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СОБЫТИЙ С ПОМОЩЬЮ СЕТИ ПЕТРИ

Аннотация. Проведен анализ задачи распознавания событий в видеопотоке, выявлены основные задачи,
которые ставятся при разработке систем распознавания событий. Рассмотрено использование сети Петри в
качестве модели для распознавания событий. Предложена вероятностная модель на основе сети Петри в
виде байесовского рекурсивного фильтра с использованием фильтра частиц. Проведено тестирование на
основе набора видеороликов и показана эффективность предложенной модели в условиях неопределенности
входных данных при использовании реальных алгоритмов трекинга.
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Abstract. The analysis of the problem of recognition events in the video was conducted, identified the main tasks

set in the development of systems of recognition events. The use of Petri nets as a model for recognition events was
examined. The  probabilistic model based on the Petri net in the form of the recursive Bayesian filter was proposed..
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using real tracking algorithms.
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ПОДІЙ ЗА ДОПОМОГОЮ МЕРЕЖІ ПЕТРІ

Анотація. Проведено аналіз задачі розпізнавання подій у відеопотоці, виявлені основні задачі, які
виникають при розробці систем розпізнавання подій. Розглянуто використання мережі Петрі в якості моделі
розпізнавання подій. Запропоновано імовірнісну модель на основі мережі Петрі у вигляді байєсівського
рекурсивного фільтру. Запропоновано динамічну модель та модель вимірювань на основі мережі Петрі.
Проведено тестування на основі набору відеороликів та показано ефективність запропонованої моделі в
умовах невизначеності вхідних даних при використанні реальних алгоритмів трекінгу.
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Введение. Одним из важных направле-
ний развития систем искусственного интел-
лекта является создание систем восприятия
семантически значимой информации в ви-
деопотоке.

Среди различных прикладных задач,
связанных с созданием таких систем, можно
выделить задачу распознавания событий, за-
печатленных на видео. Эта задача возникает
при построении робототехнических систем,
охранных систем нового поколения, систем
интеллектуального видеонаблюдения и т.д.

© Антощук С.Г., Годовиченко Н.А., 2013

События на видео являются высоко-
уровневыми семантическими концептами,
которые воспринимает человек при про-
смотре видеопоследовательности. Воспри-
ятие и понимание этих событий компьюте-
ром является одной из основных задач, ре-
шаемых в настоящее время в области ком-
пьютерного зрения.

Разработка систем распознавания собы-
тий связана с решением двух ключевых за-
дач [4]:

1) задача извлечения данных из видеопо-
тока;

2) задача представления и распознавания
значимых событий.
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Задача извлечения данных заключается в
необходимости разработки комплекса мето-
дов и алгоритмов, предназначенных для пре-
образования видеоинформации в набор объ-
ектов, которые характеризуют видеопосле-
довательность.

Задача представления и распознавания
событий заключается в поиске метода фор-
мального описания значимых событий с це-
лью их дальнейшего анализа и распознава-
ния. Как правило, формальное описание со-
бытий осуществляется с использованием оп-
ределенной модели, которую называют мо-
дель событий [5].

Выбор подходящей модели для ее по-
следующего использования в качестве моде-
ли событий является нетривиальной задачей,
которой посвящено немало работ в области
распознавания событий [1, 6 – 9]. Модель
должна иметь достаточную выразительную
мощность для моделирования сложных ие-
рархических отношений и, в то же время,
быть реализуемой на практике.

Еще одним важным требованием, предъ-
являемым к модели событий, является необ-
ходимость работать в условиях неопреде-
ленности данных, потому что информация о
сцене, полученная на этапе извлечения дан-
ных, имеет вероятностный характер из-за
шумов и ошибок распознавания.

Целью данной статьи является
разработка модели представления событий,
которая сочетает достаточную
выразительную мощность для формального
описания событий и возможность учитывать
ошибки извлечения данных.

