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Критический обзор существующих методов выделения 
объектов в потоке видео

Аннотация. Выделение контуров объектов в потоке видео в интеллектуальных системах видеонаблю-
дения является одной из основных операций при обработке изображения для дальнейшего анализа, 
поскольку контур содержит всю необходимую информацию для распознавания объектов по форме. 
Цель данной статьи – дать критический обзор существующих методов выделения объектов в потоке 
видео. Также статья посвящена анализу методов распознавания изображений и поиска их в видеопо-
токе. Проанализирована эволюция структуры сверточных нейронных сетей, используемых в области 
диагностики компьютерных видеопотоков. Произведен обзор существующих методов выделения 
объектов в потоке видео. Распознавание всего объекта лишь по его контуру позволяет не рассматри-
вать внутренние точки изображения и существенно сократить объем обрабатываемой информации, 
предоставляя возможность осуществлять анализ изображений в режиме реального времени.
В данной статье даны ответы на вопросы, что представляет собой методология и методика научных 
исследований. Так, в статье рассмотрена проблема выделения объектов в потоке видео в задачах обна-
ружения тревожных событий интеллектуальными системами видеонаблюдения. В результате сделаны 
выводы, что перспективным направлением дальнейших исследований является разработка алгоритмов 
выделения контуров изображений объектов, реализующих двухмасштабную статистическую модель 
изображения. Практическая значимость статьи заключается в том, что с целью улучшения основных 
характеристик интеллектуальных систем видеонаблюдения предложены алгоритмы выделения кон-
туров изображений объектов, необходимых для обеспечения выявления четырех типов тревожных 
событий: появление и нахождение объекта в зоне наблюдения, перемещение объекта в запрещенном 
направлении, оставление и опрокидывание предмета.
Ключевые слова: интеллектуальные системы видеонаблюдения, видеоаналитика, поток видео, цифровая 
обработка изображений, обнаружение объектов, отслеживание объектов, контуры изображений 
объектов, контурный.
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A critical review of the existing methods 
of object selection in a video stream

Abstract. The selection of contours of objects in the video stream in intelligent video surveillance systems 
is one of the main operations in image processing for further analysis, since the contour contains all the 
necessary information for recognizing objects by their shape. The purpose of this article is to give a criti-
cal overview of existing methods for selecting objects in a video stream. The article is also devoted to the 
analysis of image recognition methods and their search in the video stream. The evolution of the structure 
of convolutional neural networks used in the field of diagnostics of computer video streams is analyzed. 
An overview of existing methods for selecting objects in the video stream is made. It is worth saying that 
the recognition of the entire object only by its contour allows you not to consider the internal points of 
the image and thus significantly reduce the amount of information processed, providing the opportunity 
to analyze images in real time. In this article, based on available sources and published literature, answers 
are given to questions about what is the methodology and methodology of scientific research. So, the 
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Введение
Целью статьи является обзор существующих методов выделения объектов в потоке 

видео интеллектуальными системами видеонаблюдения. Методы распознавания образов, 
основанные на искусственном интеллекте, применяются в системах компьютерного зре-
ния (далее – СКЗ) для автоматической классификации образов объектов или ситуаций по 
кадрам видеопотока и отнесения их к определенному классу.

Опираясь на имеющиеся источники и опубликованную литературу, даны ответы на 
вопросы о том, что представляет собой методология и методика научных исследований.

В результате работы были сделаны выводы, что перспективным направлением даль-
нейших исследований является разработка алгоритмов выделения контуров изображе-
ний объектов, реализующих двухмасштабную статистическую модель изображения.

Практическая ценность работы заключается в разработке улучшения основных ха-
рактеристик интеллектуальных систем видеонаблюдения, предложены алгоритмы вы-
деления контуров изображений объектов, необходимых для обеспечения выявления 
четырех типов тревожных событий: появление и нахождение объекта в зоне наблю-
дения, перемещение объекта в запрещенном направлении, оставление и опрокидыва-
ние предмета. 
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article considers the problem of selecting objects in the video stream in the tasks of detecting alarming 
events by intelligent video surveillance systems. As a result of the work, the author came to the conclusion 
that a promising direction for further research is the development of algorithms for selecting the contours 
of images of objects that implement a two-scale statistical image model. The practical significance of the 
article lies in the fact that, in order to improve the basic characteristics of intelligent video surveillance 
systems, algorithms are proposed for selecting the contours of images of objects necessary to ensure the 
identification of four types of alarming events: the appearance and location of an object in the observa-
tion zone, the movement of an object in a prohibited direction, the abandonment of an object and the 
overturning of an object.
Keywords: intelligent video surveillance systems, video analytics, video stream, digital image processing, 
object detection, object tracking, contours of images of objects, contour.
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На видеокадрах потока могут быть замечены физические и технические объекты, каж-
дый из которых обладает набором свойств. Важно учитывать тот факт, что поток описы-
вается взаимодействием этих объектов. Тогда задачами алгоритмов, применяемых в СКЗ, 
является нахождение объектов на изображении и извлечение их ключевых признаков с 
последующей классификацией и выработкой управляющих воздействий [1; 2].

