеопотік. Важ-

ливо, що сегменти – це хронологічно зв’язані послідовності відеокадрів, тобто 

стандартним є наявність схожих сегментів, які рознесені в часі спостереження, 

що вимагає їх подальшої кластеризації та класифікації. Будучи основним еле-

ментом подальшої сумаризаціі відео, сегменти привносять і нові складності, зо-

крема, їх довжини різні, що істотно ускладнює їх компаративний аналіз. 

 

  

 1.3 Аналіз методів кластеризації стосовно темпоральних сегментів відео-

даних 

 

 Концептуально кластеризація, як спосіб створення груп об’єктів таким 

чином, що об’єкти в одному кластері дуже схожі, а об’єкти в різних кластерах (і 

власне самі кластери) істотно різні, являє собою більш загальний теоретико-

прикладний інструментарій аналізу даних [25, 29, 35, 57, 62, 82, 84, 87, 150-152, 

155, 163] , ніж їх сегментація, оскільки остання передбачає необхідність 

зв’язності. При сегментації відеокадрів – в полі зору, при сегментації відеопо-

токів – в часі. Типи даних (інтервальні, порядкові, категоріальні, транзакційні, 

часові ряди і т.д.) і їх суміші безпосередньо впливають на кластеризацію, буду-

чи, мабуть, основним фактором, який слід враховувати при виборі і модифікації 
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алгоритмів кластеризації [27, 29], в тому числі з урахуванням перетворень 

шкал, нормалізацією і трансформаціями даних [56, 70]. 

 Проаналізуємо методи сегментації, розвиток яких може бути покладено в 

основу обробки відеопотоків. 

 Ієрархічні алгоритми кластеризації і алгоритми поділу є двома основними 

типами кластеризації. На відміну від алгоритмів поділу, які продукують одне 

розбиття даних, ієрархічні алгоритми в результаті дають послідовність вкладе-

них розбиттів. Існує два основних типу ієрархічних алгоритмів: агломеративні 

(об’єднавчі) алгоритми і та дівізимні (розділяючі) алгоритми. Агломеративні 

алгоритми стартують з кожного окремого об’єкта, тоді як дівізимі алгоритми 

аналізують всі об’єкти і повторюють розбиття великих кластерів на менші час-

тини з можливим перерозподілом по кластерам [35, 56, 114]. 

 При аналізі відеопослідовностей велике значення мають нечіткі алгорит-

ми кластеризації, які на відміну від чіткої кластеризації (кожна точка належить 

одному і тільки одному кластеру), дозволяють точці даних належати двом або 

більше кластерам з різними рівнями функцій належності. І теоретично, і прак-

тично найбільш розвинені нечіткі k-середні, нечіткі k-моди і c-середні [68, 87, 

121, 155, 156]. 

 Одну з ключових ролей з прикладної точки зору при кластеризації вели-

ких наборів даних і наборів даних великих розмірностей грають алгоритми, за-

сновані на центрах (середніх, медоідах, прототипах, модах і т.д) кластерів [87, 

121, 155]. При аналізі відеопотоків можна використовувати їх ітераційні моди-

фікації. 

 Досить перспективним напрямком відшукання глобальних екстремумів в 

задачах побудови угруповань даних є, як правило, евристичні алгоритми пошу-

кової кластеризації, серед яких доцільно виділити підходи, засновані на генети-

чних алгоритмах, алгоритмах табу-пошуку, алгоритмах імітації відпалу [68, 87, 

152]. Реалізація подібних алгоритмів в on-line режимі малоймовірна, але пошук 

глобальних екстремумів може бути використаний при відеореферуванні сегме-
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нтованих послідовностей кадрів. До цього ж класу відносяться графові алгори-

тми кластеризації. Вони групують набір даних шляхом перетинів графа або гі-

перграфу, побудова яких зазвичай грунтується на матриці відмінностей даного 

набору даних [114, 151]. 

 Грід-алгоритми кластеризації також відносяться до зазначеного типу. Їх 

суть: створення структури сітки, оцінка щільності для кожного осередку, сор-

тування осередків по їх щільності, виявлення кластерних центрів і обхід сусід-

ніх осередків [29, 57]. Основна перевага – значне зниження складності обчис-

лень, недолік – розмиття релевантності відеореферування. Сказане повною мі-

рою відноситься до кластеризації на основі щільності, здатної знаходити клас-

тери довільної форми. Кластери визначаються як області підвищеної щільності 

елементів, розділені областями низької щільності. Такі алгоритми не в повній 

мірі підходять для багатовимірних наборів даних. Серед них виділяються 

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise), BRIDGE, 

DBCLASD, (Distribution-Based Clustering of LArge Spatial Databases), DENCLUE 

(DENsity-based CLUstEring) [5, 87, 114]. 

 У моделі-орієнтованих алгоритмах передбачається, що дані надходять з 

суміші розподілів ймовірностей, кожна з яких представляє окремий кластер. 

Найяскравіший представник аналізу сумішей розподілів – EM (Expectation 

Maximization) алгоритм [29, 152]. Кластеризація в підпросторах є відносно но-

вою концепцією, її особливість полягає в тому, що алгоритми здатні ідентифі-

кувати різні кластери, вбудовані в різні підпростори багатовимірних даних [57, 

62], що, принаймі може бути корисним при раціональному виборі ознакових 

просторів при мультіаспектній індексаціі відеопотоків в задачах інформаційно-

го пошуку. 

 Міра подібності / відмінності використовується для кількісного опису по-

рівняння двох точок даних, двох кластерів, точки і кластеру, а в найзагальні-

шому вигляді – розбиття або покриття, які є результатами кластеризації. Ясно, 

що міри схожості / відмінності є основними елементами будь-якого алгоритму 
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кластеризації. 

 Класичний аналіз часових рядів включає в себе виявлення закономірнос-

тей (наприклад, аналіз трендів, сезонності, автокореляцію, моделі авторегресії і 

прогнозування). Традиційна обробка часових рядів нерідко передбачає фільт-

рацію, амплітудну нормалізацію, видалення базового рівня часового ряду, лі-

нійного тренду і т.д., але для темпоральної обробки відеопотоків подібні опера-

ції не мають сенсу. З точки зору поганоструктурованих колекцій часових даних, 

обробки відеопотоків, інформаційного пошуку виникає ряд специфічних за-

вдань: 

 – Проблема схожості: потрібно визначити, чи мають різні часові ряди од-

накове поведінку, а саме як за двома часовими рядами 1 2x ( , ,..., )rx x x  і 

1 2y ( , ,..., )ty y y  можна обчислити відмінність (x,y)d або схожість (x,y)s ? 

 – Проблема індексації: пошук найкращого збігу з запитом до надвеликого 

набору даних з максимально можливим скороченням переборів. 

 – Проблема подібності підпослідовності: за заданим шаблоном або запи-

том Q до неструктурованої колекції C і показником відстані знайти місце роз-

ташування, яке найкращим чином відповідає Q. 

 – Проблема кластеризації: пошук природних угруповань часових рядів в 

базі даних по деякому показнику подібності або відмінності, наприклад, так, 

щоб елементи кожного кластеру мали однакову темпоральну динаміку. 

 – Проблема виявлення вирішуючих правил: пошук правил, що 

пов’язують шаблони в часі ряду з іншими шаблонами в цьому або інших часо-

вих рядах. 

 Одним з найважливіших завдань при обробці та інтерпретації відеопото-

ків є компаративний аналіз відеопослідовностей різної довжини, яке може ви-

рішуватися за допомогою динамічної деформації часової шкали (Dynamic Time 

Warping). 

 Основна ідея DTW полягає в тому, що послідовності розширюються по-

вторюваними елементами, і відстань обчислюється між розширеними послідо-
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вностями. Отже, динамічна деформація часової шкали може обробляти вхідні 

послідовності різної довжини, найчастіше зменшуючи частоту помилок на по-

рядок при розрахунку відстаней [36, 37, 50, 88-90, 128, 162]. Більш строго суть 

DTW полягає в наступному. 

 Припустимо, дано два часових ряду 1 2x ( , ,..., )rx x x  та 1 2y ( , ,..., )sy y y , 

де довжини рядів r  та s  не обов’язково рівні. Нехай M  – r s -матриця, в якій 

( , )i j -елемент – це квадрат евклідової відстані 2( , ) ( )i j i jd x y x y   між точка-

ми ix  та jy . Кожен елемент ( , )i j  в M  відповідає вирівнюванню між точками 

ix  та jy . Тоді кожне можливе відображення x в y може бути представлено як 

викривлений шлях в матриці M , тобто безперервною множиною матричних 

елементів. 

 Нехай 1 2W , ,..., kw w w  – викривлений шлях, в якому ( , )k k kw i j , тоді 

{ , } 1max r s K r s    . На викривлені шляхи накладається ряд обмежень: мо-

нотонність, неперервність, гранічні умови. 

 – Монотонність: якщо ( , )kw i j , то 1 ( , )kw i' j'  , де i i'  та j j' ; це 

означає, що викривлений шлях ніколи не йде вниз і вліво. 

 – Неперервність: якщо ( , )kw i j , то 1 ( , )kw i' j'  , де 1i i'   та 1j j'  ; 

це означає, що викривлений шлях проходить по сусіднім елементам, і жоден 

елемент послідовності не може бути опущений. 

 – Гранічні умови: перший та останній елементи в W  фіксовані, а саме 

1 (1,1)w  , ( , )Kw r s ; якщо для викривленого шляху задане вікно розміру w , то 

розглядаються лише такі елементи матриці M , для яких | |i j w  . 

 Існує експоненційно багато шляхів, які задовольняють вищевказаним 

умовам. Оптимальний шлях деформації серед них той, який мінімізує її вар-

тість  
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DTW (x, y)

K
i jl l l

d x y
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 , 

 

 де ( , )l l li j w  для 1,2,...,l K . 

 Оптимальний шлях може бути знайдений за допомогою динамічного про-

грамування. Нехай ( , )i j  визначає DTW між послідовностями 1 2, ,..., ix x x  та 

1 2, ,..., iy y y , тоді оптимальний шлях можливо знайти за допомогою динамично-

го программування, щоб оцінити рекурсію 

 

( , ) ( , ) { ( 1, ), ( 1, 1), ( , 1)}i j d i j min i j i j i j          . 

 

 Часова складність для базової реалізації становить O( )rs . Слід особливо 

підкреслити, що DTW можливо апроксимувати різними шляхами: на основі 

стиснення часових рядів, їх передискретизацією або іншими уявленнями часо-

вого ряду. 

 Підводячи проміжний підсумок, слід підкреслити наступне. 

 Вельми специфічним завданням є обробка відеоінформації в найширшо-

му сенсі (за програмними цілями і методами), включаючи інформаційний по-

шук в надвеликих колекціях відеопотоків. Основними факторами, що визнача-

ють складність цього завдання, є величезні обсяги аналізуємої інформації, 

представлення зображень в матричної формі або не завжди в релевантних озна-

кових просторах, спотворення відеокадрів різного роду збуреннями і шумами. 

У таких завданнях, класичні традиційні методи кластеризації нерідко виявля-

ються неефективними і вимагають свого розвитку. 

 

 

1.4 Постановка основних задач досліджень 

 

 Розвиток інфраструктури інформаційних технологій в аспекті диверсифі-

кації засобів одночасного використання різних форм представлення даних, ме-
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тодів, способів і засобів, що забезпечують зберігання, обробку, передачу, відо-

браження, аналіз і інтерпретацію інформації, що включає в себе графіку, звук, 

зображення, відео, текст і посилання, для створення нелінійних середовищ уп-

равління мультимедіа представляє безперечний інтерес. Особлива увага приді-

ляється відеопотокам, дослідження яких є відносно новою, що постійно розши-

рюється, теоретико-прикладної областю та часто вимагає високорівневого ана-

лізу контенту. Перелік виникаючих мультидісплінарних завдань аналітико-

синтетичної переробки відеоданих практично безмежний, але останнім часом 

все більша увага приділяється обліку парадигматических, аналітичних та асоці-

ативних просторово-темпоральних відношень, що створює передумови для ра-

ціонального забезпечення інформаційних потреб. Одним з найважливіших ме-

ханізмів в цьому напрямку є відеореферування. До теперішнього моменту за-

пропоновані різні ідеї і методи для ефективної абстракції відео-контенту. Спи-

раючись на розвиток комп’ютерних технологій в цілому, відеосумаризація роз-

вивається в двох напрямках: статичному (на основі ключових кадрів) і динамі-

чному (на базі скіммінгу) відеореферуванні. Ясно, що, спираючись на досяг-

нення методів комп’ютерного зору, статична відеореферування досягло більш 

високого рівня, але динамічна сумаризація має більш широку перспективу в си-

лу обліку темпоральних зв’язків при обробці відеоконтенту. 

 Найпростіший динамічний метод створення відеорефератів – це рівномі-

рний сабсемплінг, який видобуває уривки вихідного відео з фіксованою трива-

лістю через фіксовані інтервали. Стартуючи з «швидкого перемотування впе-

ред» – рівномірного або адаптивного управління частотою кадрів для аналізу 

відеоконтенту, дослідники перенесли акцент на збереження однакової частоти 

кадрів відео шляхом вибору тільки «відповідних» або «важливих» відеофраг-

ментів, наприклад, з огляду на знання про ключові кадри простий метод гене-

рації анотацій / рефератів полягає в тому, щоб включати часові околи ключових 

кадрів. 

 З точки зору перегляду і навігації відео, хороший відеореферат дозволяє 
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Користувачу отримувати максимальну інформацію про цільову відеопослідов-

ність за зазначений час або достатню інформацію за мінімальний час. Довжина 

кожної відеопослідовності для узагальнення відео може бути вказана апріорі 

або залишатися невідомою до кінця скіммінгу. Очевидно, другий варіант є 

більш адекватним по відношенню до змісту відео, але пов’язаний зі складними 

обчислювальними моделями, в яких до того ж необхідні порівняння послідов-

ностей різних довжин. 

 Методи абстракції найчастіше призначені для полегшення перегляду ко-

лекцій відеоданих. Основним обмеженням перегляду відеоабстракцій є те, що 

він може бути ефективним тільки в тому випадку, якщо кількість цільових ві-

деопослідовностей доволі мала. Перегляд великої кількості відеорефератів для 

пошуку потрібної послідовності може бути дуже трудомістким і виснажливим 

для Користувача. Отже, механізм пошуку відео додатковоо служить фільтром 

змісту колекцій відеоданих відповідно до запитів Користувача, а результатом є 

анотації потенційно релевантних відеопослідовностей. 

 На додаток до полегшення перегляду великий відео колекції, відео огляди 

також допомагають Користувачеві взаємодіяти з відеорядами нелінійним чином 

для швидкого доступу до семантично релевантного хронологічного положення 

в послідовності, що особливо корисно при редагуванні відео і створення про-

грамних засобів. 

 Для стратифікованого відеореферування (множин ключових відеокадрів, 

відеосегментів, їх угруповання, що відображають події послідовності сцен) до-

вжина ковзної частини в ієрархії спрямована вниз, і обробка кожної одиниці 

може виконуватися незалежно. Подібні процедури можуть реалізовуватися 

тільки в off-line режимі. 

 Процес автоматичної генерації сумаризації відео в загальному вигляді 

представляється наступними етапами: темпоральна сегментація, вибір релеван-

тних сегментів, стиснення або скорочення сегментів, мультимодальна інтегра-

ція та збирання відеоузагальнення. Всі ці етапи в тій чи іншій мірі пов’язані з 
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завданнями сегментації і кластеризації відепослідовностей. 

 Таким чином, на відміну від традиційних коротких характеристик пер-

винних документів, відеореферування як методика узагальнення – це короткий 

виклад змісту відеопотоків в сенсі деяких критеріїв смислової відповідності або 

іншими словами, релевантний пошуковий образів, що забезпечує інформаційну 

потребу Користувача. На основі, як правило, багатоаспектного дерівантного ін-

дексування в результаті забезпечуються інтерактивні та автоматичні засоби 

аналітико-синтетичної семантичної переробки відео, швидкого пертінентного 

перегляду, організації нелінійного хронологічного середовища, а також інфор-

маційного пошуку зі складними семантичними запитами з підвищенням показ-

ників точності, повноти й оперативності пошуку. 

 На основі викладеного можна сформулювати основні завдання дисерта-

ційних досліджень. 

 – Розробити методи швидкого виявлення зміни властивостей багатовимі-

рних часових рядів, індукованих відеопотоками, на основі ідентифікаційного 

підходу до ансамблю моделей. 

 – Розробити методи виявлення змін в потоках відео, представлених у ви-

гляді багатовимірних часових рядів, на основі послідовної кластеризації. 

 – Розробити методи виявлення змін властивостей багатовимірних темпо-

ральних послідовностей різної довжини. 

 – Дослідити властивості адаптивності ітеративної динамічна часової де-

формації в задачах сегментації-кластеризації багатовимірних послідовностей, 

які продукуються послідовностями відеокадрів. 

 – Формалізувати і вивчити гібридний підхід до кластеризації відеорядів 

різної довжини. 

 – Розробити адаптивні матричні моделі в задачі контролю потоків відео. 

 – Розробити метод кластеризації послідовностей відеоданих на основі га-

рмонійних k-середніх. 

 – Для вирішення завдань відеореферування синтезувати процедуру клас-
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теризації відео на основі представників – темпоральних сегментів. 

 – Запропонувати і дослідити технологію динамічного відереферування 

для задач інформаційного пошуку візуальної інформації з запитами ‘ad 

exemplum’. 

 

 Висновки по першому розділу 

 

 1. Динамічне відереферування – узагальнення відеопотоків на основі ви-

ділення послідовностей відеокадрів, нерозпізнаних з позицій заданого крите-

рію, пошук представників, найбільшою мірою відповідних контенту відеода-

них, сумаризація знайдених сегментів – являє собою важливу науково-технічну 

задачу, рішення якої покращує технології інформаційного пошуку зі складними 

семантичними запитами. 

 2. Темпоральна сегментація – синтез хронологічно зв’язних розбиттів або 

покриттів відеопослідовності на окремі блоки, перетворена частина яких вико-

ристовується при відеореферуванні – основний інструмент попередньої оброб-

ки відеопотоків на основі аналізу багатовимірних часових рядів, індукованих 

відео, або матричних послідовностей (фрагментів) відеокадрів, головною ме-

тою якої є структуризація відеоданих. 

 3. Розвиток методів кластеризації на рівні відеокадрів і їх фрагментів, а 

також на рівні відеопослідовностей (особливо в послідовному режимі) створює 

широкий спектр передумов для обробки та інтерпретації відеоданих в цілому та 

насамперед для аналітико-синтетичної переробки великих колекцій відеопослі-

довностей. 

 Список використаних джерел у даного розділі наведено у повну списку 

використаних джерел під номерами: [3, 5, 7, 8, 10 12, 14, 19, 21, 22, 25, 27, 29-

31, 34 -38, 44-47, 49, 50, 53, 54, 56-59, 62-65, 67-73, 75, 78-80, 82-84, 86-90, 96-

98, 101, 103-105, 110 -114, 117-121, 123, 125, 126, 128, 129, 130, 133, 134, 137-

142, 144, 148, 150-152, 155-164]. 
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2 МОДЕЛІ ТЕМПОРАЛЬНОЇ СЕГМЕНТАЦІЇ ВІДЕОПОТОКІВ  

 

 

 Первинним, а часто і першочерговим завданням інформаційних техно-

логій обробки і аналізу відеопотоків є структурування відеорядів у вигляді 

сегментів (підпослідовностей, «нерозпізнаних» з точки заданого критерію) 

потоків даних. Сукупність сегментів представляє собою розбиття або пок-

риття відеопослідовностей, а кожен з них є основною «одиницею» обробки. 