Наиболее предпочтительным является
использование семантических моделей, сре-
ди которых можно выделить сеть Петри [1,
2, 10]. Механизм, заложенный в сети Петри,
позволяет легко моделировать несеквенци-
альные временные отношения, равно как и
другие семантические отношения между со-
бытиями. Кроме того, представление модели
обеспечивает ее компактность. Выразитель-
ная мощность сети Петри позволяет модели-
ровать все временные интервальные отно-
шения [11].

Моделирование событий с помощью
сети Петри. Для моделирования событий с
помощью сети Петри вводится понятие

«процесс», которое означает соединенные
между собой события. Соединение осущест-
вляется таким образом, чтобы определить
временные и логические отношения между
событиями.

Сеть Петри может быть представлена
двудольным ориентированным графом
(рис. 1) и формально определяется кортежем

, , , , , , ,P T C events S F

где  1 2    , , , nP P P P  – множество позиций;

 1 2, , , nT T T T  – множество перехо-
дов;

C – множество соединительных дуг;
events – множество событий, которые

составляют процесс;
:T events – функция маркировки,

которая отображает события на переходы
(например,  5  T ="Вошел_посетитель" );

S – стартовая позиция, которая пред-
ставляет «начало» процесса;

F – конечная позиция, которая пред-
ставляет «окончание» процесса.

Рис. 1. Представление сети Петри

Позиции представляют собой точки
маршрута, которые определяют прогресс
выполнения процесса. Специальные позиции
определяют «старт» и «конец» процесса.
«Стартовая» позиция содержит в себе метку,
когда распознавание процесса находится в
начальном состоянии. Метка в «конечной»
позиции означает, что распознавание про-
цесса было завершено. В другом случае,
метка будет содержаться в одном или не-
скольких промежуточных позициях.

Наряду с большим количеством пре-
имуществ, сеть Петри имеет недостатки, са-
мым существенным из которых является де-
терминистическая природа сети. Использо-
вание сети Петри предполагает, что инфор-
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мация, полученная на этапе извлечения дан-
ных, является безошибочной. Вследствие
того, что информация о сцене, полученная на
этапе извлечения данных, имеет вероятност-
ный характер, детерминистическая модель
на основе сети Петри будет работать неэф-
фективно.

Решением данной проблемы может быть
использование вероятностных моделей (на-
пример, байесовской сети), которые имеют
механизмы для коррекции ошибок входных
данных, однако такие модели не обладают
достаточно выразительной мощностью для
моделирования сложных процессов.

В качестве возможного варианта реше-
ния данной проблемы, авторами предлагает-
ся подход, который основан на преобразова-
нии детерминистической модели на основе
сети Петри в байесовский рекурсивный
фильтр с использованием фильтра частиц,
что позволяет делать вероятностный вывод о
наступлении определенного события в усло-
виях неопределенности входных данных.

Этот подход позволяет применять хоро-
шо изученные методы работы с неопреде-
ленностью и, в то же время, использовать
преимущества структуры сети Петри для
моделирования событий.

Использование байесовского рекур-
сивного фильтра и фильтра частиц. Байе-
совский рекурсивный фильтр позволяет вы-
числить апостериорное распределение

1:(x | y )t tP  системы tx  в момент времени t
путем получения апостериорного распреде-
ления 1 1: 1(x | y )t tP    в момент времени 1t  ,
которое рекурсивно используется для полу-
чения обновленного измерения с каждым
новым наблюдением.

Структура байесовского рекурсивного
фильтра состоит из двух основных моделей.
Динамическая модель 1(x | x )t tP  описывает
изменение состояний с течением времени.
Модель измерений (y | x )t tP определяет от-
ношение между переменными состояния и
наблюдения.

После инициализации, работа байесов-
ского рекурсивного фильтра состоит из двух
этапов: предсказание и коррекция.

Для представления и оценки апостери-
орного распределения используется фильтр

частиц, с помощью которого апостериорная
функция плотности вероятности представля-
ется в виде множества случайных частиц с
ассоциированными весами.