Теоретические основы исследования
Для проведения исследования использовались следующие методы исследования: об-

щенаучные (диалектический, анализа и синтеза имеющихся литературных данных, срав-
нения и аналогии, аннотирование, конспектирование и реферирование информации, по-
лученной из современных научных источников), специальные (системный, сравнительно-
го анализа, моделирование и др.). В результате проведенного анализа проведено сравни-
тельное изучение методов выделения объектов, распознавания изображений и поиска их 
в видеопотоке. Проблема исследования заключается в выделении в нем объектов в задачах 
обнаружения тревожных событий интеллектуальными системами видеонаблюдения. Так, 
абсолютное большинство современных нейросетей применяется для анализа изображе-
ний. Поскольку любое видео представляет собой набор упорядоченных изображений, его 
необходимо разбить на отдельные кадры или выбирать кадры через определенные интер-
валы, к которым будет применяться анализ нейросетями.

Задача обнаружения объектов является одновременно задачей регрессии и класси-
фикации. Прежде всего для оценки пространственной точности нужно удалить блоки 
с низкой степенью распознаваемости (обычно модель выводит намного больше блоков, 
чем реальные объекты). Затем используется участок пересечения объединений рамок 
(Intersection of Union – IoU) со значениями от 0 до 1. Это соответствует зоне перекры-
тия между прогнозируемым и реальным изображением в видеопотоке. Чем выше IoU, тем 
лучше прогнозируемое расположение рамок для данного объекта. Обычно сохраняются 
ограничительные коэффициенты кандидатов с IoU больше, чем некоторый порог.

Первые работы, в которых описывалась концепция CNN (Convolutional Neural 
Networks), появились еще в 60-х годах прошлого века. Однако тогда она не была успеш-
но применена на практике из-за нехватки вычислительных мощностей и ограниченности 
данных для обучения. Внимание к этому типу архитектур снова возросло в 2020 году, по-
скольку на данный момент описанные выше проблемы легко решаемы. С тех пор разра-
ботано большое количество ахитектур сверточных нейросетей и подходов к обработке 
данных, основные из которых проанализированы ниже.

Статья [3] считается одной из самых влиятельных в этой области. Исследователи опи-
сывают созданную ими глубокую сверточную нейросеть Alex Net, которая состояла из 
пяти сверточных чередующихся слоев. Сеть способна классифицировать объекты среди 
100 различных категорий, а общее число параметров в сети составляло 6,5 млн. Авторы 
исследования [4] усовершенствовали архитектуру Alex Net, придерживаясь принци-
па «просто, но глубоко». В предложенной ими нейросети использовались фильтры для 
свертки размерности 3×3 в отличие от 7×7 в Alex Net. Эта статья оказала большое влия-
ние на научное сообщество, поскольку подтвердила убеждение, что нейросети с увеличе-
нием глубины могут значительно улучшить результаты, хотя и требуют большего объема 
данных и вычислительной мощности для обучения.

Разработанная сеть GoogLe Net, описанная в статье [5], состояла из 22 слоев и су-
щественно отходила от общепринятой в то время архитектуры с последовательным со-
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единением сверточных и подвыборочных слоев, то есть модулей ввода. Авторы статьи 
отмечают, что применение таких модулей позволяет существенно сократить использова-
ние памяти и вычислительной мощности. В 2015 году Microsoft представила нейросеть со 
152 слоями, которая была описана в работе Deep Residual Learning for Image Recognition 
[6; 7], установившей новые рекорды и практически не уступающей человеческому глазу в 
сфере обнаружения объектов на изображении.