Саме тому точність і валідність їх виділення зумовлюють ефективність рефе-

рування і / або анотування відеоданих, а також інформаційного пошуку з за-

питами в формі відеоряду [12, 32, 135]. Більш того, отримані сегменти – це 

вихідні дані для подальшої семантичної кластеризації. Оперування колекція-

ми відеопотоків і окремими відеорядами виконується або в просторі зобра-

жень (як правило, наборів фрагментів), або в багатовимірних признакових 

просторах, які продукуються властивостями кожного кадру. Специфіка тем-

поральної сегментації потоків візуальної інформації [47, 66, 83, 125, 138, 145, 

154] полягає в тому, що вона здійснюється в online режимі, коли можливо 

враховувати лише поточне спостереження і деяку передісторію .  

 Розділ присвячений розробці методу виявлення зміни властивостей по-

токів даних на основі ідентифікаційного підходу до ансамблю моделей. Ува-

гу також сфокусовано на непрямому підході до кластеризації послідовностей, 

який в поєднанні з методами нечіткої рекуррентної оптимізації забезпечує 

синтез досить простих обчислювальних моделей сегментації відеорядів. 

Оскільки в структуризації відеорядів особливе місце займають питання порі-

вняння послідовностей різної довжини, запропонована сегментація на основі 

ітеративної динамічної часової деформації, в основі якої лежить адаптивна 

редукція часових рядів. 
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 2.1 Виявлення зміни властивостей потоків даних на основі ідентифіка-

ційного підходу до ансамблю моделей  

 

 При сегментації і кластеризації часових рядів для виявлення зміни вла-

стивостей перспективним видається використання «модельних» методів 

(MBA - Model Based Approach) [102]. Відповідно до MBA аналізуються не 

власне часовий ряд, який може містити великий обсяг спостережень, а деяка 

компактна математична модель, що досить адекватно описує властивості по-

току даних. Якщо ж спостереження надходять на обробку послідовно в online 

режимі, ефективним є використання адаптивних моделей, параметри яких 

безперервно уточнюються в режимі реального часу. 

В якості таких моделей досить зручно використовувати так звані век-

торні авторегресійні моделі (Vector AutoRegression - VAR-models) [85], що 

мають відносно невелику кількість параметрів, що настроюються і з точки 

зору обчислювальної реалізації найбільш прості для аналізу багатовимірних 

часових рядів [14, 16, 40, 41, 43]. Особливістю VAR моделей є те, що вони 

пов'язують з допомогою простих співвідношень минулі, поточні та майбутні 

значення векторного сигналу ( )x k  в формі 

 

0
1

( ) ( ) ( ),
p

l
l

x k A A x k l k


                                        (2.1) 

 

де ( )x k  – ( 1)n -вимірний контролюємий сигнал в поточний момент дискре-

тного часу 1,2,...k  ;  

lA  – ( )n n  матриці коефіцієнтів, що оцінюються;  

1p   – порядок моделі;  

( )k  – «білошумне» збурення, компоненти якого мають обмежену дис-

персію. 

 Для знаходження коефіцієнтів в online режимі введемо складову мат-
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рицю, утворену цими коефіцієнтами, виду 0 1( )pA A A A  та розширений 

вектор входів ( ) (1 ( 1) ( ))T T Tx k x k x k p    розмірностей ( 1)n pn   та 

( 1 )pn n   відповідно та перепишемо вираз (2.1) в компактній формі 

 

( ) ( ) ( ),x k AX k k                                           (2.2) 

 

де матриця параметрів A  містить всю необхідну інформацію про контролю-

єму багатовимірну послідовність. 

 У відповідність опису (2.2) можна поставити адаптивну модель виду 

 

ˆ( ) ( 1) ( ),x k A k X k                                           (2.3) 

 

де ˆ( )x k  – n -вимірний вихідний сигнал моделі;  

( 1)A k   – матриця коефіцієнтів, що настроюються, що отримана на пі-

дставі попередніх 1k   спостережень. 

 Для уточнення матриці оцінок ( )A k  нестаціонарного сигналу ( )x k  в 

принципі можливо використовувати традиційний експоненційно зважений 

рекурентний метод найменших квадратів, який, однак, ймовірно нестійкий 

при великих розмірностях матриці параметрів ( )A k , що настроюються. У 

зв'язку з цим використана багатовимірна модифікація [4] алгоритму зваженої 

стохастичною апроксимації [42] виду 
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   (2.4) 

де 0 1   – параметр забування. 
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 Слід зазначити, що при 0  , алгоритм (2.4) співпадає з однокроковим 

алгоритмом прогнозування багатовимірних випадкових послідовностей 

[132]. Дана процедура забезпечує максимальну швидкодію процесу настрой-

ки параметрів моделі, але вона вкрай чутлива до появи різких викидів в сиг-

налі обурення ( )k  і стрибків параметрів, що входять в матрицю A  в (2.2). 

При 1   (2.4) набуває властивостей стохастичної апроксимації і має вира-

жені згладжуючи властивості. У задачі обробки стаціонарних сигналів 1   

забезпечує побудову оптимального прогнозу. 

 Для виявлення зміни властивостей векторного сигналу ( )x k  в [4] було 

запропоновано використовувати концепцію стежачого сигналу і настроємого 

з його допомогою параметра  . Даний підхід забезпечує надійне виявлення 

зміни властивостей контрольованої послідовності, але він досить інерційний, 

тобто сигнал розладнання генерується з деяким запізненням. У ситуаціях, ко-

ли на перший план виходить підвищена швидкодія процесу виявлення роз-

ладнань, використання стежачого сигналу може виявитися неефективним. 

У зв'язку з цим, пропонується використовувати концепцію ансамблю 

прогнозуючих моделей, коли навчання структури (2.3) проводиться за допо-

могою набору алгоритмів (2.4) з різними значеннями параметра забування 

1 20 ... ... 1r s           . Таким чином, генерується набір прогнозів 

1 2ˆ ˆ ˆ ˆ( ), ( ),..., ( ),..., ( )r sx k x k x k x k , при цьому 1̂( )x k  практично миттєво реагує на 

всі можливі обурення і зміни в сигналі ( )x k , а по суті ˆ ( )sx k  є відфільтрова-

ною на всьому інтервалі спостережень послідовністю. 

В процесі настройки ансамблю моделей контролюється або сигнал роз-

біжності між прогнозами 

  

ˆ ˆ( ) ( ) ( ) , , 1,2,...qr q rT k x k x k q r S       (2.5) 

 

або сигнал розбіжності між матрицями параметрів, що настроюються 
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1
2( ) ( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) ) , 1,2,...A T

qr q r q rT k Sp A k A k A k A k q r S     .      (2.6) 

 

При перевищенні сигналом розладнання деякого апріорі заданої умови   або 

A   

( )qrT k   , ( )A A
qrT k   ,                                     (2.7) 

 

приймається рішення про те, що багатовимірний сигнал ( )x k  зазнав зміна 

властивостей. 

Перейдемо до адаптивного виявлення зміни властивостей багатовимір-

них послідовностей на основі матричних авторегресійних моделей [7, 10, 15]. 

 У завданнях обробки потоків відео, коли кожен окремий кадр 

1 2, 1 2( ) { ( )}, 1,2,..., ; 1,2,...,i ix k x k i n i v    являє собою по суті ( )n v -

матрицю, використання моделі (2.1) представляється неефективним, оскільки 

веде до різкого збільшення числа оцінюваних параметрів, а отже, до знижен-

ня швидкодії процесу виявлення розладнань. У цій ситуації доцільно ввести в 

розгляд матричну авторегресійну модель (Matrix AutoRegression - MAR-

model) виду 

 

1

( ) ( ) ( ),
p

l l
l

x k A x k l B k


                                     (2.8) 

 

де ,l lA B  – ( ), ( )n n v v  -матриці параметрів, що оцінюються;  

1p   – порядок моделі;  

( )k  – «білошумне» матричне збурення.  

Вводячи складові матриці 1 2( )pA A A A , 1 2( )TpB B B B  ро-

змірностей ( ), ( )n np vp v   відповідно і розширену матрицю входів  
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( 1) 0

( ) ( )

0 ( )

x k

x k x k l

x k p

 
 
 

  
 
 
  

 

 

розмірності ( )np vp , перепишемо выраз (2.8) в компактній формі 

 

( ) ( ) ( ),x k AX k B k       (2.9) 

 

що є матричним аналогом опису (2.2). Зауважимо також, що (2.9) містить 

2 2( )n v p  параметрів, що підлягають оцінюванню. 

У відповідність опису (2.9) можна поставити адаптивну модель виду 

 

ˆ( ) ( 1) ( ) ( 1),x k A k X k B k                                 (2.10) 

 

де ˆ( )x k  – ( )n v -вимірний вихідний сигнал моделі;  

( 1)A k  , ( 1)B k   – матриці коефіцієнтів, що настроюються, що отри-

мані на підставі попередніх 1k   спостережень. 

 Для уточнення параметрів моделі (2.10) в [4] був введений градієнтний 

адаптивний алгоритм ідентифікації виду  

 

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

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

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

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

T T
A A

A

T
B B

B

A k A k k e k B k x k

e k x k A k x k B k

B k B k k x k A k e k

e k x k A k x k B k

     


   


    


  

                (2.11) 

 

де ( )A k , ( )B k  – параметри кроку навчання. 

 В [42] були також оцінені значення параметрів кроку ( )A k , ( )B k , що 
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забезпечують максимальну швидкість збіжності процедури (2.11). При цьому 

отримана процедура є аналогом векторного алгоритму (2.4) при 0  , тобто 

вкрай чутлива до впливу зовнішніх шумів, що не дозволяє розрізнити зміни в 

сигналі від впливу шумів ( )k . У зв'язку з цим в [132] був введений матрич-

ний аналог експоненційно зваженого методу найменших квадратів. Введений 

алгоритм, незважаючи на високу якість ідентифікації, виявився дуже громіз-

дким з обчислювальної точки зору, що ускладнює його використання в ре-

жимі реального часу, коли дані на обробку надходять з високою частотою. 

Тим самим, доцільно ввести в розгляд матричний аналог алгоритму 

(2.4), який може бути записаний у вигляді 

 

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

( 1) ( ( 1) ( ) ( ) ( 1))

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

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

( 1) ( ( 1) ( ) ( ) ( 1))

( ) ( 1) ( ( 1) (

T T
A

T T
A

T T
A A

T
B

T T
B

T T
B B

e k B k x k
A k A k

r k Sp B k x k x k B k

r k r k Sp B k x k x k B k

x k A k e k
B k B k

r k Sp x k A k A k x k

r k r k Sp B k x k


  

    

     


  

    

     ) ( ) ( 1)).x k B k














     (2.12) 

 

 При 1   процедура (2.12) набуває властивостей стохастичної апрок-

симації, тобто реалізує фільтрацію оброблюваного сигналу, проте вона за-

надто інерційна, щоб швидко виявити зміни, що відбуваються. 

Для виявлення змін в матричному сигналі в [40, 41] було запропонова-

но використовувати стежачий сигнал, однак, як уже зазначалося, така проце-

дура занадто інерційна в задачах швидкого виявлення змін властивостей. 

У зв'язку з цим подібно ансамблю VAR-моделей з різними значеннями 

параметра забування   можливо ввести ансамбль MAR-моделей, які можли-

во настроїти за допомогою (2.12). Далі в розгляд можна ввести сигнал розбі-

жності між прогнозами 

1
2ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ( ( ) ( )( ( ) ( ) ) ,T

qr q r q rT k Sp x k x k x k x k                       (2.13) 
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і сигнали розбіжності між матрицями параметрів, що настроюються 

 

1
2

1
2

( ) ( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) ) ,

( ) ( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) ) ,

, 1,2,...

A T
qr q r q r

B T
qr q r q r

T k Sp A k A k A k A k

T k Sp B k B k B k B k

q r S


  




  

 


            (2.14) 

 

при перевищенні контрольних рівнів 

 

( )qrT k   , ( )A A
qrT k   , ( )B B

qrT k                              (2.15) 

 

приймається рішення про те, що в матричному сигналі ( )x k  відбулися зміни. 

Підводячи певний проміжний підсумок, слід підкреслити, що розгляну-

та задача швидкого виявлення зміни властивостей векторних і матричних не-

стаціонарних зашумлених сигналів. В основу покладена ідея ансамблю адап-

тивних моделей, кожна з яких налаштовується за допомогою власного алго-

ритму ідентифікації [6]. При цьому для кожної з моделей використовуються 

алгоритми з різною глибиною пам'яті. Рішення про розладнання приймається 

за допомогою контролю сигналів розбіжності між реальним процесом і вихо-

дами адаптивних моделей. 

 

 2.2 Виявлення змін в багатовимірних потоках відео на основі послідов-

ної кластеризації 

 

 Традиційні online підходи, пов'язані з виявленням змін властивостей 

сигналів [2, 4, 108, 115-116], як правило, орієнтовані на раптово виникаючі 

розладнання в той час, як в відеопотоках зміни нерідко відбуваються досить 
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плавно (затемнення, розчинення, розмивання, накладення, поява кадру в кад-

рі і тому подібні технічні ефекти). Крім того слід вказати контекстні режисе-

рські ефекти: перехід під час дії (Cutting on Action), монтажні перебивки 

(Cutaways), паралельний монтаж (Cross-Cut), поєднання (Match cuts). Зазви-

чай подібні ефекти штучні, за винятком, мабуть, повільного панорамування 

або плавного семантичного та візуального зміни зображень. У будь-якому 

випадку виникає можливість того, що окремі підпослідовності відеокадрів 

практично рівноймовірно зіставляються до двох і навіть більше сегментів. 

У подібних ситуаціях кращими стають методи нечіткої сегментації ча-

сових рядів [4, 26, 27], фактично породжують покриття відеоряду, які нерідко 

в силу своєї обчислювальної громіздкості стають неефективними при висо-

ких частотах надходження даних на обробку, властиво відеобробці. 

Звичайно ж, в даній ситуації можна було б скористатися нечіткою кла-

стеризацією [29, 33], перш за все, методами рекурентної кластеризації [51, 

121], але вони страждають від ефектів «прокляття розмірності» і «концентра-

ції норм», породжуваних досить високою розмірністю оброблюваних сигна-

лів . 

Перспективним може виявитися підхід, заснований на непрямому під-

ході до кластеризації послідовностей (indirect sequence clustering approach) 

[70], який в поєднанні з методами нечіткої рекурентної оптимізації, згадани-

ми вище, дозволить подолати виникаючі проблеми. 

 Нехай вихідна інформація задана у формі багатовимірної послідовності 

       1 , 2 , ,  , x x x k x n  ,      1 2( ,  ,  ( ))Tnx k x k x k x k  , де 1,2...,k N  – 

поточний дискретний час. 

 Згідно непрямому підходу до кластеризації часових рядів на кластери 

розбивається не саме сигнал ( )x k , 1,2...,k N , а деякі його характеристики, 

такі як середнє, дисперсія, автокореляція. Так, для  ix k , 1,2, ,k n   можна 

ввести рекурсивні оцінки: 

– середнього  
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1

1 1i i i ix k x k x k x k
k

     ;                   (2.16) 

 

– дисперсії 

 

          
2

22 2 21
    1   1i i i i ik k x k x k k

k
       ;       (2.17) 

 

– коефіциентів автокореляції:  

 

                
1

, 1,   1, ,i i i i i i ir k r k x k x k x k x k r k
k

             (2.18) 

 

де =1,2,… max  . 

 Нескладно ввести в розгляд векторно-матричні аналоги співвідношень 

(2.16-2.18): 

 

        
1

1 1x k x k x k x k
k

     ,                       (2.19) 

 

де        1 2( , )Tnx k x k x k x k  ), 

 

                1
, 1,   1,

T
R k R k x k x k x k x k R k

k
               (2.20) 

 

(тут =0,1,2,… max  ) при цьому діагональні елементи симетричної матриці 

 ,R k   є, по суті, оцінками дисперсій  

   2,0  ii ir k k  , 

а внедіагональні елементи – коефіцієнтами взаємної кореляції 
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 ,0ijr k , , 1,2,i j n  . 

 

Для пояснення адаптивних властивостей рекурентних процедур (2.16) - 

(2.20), контрольовані характеристики зручніше оцінювати на основі модифі-

кації експоненційного згладжування [122] 

 

       1 1 ,     0 1i i ix k x k x k        ,             (2.21) 

                
2 2 2

2( ) 1   1i i i i i ik x k x k x k x k k             , (2.22) 

          ( , ) ( ) 1   ( 1, )i i i i i ir k x k x k x k x k r k              ,    (2.23) 

 

де 2 / ( 1)L   – вектор забування, що забезпечує згладжування на ковзно-

му вікні, що містить L останніх спостережень    ,  1 ,...,i ix k x k    1ix k L  . 

Таким чином, у відповідність кожній компоненті часового ряду  

може бути поставлений (2 ) 1max   -вектор ознак  

 

    2( ) ,  (  ( )) ,    ,1 ( ,  )
T

i i i i i maxx k x k k r k r k       , 

 

який і є об'єктом кластеризації. 

 Для обробки ( 1)n  -вимірного сигналу для оцінки вектора середніх 

( )x k  і автокореляційної матриці ( , )R k   можна також використовувати 

процедуру експоненційного згладжування виду [41] 

 

         ( 1)x k Ax k I A x k     ,                    (2.24) 

 

тут 1 2( , ,  )nA diag    ,  I n n   – одинична матриця, 
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             ( )     1
T

i i i iR k A x k x k x k x k I A R k    
        

 
    (2.25) 

 

тут індекс 1,2,i n   – позначає номер стовпця відповідної матриці. 

Використання співвідношень (2.24), (2.25) веде до того, що необхідно 

постійно контролювати 20,5( )( 1)maxn n n    параметрів, що ускладнює 

обробку сигналів в реальному часі. У зв'язку з цим пропонується в подаль-

шому для контролю і відповідно online кластеризації використовувати пото-

чні значення ((2 ) )max n   -матриці 

 

        1 2, , , nx k x k x k x k  , 

 

елементи якої на кожному кроці часу множаться за допомогою співвідно-

шень (2.21) (2.23). 

Тепер можна звернутися до виявлення змін властивостей компонент 

часового ряду. 

Оскільки зміни, що виникають в процесі обробки багатовимірного сиг-

налу  x k , можуть носити як стрибкоподібний, так і плавний характер, для їх 

аналізу можуть бути використані алгоритми нечіткої кластеризації (з різними 

значеннями фаззіфікаторів), засновані на використанні нечітких цільових 

функцій [29]. 

Отже, нехай об'єктом аналізу є i -я компонента матричного сигналу  x k , що 

представлена у вигляді ( ) 1max    вектору 

 

    2( ) ,  (  ( )) ,    ,1 ( ,  )
T

i i i i i maxx k x k k r k r k     , 

 

а в якості цільової функції використовується стандартний критерій самонав-
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чання 

 

               2

1 1

,  , ,
N M

i i i i i i
k l

E µ x k C l µ x k C l D x k C l

 

           (2.26) 

 

при обмеженнях 

 

    
1

, 1,      1,2,
M

i i
l

µ x k C l k N


    ,                       (2.27) 

    
1

0 , ,      1,2,
N

i i
k

µ x k C l N l M


     .                   (2.28) 

 

Тут     ,i iµ x k C l  – рівень нечіткої належності вектору  ix k  до i -го клас-

теру,  iC l  – центроїд цього кластера, що оцінюється,   – ненегативний па-

раметр (фазіфікатор),     2 ,i iD x k C l  – відстань між векторами  ix k  та 

 iC l  в прийнятій метриці (в найпростішому і найбільш поширеному випад-

ку – евклідової). В цьому випадку цільова функція (2.26) може бути перепи-

сана у вигляді 

 

             2 2

1 1

( , , || ||
N M

i i i i i i
k l

E µ x k C l µ x k C l x k C l
 

   .      (2.29) 

 

 Оптимізація цільової функції (2.26) за допомогою стандартної техніки 

нелінійного програмування веде до результату, відомому як метод кластери-

зації нечітких С-середніх 
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              (2.30) 

 

Необхідно зазначити, що метод (2.30) описує пакетну процедуру обро-

бки інформації, коли вся вибірка, що підлягає аналізу задана і не змінюється 

в процесі роботи. Зрозуміло, що подібна процедура не може бути використа-

на для виявлення змін в online режимі. 