Фильтр частиц поддерживает множество
N  гипотез о текущем состоянии, которое
называется частицами и обозначается как

 (1) (2) ( ), x ,..., x N
t t t tX x . Каждой частице ( )i

tx

ставится в соответствие вес i
tw . Веса исполь-

зуются для аппроксимации апостериорного
распределения следующим образом:

( ) (i)
1:

1
(x | y ) (x , x )

N
i

t t t t t
i

P w


  ,

где  – дельта–функция Дирака.
Построение байесовского рекурсив-

ного фильтра с помощью сети Петри.
Чтобы применить байесовский рекурсивный
фильтр для  решения задачи моделирования
и распознавания событий, необходимо
представить модель событий, выраженную с
помощью сети Петри в терминах
байесовского рекурсивного фильтра.

Строго говоря, необходимо определить
пространство возможных состояний,
которые может принимать система в
определенный момент времени, а  также
пространство возможных наблюдений в этот
момент времени.

На следующем этапе необходимо
определить динамическую модель

1(x | x )t tP  , которая описывает изменение
состояний системы во времени, а также
модель измерений (y | x )t tP , которая
определяет достоверность определенного
наблюдения, когда система находится в
определенном состоянии.

Кроме того, необходимо определить
условную независимость переменных, чтобы
отобразить природу сети Петри, а также
определить априорную вероятность для
инициализации работы фильтра.

Определение пространства состояний.
Байесовская парадигма требует, чтобы в
динамической модели текущее состояние
полностью определялось предыдущими
состояниями. Вследствие этого для
моделирования динамики сети Петри
необходимо предположить, что множество
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событий, которые происходят на каждом
кадре, являются компонентами состояния.

Таким образом, переменная

   ,  t t m t ex x x  является кортежем из двух

компонентов. Первый компонент  t mx S
означает маркировку сети Петри в момент
времени t . Второй компонент  t ex M
определяет события (если есть таковые),
которые происходят в момент времени t .

Определение пространства наблюдений.
На каждом кадре будет наблюдаться опреде-
ленное значение достоверности для соответ-
ствующего релевантного события из множе-
ства O . Таким образом, наблюдение будет
являться вектором  0,1 O

ty  , i -ый компо-
нент  t iy вектора ty представляет достовер-

ность наблюдения  O i , i -го события в O .
Определение условной независимости. В

дополнение к определению переменных со-
стояния и наблюдения, также предполагает-
ся некоторая условная независимость среди
переменных, чтобы отобразить природу се-
ти Петри.

Прежде всего, пространство состояний
факторизуется с использованием марков-
ского предположения первого порядка, ко-
торое утверждает, что состояние в момент
времени t  не зависит от состояния всех
предыдущих моментов, а только от момента
времени 1t  . Таким образом, необходимо
поддерживать аппроксимацию зависимости
только между состояниями в моменты вре-
мени t  и 1t  .

Дополнительно, делается предположе-
ние, что события, которые случаются в кон-
кретном кадре, могут соотноситься только с
открытыми переходами сети Петри. Кроме
того, при данном событии, которое проис-
ходит в момент времени t , переменная на-
блюдения независима от текущей марки-
ровки.

Говоря строго, можно сказать, что  t ex

не зависит от  1t mx  , а  1t ex   не зависит от

 t mx . Также ty  не зависит от  t mx  и  t ex
(рис. 2).

Рис. 2. Отношения условной независимости
между переменными состояния и

наблюдения

Определение динамической модели.
Динамическую модель 1( | )t tP x x   можно
представить следующим образом:

          
           

1 1 1

1 1

| , | ,

| , | ,

t t t m t e t m t e

t m t m t e t e t m

P x x P x x x x

P x x x P x x

  

 

 



где второе равенство получается согласно
условной независимости  t ex  от  1t mx   и

 1t ex   от  t mx . Таким образом, это позволяет

найти       1 1| ,t m t m t eP x x x   и     |t e t mP x x

исходя из структуры сети Петри. Формула

    |t e t mP x x образуется путем назначения

равной вероятности всем включенным
переходам в структуре сети Петри
следующим образом: (e) ( )

ˆ(x | x ) 1t t mP  , если
все переходы в (e)tx  открыты в маркировке

( )t mx и (e) ( )
ˆ(x | x ) 0t t mP   в ином случае.