Хиршик Р. вместе с другими исследователями создали Radial Based CNN (R-CNNs) 
[8]. В статье описывается механизм, в котором рамки разных размеров «скользят» по 
изображению, и к каждому снимку из окна применяется нейросеть. Статья [9] посвящена 
проблеме нахождения возможных мест расположения объектов для его распознавания. 
Исследователи представляют метод выборочного поиска, который сочетает в себе силь-
ные стороны метода исчерпывающего поиска и метода сегментации объектов.

Первые модели R-CNN [10] интуитивно начинались с поиска объектов, к которым 
затем применялась классификация. В них используется метод выборочного поиска для ло-
кализации объектов. Модель объединяет выборочный метод поиска [11] для выявления 
предложений региона и глубокого обучения для выявления объекта в этих регионах [12].

Fast-R-CNN [13] является прямым потомком R-CNN и напоминает оригинал многи-
ми способами. Faster-R-CNN [14] сейчас является канонической моделью для обнаруже-
ния объектов на основе глубокого обучения.

В настоящем исследовании используется модель You Only Look Once (YOLO) как наи-
более точная и охватывающая все преимущества рассмотренных нейросетей [15]. Она 
позволяет напрямую прогнозировать ограничительные рамки и вероятности класса с ис-
пользованием единой сети в пределах одной оценки. Аналогично модели YOLO была раз-
работана модель Single-Shot Detector-SSD [8], чтобы одновременно предсказывать все 
ограничивающие рамки и вероятности классов с помощью единой CNN.

Результатом является несколько вариантов видеопотоков, которые могут содержать 
объект, собранный путем объединения нескольких небольших видеопотоков. На Рисунке 1 
визуализированы небольшие видеопотоки в изображении и объединены по иерархическо-
му принципу, то есть последняя группа – это рамка, содержащая все изображение целиком.

Рисунок 1. Визуализация работы метода выборочного поиска 
Рисунок создан на основе [11]
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Обнаруженные области (см. Рисунок 2) объединяются по разным цветовым проме-
жуткам и показателям сходства. Каждое предложение видеопотока изменяется так, что-
бы соответствовать входу CNN, из которого мы получаем векторные признаки размера 
4096 bit. Вектор признаков поступает в несколько классификаторов для получения веро-
ятностей, относящихся к каждому классу.

Рисунок 2. Типовая структура работы R-CNN 
Рисунок создан на основе [12]

Каждый из этих классов имеет классификатор на основе SVM, обученный вывести ве-
роятность обнаружения этого объекта для определенного вектора функций. Сформиро-
ванные векторы поступают в модуль линейной регрессии для коррекции форм ограничи-
тельной рамки для предложения региона, что уменьшает ошибку локализации.

Благодаря Fast-R-CNN можно улучшить скорость обнаружения через два основных 
изменения: выполнение функции выделения признаков изображения перед применением 
алгоритма поиска регионов (таким образом, изображение проходит через CNN только 
один раз) и замена SVM на слой softmax, что позволяет расширить возможности нейрон-
ной сети для прогнозирования вместо создания и тренировки отдельных SVM-моделей. 
Остается лишь одна проблема в Fast-R-CNN – выборочный алгоритм поиска для созда-
ния регионов предложений. Однако появившаяся позже Region Proposal Network (RPN) 
напрямую генерировала видеопотоки предложений, предусматривала ограничивающие 
рамки и обнаруживала объекты. Модель CNN принимает в качестве входного параметра 
целое изображение и создает карты фильтров (признаков) (см. Рисунок 3).

Окно размером 3×3 перемещает все фильтры признаков и выводит вектор признаков, 
который передается в два полностью связанных слоя (Fully Connected – FС), – один для 
коррекции регрессии и один для классификации рамок. Предсказание для предложен-
ных областей происходит FС-слоями. Faster R-CNN использует RPN, чтобы избежать 
выборочного метода поиска. Это ускоряет обучение и тестирование и улучшает эффек-
тивность. RPN может использовать предварительно подготовленную модель над набо-
ром данных Image Net для классификации и точно настроена на массив данных с VOC 
PASCAL (см. Рисунок 4).
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Рисунок 3. Схема работы FasterR-CNN 
Рисунок создан на основе [13; 14]

Рисунок 4. Модель визуализации работы предсказаний YOLO 
Рисунок создан на основе [15]

Простота модели YOLO позволяет создавать прогнозы в реальном времени. Первона-
чально модель принимает изображение как входной параметр. Она разделяет его на сетку 
размером S×S. Каждая ячейка этой сетки прогнозируется в ограничительных рамках с 
оценкой уверенности для каждой ячейки. Использованная в YOLO CNN создана на ос-
нове GoogLe Net, состоящей из Inception модулей (см. Рисунок 5).