Для роботи в послідовному режимі доцільно скористатися адаптивною 

версією (2.30) [39], що дозволяє в реальному часі вирішувати задачу класте-

ризації-сегментації по ходу надходження даних на обробку. У прийнятих по-

значеннях процедура кластеризації може бути записана у вигляді 
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  (2.31) 

 

де  0 1k    – параметр кроку пошуку, обираний зазвичай з емпіричних 

міркувань. 

При 2   процедура (2.31) призведе до тих самих результатів, що і па-

кетний алгоритм (2.31), однак при цьому дозволяє обробляти послідовність 

даних, що надходять на обробку в реальному часі. При 0   (2.31) набуває 

форму алгоритму самонавчання Кохонена [95], що є одним з найбільш попу-

лярних при вирішенні задач кластеризації. Зауважимо також, що 0  , 

  1k k   відповідає рекурентній версії методу k -середніх [29], широко ви-

користовуваного в задачах обробки візуальної інформації. 

Узагальнимо викладене для виявлення змін властивостей багатовимір-
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ної послідовності. 

Оскільки в процесі виявлення, описаному вище, одночасно реалізуєть-

ся n  одновимірних процедур типу (2.31), з обчислювальної точки зору ефек-

тивніше обробляти відразу всю матрицю параметрів  x k  розмірності 

((2 ) )max n   . Для цього доцільно скористатися матричною модифікацією 

методу нечітких С-середніх 

 

                    2

1 1

, ,
N m T

k l

E µ x k С l µ px k С l S x k С l x k С l
 

    , (2.32)  

 

де замість евклідової метрики використовується метрика норми Фробениуса. 

Також в розгляд вводиться m  матриць-центроїдів  ,  1,2, ,С l l m  . 

Мінімізація (2.32) при обмеженнях (2.27), (2.28) веде до аналітичного 

виразу 
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     (2.33)  

 

 Вочевидь, що вираз (2.33) не може бути використано для вирішення 

даної задачі в online режимі. У цьому випадку доцільно скористатися матри-

чною модифікацією рекурентної процедури (2.31), що має в даному випадку 

вид 
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(2.34) 

 

де параметр кроку  k  вибирається з тих же міркувань, що і в (2.31). 

Можна також зауважити, що при β=0 (2.34) набуває форму чіткого ма-

тричного алгоритму самонавчання для online рішень задачі кластеризації ви-

ду [8] 

          , , 1 , , 1C l k C l k k x k C l k    , 

 

що є, по суті, матричним варіантом правила самонавчання за принципом Т. 

Кохонена «Переможець отримує все» [95]. 

Резюмуючи, відзначимо, що розглянута задача виявлень змін розлад-

нань в багатовимірних (матричних) потоках даних, що послідовно надходять 

на обробку [107]. Введено online процедури нечіткої кластеризації, що дозво-

ляють вирішувати завдання як для повільних, так і стрибкоподібних змін. 

 

 2.3 Виявлення змін властивостей багатовимірних послідовностей різної 

довжини 

  

 Говорячи про структуризацію часових рядів, слід пам'ятати, що тради-

ційні методи кластеризації виявляються зазвичай не ефективними. Це пояс-

нюється тим, що спостереження строго впорядковані в часі, і ніяке перемі-

шування даних абсолютно неприпустимо. Властивості часових рядів при 

кластеризації в деяких ознакових просторах можуть змінюватися в часі так, 

що одна реалізація на різних часових ділянках може мати різні властивості. 

Але найскладніше – це те, що оброблювані послідовності можуть мати різну 
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довжину, що в принципі не дозволяє використовувати традиційні метрики, 

використовувані в кластерному аналізі. Розглянемо методи кластеризації-

сегментації виявлення змін властивостей багатовимірних (векторних і матри-

чних) часових рядів різної довжини, чисельно простих і таких, що дозволя-

ють скоротити час обробки інформації, тобто забезпечують передумови для 

online аналізу відеопотоків. 

Проведемо аналіз оцінки схожості часових рядів на основі динамічної 

часової деформації (Dynamic Time Warping – DTW). 

У задачах кластеризації часових рядів поширення набули методи, що 

базуються не на використанні тієї чи іншої метрики [9, 93], а на мірі схожос-

ті, яка описує форму цих рядів [29]. В рамках цього підходу найбільшого 

поширення набула міра динамічної часової деформації (Dynamic Time 

Warping) [37, 90, 162], що дозволяє порівнювати між собою послідовності рі-

зної довжини. 

Суть DTW підходу полягає в наступному: нехай є дві одновимірні пос-

лідовності різної довжини:  (1), (2), ..., ( ),..., ( )X x x x t x N  і 

 (1), (2), ..., ( ),..., ( )Y y y y l y M , N M , між якими необхідно визначити «від-

стань», що дозволяє в подальшому вирішити задачу кластеризації. В розгляд 

вводиться  N M  – матриця, елементами якої є відстані (зазвичай евклідові 

( ( ), ( ))d x k y l ) між усіма відліками часових рядів X  і Y . Далі вводиться, так 

званий, «викривлений» шлях (Warping Path)  1 2, ,..., LW w w w   (тут 

max( , ) 1N M L M N    , ( ( ( ), ( )))q qw d x k y l , 1,...,q L ) з допомогою яких 

і встановлюється схожість між рядами X  і Y . 

На викривлений шлях накладається ряд умов: 

– крайові умови 1 1( ( (1), (1)))w d x y  і ( ( ( ), ( )))L Lw d x N y M , що озна-

чають, що викривлений шлях починається і закінчується в діагонально про-

тилежних кутках матриці відстаней; 

– умови безперервності, що позначають, що для деякого 
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( ( ( ), ( )))q qw d x k y l  справедливі співвідношення 1 1( ( ( ), ( ))) ,q qw d x k y l    

1, 1k k l l     ; 

– умови монотонності, що позначають, що для ( ( ( ), ( )))q qw d x k y l  

справедливі співвідношення 1 1( ( ( ), ( ))) , 0, 0q qw d x k y l k k l l         . 

В якості міри схожості вибирається шлях, що мінімізує цільову функ-

цію 

 

1

1( . ) min ( ( ), ( ))
L

l
W l

DTW x y d x k y l
L



 
  

 
                         (2.35) 

 

тобто зв'язує всі точки аналізованих рядів. 

 Власне пошук оптимального шляху заснований на ідеях динамічного 

програмування за допомогою рекурентного співвідношення  

 

 ( , ) ( ( ), ( )) min ( , 1), ( 1, ), ( 1, 1)D k l d x k y l D k l D k l D k l        (2.36) 

 

де ( , )D k l  – так звані накопичені (cumulative) відстані між спостереженнями 

( )x k  та ( )y l . Накопичена відстань ( , )D N M  і є динамічна часова відстань, 

тобто  

 

( . ) ( , )DTW x y D N M .      (2.37) 

 

Даний підхід був розглянутий в [26] на разі багатовимірних часових рядів, де 

компонент ( ), ( )x k y l  – ( 1)n  – векторні спостереження. У цьому випадку в 

якості відстані між ( ), ( )x k y l  використовується евклідова норма 

 

22( ( ), ( ))= ( ) ( )d x k y l x k y l , 
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при цьому вирази (2.35) - (2.37) також залишаються незмінними. 

Використання квадратичних норм в задачах обробки часових рядів об-

межується тим, що отримані результати дуже чутливі до викидів і різких 

змін. У зв'язку з цим в [88] була введена динамічна часова деформація на ос-

нові похідних (Derivative Dynamic Time Warping – DDTW), де замість відста-

ні ( ( ), ( ))d x k y l  використовуються оцінки на основі різниць ( ( ), ( ))d x k y l , де 

 

( ( ) ( 1)+(( ( 1)- ( 1))/2)
( )=

2

x k x k x k x k
x k

   
,    (2.38) 

( ( ) ( 1)+(( ( 1)- ( 1))/2)
( )=

2

y k y k y k y k
y k

   
.    (2.39) 

 

Зрозуміло, що всі перетворення, описані вище, справедливі і для скалярних, 

векторних та матричних сигналів (2.38), (2.39). 

І хоча DTW в загальному випадку не є метрикою, а тільки мірою схо-

жості, в [128] підкреслюється, що з точки зору саме кластеризації ця міра є 

найкращою в сенсі одержуваної точності. Основним же недоліком DTW є ви-

сока складність обчислювальної реалізації, особливо при обробці досить «до-

вгих» часових рядів. У подібних випадках використання DTW є неефектив-

ним. 

Розглянемо кластеризацію часових рядів на основі ітеративної динамі-

чної часової деформації (IDTW). 

Громіздкість стандартного DTW змусила шукати альтернативні підхо-

ди до оцінки близькості часових рядів, при цьому одним з найбільш ефектив-

них прийомів є ітеративна динамічна часова деформація [50, 76]. В її основі 

лежить ідея редукції початких послідовностей, коли ділянки цих послідовно-

стей замінюються відповідними середніми значеннями. При цьому початкові 

послідовності розбиваються на приблизно рівні інтервали, при цьому кіль-

кість цих інтервалів для рядів різної довжини однаково. 

Отже, нехай є дві послідовності X  і Y  довжиною N  і M  спостере-
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жень відповідно, при цьому в загальному випадку ряди X  і Y  можуть бути 

скалярами, векторами або матричними рядами. 

 У кожному з рядів виділимо спостереження    (1), 4 , 2 , x x N x N     

  3 4 , ( )x N x N  ,      (1), 4 , 2 , 3 4 , ( )y y M y M y M y M       (    – ціла 

частина числа) і обчислимо середні на ділянках 
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 Таким чином, в розгляд вводяться скорочені послідовності 

(1), (2), (3), (4); (1), (2), (3), (4) x x x x y y y y  між якими нескладно оцінити схо-

жість на основі стандартної DTW з ( 4 4 ) – матрицею відстаней. Зрозуміло, 

що такі скорочені ряди можуть бути кластеризовані за допомогою будь-якого 

з відомих алгоритмів. 

Природно, що така апроксимація є занадто грубою, а якість кластери-

зації природно виявляється низьким. Тому на наступному етапі кожна з сфо-

рмованих ділянок ділиться навпіл, тобто наприклад, замість (1)- ( )
4

Nx x  
 

 

формується два інтервали (1)- ( ), ( +1) - ( )
8 8 4

N N Nx x x x     
     

 і т.п., на яких 

вводяться свої середні (1), (2), ..., (8); (1), (2), ..., (8) x x x y y y  схожість між 

якими оцінюється на підставі (8 8 ) – матрицею відстаней. 

Зрозуміло, що на наступному етапі виникають (16 16), (32 32)   і т.п. 

матриці відстаней так, що задача істотно ускладнюється. Тому з обчислюва-

льної точки зору, набагато простіше організовувати процес дроблення почат-

кового ряду не на 4,8,16, ... ділянок, а, наприклад, 4,5,6 ... інтервалів, що різко 

спрощує задачу. 
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Сформувавши масив скорочених рядів, кожен з яких містить однакову 

кількість відліків, нескладно вирішити далі задачу їх кластеризації на основі 

запропонованої модифікації методу k -середніх, алгоритм якого тоді виглядає 

наступним чином. 

Отже, нехай є масив часових послідовностей 1 2, ,..., ,...,q Qx x x x , кожна з 

яких містить 1 2, ,..., ,...,q QN N N N  спостережень. 

1. Після першого етапу редукції отримуємо ті ж 1 2, ,..., Qx x x  при цьому 

кожен з них містить тільки по 4 відліку. 

2. Далі досить довільним чином формується m  центроїд 1 2, ,..., mC C C  в 

формі послідовностей, що містять таке ж число відліків, що і в редукованих 

рядах qx . 

3. На наступному етапі кожен qx  приписується одному з центроїдів за 

правилом q jx Cl  якщо ( , )< ( , )q j q lIDTW x c IDTW x c  для 

1,2,.., ; , 1,2,...,q Q j l m  . 

4. Після цього проводимо перерахунок початкових центроїдів згідно 

виразу 
1

q j

j q
x Clj

C x
N 

  , тобто виробляється усереднення всіх скорочених 

рядів по кожному з кластерів. При цьому може виникнути ситуація, коли 

центроїди, що сформувалися, мають більшу кількість відліків в порівнянні з 

рядами, що обробляються. У цьому випадку проводиться редукція самих 

центроїдів за тими ж правилами, що застосовуються для початкових рядів. 

5. Процес уточнення центроїдів проводиться до тих пір, поки норма 

(евклідова або сферична) відхилення уточнених центроїдів new
jC  від тих, що 

були отримані минулого ітерації алгоритму old
jC  для всіх j  не буде переви-

щувати деякого заданого порогу  . 

У цьому випадку алгоритм або закінчує свою роботу, або виробляється 

глибша редукція часових рядів з великою кількістю відліків. 
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Як видно, пропонований підхід набагато простіший в реалізації в порі-

внянні з відомими методами кластеризації часових рядів різної довжини. Пе-

рейдемо тепер до адаптивної редукції часових рядів. 

Розглянута вище процедура редукції часових рядів містить досить ве-

ликий рівень суб'єктивізму і жодним чином не пов'язана з властивостями 

аналізованих послідовностей. У зв'язку з цим більш ефективно замінити ряди 

їх середніми на стаціонарних ділянках, коли їх статистичні властивості прак-

тично не змінюються. При цьому доцільно скористатися методами виявлення 

зміни середніх значень, серед яких, одним з найбільш ефективних є метод, 

заснований на критерії Пейджа-Хінклі [115]. 

Отже, нехай є послідовність  (1), (2), ..., ( ),..., ( )X x x x k x N  і передба-

чається, що її середнє значення має значення 1x  при  1 k r   та при r k . 

Для того, щоб скористатися критерієм Пейджа-Хінклі, необхідно задати мі-

німальну величину стрибка  , що визначає «зрив» стаціонарності контрольо-

ваного процесу, але оскільки знак цього стрибка апріорі невідомий, то про-

цедура виявлення змін повинна містити дві частини. Перша частина проце-

дури призначена для виявлення зменшення середнього значення і може бути 

записана у вигляді 

 

1
1

0

(0)=0,

( )= ( ( ) 0.5 )
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        (2.40) 

 

Рішення про те, що контрольоване середнє істотно зменшилося, прий-

мається в момент k r , коли виконується нерівність  

 

( ) ( )T r T r
         (2.41) 
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де   – деякий поріг, обираний з емпіричних міркувань. 

Процедура для виявлення збільшення середнього має вигляд  

 

1
1

0

(0)=0,

( )= ( ( ) 0.5 )

( )= max ( ).

k

k

T

T k x k x

T k T k







 








  




    (2.42) 

 

Рішення про збільшення середнього приймається в момент k r , коли 

виконується нерівність  

 

( ) ( )T r T r
         (2.43) 

 

Для того, щоб реалізувати процес контролю в послідовному режимі, 

можна скористатися адаптивної модифікацією (2.40) - (2.43), що має вигляд  
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  (2.45) 

 

 Таким чином, використана процедура адаптивної редукції часових ря-

дів (2.40) - (2.45) дозволяє підвищити ефективність процесу ітеративної ди-

намічної часової деформації (IDTW) і тим самим підвищити якість кластери-

зації часових рядів різної довжини. 

 

Висновки по другому розділу 

 

1. Швидке виявлення змін властивостей векторних і матричних неста-

ціонарних зашумлених сигналів на основі ансамблю адаптивних моделей з 

власними алгоритмами ідентифікації з різною глибиною пам'яті створює пе-

редумови для прийняття в реальному часі рішення про розладнання на базі 

контролю сигналів розбіжності між реальним процесом і виходами адаптив-

них моделей. 

2. Введені online процедури нечіткої кластеризації дозволяють вирішу-

вати завдання виявлення розладнань в багатовимірних потоках даних як для 

повільних, так і стрибкоподібних змін властивостей, що стосовно відео за-

безпечує високу релевантність темпорального аналізу відредагованих відепо-

токів. 

3. Виявлення змін властивостей багатовимірних послідовностей різної 

довжини на основі ітеративної динамічної часової деформації, в основі якої 

лежить адаптивна редукція часових рядів, дозволяє отримувати модифікації 

алгоритмів кластеризації векторних і матричних послідовностей з метою їх 

реферування.  

Список використаних джерел у даного розділі наведено у повну списку 
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використаних джерел під номерами: [2, 4, 6-10, 12, 14-16, 26-27, 29, 32-33, 37, 

39-43, 47, 66, 50-51, 70, 76-77, 83, 85, 88, 90, 93, 95, 102, 107-108, 115-116, 

121-122, 125, 128, 132, 135,138, 145, 154, 162]. 
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3 МЕТОДИ ФРАГМЕНТНОЇ СЕГМЕНТАЦІЇ ВІДЕО  

В ЗАДАЧАХ ІНФОРМАЦІЙНОГО ПОШУКУ 

 

 

 Адекватність реферування, анотування, сумаризації погано структуро-

ваних даних великих обсягів, зумовлюючи точність і повноту інформаційно-

го пошуку, справляють істотний вплив на формальну, а в підсумку і змістов-

ну релевантність. При обробці відеопотоків фінальна пертинентність спира-

ється на аналіз областей візуальної уваги і інтересу, які фактично є деякими 

локальними поля зору. Інакше кажучи, фрагментна обробка відеоданих до-

зволяє знижувати (а іноді і повністю усувати) семантичний розрив між озна-

ками низького рівня, що обчислюються на кожному кадрі, і вимогами висо-

кого рівня інтерпретації відео в часі на основі таких понять, як сценарії, події 

і т.п. Але на сучасному етапі головна перевага фрагментної обробки полягає 

в тому, що вона стійка до цілого ряду темпоральних деформацій відео - част-

ковим затулянням об'єктів, варіацій ракурсу внаслідок зміни взаємного роз-

ташування і орієнтації об'єктів і датчика, мінливості умов спостереження 

(освітленість, контраст і ін.). Фрагмент, який є околом деякої особливої точ-

ки, можливо представити або вектором ознак, наприклад, гістограмою яскра-

востей або напрямків градієнтів, або матрицею у вигляді зображення або ре-

зультату, взагалі кажучи, довільної просторової згортки. Фрагментна сегмен-

тація відео, тим самим, дає можливість отримувати багатовимірні часові ря-

ди, що впливають на зближення формальної і семантичної релевантності. 

Розділ присвячений побудові моделі матричних часових рядів на основі 

ітеративної динамічної часової деформації, кластеризації часових рядів на 

основі самоорганізовних карт Кохонена, ієрархічної кластеризації рядів різ-

ної довжини, включаючи випадки перетинних класів. Також обговорюється 

налаштування параметрів адаптивної матричної моделі та виявлення змін 

властивостей матричної послідовності. 
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 3.1 Адаптивна ітеративна динамічна часова деформація при сегментації 

багатовимірних послідовностей 

 

 Сегментація-кластеризація часових рядів, індукованих відеопотоками, 

істотно ускладнюється, коли підлягають аналізу послідовності мають різну 

довжину, що приводить до неможливості використання метрик, що тра-

диційно використовуються в кластерному аналізі. У подібних ситуаціях за-

звичай застосовують заходи подібності-схожості, серед яких в першу чергу, 

можна виділити DTW – так звану динамічну часову деформацію [15, 36-37, 

50, 88-90, 128, 162], що дозволяє оцінити «відстань» між довільними 

вибірками з відеоряду. 