Пустое множество  t ex  считается
включенным во всех маркировках.

Если произвести нормализацию, будет
получено следующее выражение:

         
  

ˆ |
| .

|
t e t m

t e t m
t mx M

P x x
P x x

P x x






Аналогично       1 1| ,t m t m t eP x x x   полу-

чается следующим образом:

      1 1
ˆ | , 1t m t m t eP x x x   , в том случае, если

     1 1|t m t m t ex x x  и       1 1
ˆ | , 0t m t m t eP x x x  

в ином случае. В конкретном случае



Антощук С.Г. Опубликовано в  журнале Электротехнические и компьютерные системы № 12 (88), 2013               138 – 146
Системы и средства искусственного интеллекта

142

     1 1|t m t m t ex x x   означает, что существует

путь из состояния  1t mx   в состояние

 t mx через переход, связанный с событием

 1t ex  . После осуществления нормализации
будет получено следующее выражение:

             
    

1 1

1 1

1 1

| ,ˆ

ˆ
| , .

| ,
t m t m t e

t m t m t e
t m t ex S

P x x x
P x x x

P x x x


 

 

 





Получение модели измерений. Для полу-
чения модели измерения  |t tP y x  необхо-
димо, чтобы все компоненты вектора на-
блюдений были независимы по отношению
друг к другу. Это предположение приводит
к следующему выражению:

    
1

| | ,
O

t t tt i
t

P y x P y x




где  t iy  указывает на i -й компонент вектора
наблюдения. Кроме того, используя
предположение, что ty  является условно
независимым по отношению к  t mx  данного

 t ex , можно получить:

           

    
1 1

1

| | | ,

|  .

O O

t t tt i t i t m t e
i i

O

t i t e
i

P y x P y x P y x x

P y x

 



   


Этого достаточно чтобы записать

    |t i t eP y x из структуры сети Петри, что

позволяет получить модель измерения.
Вид вероятности наблюдения

    P |t i t ey x  моделирует представление о

том, что если происходит определенное
событие, наблюдаемая достоверность этого
события будет высокой. Сигмоидальная
функция, центрированная на значении 0,5 ,
прекрасно подходит для моделирования
этого предположения. С другой стороны,
если событие не происходит, наблюдаемая
достоверность этого события должна быть
низкой. Таким образом, i -й компонент  t iy
представляет достоверность i -го события

 O i во множестве O . Так как

  2O
t ex M  , то можно проверить

принадлежность  O i  во множестве  t ex .

           

  
                

| ,
1                               

t i t e

t i t e

t i

y если O i x
P y x

y иначе

  






где  z – сигмоидальная функция с
центром в 0,5:

   * 0.5

1 .
1 k zz

e 





Определение априорной вероятности.
Априорная вероятность  0P x  определяется
изначальной разметкой сети Петри сле-
дующим образом: 0 0( ) 0(e)( ) (x , x ) 1mP x P  ,
если 0( )mx – изначальная разметка, а

0( )ex  , и 0 0( ) 0(e)( ) (x , x ) 0mP x P   в дру-
гом случае.

Работа байесовского рекурсивного
фильтра. Из-за того, что для представления
апостериорного распределения применяется
фильтр частиц, работа байесовского рекур-
сивного фильтра сводится к вычислению
весов i

tw  частиц, которые используются для
аппроксимации апостериорного распреде-
ления 1:(x | y )t tP .

Первым шагом является инициализация
фильтра, которая состоит в генерации мно-
жества частиц. Предполагаемое распределе-
ние, по которому происходит генерация час-
тиц, эквивалентно динамической модели,
которая определяется с помощью сети Пет-
ри.