Модель SSD принимает изображение на входе, которое проходит через несколько сло-
ев с разными размерами фильтров (10×10, 5×5 и 3×3). Специальные карты из сверточных 
слоев в разных местах сети используются для прогнозирования ограничительных рамок. 
Они обрабатываются специфическими сверточными слоями с фильтрами размером 3×3, 
называемыми дополнительными функциональными слоями, для создания набора ограни-
чительных рамок, подобных якорным рамкам Fast-R-CNN [8; 12].



Математическое моделирование28

Рисунок 5. Схема CNN в YOLO 
Рисунок создан на основе [15]

Каждая рамка имеет 4 параметра: координаты центра, ширина и высота. В то же время 
она создает вектор вероятности, соответствующий уверенности принадлежности объек-
та для каждого из классов (см. Рисунок 6).

Рисунок 6. Модель построения вероятностей в SSD 
Рисунок создан на основе [8]

В модели SSD используется метод немаксимального подавления (Non-Maximum 
Suppression) для хранения наиболее подходящих ограничительных коробок. Кроме того, 
используется метод жесткого удаления негативов для удаления отрицательных рамок. 
Лучшие коробки выбираются в зависимости от соотношения между отрицательными и 
положительными изображениями, что не должно превышать 1/3.

Поскольку используется библиотека Open CV, алгоритм для детектирования изо-
бражений может быть заменен на использование заверточной нейросети. Модуль оп-
тимизации принимает на входе видеопотоки с изображениями, обнаруженные на фазе 
детектирования, и выполняет оптимизацию этих изображений средствами Open CV: 
выравнивание, поворот, увеличение контрастности, освещение и др. Модуль оптиче-
ского распознавания текста (OCR) использует библиотеку современной системы для 
распознавания текста на основе рекуррентных нейросетей типа LSTM (longshort-
termmemory). Выбранная система Tesseract 4.00. Tesseract 4.00 имеет открытый ис-
ходный код и относится к лучшим системам оптического распознавания текста. Для 
применения в прикладной программе распознавания номерных знаков была выбрана 
среда Open ALPR через специализацию и возможность модификации с языком про-
граммирования C#.
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Применение
Важными задачами, которые должны решать интеллектуальные системы видеонаблю-

дения, является идентификация объектов и определение траекторий их движения; изме-
рение скорости движения объектов; выявление тревожных событий в задачах объектно-
территориальной защиты в режиме реального времени.

Весь спектр задач, которые приходится решать при распознавании объектов на изо-
бражениях, можно разделить на две группы:

1. Распознавание или классификация изображений.
2. Поиск и распознавание объектов (специфических локальных участков) на изобра-

жениях.
Такое разделение связано с особенностями реализации процесса распознавания.
В первой группе задач распознавание или классификация осуществляется для всего 

изображения в целом, то есть все изображения в процессе распознавания относят к одно-
му из нескольких классов. Таким образом, решение задачи распознавания в данной группе 
– реализация отображения, где изображение – условный номер класса.

В задачах второй группы процесс распознавания относится к технологии обработки 
изображения, связанной с поиском геометрических объектов по всему участку наблюде-
ния. Объектами в данной ситуации являются относительно маленькие локальные участ-
ки, возникающие в любой точке изображения. Причем информация о наличии объектов 
на изображении, их количестве, ориентации, размерах чаще всего отсутствует. Результа-
том решения задачи распознавания в этой ситуации является не только класс найденного 
объекта, но и его характеристики: состояние, размер, цвет, ориентация объекта в плоско-
сти изображения и др. Примером задач второй группы является задача объектно-терри-
ториальной защиты, которые заключаются в выявлении в реальном времени четырех ти-
пов тревожных событий: движение в стерильной зоне, оставление предмета и опрокиды-
вание предмета, отслеживание перемещения объекта совмещенными видеокамерами [3]. 
Следует отметить, что неопределенность в ряде характеристик объектов делает задачу их 
поиска и распознавания на изображении в математическом и вычислительном плане бо-
лее сложной по сравнению с задачами первой группы.