 Нехай задані дві одновимірні послідовності різної довжини 

 (1), (2)..., ( ),..., ( )X x x x k x N  і  (1), (2)...,y( ),..., ( )Y y y k y M , N M , між 

якими необхідно оцінити відстань, придатну для вирішення завдання класте-

ризації за допомогою тих чи інших відомих підходів. Для цього в розгляд 

вводиться ( )N M  – матриця відстаней (в довільній метриці) з елементами 

( ( ), ( ))d x k y l  1,2,..., ; 1,2,...,k N l M   між усіма елементами вибірок. На цій 

матриці розраховуються так званий «викривлений шлях», сформований 

послідовністю  1 2, ,.., ,LW w w w  ( ( ), ( ))q qw d x k y l , 1,2,...,q L , 

max( , ) 1N M L M N    , який є основою для оцінки подібності між ряда-

ми X  та Y . Як «відстань» між рядами виступає «викривлений шлях», який 

доставляє мінімум критерію 

 

1

1

( , ) ( ( ), ( ))
L

qLW q

DTW x y min d x k y l


  
  

  

.    (3.1) 

  

Мінімізація критерію (3.1) проводиться за допомогою процедури ди-

намічного програмування на основі рекурентного співвідношення 

 ( , )= ( ( ), ( ))+min ( , 1), ( 1, ), ( 1, 1)D k l d x k y l D k l D k l D k l    , де ( , )D k l  – куму-
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лятивна відстань між елементами послідовностей ( ), ( )x k y l . При цьому 

( , ) ( , ).DTW x y D N M  

Цей підхід в [36] був поширений на багатовимірні послідовності 

( ), ( ) Nx k y l  . При цьому в якості відстані між спостереженнями викори-

стовувалася евклідова метрика 

 

2
( ( ), ( ))= ( ) ( ) .d x k y l x k y l     (3.2) 

  

У разі обробки матричних сигналів, зокрема, відеоданих, коли 

1 2 1 2, ,( ) { ( )} , ( ) { ( )}n v n v
i i i ix k x k y l y l     , доцільно ввести в розгляд 

норму Фробеніусa  

 

 
1

2T( ( ), ( ))= ( ( ) ( ))( ( ) ( )) ,d x k y l Sp x k y l x k y l     (3.3) 

 

узагальнюючу метрику (3.2). 

Основні проблеми, пов'язані з використанням DTW , виникають в зада-

чах, пов'язаних з обробкою довгих часових рядів, що характерно для аналізу 

відеопотоків. В цьому випадку динамічне програмування в умовах великих 

розмірностей наштовхується на значні обчислювальні труднощі, що робить 

цей підхід недієвим. 

У зв'язку з цим, доцільною представляється розробка модифікацій 

DTW -підходів, які були б орієнтовані на обробку часових рядів значної дов-

жини. Розглянемо побудову математичної моделі часових рядів на основі 

ітеративної динамічної часової деформації. 

 Обчислювальну складність можна істотно скоротити, скориставшись 

ідеями ітеративної динамічної часової деформації [50]. Її суть полягає в ре-

дукції аналізованих рядів за допомогою тих чи інших оцінок окремих інтер-

валів послідовностей. При цьому, якщо задано два ряди X  і Y , що містять 
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N  і M  спостережень відповідно, з них виділяються, наприклад, по п'ять то-

чок:      3
4 2 4

(1), , , , ( )N N Nx x x x x N     
     

 і 

     3
4 2 4

(1), , , , (M)MM My y y y x    
     

  (тут     – ціла частина числа), 

після чого на інтервалах 

           3 3
4 4 2 2 4 4

(1) , +1 , +1 , +1 ( )N N N N N Nx x x x x x x x N              
           

, 

           3 3
4 4 2 2 4 4

(1) , +1 , +1 , +1 (M)M MM M M My y y y y y y x             
           

 

розраховуються середні (1), (2), (3), (4), (1), (2), (3), (4)x x x x y y y y , які і утво-

рюють скорочені послідовності. Ці спостереження формують  4 4 -

матрицю відстаней, на основі якої розраховується кумулятивна відстань 

 

( , ) (4,4)DTW x y DTW .     (3.4) 

 

Якщо оцінки, одержані за допомогою (3.4), не задовільні за точністю, 

на основі редукованих рядів проводиться розбиття інтервалів навпіл, потім 

формуються середні (1), (2),..., (8), (1), (2),..., (8)x x x y y y , і розраховується 

(8,8)DTW . Процес редукції рядів проводиться до досягнення необхідного ре-

зультату, при цьому кількість інтервалів зростає в геометричній прогресії. 

З обчислювальної точки зору набагато зручніше нарощувати число ін-

тервалів в арифметичній прогресії, наприклад,  4,5,..., min ,g R N M  . Та-

ким чином, у відповідність кожному ряду ставиться послідовність, яка 

містить 1g   відліків. 

 Повертаючись до задачі кластеризації часових послідовностей 

1 2, ,..., ,...,q Qx x x x , кожна з яких містить 1 2, ,..., ,...,q QN N N N  спостережень 

відповідно, можна звести її до задачі обробки  послідовностей 

1 2, ,..., ,...,q Qx x x x , при цьому кожна послідовність містить 1g   відліків. 

Такий підхід ефективний тільки в ситуації, коли властивості рядів не 
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змінюються на кожному з сформованих інтервалів. Оскільки в реальних за-

дачах обробки відео це далеко не завжди так, кластеризація на основі серед-

ніх може виявитися неефективною. 

З позицій загальної задачі кластеризації часових рядів розглянутий під-

хід відноситься до так званого підходу, заснованого на ознаках. У завданнях 

обробки нестаціонарних послідовностей більш перспективним представля-

ється підхід, заснований на математичних моделях часових рядів [18, 20, 

102]. Необхідно підкреслити, що цей підхід розвинений тільки для послідов-

ностей однакової довжини. У зв'язку з цим вважаємо за доцільне об'єднати 

даний підхід з ітеративною динамічною часовою деформацією. 

Отже, нехай є набір часових послідовностей різної довжини, кожна з 

яких розбита на p  інтервалів, а в кожному з рядів qx  ці інтервали можуть 

містити різну кількість спостережень. 

Позначимо ( )qrx   спостереження q -го ряду в r -м інтервалі, де   – но-

мер даного спостереження в цьому інтервалі, який змінюється від одиниці до 

числа, що визначає довжину цього інтервалу. 

У відповідність кожному з спостережень поставимо лінійну адаптивну 

модель виду 

  

( )= T
qr qr qr qrx a b A     ,     (3.5) 

 де    , , 1, .
T TT

qr qr qrA a b     

 Налаштування параметрів моделі проводиться за допомогою рекурент-

ного методу найменших квадратів: 

 

(τ) (τ-1)+ (τ)(( (τ)- (τ-1) ) ,

(τ) (τ-1)
(τ) (τ) .

1 (τ-1)

T T T
qr qr qr qr qr

T
qr qr

qr qr T
qr

A A P x A

P P
P P

P

   


 

 
  

  (3.6) 
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 В результаті такої обробки даних кожному q -му ряду qx  ставиться у 

відповідність  2 1g  -вектор qA , на основі якого в подальшому і проводить-

ся власне кластеризація. Зауважимо також, що якщо на ділянках розбивки 

ряди стаціонарні, то параметри qrb  близькі до нуля, тобто повертаємося до 

ітеративної динамічної часової деформації. 

У разі багатовимірних часових рядів n
qx  , у відповідність кожному 

ряду ставиться модель 

 

( )= τ,T
qr qrx A       (3.7) 

 

 де qrA  –  2n -матриця параметрів, що підлягають оцінюванню. 

 Для налаштування параметрів моделі (3.7) може бути використаний ре-

курентний алгоритм виду 

 

(τ) (τ 1)+(( (τ) (τ 1) ) (τ),

(τ 1) (τ)
(τ) (τ) .

1 (τ 1)

T T T
qr qr qr qr qr

T
qr qr

qr qr T
qr

A A x A P

P P
P P

P

      


  

 
   

   (3.8) 

  

Зауважимо, що співвідношення (3.7) і (3.8) були використані в [4, 40, 

41] для online сегментації відеопотоків. 

Таким чином, кожному ряду qx  ставиться у відповідність r  матриць, 

які можуть бути об'єднані в складову ( 2 )n g -матрицю qA . 

І, нарешті, якщо мова йде про задачі 
1 2

( )={ ( )} n v
qr qri ix x    , у відпо-

відність кожної послідовності може бути поставлена математична модель 

   

ˆ ( )= τ ,T
qr qr qrx A B         (3.9) 
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 де qrA  –  2n –матриця,  

qrB  –  1 v –вектор параметрів. 

 Для налаштування параметрів моделі (3.9) може бути використана мо-

дифікація алгоритму, введеного в [13]. Для цього у відповідність (3.9) поста-

вимо модель виду  

 

ˆ ( )= τ ,T B
qr qr qrx A           (3.10) 

 

де τ τB
qr qrB  –  2 v –матриця. 

 Оцінка найменших квадратів матриці qrA  в (3.10) може бути записана 

у вигляді 

 

1 ,
qr qr

qr A A
A p R  

де 

( )τ ,

τ τ

qr

qr

BT
A qr qr

B BT
qr qrA

p x

R





  



 


 

 

або в рекурентній формі 

 

( ) ( 1)+ ( )τ ( ),

( ) ( 1) τ ( )τ ( ).

qr qr

qrqr

BT
A A qr qr

B BT
A qr qrA

p p x

R R

      



      


  (3.11) 

 

Аналогічно до попереднього введемо також модель 
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ˆ ( )= ,A
qr qr qrx B       (3.12) 

 

 де A
qr  –  1n –вектор. 

 Оцінка найменших квадратів вектора-рядка qrB  в (3.10) може бути за-

писана у вигляді  

 

1 ,
qrqr

qr BB
B R p  

де  

τ τ ,

( )τ

qr

qr

AT A
qr qrB

T AT
B qr qr

R

p x





  



  


 

 

або в рекурентній формі 

 

( ) ( 1)+ ( )τ ( ),

( ) ( 1) τ ( )τ ( ).

qr qr

qrqr

T AT
A B qr qr

AT A
B qr qrA

p p x

R R

      



      


  (3.13) 

 

 В результаті ряду qx  ставиться у відповідність ( 2 )n g -матриця qA  і 

 1vg  -вектор T
qB , що підлягають кластеризації. 

Тим самим, для одновимірних рядів об'єктом кластеризації є (2 1)g  -

вектори qA , багатовимірних рядів – ( 2 )n g -матриці qA , і, нарешті, для мат-

ричних рядів – ( 2 )n g - матриця qA  і ( 1)vg  -вектор T
qB . 

Перейдемо до кластеризації часових рядів на основі самоорганізовних 

карт Кохонена. 

 Для кластеризації наборів векторів qA , T
qB  (для одновимірних і багато-
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вимірних послідовностей) і матриць qA  (для багатовимірних і матричних си-

гналів) скористаємося підходом, що базується на прототипах-центроідах. 

При цьому весь набір даних розбивається на m  кластерів з центроїдами jñ , 

1,2,...,j m , які необхідно визначити. Надалі, без втрати загальності, векто-

ри, що підлягають кластеризації, будемо позначати qB , а матриці – qA . 

Для вирішення задачі кластеризації скористаємося кластерувальними 

нейронними мережами Кохонена відомими також як самоорганізовні карти 

[95]. Розглянемо спочатку процес кластеризації-самоорганізації для вектор-

них сигналів qB , 1,2,...,q Q . Процедура самоорганізації складається з двох 

послідовних етапів: конкуренції і синаптичної адаптації і починається з до-

сить довільного завдання центроїдів (0)B
jc , які далі повинні уточнюватися в 

процесі адаптації. 

Робота системи починається з подачі на обробку першого вектора 1B  

для порівняння з усіма (0)B
jc  в евклідової метриці 

   

2

1 1( , (0))= (0) .B B
j jd B c B c  

  

Далі визначається центроід-«переможець» B
jc  , найближчий в сенсі ві-

дстані (3.2) до вектору 1B  такий, що  

 

1 1( , (0))=min ( , (0))B B
j j

j
d B c d B c      (3.14) 

 

 У цьому полягає суть конкуренції – визначення для кожного qB  свого 

переможця  1B
jc q  . 
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На етапі адаптації проводиться уточнення положення центроїда-

переможця за допомогою рекурентного співвідношення (правило самонав-

чання «Переможець отримує все») 

 

1(0)+ (1)( (0)), якщо (0) переможець,
(1)=

(0) для інших центроїдів.

B B B
j j jB

j
B
j

c B c c
c

c

     



 

 

Тут (1)  – параметр кроку налаштування, що монотонно зменшується 

в процесі адаптації та обираний зазвичай з емпіричних міркувань. 

Після подачі на обробку q -го вектору qB  і визначення переможця 

( 1)B
jc q   процес адаптації реалізується згідно співвідношенню  

  

( 1)+ ( )( ( 1)),  якщо ( 1) переможець,
( )=

( 1) для інших центроїдів.

B B B
j q j jB

j
B
j

c q q B c q c q
c q

c q

        




 (3.15) 

 

 Процес уточнення проводиться до вичерпання всієї вибірки 

1 2, ,..., QB B B . Якщо центроїди не застабілізовано так, що  

 

1

( ) ( 1)
m

B B
j j

j

c Q c Q


    ,     (3.16) 

 

то після QB  на обробку знову подаються 1 2, ,...B B . Цей процес триває до ви-

конання умови (3.16). 

Результат кластеризації полягає в отриманні m  стійких значень центро-

їдів B
jc . Необхідно зауважити, що цей результат збігається з результатом 

кластеризації на основі широко розповсюдженого методу k -середніх, однак 

вимагає значно менших обчислювальних витрат. 
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Для вирішення завдання кластеризації матриць 1 2, ,..., QA A A  можна 

скористуватися матричної модифікацією самоорганізовної карти [8]. При 

цьому етап конкуренції реалізується за допомогою метрики (3.3) 

 

 
1

2
( , ( 1))= ( ( 1))( ( 1)) ,A A A

q j q j q jd A c q Sp A c q A c q      

( , ( 1))=min ( , ( 1)),A A
q j q j

j
d A c q d A c q    

 

а етап адаптації - за допомогою рекурентного співвідношення 

 

( 1)+ ( )( ( 1)), якщо ( 1) пепеможець,
( )=

( 1) для інших центроїдів.

A A A
j q j jA

j
A
j

c q q A c q c q
c q

c q

        




 (3.17) 

 

 Як видно, процедури адаптації (3.15) і (3.17) структурно збігаються, що 

в принципі дозволяє навіть для векторних послідовностей використовувати 

співвідношення (3.17) тим більше, що фробеніусова норма є узагальненням 

евклідової. 

 

 

 3.2 Гібридний підхід до кластеризації відеорядів різної довжини 

 

При структуризації відеопотоків асоційовані часові ряди є багатовимі-

рними послідовностями: або векторними (в просторі ознак), коли 

1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))T N
q q qi qnx k x k x k x k  , або матричними (в просторі зо-

бражень або їх фрагментів), коли 
1 2,( ) { ( )} ,n v

q qi ix k x k    

1 21,2,..., , 1,2,...,i n i v  . Складність задачі пов'язана з тим, що спостереження 
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в кожній з вибірок ( )qx k  строго впорядковані і не можуть бути схильні до 

переміщення. 

Результатом рішення задачі кластеризації є розбиття вихідного набору 

даних на m кластерів-класів 1 2, ,..., mCl Cl Cl  в кожному з яких містяться дані 

близькі один до одного в сенсі застосовуємої метрики. 

Слідуючи [87], методи кластеризації можуть бути в найзагальнішому 

випадку умовно розділені на два великі класи: ієрархічні і засновані на роз-

битті. Більш популярними є методи, засновані на розбитті, завдяки своїй ма-

тематичної строгості, наочності отриманих результатів, розвиненому про-

грамному забезпеченню. Ключовим поняттям тут є центроїди-прототипи – 

представники-зразки, навколо яких групуються дані кожного кластера. Ієра-

рхічні методи в свою чергу діляться на агломеративні та дівізімні. Вони ав-

томатично визначають оптимальне число кластерів шляхом попарного об'єд-

нання даних і послідовного «вирощування» кластерів або шляхом послідов-

ного дроблення вихідної вибірки на подкластери до досягнення необхідної 

точності в сенсі прийнятого критерію якості кластеризації. Так чи інакше, 

обидва підходи мають свої переваги і недоліки, при цьому зрозуміло, що ме-

тод, який об'єднує в собі переваги обох підходів був би вельми привабливий з 

точки зору користувача-практика. 

 Ситуація істотно ускладнюється, коли оброблювані послідовності 

1 2, ,..., ,...,q Qx x x x  мають різну довжину 1 2, ,..., ,...,q QN N N N . Зрозуміло, що 

про розрахунок центроїдів не може бути й мови, оскільки не ясно якою має 

бути довжина кожного центроїда і наскільки по довжині відрізняються цент-

роїди кожного кластера. У цій ситуації більш кращим представляється вико-

ристання ієрархічного агломеративного підходу, ключовим моментом якого є 

вибір міри схожості або відмінності між будь-якими двома рядами з набору 

1 2, ,..., ,...,q Qx x x x , на основі якої буде проводитися об'єднання окремих послі-

довностей в кластерах. 
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Проаналізуємо оцінки схожості-відмінності між багатовимірними ча-

совими рядами різної довжини. 

Розглянемо ситуацію, коли є два часових ряда 

{ (1),..., ( ),..., ( )}X x x k x N  (або вектор ( )x k n , або матриця ( ) n vx k  ), 

{ (1),..., ( ),..., ( )}Y y y l y M  (вектор ( )y k n , або матриця ( ) n vy k  ) 

N M , і необхідно визначити схожість (відстань) між цими послідовностя-

ми. При цьому можна оцінити відстань між будь-якими двома спостережен-

нями цих рядів або за допомогою евклідової 

  

22 2

1

( ( ), ( )) ( ) ( ) ( ( ) ( )) , ( ), ( )
n

n
i i

i

d x k y l x k y l x k y l x k y l


     , 

 

або сферичної метрики 

 

2( ( ), ( )) ( ( ) ( ))( ( ) ( )) , ( ), ( ) .T n vd x k y l Sp x k y l x k y l x k y l      

 

 Для оцінки схожості між часовими рядами в даний час найбільш попу-

лярною є так звана динамічна часова деформація (DTW) [37, 89] і її різні мо-

дифікації [50, 88, 90]. В основі DTW лежить поняття викривленого шляху 

(warping path) між точками (1), (1)x y  і ( ), ( )x N y M  для знаходження якого ви-

користовується процедура динамічного програмування, досить громіздка з 

обчислювальної точки зору. В результаті реалізації цієї процедури знахо-

диться оптимальний викривлений шлях, який задає схожість між даними X  і 

Y . 

При цьому слід пам'ятати, що DTW задає міру схожості, але не є мет-

рикою (не виконується нерівність трикутника), хоча в її основі лежить евклі-

дова та фробеніусова відстані. 
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Для оцінки відстані між часовими рядами різної довжини може бути 

використана метрика Левенштейна [99], яка стосовно аналізованої тут задачі 

може бути розрахована за допомогою співвідношень 

max( , ), min( , ) 0

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

min ( ( ), ( 1)) 1,

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

L
L

L

L

k l если k l

d x k y l
d x k y l

d x k y l

d x k y l x k y l




 
 

 
   

 

 

де ( ( ), ( )),Ld x k y l  відстань між першими k  спостереженнями 

{ (1),..., ( ),..., ( )}X x x k x N  иа l  спостереженнями { (1),..., ( ),..., ( )}Y y y l y M  

початкових рядів 

 

0, якщо ( ) ( )
1( ( ), ( ))

1, інакше.

x k y l
x k y l


 


 

 

 Загальна ж відстань між рядами задається співвідношенням  

 

( , ) ( ( ), ( )).L LD N M d x N y M  

 

 Нескладно помітити значну схожість між розрахунком DTW і відстан-

ню Левенштейна, в основі якого лежить процедура динамічного програму-

вання. При цьому, однак, ( , )D N M  є лише мірою подібності, а ( , )LD N M  – 

метрикою в повному розумінні цього слова. 

Розглянемо тепер процедуру ієрархічної кластеризації багатовимірних 

часових рядів різної довжини. 

На підставі розглянутих мір подібності може бути побудована проце-

дура ієрархічної агломеративної кластеризації, в основу якої покладено до-

сить ефективний і простий з обчислювальної точки зору алгоритм Еверітта 

[57, 87]. Отже, нехай є масив 1 2, ,..., ,...,q Qx x x x , утворений Q  багатовимірни-
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ми послідовностями різної довжини. На підставі цього масиву будується 

( )Q Q -матриця відстаней ( , )L q pD x x  між усіма рядами, які утворюють цей 

масив. Зрозуміло, що ця матриця є симетричною з нульовими діагональними 

елементами. Всі інші елементи матриці - невід'ємні. 

 На першому етапі процедури формується кластерів / 2Q , якщо Q  – па-

рне або ( 1) / 2Q   кластерів, якщо Q  – непарне, шляхом попарного об'єднан-

ня найближчих один до одного рядів , , .q px x q p  Таким чином формується 

набір кластерів першого рівня 
[1] [1] [1] [1] [1]
1 2 /2 ( 1)/2

, ,..., ,..., (j Q Q
Cl Cl Cl Cl Cl


 – в цьому 

випадку цей кластер складається з однієї послідовності). 

На другому етапі, на підставі матриці відстаней, оцінюється відстань 

між усіма сформованими кластерами 
[1]
jCl , при цьому в якості цієї відстані 

береться мінімальна відстань між спостереженнями з різних класів 

  

[1]

[1]

[1] [1]

,

( , ) min ( , ).

q j

p r

L r L q pj
x Cl

x Cl

D Cl Cl D x x




  

 

 Далі попарно об'єднуються найближчі один до одного кластери, в ре-

зультаті чого формується масив кластерів другого рівня 
[2]
jCl . 

В результаті процес триває до формування набору кластерів m-го рівня 

[ ]m
jCl , що задовольняє прийнятим вимогам до якості кластеризації. 

Якість кластеризації в розглянутій задачі зручно оцінювати за допомо-

гою індексу Данна (Dunn index) [56], який повністю заснований на вихідній 

матриці відстаней. При цьому на кожному рівні оцінюється діаметр сформо-

ваних кластерів, в якості якого береться максимальна відстань між рядами, 

що входять в цей кластер: 
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[ ]

[ ]

[ ]

,

max ( , ).
m

q j
m

p r

m
L q pj

x Cl

x Cl

DiamCl D x x




  

 Індекс Данна в розглянутій задачі для m-го рівня кластеризації може 

бути записаний у формі  

 

[ ] [ ]

[ ]

[ ] [ ]
[ ]

[ ]
1,..., 1,...,

1,...,

( , )
( ) min ( min ),

maxm m

m

m m
L rjm

m
j Q r j Q j

j Q

D Cl Cl
Du Q

DiamCl  



  

 

де [ ]mQ  – кількістьо сформованих кластерів на m-м рівні. 

 Чим більше значення індексу Данна, тим вище якість кластеризації. 

Зрозуміло, що якщо на m-му рівні значення індексу припиняє збільшуватися, 

тобто 

[ ] [ 1]( ) ( )m mDu Q Du Q  , 

 

процес кластеризації може бути зупинений, а значення [ ]mQ  вважається іс-

тинним числом кластерів у початковій вибірці 1 2, ,..., ,...,q Qx x x x . 

Більший інтерес представляє аналіз кластеризації часових рядів різної 

довжини в разі перетинних класів. 

Семантично пов'язані послідовності в відеопотоках нерідко рознесені в 

часі, а кластери можуть перекривати один одного (принаймні при викорис-

танні різних ефектів редагування відео). Ця ситуація є предметом розгляду 

нечіткого кластерного аналізу часових рядів, але при цьому завжди передба-

чається, що ряди мають однакову довжину. Зауважимо також, що відомі ме-

тоди нечіткого кластерного аналізу використовують прототипи-центроїди, в 

якості яких використовують зважені середні спостережень в кожному з сфо-

рмованих класів. 
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Завдання нечіткої кластеризації в прийнятих тут позначеннях може бу-

ти сформульована як задача мінімізації цільової функції 

 

   
[ ]

[ ] [ ] [ ]

1 1

( ( , )) , ,

mQ Q
m m m

q q qj j j
q j

E x c x c D x c

 

     

 

при обмеженнях  

 

[ ]

[ ]

1

( , ) 1

mQ
m

q j
j

x c


  , 

 

де 
[ ]

( , ) 0
m

q jx c   – рівень нечіткої належності послідовності qx  до кла-

стеру 
[ ]m
jCl , центроїдом якого є 

[ ]m
jc ;  

0   – параметр фаззіфікації зазвичай рівний двом в задачах, що вико-

ристовують евклідову (сферичну) метрику;  

[ ]
( , )

m
q jD x c  – відстань між qx  та центроїдом 

[ ]m
jc  в тій же метриці. 

 Зрозуміло, що в розглянутій тут задачі говорити про прототипи-

центроїди не доводиться, а замість них можна використовувати так звані 

представники-зразки, які є по суті одним з спостережень, найбільш характер-

ним для конкретного кластера. 

В якості такого представника 
[ ]m
jx  для кластера 

[ ]m
jCl  може бути взята 

послідовність qx  мінімально віддалена від усіх інших рядів, що входять в 

цей кластер, тобто 

  

[ ]

[ ]

[ ]

[ ] [ ]

, 1

argmin ( , )

m
j

m
q j

m
p j

Q
m m

q L q pj j
q px Cl

x Cl

x x Cl D x x




    , 
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де 
[ ]m
jQ  – число спостережень в j-м кластері m-го рівня. 

 Тоді рівень належності спостереження px  до кластеру 
[ ]m
jCl  може бути 

розрахований за допомогою простого співвідношення 

 

[ ]

[ ]1
[ ]

[ ]1

1

( , )
( , )) .

( , )

m

m
L p jm

p j
Q

m
L p S

S

D x x
x x

D x x







 



 

 

 Зрозуміло, що якщо в процесі ієрархічної кластеризації послідовність 

px  була віднесена до кластеру 
[ ]m
jCl , то і значення 

[ ]
( , ))

m
p jx x  має бути ма-

ксимальним серед всіх 
[ ] [ ], 1,2,...,
m m

Sx S Q . 

Далі розглянемо загальний покроковий алгоритм процесу ієрархічної 

агломеративної нечіткої кластеризації багатовимірних часових рядів нечіткої 

довжини: 

1. Задаємо початкові ряди 1 2, ,..., ,...,q Qx x x x і розраховуємо ( )Q Q  – матрицю 

відстаней. 

2. Формуємо масив кластерів першого рівня на основі попарного об'єднання 

вихідних рядів. 

3. Формуємо масив кластерів наступного рівня на основі попарного об'єд-

нання кластерів попереднього рівня. 

4. Розрахунок індексу Данна для оцінки якості кластеризації. 

5. Якщо якість не задовольняє, переходимо до кроку 3 інакше крок 6. 

6. Розрахунок представників-зразків для кожного кластера останнього рівня. 

7. Розрахунок рівнів належності кожного спостереження qx  до кластеру 

[ ]m
jCl . 



 88 

Відзначимо простоту обчислювальної реалізації пропонованого підхо-

ду, що зводиться до послідовності елементарних арифметичних операцій над 

часовими рядами, що аналізуються. 

  

 

 3.3 Адаптивні матричні моделі в задаче контролю потоків відео  

 

 Розглянемо тепер метод контролю і аналізу потоків матричних сигна-

лів, що не апелює до статистичної природі оброблюваних даних, що типово 

для практично будь-якої обробки відеопотоків. 

Нехай аналізована відеоінформація задана у вигляді багатовимірної ма-

тричної послідовності (1), (2),..., ( ),..., ( ),...x x x k x N , де 
1 2

( )={ ( )},i ix k x k  

1 1,2,.., ,i n 2 1,2,..,i v – матриця параметрів, що характеризує окремий фра-

гмент (кадр) вхідної послідовності; 1,2,..., ,...k N –поточний дискретний час. 

Для опису вхідних сигналів, представлених у вигляді багатовимірної 

матричної послідовності, в [1, 15] була введена прогнозуюча матрична авто-

регресійна модель виду 

  

1

( ) ( ) ( )
An

h h

h

x k A x k h B k


    ,    (3.18) 

  

де ,h hA B  – ( )n n  та ( )v v –матриці параметрів, що підлягають оціню-

ванню,  

 An  – розмірність,  

 v  – порядок авторегресії,  

 ( )k  – ( )n v  – матричний білий шум.  

 Вводячи далі складові матриці параметрів 1 2( ... )An
A A A A  розмір-

ності An nn , 1 2( ... )An TB B B B  розмірності Avn v  та  
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( 1) 0

( 1)= ( )

0 ( )A

x k

x k x k h

x k n

 
 
 
  
 
 
  

 

розмірності A Ann vn , вираз (3.17) записується в компактному вигляді  

 

( ) ( 1) ( ),x k Ax k B k     

 

у відповідність до якого може бути поставлена адаптивна матрична модель 

виду 

 

ˆ( ) ( 1) ( 1) ( 1),x k A k x k B k          (3.19) 

 

де ( 1)A k  , ( 1)B k   – матриці параметрів, що настроюються, одержані на пі-

дставі попередніх ( 1)k  спостереженнях (1), (2),..., ( 1)x x x k  . 

Для налаштування параметрів адаптивної матричної моделі (3.19) в [13] 

був запропонований оптимальний градієнтний алгоритм ідентифікації, що 

мінімізує однокрокові критерії 

 

( ( ), ) ( ( ) ( 1) ( 1) ( 1))E x k A Sp x k A k x k B k               

2
( ( ) ( 1) ( 1) ( 1)) ( ) ( )= ( ) ,T A AT Ax k A k x k B k SpV k V k V k      (3.20) 

  ( ( ), ) ( ( ) ( ) ( 1) ( 1))E x k B Sp x k A k x k B k     

2
( ( ) ( ) ( 1) ( 1)) ( ) ( )= ( ) ,T B BT Bx k A k x k B k SpV k V k V k          (3.21) 

 

 де  – матрична норма Фробеніуса. 
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 Процедура градиентной мінімізації критеріїв (3.20), (3.21) може бути 

записана у вигляді 

 

( )= ( 1)+ ( ) ( ) ( 1) ( 1),

( )= ( 1)+ ( ) ( 1) ( ) ( ),

A T T
A

T B
B

A k A k k V k B k x k

B k B k k x k A k V k

    


  

   (3.22) 

 

 де ( )A k , ( )B k  – параметри кроку пошуку. 

 Оптимізація процедури (3.22) по швидкодії веде до алгоритму 

 

1

( )= ( 1)+( ( ) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( ))

( ( ) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)

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

( )= ( 1)+( ( ) ( ) ( 1) (

T

T

T

A T T A

A T T T T

A A T

B T

A k A k SpV k B k x k x k B k V k

SpV k B k x k x k B k B k x k x k

B k V k V k B k x k

B k B k SpV k A k x k x



     

        

   

 

1

1) ( ) ( ))

( ( ) ( 1) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)

( 1) ( )) ( 1) ( ) ( ).

T

T B

T T B B

T T T T B

k A k V k

SpA k x k x k A k V k V k A k x k

x k A k x k A k V k








  

    

  

    (3.23) 

 

Алгоритм (3.23), будучи матричної модифікацією алгоритму Качмажа і 

володіючи максимальною швидкодією в класі градієнтних процедур, не во-

лодіє властивостями, що фільтрують, а, отже, чутливий до дії перешкод, що 

обмежує його можливості при роботі з зашумленими сигналами. 

Ефективними згладжуючими властивостями володіють процедури іде-

нтифікації, засновані на методі найменших квадратів, однак він не може бути 

використаний у вихідній формі для моделі типу (3.19). 

Для подолання цього утруднення поставимо у відповідність моделі 

(3.19) вираз 

ˆ( )= ( )Bx k Ax k , 
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(тут ( )= ( 1) ( 1)Bx k x k B k  ) та  введемо критерій ідентифікації 

 

1

( ( ), ) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( ) ( ))
k

B B B TE x k A Sp x A k x x A k x


       , 

 

мінімізація якого по ( )A k  призводить до оцінки [1] 

 

1( )= ( ) ( ),
A A

A k p k R k       (3.24) 

де  

1

( )= ( ) ( )
Tk

B
A

p k x x


  ,      (3.25) 

1

( )= ( ) ( )
Tk

B B

A
R k x x



  .      (3.26) 

 

Розрахунок матриць (3.25), (3.26) нескладно організувати в рекуррент-

ной формі, при цьому 

 

( )= ( ) ( )+ ( 1),

( )= ( ) ( )+ ( 1),

T

T

B
A A

B B

A A

p k x k x k p k

R k x k x k R k





 


 

 

або 

 

11

11

( )= ( ) ( )+ ( 1),

( )= ( ) ( )+ ( 1).

T

T

B k
A Ak k

B B k
k kA A

p k x k x k p k

R k x k x k R k









 


    (3.27) 

 

 Аналогічно до попереднього введемо модель 
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ˆ( )= ( )Ax k x k B  

 

(тут ( )= ( 1)Ax k Ax k  ) та критерій ідентифікації  

 

1

( , ( )) ( ( ) ( ) ( ))( ( ) ( ) ( ))
k

A A A TE B x k Sp x x B k x x B k


        

 

мінімізація якого по ( )B k  веде до співвідношеннь аналогічним (3.24)–(3.26) 

 

1( )= ( ) ( ),BB
B k R k p k      (3.28) 

 

 де 
1

( )= ( ) ( )
k

T A
Bp k x x



  ,  

 
1

( )= ( ) ( )
Tk

A A

B
R k x x



  .  

 У рекурентній формі маємо 

 

( )= ( ) ( )+ ( 1),

( )= ( ) ( )+ ( 1),
T

T A
B B

A A
B B

p k x k x k p k

R k x k x k R k

 

 

 

11

11

( )= ( ) ( )+ ( 1),

( )= ( ) ( )+ ( 1).
T

T A k
B Bk k

A A k
B Bk k

p k x k x k p k

R k x k x k R k





 


 


   (3.29) 

 

В очевидь, що використання подібного підходу веде до того, що згла-

джуються не тільки випадкові обурення, а й зміни в корисному сигналі, які 

необхідно виявити. 
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У подібній ситуації доцільно скористатися ідеями експоненціального 

згладжування Р.Брауна, які займають місце між однокроковими процедурами 

ідентифікації і класичним методом найменших квадратів. 

Вводячи параметр згладжування 0 1   в співвідношення (3.27), 

(3.29), остаточно приходимо до процедури налаштування адаптивної матрич-

ної моделі: 

1( )= ( ) ( ),
A A

A k p k R k  

( )= ( ) ( )+(1- ) ( 1),

( )= ( ) ( )+(1- ) ( 1).

T

T

B
A A

B B

A A

p k x k x k p k

R k x k x k R k


  


   


      (3.30) 

1( )= ( ) ( ),BB
B k R k p k  

( )= ( ) ( )+(1- ) ( 1),

( )= ( ) ( )+(1- ) ( 1).
T

T A
B B

A A
B B

p k x k x k p k

R k x k x k R k

   

   

      (3.31) 

 

Контроль за змінами властивостей матричного сигналу зручно органі-

зовувати базуючись на ідеях експоненціального згладжування. Найбільш ві-

дповідною основою для цього є використання, так званого, слідкуючого сиг-

налу, найбільш ефективним з яких з точки зору процесу виявлення властиво-

стей є сигнал Д. Трігга-А. Ліча [143], який відомий в скалярній формі, орієн-

тованій на аналіз одновимірних послідовностей. В [23] введена модифікація 

методу Трігга-Ліча, орієнтована на аналіз векторних часових рядів, при цьо-

му необхідно відзначити, що процедура вимагає використання набору пара-

метрів, що задаються ззовні, що природно вносить в процес контролю знач-

ний елемент суб'єктивізму. Зрозуміло, що використання цього підходу для 

контролю матричних процесів навряд чи може забезпечити необхідну якість 

контролю. 

Базовий слідкуючий сигнал Трігга-Ліча в одновимірному випадку може 

бути записаний у вигляді [143] 



 94 

 

( )
( )= ,

( )

TL T k
T k

T k




         (3.32) 

де 

( )= ( )+(1- ) ( )T k v k T k         (3.33) 

( )= ( ) +(1- ) ( )T k v k T k        (3.34) 

 

(тут ˆ( ) ( ) ( )v k x k x k   – помилка прогнозування на k -м такті контролю сиг-

налу ( )x k ), при цьому факт змін властивостей сигналу ( )x k  в кожен момент 

часу фіксується в ситуації коли 

 

( )- ( 1) ,TL TLT k T k          (3.35) 

 

де   – деякий поріг, який визначає зміну властивостей. 

  Введемо в розгляд апостеріорну помилку настройки моделі (3.19) 

 

 1 2
( ) ( ) ( ) ( 1) ( )= ( ) ,i iv k x k A k x k B k v k    

 

що задається в вигляді ( )n v  – матриці відхилень виходів моделі від реаль-

ного сигналу. 

  Як слідкуючий сигнал будемо розглядати вираз (3.32), де замість (3.33), 

(3.34) введемо оцінки 

 

1 2
1 2

1 2
1 2

1 1

1 1

( )= ( )+(1- ) ( 1),

( )= ( ) +(1- ) ( 1),

n v

i i
i i

n v

i i
i i

T k v k T k

T k v k T k
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які також можуть бути записані у формі  

 

1 2
1 2

1 2
1 2

1

1 1

1

1 1

( )= ( ) ( )+(1- ) ( 1),

( )= ( ) ( ) +(1- ) ( 1)

n v

i i
i i

n v

i i
i i

T k nv v k T k

T k nv v k T k



 



 


    



     



 

 

зручнішою для online контролю. 

  Власне контроль сигналу проводиться на основі нерівності (3.35) і в ра-

зі виявлення істотної зміни властивостей проводиться оновлення параметрів 

згладжування згідно співвідношенню ( ) .TLT k   

 

 

 Висновки по третьому розділу 

 

1. Запропонована процедура кластеризації часових рядів (скалярних, 

векторних, матричних), в основі якої лежать модифікації ітеративної динамі-

чної часової деформації і кластерувальні мережі Кохонена, що дозволяє об-

робляти великі відеопотоки на основі простих обчислювальних моделей. 

2. Запропонований метод кластеризації багатовимірних часових рядів 

різної довжини в умовах невідомої кількості класів і можливості їх взаємного 

перетину на основі гібридизації ієрархічного агломеративного і нечіткого, за-

снованого на центроїдах, підходів з використанням метрики Левенштейна 

створює достатні передумови для online сегментації відео і offline кластери-

зації в цілях відеореферування. 

3. Запропоновані підходи до налаштування параметрів адаптивної мат-

ричної моделі та виявлення змін властивостей матричної послідовності за-

безпечують можливості підвищення семантичної релевантності фрагментної 

сегментації відеопотоків. 
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 Список використаних джерел у даного розділі наведено у повну списку 

використаних джерел під номерами: [1, 13, 15, 18, 20, 23, 36-37, 50, 56-57, 87-

90, 95, 102, 128, 143, 162]. 
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4 МЕТОДИ ПОСЛІДОВНОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ  

ВІДЕО ДЛЯ РЕФЕРУВАННЯ  

 

 Повнота, точність і оперативність інформаційного пошуку відео в чому 

визначається адекватністю, достовірністю, об'єктивністю відеореферування. 

Поліструктурність і багатозначність окремих частин відеопотоків призводять 

до необхідності узагальнення змісту шляхом переходу від online сегментації 

відеорядів до offline кластеризації (в тому числі стратифікованою). Такі види 

лінійної та нелінійної (в часі) обробки створюють передумови для виявлення 

розумного компромісу між інформаційною потребою і обсягами і властивос-

тями збережених даних для багатоаспектного індексування, що забезпечує 

релевантний пошук подій (сюжетів, сценаріїв) із запитами в формі видеопос-

ледовностей, наборів ключових кадрів або їх різних ознакових описів – бага-

товимірних часових рядів. 

Локальна просторова (внутрікадрова) і часова (міжкадрова) обробка ві-

деоданих крім спрощеного пошуку формальної відповідності дає можливість 

збільшувати ступінь смислової відповідності за рахунок виділення найбільш 

значущих областей візуальної уваги або інтересу. Саме вони у вигляді части-

ни зображення або розподілу ознак по заданій області, наприклад, градієнтів 

формують фрагменти, в досить адекватно відображаючому зміст вигляді. 

Крім того, можливість вибору фрагментів усуває проблеми, пов'язані зі змі-

ною ракурсу або частковими затуленнями об'єктів. 