Построение описания изображения на основе его представления с использованием 
признаков – одна из самых сложных задач в процессе построения любой системы распоз-
навания визуальной информации. И если в пределах некоторых математических моделей 
удалось формализовать процесс классификации, то процесс выбора признаков до сих пор 
остался эвристической процедурой, зависимой как от предметной сферы, так и от разра-
ботчика. В то же время определенный опыт, накопленный за годы использования средств 
распознавания образов и обработки изображений для решения практических задач, по-
зволяет выделить ряд основных групп признаков, успешно применяемых для описания и 
распознавания изображений.

Достаточно часто в качестве классификационных признаков берутся признаки, осно-
ванные на использовании геометрических характеристик (геометрические размеры изо-
браженного объекта по вертикали или горизонтали; расстояние между наиболее удален-
ными точками на изображенном объекте; периметр и площадь) изображенного объекта, 
компактность объекта как отношение между его площадью и периметром, числовые ха-
рактеристики описанных или вписанных в изображение объекта геометрических фигур: 
круги, многоугольники и др.).
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Одной из основных операций при обработке изображения для его дальнейшего ана-
лиза является выделение контуров, поскольку контур несет основную информацию об 
изображении, и именно по контурам осуществляется обнаружение объектов или их со-
ставных элементов [4].

Контурный анализ
Контурный анализ является совокупностью методов выделения, описания и обработ-

ки контуров изображений, позволяющих описывать, хранить, сравнивать и отыскивать 
объекты, представленные в виде своих внешних очертаний-контуров, а также эффектив-
но решать основные проблемы распознавания образов – переноса, поворота, изменение 
масштаба изображения объекта [4]. При этом под контуром понимается пространствен-
но-протяженный разрыв, перепад или скачкообразное изменение значений яркости.

Следует отметить, что контур полностью определяет форму изображения и содержит 
всю необходимую информацию для распознавания изображений. Такой подход позволя-
ет не рассматривать внутренние точки изображения, существенно сокращая объем ин-
формации, обрабатываемой при анализе изображения, следовательно, дает возможность 
осуществлять анализ изображений в режиме реального времени.

Существует ряд проблем при выделении контуров изображения:
• разрывы контура в местах, где яркость меняется не слишком быстро;
• наличие ошибочных контуров в результате шума на изображении;
• широкие контурные линии из-за размытости или шума.
В настоящее время используются разные способы контурного анализа [5; 6], и коли-

чество новых решений продолжает расти. К наиболее распространенным методам описа-
ния контура, которые используются также для решения задач распознавания, относятся 
цепные коды Фримена (Freeman Chain Code) [7].

Контур объекта подается в дискретном поле (решетке) посредством последователь-
ности отрезков прямых линий определенной длины и направления. В основе этого пред-
ставления лежит четырех- или восьмисвязная модель (см. Рисунок 7). Длина каждого от-
резка определяется разрешением решетки, а направления задаются выбранным кодом. 
Для построения кода фиксируется начальная точка отсчета, затем осуществляется обход 
контура в выбранном направлении с последующим описанием последовательности цифр. 
С помощью относительно простых многочисленных методов можно выполнить масшта-
бирование, повороты или другие преобразования, необходимые для распознавания.

Практически все подходы к выделению контуров изображений объектов можно раз-
делить на две категории [9]:

• методы, основанные на отыскании максимумов;
• методы, основанные на отыскании нулей.
Большинство алгоритмов, по которым осуществляется выделение контуров изобра-

жений объектов, базируются на вычислении градиента изображения. Для функции f гра-
диент принимает вид

f
x

f
y

∂ 
 ∂∇ =  ∂ 
 ∂ 

.                                                                       (1)

Вычисление градиента изображения состоит в получении частных производных ∂ f/ ∂
x и ∂ f/ ∂ y для каждой точки.
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Один из самых ранних алгоритмов выделения контуров изображения объекта принад-
лежит Лоуренсу Робертсу. Этот алгоритм базируется на дифференцировании амплитуды 
сигнала, что равнозначно вычислению дискретных разниц амплитуд отсчетов [9]:

( ) ( ) ( ),
, 1,x

f x y
f x y f x y

x
∂

≈ ∆ − −
∂

,                                                  (2)

( ) ( ),
, , 1x

f x y
f x y f x y

y

 ∂
− ≈ ∆ −  ∂ 

,                                                  (3)

Рисунок 7. Примеры построения цепного кода: 
а – четырехсвязная модель; б – восьмисвязная модель