Розділ присвячений розробці методів фрагментної (матричної) класте-

ризації незв'язаних в часі послідовностей, визначених на стадії сегментації 

відеорядів. Увага сфокусована на кластеризації матричних послідовностей на 

основі ітеративної динамічної часової деформації, гармонійних k-середніх, 

представників сегментів. 
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 4.1 Кластеризація матричних послідовностей на основі ітеративної ди-

намічної часової деформації 

 

 Задача кластеризації займає особливе місце в аналізі відеопослідовнос-

тей, коли більшість з відомих методів втрачає свою ефективність або навіть 

працездатність. Це пояснюється перш за все там, що на перший план вихо-

дять підвищені вимоги до швидкодії в умовах великих обсягів оброблюваних 

даних, а власне об'єктами кластеризації нерідко є матричні (фрагментні) ча-

сові ряди 1, , , , ,q r QX X X X , кожен з яких містить 1, , , , ,q r QN N N N  

спостережень так, що  (1), (2)..., ( ),..., ( )r r r r r rX x x x k x N , а кожне окреме 

спостереження являє собою ( )n m -матрицю 
1 2,( ) { ( )}r ri ix k x k  1 1,2,...,i n , 

2 1,2,...,i m . 

Однак основні проблеми, що виникають при кластеризації часових ря-

дів, визначаються не стільки високою розмірністю оброблюваних даних, скі-

льки тим, що ці ряди мають різну довжину. Так, наприклад, якщо ряд qX  мі-

стить qN  ( )n m  матриць відеокадрів, то ряд rX  – відповідно rN  матриць 

тієї ж розмірності, що не дозволяє для визначення близькості між ними роз-

рахувати різницю ,q r q rX X    і відповідно скористатися тими чи іншими 

нормами цієї різниці [55]. Альтернативою традиційним нормам може служи-

ти так звана динамічна часова деформація – DTW [36, 50, 88-90, 128, 162], в 

основі якої лежить евклідова норма, розрахована між двома векторними спо-

стереженнями. Зрозуміло, що в разі матричних спостережень може бути ви-

користана сферична норма, що є узагальненням евклідової. 

 Тим самим, якщо задані дві послідовності qX  і rX  такі, що 

 (1), (2)..., ( ),..., ( )q q q q q qX x x x k x N  і  (1), (2)..., ( ),..., ( )r r r r r rX x x x k x N , 

q rN N  за допомогою динамічної часової деформації можна оцінити їх схо-



 99 

жість або відмінність. Для цього в розгляд вводиться ( )q rN N -матриця від-

станей з елементами  

 

 
1

2
( ( ), ( ))= ( ( ) ( ))( ( ) ( )) .T

q r q r q rd x k y l Sp x k y l x k y l   

 

 У цій матриці визначається «викривлений шлях», який визначається 

послідовністю елементів  1 2, ,.., ,LW w w w  ( ( ), ( )) ,t q r tw d x k y l  

max( , ) 1, 1,2,...,q r q rN N L N N t L      при цьому чим він менше, тим бли-

жчі один до одного qX  і rX . Цей шлях визначається мінімізацією критерію 

 

1

1

( , ) ( ( ), ( ))
L

q r q r tLW t

DTW x y min d x k y l


 
  

 
, 

 

яка реалізується на основі рекурентної процедури динамічного програмуван-

ня  

 

 ( , )= ( ( ), ( ))+min ( , 1), ( 1, ), ( 1, 1)q rD k l d x k y l D k l D k l D k l     

 

де ( , )D k l  – кумулятивні відстані між елементами послідовностей ( ), ( )q rx k x l . 

Очевидно, що 

 

( , )= ( , )q r q rDTW x y D N N .    (4.1) 

 

Підхід до кластеризації часових рядів на основі DTW для досить довгих мат-

ричних послідовностей втрачає свою ефективність, оскільки вимагає великих 

обчислювальних витрат. Розглянемо модифіковану ітеративну динамічну ча-

сову деформацію. 
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Ідея ітеративної динамічної часової деформації полягає в редукуванні 

початкових рядів [50], при цьому аналізовані часові ряди спочатку розбива-

ються на чотири ділянки, а на кожній з цих ділянок ряд замінюється своїми 

середніми значеннями. Таким чином, ряди qX  і rX  замінюються послідов-

ностями qX , rX  кожна з яких містить по чотири ділянки 

(1), (2), (3), (4)q q q qx x x x  та (1), (2), (3), (4)r r r rx x x x . Близькість між рядами qX , 

rX  далі оцінюється на підставі  4 4 -матриці відстаней, при цьому 

  

( , ) (4,4)q rDTW x x DTW . 

 

 Якщо отримані результати не задовільні, кожен з ділянок ( ), ( )q rx k x k  

ділиться навпіл і оцінюється відстань 

 

( , ) (8,8)q rDTW x x DTW . 

 

 Процес дроблення ділянок навпіл триває до отримання необхідної точ-

ності результату. При цьому кількість аналізованих ділянок зростає в геомет-

ричній прогресії. 

З обчислювальної точки зору набагато простіше дробити вихідні ряди 

так, щоб кількість ділянок збільшувалася в арифметичній прогресії так, щоб в 

результаті редукції були отримані послідовності 1, , , , ,q r QX X X X , кожна 

з яких містить S ділянок, при цьому  (1), (2)..., (S)q q q qX x x x , 

 (1), (2)..., (S)r r r rX x x x . І хоча ряди qX , rX  містять однакову кількість ді-

лянок, використовувати для оцінки відстані між ними сферичну норму 

 
1

2
( , )= ( )( )Tq r q r q rD x x Sp x x x x   некоректно, оскільки ділянки цих рядів 

мають різну довжину. 
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У зв'язку з цим може бути використана модифікація оцінки (4.1) виду 

  

( , )= (S, ) ( , ).q r q rDTW x y D S D x y      (4.2) 

 

 Зрозуміло, що замість стандартного середнього арифметичного для ко-

жної з ділянок часових рядів може бути використана будь-яка інша оцінка, 

яка використовується при аналізі часових послідовностей [42, 55, 94, 102, 

147]. 

Розглянемо кластеризацію редукованих матричних часових рядів, інду-

кованих відеопотоками. 

Для вирішення власне задачі кластеризації може в принципі бути вико-

ристаний будь-який з відомих алгоритмів кластеризації, в яких метрика, яка 

визначає близькість оброблюваних рядів, замінюється мірою близкості (4.2). 

Стосовно до часових рядах найбільш популярними і ефективними є методи, 

засновані на прототипах-центроїдах [116], в якості яких зазвичай використо-

вуються арифметичні середні, медіани і медоїди. В [26, 77] для задач аналізу 

відеопослідовностей були використані саме такі прототипи. При цьому, якщо 

оброблюваний масив відеорядів необхідно розбити на m  кластерів 

1 2, ,..., ,...,j mCl Cl Cl Cl  з центроїдами 1 2, ,..., ,...,j mC C C C , правило віднесення 

ряду qX  до кластеру jCl  може бути записано у вигляді q jX Cl , якщо 

( , )< ( , )q j q fD x C D x C  для всіх 1,2,..., ; , 1,2,..., .q Q j f m   

При цьому початкові центроїди ,j fC C  вибираються досить довільно. 

Власне процес кластеризації складається з послідовності ітерацій, на яких 

перераховуються координати центроїдів. 

Так, наприклад, в найбільш популярному методі кластеризації k -

середніх в процесі налаштування центроїдів мінімізується цільова функція 
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 2

1 1

E( , )= ( ) ( , )
Q m

q j j q j
q j

x C u q D x C
 
  ,   (4.3) 

а центроїди-середні на кожній ітерації процедури обчислюються згідно спів-

відношенню  

 

1

1

( )
1

( )q j

Q

j q
q

j q Q
X Clj

j
q

u q X

C X
N

u q









 



,    (4.4) 

 

де ( )ju q  – чітка функція належності для ряду j -му кластеру така, що  

 

1, якщо ,
( )=

0,інакше.

q j
j

X Cl
u q

 



 

 

 Разом з цим відомо [25, 29, 151], що методи, засновані на середніх або 

медіанах, вкрай чутливі до невдалого вибору початкових центроїдів так, що 

процес кластеризації потребуватиме більшої кількості ітерацій, що абсолют-

но неприйнятно при обробці великих масивів відеоспостережень. 

Альтернативою може служити підхід до кластеризації, заснований на 

використання гармонійних середніх [17, 68, 155-156], при цьому для послідо-

вності скалярних спостережень 1, , qx x  гармонійне середнє може бути роз-

раховане у вигляді 

 

1

1

.

( )
Q

q

Q
x

x q
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 Алгоритм, введений B. Zhang з співавторами [156] для масиву вектор-

них спостережень, може бути модифікований для кластеризації матричних 

об'єктів 1, , , , ,q r QX X X X , де кожен qX  має розмірність n ms , а відстань 

між qX  і центроїдом jC  оцінюється виразом ( , )q jD x C  типу (4.2). При цьо-

му в процесі обробки даних мінімізується цільова функція 

 

1
2

1

E( , )=
1

( , )

Q

q j m
q

j q j

m
x C

D x C









,     (4.5) 

 

яка також як і (4.3) ґрунтується на відстані 2( , )q jD x C . 

 Мінімізація (4.5) по матриці jC  веде до оцінки  

 

4 2 2

1 1

4 2 2

1 1

( , )( ( , ))

( , )( ( , ))

Q m

q j q j q
q j

j Q m

q j q j
q j

D x C D x C x

C

D x C D x C

  

 

  

 

 



 

,    (4.6) 

 

яка подібно (4.4) також обчислюється в результаті послідовності ітерацій, 

однак їх кількість практично не залежить від початкових умов. Тут же автор 

вводить модифікацію (4.6) у вигляді  

 

2 2

1 1

2 2

1 1

( , )( ( , ))

( , )( ( , ))

Q m

q j q j q
q j

j Q m

q j q j
q j

D x C D x C x

C

D x C D x C

  

 

  

 

 



 

   (4.7) 

 

де параметр   має сенс близький до фаззіфікатору, використовуваному в 

процедурах нечіткої кластеризації. 
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Нескладно ввести в розгляд нечіткі модифікації процедур (4.6), (4.7) на 

основі підходу, що розглядається в [155]. При цьому нечіткий рівень належ-

ності q -го ряду j -му кластеру може бути розрахований відповідно до спів-

відношення 

  

2

2

1

( , )
( )=

( , )

q j
j m

q j
j

D x C
u q

D x C








 

 

для центроїдів (4.6) та 

 

1

2 1

1

2 1

1

( ( , ))
( )=

( ( , ))

q j
j

m

q j
j

D x C
u q

D x C

 

 




 

 

для (4.7). Тут 0   – параметр фаззіфікації, що визначає «розмитість» меж 

між сформованими кластерами. 

Необхідно відзначити, що з обчислювальної точки зору отримання оці-

нок (4.6), (4.7) не складніше оцінювання центроїдів k -середніх, проте вима-

гає меншої кількості ітерацій. 

 

 

4.2 Кластеризація послідовностей відеоданих на основі гармонійних k-

середні 

 При різних апріорних припущеннях про природу даних особливе місце 

в задачах кластеризації займають методи, засновані на прототипах-

центроїдах, завдяки, перш за все, ясній фізичній інтерпретації і простоті об-

числювальних моделей. Всі вони базуються на тих чи інших алгоритмах оп-
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тимізації цільових функцій. Тут, перш за все, слід відзначити процедури k -

means, k -medoids, k -representatives, що існують як в crisp так і в fuzzy варіан-

тах і породили безліч модифікацій. Ці процедури відрізняються один від од-

ного видом використовуваної метрики, що визначає відстань між спостере-

женнями з початкового набору даних і можливими прототипами центроїдів. 

Найбільш популярними тут є процедури, пов'язані з k -means і евклідовою 

метрикою, що дозволяє звести початкову задачу до вирішення стандартної 

проблеми квадратичної оптимізації. При цьому передбачається, що початко-

вою інформацією є масив векторних спостережень 

  

 (1), (2),..., ( ),..., ( )X x x x k x N , 1( ) ( ( ),..., ( ),..., ( ))Ti Nx k x k x k x k ,  

 

де k – номер спостережень у початковому наборі даних. При цьому власне 

задача кластеризації зводиться до пошуку набору центроїдів 1,..., ,...,j Mc c c ; 

1( ,..., ,..., )Tj j ji jNc c c c , що забезпечують мінімум цільової функції  

 

2

1 1

( ( ), ) ( ) ( )
N M

j j j
k j

E x k c u k x k c
 

     

1 1

( )( ( ) ) ( ( ) )
N M

T
j j j

k j

k x k c x k c
 

     ,   (4.8) 

 

де ( )j k  – рівень чіткої належності k-го спостереження j-му кластеру. Цей 

рівень задається виразом  

 

1,якщо ( )належить -мукластеру;
( )

0, інакше.
j

x k j
k


  


  (4.9) 
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 Задача нечіткої кластеризації відрізняється тим, що рівень належності 

приймає значення в інтервалі 

0 ( ) 1j k       (4.10) 

та відповідає умові 

 

1

( ) 1, 1,2,...,
M

j
j

k k N


    .    (4.11) 

 

 Природно, що задача кластеризації різко ускладнюється у разі, якщо 

обробці підлягають не вектори, а відповідні фрагментам зображень матриці 

1 2, 1 2( ) { ( )}, 1,2,..., ; 1,2,...,i ix k x k i n i v   . Така ситуація виникає в задачах об-

робки зображень, коли кластеризації підлягають окремі кадри відеопослідов-

ності. Звичайно, для матриці ( )x k  можна здійснити векторизацію, перетво-

ривши в ( 1)nv  вектор. Однак при цьому в процесі оптимізації можуть ви-

никнути труднощі, пов'язані з, так званим ефектом «прокляття розмірності» і 

втрати просторових кореляційних зв'язків. Саме тому природно піддавати 

кластеризації безпосередньо матриці, використовуючи матричний вигляд 

норм, узгоджених з векторними формами цих норм, наприклад, сферичну 

норму Фробеніуса. Розглянемо тепер матричний метод harmonic k-means. 

Розвитком методу k-means, також використовують евклідову норму, є 

harmonic k-means (HKM) [17, 68, 152, 156], в основі якого лежить поняття га-

рмонійного середнього. Так, для скалярного набору 

 (1), (2),..., ( ),..., ( )X x x x k x N  в якості гармонійного середнього використо-

вується вираз 

 

1

1

.

( )
H N

k

N
x

x k







     (4.12) 
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В [62] показано, що процедура НКМ призводить до результатів близь-

ким до тих, що забезпечуються k-means, проте ця процедура набагато менш 

чутлива до початкового завдання центроїдів-прототипів, що особливо важли-

во при обробці великих масивів інформації. Якщо цільова функція кластери-

зації векторних спостережень для k-means має вигляд (4.8), то для НКМ вона 

приймає форму 

 

1
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1

( ( ), )
1
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N

j M
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j
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M
E x k c

x k c
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x k c x k c





 


 

                            (4.13) 

 

Якщо ж обробляється вибірка  (1), (2),..., ( ),..., ( )X x x x k x N  утворена 

( )n v  матрицями 
1 2,( ) { ( )}i ix k x k , то використання фробеніусової норми в 

(4.13) відповідно призводить до виразу 
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M

Sp x k c x k c





 


 

   (4.14) 

 

де ( )Sp  – символ сліду матриці, , 1,2,...,jc j M  – матричні центроїди-

прототипи. 

 Оптимізація цільової функції (4.13) за допомогою підходу, запропоно-

ваного в [68], дозволяє отримати оцінку виду  
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,        (4.15) 

 

де ( , ) ( ( ) )jA k j x k c   

 В роботі [25] запропоновано також оцінювати рівень нечіткої належно-

сті на основі (4.15) у вигляді 
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.  (4.16) 

 

Дана оцінка близька до оцінки належності на основі FCM [152] 
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.    (4.17) 

 

 Нескладно бачити, що з обчислювальної точки зору НКМ лише незна-

чно складніше стандартного FCM. 

Перейдемо до кластеризації матричних послідовностей на основі 

harmonic k-means. 
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Ясно, що задача кластеризації різко ускладнюється, якщо об'єктом дос-

лідження є не окремі зображення, а їх послідовності, наприклад, представлені 

у вигляді відеоряду. Задача сегментації і кластеризації для векторних послі-

довностей розглянута в [25, 102]. При цьому передбачалося, що в розпоря-

дженні дослідника є єдиний часовий ряд, який повинен бути розбитий на од-

норідні в деякому сенсі ділянки за допомогою тих чи інших алгоритмів клас-

теризації, включаючи відповідно і нечітку. Якщо ж обробці підлягає безліч 

рядів, ситуація різко ускладнюється, оскільки на перший план виходить пи-

тання оцінки відстані між послідовностями різної довжини. Тут може бути 

використана процедура Dynamic Time Warping (DTW) [37], яка, однак, стає 

неефективною, якщо оброблювані сигнали містять досить багато відліків. 

Таким чином, кластеризації можуть бути піддані тільки короткі послідовнос-

ті. 

У цій ситуації дуже корисною може виявитися процедура Iterative 

Deepening Dynamic Time Warping (IDDTW) [50], яка, однак, вимагає істотної 

модифікації в разі, якщо об'єктом досліджень є досить довгі матричні часові 

ряди. 

Стандартна DTW дозволяє визначити «відстань / схожість» між двома 

часовими (а в нашому випадку ще й матричними) послідовностями різної до-

вжини  (1), (2),..., ( ),..., ( )X x x x k x N  і  (1), (2),..., ( ),..., ( )Y y y x l x M , N M  

1 2,( ) { ( )},i ix k x k  
1 2,( ) { ( )},i iy l y l  на підставі відстані, в нашому випадку 

сферичної 

  

1
2( ( ), ( )) ( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) )Td x k y l Sp x k y l x k y l     (4.18) 

 

між двома окремими кадрами рядів X  та Y . 

Таким чином, вихідною інформацією для розрахунків є ( )N M  мат-

риця відстаней (4.18) між усіма відліками двох рядів. 
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В якості запобіжного схожості вибирається так званий «optimal warping 

path» ( , )D N M  який може бути знайдений за допомогою процедури динаміч-

ного програмування 

 

 ( , ) ( ( ), ( )) min ( 1, ), ( , 1), ( 1, 1)D k l d x k y l D k l D k l D k l      ,  (4.19) 

 

 де 1,2,..., ; 1,2,..., .k N l M   

 Зрозуміло, що при великих N  та M  методи динамічного програмуван-

ня стають неефективними в силу великої розмірності. 

Подолати ці труднощі можливо за допомогою IDDTW, проте викорис-

тання стандартної процедури [50] також стикається з низкою проблем. При 

цьому вихідні ряди розбиваються на чотири ділянки (відліки), а на кожному з 

яких ці послідовності замінюються своїми середніми значеннями. Далі про-

водиться стандартне оцінювання відстані між матричними рядами, що міс-

тять по чотири відліку. Якщо отримана оцінка відстані незадовільна, в розг-

ляд вводиться 8 ділянок, далі шістнадцять і т.д. Це означає, що кількість від-

ліків зростає в геометричній прогресії. 

З обчислювальної точки зору набагато зручніше розглядати не 2N , де 

2,3,...N   ділянок оброблюваних рядів, а - 4,5,6,7, ... Далі для оцінки відстані 

можна використовувати як вираз (4.19), так і істотно більш просту оцінку 

(4.18). 

Таким чином, якщо обробці підлягає Q  часових рядів 1,..., ,...,q Qx x x  

кожен з яких містить відліків 1,..., ,...,q QN N N , отримуємо набір матричних 

послідовностей 1,..., ,...,q Qx x x , що містять фіксовану кількість K  відліків, 

тобто  (1),..., ( ),..., ( )q q q qx x x k x K ,  2,( ) ( )q qi ix k x k . При цьому відстань 

між будь-якими двома відліками різних рядів задається з використанням ви-

разу (4.18) 
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 2( ( ), ( )) ( ( ) ( ))( ( ) ( ))Tq p q p q pd x k y l Sp x k y l x k y l   .   (4.20) 

 

 Розглядаючи M  центроїдів jc , 1,2,...,j m  у вигляді ( )n vk -матриць з 

елементами, що підлягають оцінюванню, можна ввести процедуру кластери-

зації матричних часових рядів довільної довжини у вигляді 

 

4 2 2

1 1

4 2 2

1 1

4

4

1

( , )( ( , ))

,

( , )( ( , ))

( , )
( ) ,

( , )

Q M

q j q j q
q j

j Q M

q j q j
q j

q j
j M

q j
j

d x c d x c x
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q

d x c

  

 

  

 








 

 


 


 





  (4.21) 

 

що є узагальненням методу k-harmonic means на випадок довгих матричних 

послідовностей, що містять різну кількість відліків. 

 

 

 4.3 Кластеризація відео на основі представників 

 

 Для оцінки подібності двох багатовимірних часових рядів, індукованих 

відеорядами, будемо як і раніше користуватися модифікацією популярного 

методу динамічної часової деформації (динамічної трансформації часової 

шкали), який отримав широке поширення для оцінки відстані між послідов-

ностями різної довжини. Суть його полягає в наступному. Введемо в розгляд 

дві багатовимірних послідовності X { (1), (2),..., ( ),..., ( )}x x x k x M  і 

Y { (1), (2),..., ( ),..., ( )}y y y l y N , N M , де ( )x k , ( )y k  або вектори 

1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ),..., ( ))i nx k x k x k x k x k , 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ),..., ( ))i ny l y l y l y l y l   в де-

якому просторі ознак n , або матриці (фрагменти відеокадрів) в просто-
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рі сигналів 
1 2

( ) { ( )}i ix k x k , 
1 2

( ) { ( )}i iy l y l , ( ), ( ) h vx k y l  . Далі в розгляд 

вводиться ( )N M  матриця відстаней в прийнятій локальній (поелементній) 

метриці з елементами ( ( ), ( ))d x k y l , 1,2,...,k N , 1,2,...,l M  між усіма еле-

ментами аналізованих послідовностей. На підставі цієї матриці будується 

«викривлений шлях» у вигляді ряду відстаней 1 2{ , ,..., ,..., )q LW w w w w , 

( ( ), ( ))q qw d x k y l , { , } 1max N M L M N    , 1,2,...,q L , який і визначає 

подібність між X  та Y  на основі кумулятивної відстані  

 

D( , ) ( ( ), ( )) {D( , 1),D( 1, ),D( 1, 1)}k l d x k y l min k l k l k l      .   (4.22) 

 

 Результуючий «викривлений шлях» може бути представлений у вигляді 

DTW(X,Y) D( , )N M , який, взагалі кажучи, являє собою міру подібності, але 

не метрику. 

Як відстань між елементами X  та Y  зазвичай використовується евклі-

дова метрика 

 

2( ( ), ( )) || ( ) ( ) ||d x k y l x k y l  ,     (4.23) 

 

яка при обробці фрагментів відеокадрів набуває вигляду метрики норми 

Фробеніуса 

 

1
2T( ( ), ( )) ( ( ( ) ( ))( ( ) ( )) )d x k y l Sp x k y l x k y l   .             (4.24) 

 

У ситуаціях, коли оброблювані дані зашумлені і мають викиди, доцільно ви-

користання манхеттенської метрики, що володіє робастними властивостями. 

При цьому (4.23) відповідає вираз 

 

1( ( ), ( )) | ( ) ( ) |n
i iid x k y l x k y l  ,                            (4.25) 
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а для (4.24) маємо 

 

1 21 21 1
( ( ), ( )) | ( ) ( ) |n v

i ii i
d x k y l x k y l

 
   .      (4.26) 

 

 Звернемося тепер власне до задачі кластеризації. Введемо в розгляд на-

бір багатовимірних часових рядів 1 2X ,X ,...,X ,...,Xq Q , які повинні бути згру-

повані в m  кластерів. Передбачається, що кожен з кластерів містить різну кі-

лькість спостережень 1 2, ,..., ,...,q QN N N N , відповідно. Безпосередня класте-

ризація початкових послідовностей представляється малоефективною, оскі-

льки розрахунок (4.22) на основі динамічного програмування на довгих ря-

дах, продукованих відеоданими, пов'язаний з високою обчислювальною 

складністю. Крім того, послідовності, що оброблюються, як правило, неста-

ціонарні, тобто різні сегменти можуть відноситись до різних класів. 

У подібних ситуаціях можна скористатися «віконним» підходом, коли 

кожен ряд X , 1,2,...,q q Q  розбивається на P  ділянок-«вікон», в результаті 

чого виникає набір нових рядів  

  

1 2WX ,X ,...,WX ,...,WX , 1,2,...,q q qp qP p P , 

 

які розглядаються далі як незалежні послідовності, що підлягають кластери-

зації. При цьому, якщо вікна WX
pq  одного ряду Xq  потрапляють в різні 

кластери, що свідчить про нестаціонарність початкової послідовності, і 

отримані сегменти можуть класифікуватися як незалежні один від одного си-

гнали. 

Таким чином, в розгляд вводиться QP  сигналів WXqp , кожен з яких 

містить pqN  відліків, а кінцевою метою є розбиття цих рядів в режимі само-

навчання на m  однорідних у сенсі (4.22) - (4.26) класів. 
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 Звернемося тепер власне до кластеризації на основі представників. Се-

ред відомих алгоритмів кластеризації, як підкреслювалося вище, найбільш 

широкого поширення набули методи, засновані на прототипах-центроїдах, 

завдяки простоті обчислювальних моделей і наочності отриманих результа-

тів. Однак ці методи малопридатні до кластеризації багатовимірних часових 

рядів, які продукуються відеопотоками, оскільки оброблювані образи у відо-

мих підходах мають однакову розмірність, а в нашому випадку основний фа-

ктор – різні довжини ряду: WXqp  має pqN  елементів. 

У подібних ситуаціях кращими можуть виявитися підходи, засновані на 

використанні зразків-представників, де замість обчислюємого прототипу-

центроїду вибирається один з векторів (матриць)-образів, наявних в оброб-

люваної вибірці 

  

11 1 21WX ,...,X ,...,WX ,...,WX ,...,WXp qp QP , 

 

що містить QP  часових сегментів. 

Робота алгоритму починається з вибору початкових представників 

1 2WX (0),WX (0),...,WX (0)m
qp qp qp , де m  – задане число кластерів. Як 

1WX (0)qp  вибирається елемент вибірки найбільш віддалений від усіх інших, 

тобто 1DTW(WX (0),WX (0))>DTW(WX ,WX )qp qp rs qp , , {1,2,..., }q p Q  , 

,s {1,2,..., }r P  . 

Далі 1WX (0)qp  тимчасово виключається з вибірки і вибирається другий 

представник, як і раніше, найбільш віддалений від залишених у вибірці еле-

ментів, тобто 

 

1 2DTW(WX (0),WX (0))>DTW(WX (0),WX (0))>DTW(WX ,WX )qp qp qp qp rs qp . 
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Ця процедура вибору повторюється m  раз до формування початкових обра-

зів таких, що 

 

1DTW( WX (0),WX (0))>...>DTW(WX (0),WX (0))>DTW(WX ,WX ).m
qp qp qp qp rs qp

 

 Дана процедура вибору початкових образів ефективна, якщо вихідні 

дані не містять аномальних викидів. В іншому випадку початкові представ-

ники можуть бути обрані випадковим чином, подібно до того, як це трапля-

ється в жадібних алгоритмах кластеризації, наприклад, в класичному алгори-

тмі k -середніх. Стосовно до обробки відеопотоків подібні викиди можуть 

являти собою, наприклад, часові відрізки вставленої рекламної продукції, 

кластеризація навколо яких семантично безглузда. Інакше кажучи, попередня 

обробка структурованої вибірки 11 1 21WX ,...,X ,...,WX ,...,WX ,...,WXp qp QP  

набуває особливого значення. 

 На другому етапі QP m  образів, що залишилися, розподіляються по 

кластерам jCl , 1,j m  згідно співвідношенню: WXqp jCl , якщо 

 

DTW(WX ,WX (0)) < DTW(WX ,WX (0))j l
qp qp qp qp  {1,2,..., }j l m   . 

 

 Таким чином, всі наявні образи групуються в околах кожного з почат-

кових представників WX (0)j
qp . 

У кожній з сформованих груп на третьому етапі розраховується новий 

представник, в якості якого вибирається спостереження з мінімально сумар-

ною відстанню до всіх точок початкового кластера. Для уточненого предста-

вника справедливі співвідношення: WX WX (1)j
qp qp , якщо 

  

DTW(WX ,WX (1)) DTW(WX ,WX )j
qp j qp qp j rs jCl Cl Cl     . 
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 Після виявлення m  уточнених представників W X (1)j
qp , 1,j m  відбу-

вається повернення до другого етапу, де представники приписуються знову 

сформованим представникам згідно з правилом: WXqp jCl , якщо 

 

DTW( WX ,WX (1)) < DTW( WX ,WX (1)) {1,2,..., }.j l
qp qp qp qp j l m    

 

 Цей процес повторюється до тих пір, поки всі представники не перес-

тануть змінюватися, тобто для всіх j  від 1 до m  виконується умова стабілі-

зації WX ( 1) WX ( )j j
qp qp   , де 0,1,2,...   є номером ітерації. 

Початкові ряди Xq  можна отримати з WXqp  в кінці процедури. Якщо 

для будь-якого елемента q , всі елементи належать одному кластеру, це озна-

чає, що ряд Xq  є стаціонарним і не змінює властивостей на часовому інтер-

валі від 1 до qN . В іншому випадку маємо, що на таких сегментах відбулися 

зміни у властивостях часових рядів, і потрібний більш докладний аналіз від-

повідних сегментів ряду. 

Звертаючись до досліджуваних даних, а саме до відеопотоків, необхід-

но відзначити одну важливу для застосунків деталь. Раціональна ідентифіка-

ція візуального змісту в основному у випадках ефектів редагування (плавне 

зникнення/прояв, розчинення, збільшення розмиття і різкості відеокадрів і 

т.п.) в силу меншовартості для реферування відео (але не для сегментації ча-

сових рядів) вимагає досить «тонких» алгоритмів аналізу змісту відеопотоку. 

Тому існують достатні підстави для видалення відеопереходів на етапі клас-

теризації, і серйозну увагу слід приділити виявленню послідовностей кадрів, 

які, мабуть, належать двом послідовним у часі темпоральних сегментам. 
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Висновки по четвертому розділу 

 

1. Введена процедура кластеризації послідовностей відеоданих, засно-

вана на використанні модифікованої ітеративної динамічної часової дефор-

мації та подальшої кластеризації редукованих часових рядів на основі матри-

чної нечіткої кластеризації методу гармонійних k -середніх харктеризується 

простотою (в порівнянні з прототипами) чисельної реалізації, що принципово 

для обробки відеопослідовностей. 

2. На відміну від традиційних підходів обробки відео введені процеду-

ри некритичні до початкового вибору прототипів-центроїдів і дозволяє клас-

теризувати дані в умовах класів, які перекриваються, що може бути викорис-

тано при аналізі відеоданих з нечітко вираженими переходами між сценами. 

3. Для виявлення просторових і часових подій в відеопотоках з метою 

реферування відео в цілому перспективним підходом є кластеризація послі-

довностей різної довжини на основі представників (безпосередньо підмно-

жин відео або набору ключових кадрів) з використанням динамічної транс-

формації часової шкали. 

Список використаних джерел у даного розділі наведено у повну списку 

використаних джерел під номерами: [17, 25-26, 29, 36-37, 42, 50, 55, 62, 68, 

77, 88-90, 94, 102, 116, 128, 147, 151-152, 155-156, 162]. 
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5 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИЙ АНАЛІЗ МЕТОДІВ 

СЕГМЕНТАЦІЇ ТА КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ВІДЕО 

 

 Процес відбору, відображення, аналізу і збереження візуальної інфор-

мації, визначеної запитом – суть технології інформаційного пошуку. Пошук за 

критеріями формальної і смислової відповідності згідно зі зростом обсягів 

накопичуваної візуальної інформації представляє важливий напрям меж-

діслінарних досліджень. Основна спонукальна причина розвитку моделей і ме-

тодів пошуку – мінімізація розриву між інформаційною потребою та інфор-

маційним запитом, тобто стабільне забезпечення релевантності вилучення візу-

альної інформації. У випадках роботи з відеопотоками – типовими представни-

ками складної неструктурованної інформації великих і надвеликих обсягів – на 

перший план виходять процедури просторово-часової on-line обробки. У такій 

обробці особливу роль відіграють методи сегентаціі та кластеризації 

відеопослідовностей, представлених або багатовимірними часовими рядами в 

просторах ознак, або безпосередньо матричними рядами, відповідними фраг-

ментами відеокадрів. 

 Розділ присвячений обговоренню специфіки обробки відеопотоків в зада-

чах відеореферування для інформаційного пошуку. 

  

 

 5.1 Специфіка технології пошуку динамічної візуальної інформації на базі 

відеореферування 

 

 Існують різні стратегії інформаційного пошуку, які залежать від типу по-

шукового завдання, критеріїв видачі та характеру діалогу між споживачами ін-

формації [49, 84, 86, 141, 142, 153. 158, 164]. У найзагальнішому вигляді техно-

логія інформаційного пошуку складається з наступних етапів: уточнення ін-
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формаційної потреби і формулювання запиту, визначення сукупності носіїв-

власників інформації, вилучення необхідної інформації, пред’явлення отрима-

ної інформацією та оцінки результатів пошуку, щонайменш, двох його складо-

вих: повноти (нічого не втрачено) і точності (запиту, не знайдено нічого зайво-

го) [66, 67, 74, 91, 92, 103, 159]. Ясно, що зворотний зв’язок дозволяє поліпшу-

вати результати пошуку, як мінімум, за рахунок уточнення запиту. 

 Стосовно до відепотоків виникає цілий ряд специфічних моментів, багато 

в чому зумовлюючих результат пошуку і його валідність. На рис. 5.1 приведена 

узагальнена схема відеопошуку. Вже на стадії отримання відеоряду з метою 

зближення on-line і real time реалізацій нерідко проводиться проріджування 

відеокадрів, як правило, на довжину відеобуферу. Тоді при виникненні явних 

змін властивостей відеоряду на основі дихотомії виконується ретроаналіз, стар-

туючи з наступного після відкидання видеокадру. Тут же можуть застосовува-

тися традиційні для відеопослідовностей прийоми обробки окремих відео-

кадрів. Перш за все слід вказати передискретизацію та переквантування, ре-

зультати яких не тільки дозволяють скоротити час подальшої обробки, але і за-

безпечують раціональні по точності можливості обчислення дескрипторів. Са-

ме на основі цих дескрипторів синтезуються часові ряди, темпоральна сегмен-

тація яких створює елементи подальшої обробки – кластеризації та сумаризації 

відеоданих. На цьому ж етапі (але частіше при темпоральній сегментації) мо-

жуть бути виключені з розгляду «довгі» межі між сегментами, що виникають за 

рахунок ефектів розчинення, затемнення, прояви кадру в кадрі, згортання і то-

му подібне Видалення подібних сегментів не позначається на відеореферіро-

ваніі, але може впливати на пошук сегментів. 

 Отже, після отримання послідовності відеокадрів для кожного з них ви-

конується обчислення ознак. Конкретизація вибору низькорівневих ознак, з од-

ного боку, має на меті зниження семантичного розриву з вимогами семантики, з 

іншого, спрямована на мінімізацію обчислювальної складності. 
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 Ознаки обчислюються в просторі зображень, їх сегментації, на решітці 

або фрагментах, що описують околи особливих точок, на носіях об’єктів, що 

відповідають бінаризації відеокадрів. В даний час найбільш перспективними є 

два підходи, спрямовані на використання в глобальному разі сегментації зо-

бражень як ознак, а в локальному – використання околів локальних точок, що, 

взагалі кажучи, є проміжним етапом отримання валідних прізнакових описів 

для усунення семантичного конфлікту між низькорівневими ознаковими опи-

сами зображень, мірами подібності та високорівневими концепціями їх сприй-

няття. Перспективність фрагментної обробки (облік локальностей) послідовно-

стей відеокадрів полягає в тому, що області візуального інтересу представляють 

собою підмножини особливих точок, інструментарій виділення яких вже досить 

добре розвинений. 

 Багатовимірні часові ряди (в тому числі і матричні) в роботі розглядають-

ся в двох аспектах: абсолютному і відносному моделюванні властивостей часо-

вого ряду. У першому випадку фіксуються значення ознак і після попередньої 

нормалізації темпоральна сегментація ведеться на основі обчислюваної on-line 

ознакової відмінності відеокадрів. Головне достоїнство полягає в простому під-

ключенні передісторії, що особливо важливо при малопомітних (плавних) змі-

нах властивостей часового ряду. У іншому випадку сегментація фактично про-

водиться на відмінностях відеокадрів, що нерідко дає прямий результат порого-

вим відсіканням. У більш складних випадках при таких моделях ефективними 

стають непрямі методи сегментації-кластеризації, оскільки, як правило, статис-

тичні властивості відеокадрів постійні всередині окремих сегментів і відрізня-

ються від сегменту до сегменту. 

 На рис. 5.2. і 5.3 приведені фрагменти відносного часового ряду для од-

них і тих самих вихідних відеопотоків. У первому випадку – усереднення по рі-

зниці градієнтів в околах 10 відповідних особливих точок, у другому – різниця 

між двома розбиттями, отриманими графовим методом. Видно, що в обох ви-

падках піки в основному лежать на межах сегментів, але поведінка ряду оціню-
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ється краще на вибіркових моментах всередині сегментів. 

 

 

 

Рисунок 5.2 – Відрізок відеоряду (усередненні фрагментні ознаки) 

 

 Наступні етапи відеореферування – сегментація і кластеризація описані в 

наступних підрозділах. Тут зупинимося на підходах до пошуку із запитами – 

сегмент або відеоузагальнення. Інформаційний пошук – зазвичай ітераційний 

процес (з уточненням запиту), що базується на редукції простору перебору, а 

також в аспекті скорочення розмірності даних. Він може поділятися на пошук в 

фіксованому просторі ознак, ієрархічно упорядкованому просторі атрибутів, в 

альтернативних просторах або динамічному (змінюється в процесі пошуку) при 

знаковому просторі.  
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Рисунок 5.3 – Відрізок відеоряду (глобальні ознаки, данні з рис. 5.2) 

 

 Для підвищення валідності пошуку з використанням сумаризаціі відеопо-

токів в технології вилучення візуальної інформації доцільно застосовувати за-

сновані на навчанні методи асоціації низькорівневих ознак з високорівневими 

поняттями, генерація смислових шаблонів для підтримки семантичного пошу-

ку, онтології об’єктів для визначення високорівневих концепцій, зворотній 

зв’язок з Користувачем для уточнення запиту. 

 Пошук з відеоузагальненням має одну важливу особливість в порівнянні з 

традиційними моделями, а саме: запити можуть формуватися традиційно у ви-

гляді сегментів, а й власне відеореферат, згенерований по спостережуваному 

відео, може використовуватися в якості запиту. Механізм пошуку зазвичай за-

лишається без зміни: пошук виконується на множині сегментів. Однак для під-

вищення перцептивності відеоузагальнення може сприйматися як запит. Тоді в 
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наборах відерядов необхідно проводити своєрідну катологізацію, яка фактично 

відповідає стратифікованій структуризації колекції відеопотоків. 

 Все вищесказане стосується більшою мірою до динамічного відеореферу-

вання, однак статичний підхід в технології інформаційного пошуку не можна 

скидати з рахунків. По-перше, статичне відеореферування більш швидкодіючий 

і, отже, може використовуватися для оціночного аналізу, але що більш важливо 

– в даний час вже є засоби категоризації зображень, чого не можна сказати про 

відеодані. Аналіз категоризованих ключових кадрів помітно підвищує семанти-

чність пошуку динамічної візуальної інформації. 