Градиент изображения рассчитывается с помощью матриц свертки:

2 21 0 0 1
, ,

0 1 1 0x y x yG A G A G G G
+ +   

= ∗ = ∗ = +   − −   
,                               (4)

где А – изображение; * – оператор свертки; G – градиент изображения.
Для повышения скорости вычисления градиента с пониженной точностью оператор 

Робертса упрощается:

11 12
11 22 12 21

21 22
,

a a
A A a a a a

a a
 

′= = − + − 
 

,                                           (5)

где A′  – обработанное изображение.
Наиболее простым и быстрым методом выделения контуров является перекрестный 

градиент Робертса

( ) ( ) ( )2 2
, 1, 1 1, , 1, i j i j i j i jR i j B B B B− − − −= − + − ,                                     (6)

или

( )1 , 1, 1 1, , 1, i j i j i j i jR i j B B B B− − − −= − + − ,                                         (7)

и попарно разностный оператор

( )1 1, 1, 1 , 1 , 1, i j i j i j i jG i j B B B B− + − − += − + − ,                                       (8)

где ,i jB – яркость элемента.
Для повышения эффективности подчеркивания контуров произвольного направле-

ния используется объединенный оператор
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( ) ( ) ( )å å2 1 1, , ,G i j R i j V G i j   = ≥ ≥    .                                       (9)

Доктор Джудит Превитт ( Judith Prewitt) для обнаружения контуров медицинских 
изображений применила оператор, маски которого получили ее имя (Prewitt operator). 
Оператор Prewitt основан на понятии центральной разницы [10]:

( ) ( ) ( )( )        , / 1, – – 1, /2f x y x f x y f x y= + ;                               (10)

( ) ( ) ( )( )       , / , 1 – , –1 /2f x y y f x y f x y= + .                               (11)

Оператор вычисляет градиент интенсивности изображения в каждой точке, задавая 
направление максимально возможного роста от светлого до темного и скорость измене-
ния в этом направлении. Результат показывает, насколько резко или плавно изменяется 
изображение в этой точке, и, следовательно, насколько вероятно, что часть изображения 
является краем, а также то, как этот край будет ориентирован.

Градиент изображения вычисляется по матрицам свертки:

2 2
1 0 1 1 0 1
1 0 2 , 0 0 0 ,
1 0 1 1 0 1

x y x yG A G A G G G

   − + − −
   = − + ⋅ = ⋅ = +   
   − + + +   

.

Как недостаток оператора Prewitt можно отметить его чувствительность к шуму изо-
бражения.

Применяемый чаще оператор Собела (Sobel) также основывается на понятии цен-
тральной разницы. Однако вес центральных пикселей растет вдвое:

2 2
1 0 1 1 2 1
2 0 2 , 0 0 0 ,
1 0 1 1 2 1

x y x yG A G A G G G

   − + − − −
   = − + ⋅ = ⋅ = +   
   − + + + +   

.

Это позволяет снизить влияние шума угловых элементов, что существенно при работе 
с производными.

Также наравне с градиентными методами широко используются методы, основанные 
на лапласиане изображения, важной особенностью которого является его инвариантность 
к вращению. Математическое их описание в настоящей статье не приводится, отметим 
лишь, что с помощью этого и вышеописанного метода определяются условия, при которых 
возможно обнаружение изображений объектов. Это алгоритмы обнаружения, учитываю-
щие основные и дополнительные признаки отличия объекта от окружающего фона.

Заключение
Таким образом, обоснован выбор метода и архитектуры сверточных нейросетей для 

выделения объектов в потоке видео. Прослежена эволюция моделей нейросетей и мето-
дов, позволяющих ускорить их работу и точность распознавания за счет SSD. 

Выделение контуров изображений объектов является одной из основных операций 
предварительного анализа изображения в интеллектуальных системах видеонаблюдения.

Настоящая статья посвящена анализу методов распознавания изображений и поиска 
их в видеопотоке. Проанализирована эволюция структуры сверточных нейронных сетей, 
используемых в области диагностики компьютерных видеопотоков. 

Уделено внимание созданию комбинированной системы, сочетающей в себе техноло-
гию искусственного интеллекта и компьютерного зрения на основе нечеткой логики. 
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Перспективным направлением дальнейших исследований является разработка алго-
ритмов выделения контуров изображений объектов, реализующих двухмасштабную ста-
тистическую модель изображения.
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