  

 

 5.2 Експериментальний аналіз ознакових просторів при просторово-

темпоральній сегментації відео 

 

Експерименти проводили з відеорядами «новинного» змісту, тривалість 

кожного з них становила не менше хвилини, тобто не менш як 1500 кадрів. Ви-

користовувався медіаконтейнер AVІ з відношенням сторін 16:9 і 4:3, частотою 

25 кадр/сек. Роздільна здатність фіксувалася на рівні 1280 720  та 720 576  пі-

кселів відповідно. Кожен з кадрів кожного відеоряду представлявся у форматі 

TІFF без стиснення з метою усунення впливу можливих втрат за рахунок згла-

джування кольорів, що особливо важливо для визначення ефективності часової 

сегментації. Валідність сегментації багатовимірних часових рядів, асоційованих 

з відеопотоками, визначалася за рахунок порівняння з ground-truth сегментаці-

єю, виконуваною інтерактивно on-line з подальшим покадровим уточненням. 

Якість кластерізації і відеореферування визначались з позицій пертінентності. 

 Вибір ознакових просторів для сегментації та кластеризації відеоданих є 

принциповим питанням, відповідь на який забезпечує не тільки можливості по-

будови розбиття і покриття відеорядів, але в підсумку і валідність інформацій-

ного пошуку. Для побудови ознакових просторів, які фактично продукують ча-
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сові ряди, що підлягають сегментації, використовуються властивості кольору, 

текстури, форми окремих областей та їх сукупностей, взаємні координатні опи-

су, множини характерних точок. Кольорові ознакові описи зазвичай асоцію-

ються з аналізом гістограм, а для обліку просторових характеристик розподілу 

кольору – вектори когерентності кольору, різновиди коррелограмм (автокорре-

лограмми, зв’язкові коррелограмми).  

 Текстури, що характеризують просторовий розподіл кольорів, ґрунтують-

ся на статистичному підході, на відповідність сприйняття людини, аналізі спек-

тральних характеристик (вейвлети, фільтри Габора, розкладання в базисі Уолша 

та ін.).  

 Ознаки форми представляють собою найбільш перспективний інструмент 

для усунення семантичного конфлікту, проте їх використання істотно залежить 

від точності алгоритмів бінаризації або в загальному випадку – просторової се-

гментації відеокадрів.  

 Серед ознакових описів форми слід виділити моментні інваріанти, опису 

контурів кутами повороту, частотні ознаки Фур’є, інваріантні геометричні мо-

делі форм. Існує цілий ряд параметрів областей, які легко описати у вигляді кі-

лькісних характеристик, достатніх для повноцінного рішення про зміну контен-

ту видеокадру.  

 У більшості ж випадків ці характеристики можуть використовуватися як 

деякі фільтруючі елементи, що відсівають незначні області. До таких (інтуїтив-

но зрозумілих) характеристик варто віднести площу, периметр, центр області 

інтересу, а також радіуси максимальних вписаних та мінімальних описаних кіл 

навколо області інтересу, а також довжини півосей еліпсу із заданою площею 

та периметром, діаметр Мартіна, кут мінімальних моментів, параметр Вей-

делла, кутовий параметр Фішера, проекцію Пентланда, параметри округлості 

Пірарда і Венворта і цілий ряд інших. 

 Слід особливо підкреслити, що прагнення до зниження семантичного 

конфлікту дозволяє в якості основної бази визначення ознак виділити фрагмен-
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тну обробку відеокадрів, а також їх сегментацію як ознаки видеокадру [48, 73, 

83]. Однак фіксація фрагментів хоча і дає можливість виконувати темпоральну 

сегментацію, точність її гарантована не завжди. На рис. 5.4 наведено приклад 

(часові сегменти вказані одним кольором) елементів відео з проріджуванням в 

30 кадрів.  Звідси безпосередньо випливає, що фрагменти повинні вибиратися 

адаптивно з урахуванням їх попереднього в часі положення, з можливістю ви-

ключення частини з них з розгляду в процесі on-line обробки. Крім того, необ-

хідно враховувати «перезавантаження» набору фрагментів навіть в межах одно-

го відеосегменту. З теоретичних положень роботи слід, що ознака – деяка згор-

тка фрагменту. 

 

 
 

Рисунок 5.4 – Фрагментна темпоральна сегментація з фіксацією положення 

 

 Завдання вибору центрів фрагментів може вирішуватися з використанням 

добре опрацьованих інструментів виділення особливих точок. Основні вимоги, 
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що пред’являються до виділення точок на зображеннях зводяться до наступно-

го [24, 66, 130, 135, 137,146]. 

 Особлива точка повинна знаходитися в одному і тому ж місці сцени, не-

зважаючи на зміни взаємного розташування об’єкту та відеодатчиків. Це влас-

тивість повторюваності (repeatability) стосовно відео означає, що на хронологі-

чно суміжних відеокадрах положення точок всередині сегменту має приблизно 

збігатися.  

 На одному відеокадрі околи особливих точок повинні мати великі відмін-

ності один від одного. Властивість відмінності або інформативності 

(distinctiveness, informativeness) забезпечують і детектування, і зіставлення осо-

бливих точок.  

 Особлива точка (аж до суперпіксела) повинна займати невелику область. 

Це властивість локальності (locality) нівелює геометричні й фотометричні спо-

творення. Що стосується кількості (quantity) виявлених особливих точок, воно 

повинно бути велике, але адаптивно визначатися з використанням простого і 

інтуїтивного зрозумілого порога.  

 Стосовно до відеосегментації можна вибирати особливі точки на решітці 

так, щоб їх число було приблизно однаково в кожному фрагменті, а щільність 

розташування особливих точок повинна відображати контент відеокадру.  

 Властивість точності (accuracy) відображає необхідність точної локаліза-

ції точок при геометричних перетворення площині, насамперед масштабних 

трансформацій. Нарешті, ефективність (efficiency) – час виявлення особливих 

точок на зображенні має бути допустимим в критичних за часом програмах. 

 Важливо підкреслити, що області візуальної уваги, які багато в чому ви-

значають ground-truth темпоральну сегментацію, є підмножинами областей ін-

тересу, які, в свою чергу, визначаються наборами особливих точок. 

 Особливі точки знаходилися за допомогою алгоритмів SURF (Speeded Up 

Robust Features, SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), BRISK (Binary Robust 

Invariant Scalable Keypoints), KAZE та Harris Corner Detector. 
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 На рис. 5.5 показані приклади пошуку меж сегментів на основі аналізу 

фрагментних послідовностей (з вибором з 20 найбільш потужних відгуків) з 

виділенням особливих точок алгоритмом SURF. Тут і далі особливі точки пока-

зані червоними хрестами на зображеннях. 

 

 
 

Рисунок 5.5 – Приклади границь сегментів часової сегментації 

 

 Ще одна перевага використання особливих точок, точніше кажучи, адап-

тивного фрагментного підходу, полягає в можливості додаткового аналізу тем-

порального сюжету в рамках одного сегменту. Особливі точки, які виділяються 

різними алгоритмами, як правило, варіативні, але раціональний вибір відповід-

них попереднім кадрам точок в їх околах на наступних відеокадрах забезпечує 

адекватний синтез матричних часових рядів. Поряд з цим, відбір точок додат-

ково дозволяє враховувати і часткові затуляння, і рух об’єктів, не порушуючи 

валідності темпоральної сегментації. На рис. 5.6 з проріджуванням в 10 кадрів 

наведено приклад руху об’єкта в рамках одного часового сегменту. 

 

 
 

Рисунок 5.6 – Приклад руху об’єкту всередені одного сегменту 

 

 Інша перевага локальності – ігнорування часткового затулення на відео 

ілюструється рис. 5.7.  
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Рисунок 5.7 – Можливість часткових затуленнь всередині відеосесегменту 

 

 Як неважко помітити, часткові затулення в даному випадку не мають жо-

дного впливу на темпоральну сегментацію. Проте на практиці далеко не завжди 

все так благополучно. На рис. 5.8 показані особливі точки, виділені SURF (злі-

ва) і KAZE (праворуч). Видно, що в мультимедійній ситуації алгоритми пра-

цюють по-різному. Подібні ситуації повинні не впливати на генерацію матрич-

них часових рядів. 

 

 
 

Рисунок 5.8 – Вплив накладання графики на виявлення особливих точок 

 

 На рис. 5.9 показані результати часової сегментації вілеоряду з 1500 ві-

деокадрів, тобто тривалістю в одну хвилину. На графіку (внизу) досить чітко 

виділяються межі сегментів, вгорі показані власне граничні відеокадри.  

 Тут слід звернути увагу на те, що відекадри 131-165 виключені з матеріа-

лів для відеореферування, оскільки в початковому відео представляли собою 

зміну сюжетів повільним «проявом» граничних кадрів. Відзначимо, що резуль-

тати експериментальних досліджень підтверджують перспективність фрагмен-

тної обробки. 
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Розбиття і покриття поля зору з елементами, коррелюючими з об’єктами 

сцен, – один з багатообіцяючих шляхів моделювання змісту відеокадрів для ви-

явлення змін властивостей відеорядів. Сегментацію можна, що стало вже тра-

диційним, використовувати для обчислення векторів ознак форми по окремим 

областям, але можливі неточності детектування областей, а головне – пошук, в 

умовах суттєвої невизначеності, розумного компромісу між надмірною і недо-

статньою сегментацією, знижують ефективність даного підходу. 

Як вже зазначалося вище, результати просторової сегментації можуть ви-

ступати як ознака середнього рівня, оскільки розбиття як «множина множин» 

відображає сукупну геометричну інформацію, що включає в себе взаємне 

розташування всіх значущих областей. Крім того, аналіз вкладених фактор-

множин в результаті може забеспечити обробку окремих областей, що корелю-

ють з шуканим об’єктом, незалежно від фонових компонентів відеокадрів. 

Для порівняння сегментацій використана нормована метрика [9]  
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α αα
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, 

 

 де X {[ ] }x  , Y {[ ] }y   – результати сегментації двох послідовних або 

з проріджуванням відеокадрів ( X  або Y  також може бути ground-truth сегмен-

тацією);  

 α[x] [y]  – симетрична різниця;  

 X [ ]x  , [ ] [ ]' ''' '' x x     . 

 

На рис. 5.10 наведені результати графової сегментації відеокадрів трьох 

різних відеорядів. Якщо зміст рис. 5.10, а) легко інтерпретується по сегментації 

в двох з чотирьох випадків, рис. 5.10, б) завжди правильно трактується, а по 

рис. 5.10, в) інтерпретації немає, використання метрики для розбиття завжди 
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дає результат порівняння, що забезпечує темпоральну сегментацію відеорядів. 

  

 

Рисунок 5.10 – Результати просторової сегментації відеокадрів 
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 5.3 Дослідження особливостей кластеризації відеорядів для відеореферу-

вання 

 

 

Рішення завдання отримання часових рядів, які адекватно відображають 

семантичні властивості відеопослідовностей, пов’язане не тільки і не стільки з 

обчислювальною складністю, скільки з необхідністю отримувати темпоральні 

ряди, пов’язані з «змістом» відео, в усякому разі, в плані однорідності відеосег-

ментів [34, 52, 73, 81, 108, 149, 160, 162]. Ця однорідність (в сенсі заданого кри-

терію) визначає структуризацію відеоряду, а в підсумку зумовлює якість авто-

матичного динамічного відеореферування для інформаційного пошуку із запи-

том «за зразком». Тим самим, при повнокадровому аналізі навантаження лягає 

на валідність просторової сегментації хронологічно пов’язаних зображень. При 

фрагментній обробці важливим моментом є їх вибір і встановлення міжкадро-

вого зв’язку. Зв’язок в основному визначається розташуванням околів особли-

вих точок в полі зору шляхом аналізу близькості їх характеристик, наприклад, 

центрів тяжіння. Це легко пояснити високою частотою надходження зображень, 

що дає малі зміни в рамках одного відеосегменту. Такий підхід дозволяює (що 

найменш, на множині відео, використаних в експериментальних дослідженнях) 

знаходити ті ж семантичні межі сегментів, які були стійко виділені інтерактив-

но. 

На рис 5.11 наведені приклади сегментації відеорядів. У лівому верхнь-

ому ряду розташоване аналізоване відео (на ілюстрації показаний окремий 

відеокадр). Нижче наводяться результати виділення особливих точок, відбір 

найбільш репрезентативних серед яких забезпечується фрагментна обробка. 

Крім того тут наводяться результати просторової сегментації кожного відео-

кадра. Наступний стовпець відображає власне результати темпоральної сегмен-
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тації: послідовно змінюються рядки-відеосегментів, доповнені ключовим кад-

ром і «усередненим» відеокадром. 

 

 
 

Рисунок 5.11 – Результаты темпоральной сегментации 

 

 Аналогічні результати (для інших алгоритмів виділення особливих точок 

і параметрів просторової сегментації) наведені на рис.5.12. 

 При on-line обробці схожі в часі відеокадри, подібні за формою або 

структурою індуковані багатовимірними і, зокрема, матричними часовими ря-

дами досить успішно дозволяють семантично сегментувати відеопослідовності 

саме в силу хронологічної та змістовної зв’язності. Завдання ефективної off-line 

кластеризації ще далеке від свого рішення внаслідок різних довжин відеосег-
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ментів з довільним змістом [94, 106, 109, 152, 161]. 

 

 
 

Рисунок 5.12 – Результати темпоральної сегментації 

 

Крім того, слід підкреслити, що алгоритми кластеризації можуть бути 

тільки медоідного типу і зазвичай повинні допускати мультіаспектность (в за-

лежності від спостережуваних подій, сюжетів, сценаріїв). Використовувані в 

дисертації DTW та метрика Левенштейна безумовно є в даний час найбільш 

перспективними для динамічного відеореферування, проте їх обчислювальна 

складність і часто принципова неясність при інтерпретації компаративного 

аналізу в ході кластеризації вимагають пошуку нових підходів. 

На рис. 5.13 показаний відеокадр кластеризації відеосегментів, на якому 
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представлені: для ключового представника кожного кластеру ключовий відео-

кадр та усереднене зображення всього сегменту. Праворуч показані всі предста- 

 
 

Рисунок 5.13 – Результати кластеризації відеосегментів 

 

вники данного кластеру. Необхідно відзначити, що на відміну від наведених на 

рис. 5.13 представників, вони частіше виявляються семантично неоднорідними. 

Це ще раз підкреслює необхідність акцентування досліджень на «семантичних» 

метриках і заходи порівняння відеорядів. 
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Підводячи підсумки експериментальних досліджень, слід особливо під-

креслити, що відеодані – одне з домінуючих джерел доступних і релевантних 

даних в традиційних і нових інформаційних технологіях. Однак глобальна без-

перервно наростаюча акумуляція даних в поганотруктурованих відеоархівах 

породжує цілий клас складних завдань, пов’язаних з встановленням семантич-

ної відповідності в умовах апріорної невизначеності та обмежень на час прий-

няття рішень в умовах, як правило, недостатності обчислювальних ресурсів. До 

таких завдань відносяться синтез заходів і метрик, призначених для порівняння 

відеоузагальнень різної тривалості з достатнім рівнем моделювання сприйняття 

візуальної інформації людиною, як мінімум, в предметно-орієнтованої області, 

усунення семантичного конфлікту між низькорівневими моделями відео і висо-

корівневими цілями їх трактування, оцінка ефективності багатоаспектного 

асоціативного пошуку на базі стратифікованої сумаризаціі. Для цього потрібно 

міждисциплінарна багатофакторна інтеграція методів обробки багатовимірних 

часових рядів, розпізнавання образів, комп’ютерного зору в рамках вдоскона-

лення інформаційних технологій пошуку. 

 

 

Висновки по п’ятому розділу 

 

1. Динамічне відеореферування для інформаційних технологій 

контекстного пошуку надає можливості підвищення рівня семантики за 

рахунок використання хронологічно не зв’язаних узагальнених запитів, 

сформованих на основі знайдених структурних елементів відеопослідовностей. 

2. З результатів експериментальних досліджень on-line обробки 

асоційованих з відеоданими зростаючих багатовимірних часових рядів, 

особливо виділяючи матричні темпоральні послідовності, випливає що 

найбільшу валідність забезпечують просторова сегментація відеокадрів і 

набори фрагментів з центрами в особливих точках, пщо ереважно 
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характеризують зони візуальної уваги, 

3. Сегментація часових рядів, індукованих відеоданими, кластеризація 

отриманих сегментів з урахуванням локальних або глобальних властивостей 

сюжетів з урахуванням диверсифікації вирішуваних завдань і інтенсифікації 

обробки відеопотоків є досить уніфікованим інструментарієм, який може бути 

покладений в основу різних програмних комплексів. 

 Список використаних джерел у даного розділі наведено у повну списку 

використаних джерел під номерами: [9, 24, 34, 48, 49, 52, 73, 81, 83, 84, 86, 108, 

130, 135, 137, 141, 142, 146, 149, 153. 158,160, 162, 164].  



 139 

ВИСНОВКИ 

 

В дисертаційній роботі для розвитку технологій інформаційного пошу-

ку вирішена актуальна науково-практична задача розробки моделей і методів 

сегментації та кластеризації відео них для динамічного відеореферування. 

Проведені дослідження дозволяють зробити такі висновки. 

1. На основі аналізу трендів розвитку методів реферування, анотування 

і сумаризаціі відеопотоків з метою підвищення змістовної релевантності ін-

формаційного пошуку встановлена перспективність динамічного відеорефе-

рування. Показано, що відомі методи сегментації, кластеризації та узагаль-

нення відеопослідовностей не в повній мірі задовольняють сучасним вимогам 

і потребують суттєвого удосконалення. 

2. Оперативне виявлення змін властивостей векторних і матричних не-

стаціонарних збурених сигналів на основі ансамблю адаптивних моделей з 

власними алгоритмами ідентифікації з різною глибиною пам’яті створює пе-

редумови для сегментації відеорядів з урахуванням поліструктурності і бага-

тозначності окремих частин відеопотоків. 

3. Введені on-line методи нечіткої кластеризації дозволяють вирішувати 

завдання виявлення розладнань в багатовимірних часових рядах як для пові-

льних, так і стрибкоподібних змін змісту відео, що забезпечує високу релева-

нтність темпорального аналізу відеопотоків. 

4. Вперше для виявлення змін властивостей багатовимірних послідов-

ностей різної довжини на основі ітеративної динамічної часової деформації, в 

основі якої лежить адаптивна редукція часових рядів, дозволяє отримувати 

модифікації алгоритмів кластеризації векторних і матричних послідовностей 

з метою їх реферування з підвищеною пертінентністю. 

5. Вперше запропонований метод кластеризації багатовимірних часо-

вих рядів різної довжини в умовах невідомої кількості класів і можливості їх 

взаємного перетину на основі гібридизації ієрархічного агломеративного і 
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нечіткого, заснованого на центрах ваги, підходів з використанням метрики 

Левенштейна забезпечує можливість валідного пошуку зі складними реферо-

ваними запитами. 

6. Отримали подальший розвиток методи налаштування параметрів 

адаптивної матричної моделі та виявлення змін властивостей матричної пос-

лідовності забезпечують скорочення розриву між формальною і семантич-

ною релевантністю за рахунок того, що фрагменти, які є результатом довіль-

ної просторової згортки, характеризують околи точок, що забезпечують візу-

альну увагу. 

7. Удосконалено метод кластеризації послідовностей відеоданих, за-

снована на використанні модифікованої ітеративної динамічної часової де-

формації і подальшої кластеризації редукованих часових рядів на основі мат-

ричної нечіткої кластеризації на базі гармонійних k -середніх володіє прос-

тою обчислювальною моделлю і підвищеною стійкістю до локальних часо-

вих деформацій. 

8. Для виявлення просторових і часових подій в відеопотоках з метою 

семантичного реферування відео перспективною виглядає кластеризація пос-

лідовностей різної довжини на основі представників з використанням дина-

мічної трансформації часової шкали. 

9. Розроблені методи сегментації і кластеризації відеопослідовностей 

для вирішення задач керування, у тому числі в інтерактивному режимі, вели-

кими колекціями неструктурованої динамічної інформації та контекстного 

пошуку з запитами «за зразком» реалізовані програмно та використані у роз-

робках ДП «УкрНТЦ «Енергосталь», наукових розробках та освітньому про-

цесі ХНУРЕ, що підтверджено відповідними актами. 
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