На этапе обновления фильтра в каждый
момент времени происходит пересчет весов
частиц. Суммирование весов этих частиц,
где  t mx R , позволяет определить вероят-
ность того, что событие было распознано.

Работу фильтра можно представить в
виде следующих этапов.

Этап 1. Инициализация фильтра. Для
генерации частиц используется метод сэм-
плирования. Соответствующие веса ини-
циализируются как 1/ N , где N – параметр,
который указывает на количество частиц.
Для 1i N  :
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   0 0 0~ ,   1/i Nx P x w N .

Этап 2. Обновление фильтра. На каж-
дом кадре t  от 1 до T  определяется вектор
наблюдений ty . Этот вектор принадлежит

 0,1 O , где каждый элемент  t iy  представля-
ет вероятность наблюдения i -го события во
множестве O . Для каждого кадра t  выпол-
няется алгоритм из трёх шагов:

на первом шаге происходит выборка
нового множества частиц из предполагаемой
вероятности, используя частицы,
полученные на предыдущем кадре (этап
предсказания байесовского рекурсивного
фильтра). Для 1i N  :

    1~ | .i i
t t tx P x x 

На втором шаге веса каждой частицы
обновляются, используя наблюдения (этап
коррекции байесовского рекурсивного
фильтра). Так, для 1i N 

      1 * |ˆ i i i
t t t tw w P y x .

На третьем шаге веса нормализуются.
Для 1i N 

 
 

 
ˆ

ˆ

i
i t

t i
ti

ww
w




.

Экспериментальные исследования
Для проверки работоспособности

предложенной модели в качестве обучающей
выборки использованы видеоролики из базы
данных VIRAT Video Dataset, которые были
объединены в сценарий «Парковочная
стоянка». В качестве моделей для сравнения
использовалась детерминистическая сеть
Петри, предложенная вероятностная модель
и простая детерминистическая модель STRS,
предложенная в работе [12], которая
работает по пороговому принципу.

В первом случае в качестве входных
данных использовались вручную
размеченные данные (ground truth), что
соответствует ситуации «идеального»
трекинга (рис. 3).

Рис. 3. Сценарий «Парковочная стоянка»
(«идеальный» трекинг)

Во втором случае для извлечения
данных использовались реальные алгоритмы
трекинга, что соответствует ситуации
«реального» трекинга (рис. 4).

Результаты исследований представлены
в виде ROC–кривой. Ввиду того, что в
каждом тестовом видеоролике происходит
небольшое количество событий, количество
положительных оценок будет гораздо
меньше, чем количество отрицательных. Это
справедливо и применительно к реальным
системам наблюдения. Поэтому при
осуществлении эксперимента было важно
выявить соотношение между истинно-
положительной и ложноположительной
оценками.

Рис. 4. Сценарий «Парковочная стоянка»
(«реальный» трекинг)
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Количественную интерпретацию
полученных результатов можно получить
путем вычисления площади под ROC-кривой
(чем выше показатель, тем качественней
работа модели). Количественная
интерпретация результатов представлена в
табл. 1

1. Количественная интерпретация
полученных ROC–кривых

Модель Идеальный
трекинг

Реальный
трекинг

БРФ 0,91032 0,81725
cеть Петри 0,90005 0,74282
Модель STRS 0,8425 0,72270

Результаты экспериментального иссле-
дования показали, что в случае «идеального»
трекинга сеть Петри и предложенная модель
показывают похожие результаты. Однако
при использовании реальных алгоритмов
трекинга эффективность сети Петри сни-
жается.

Это объясняется тем, что если какой-то
компонент события (например, определен-
ный объект на сцене) распознается с
вероятностью ниже порогового уровня или
не распознается, модели основанные на
детерминистическом подходе не распознают
событие. Вероятностная модель, в свою
очередь, позволяет распознать событие,
несмотря на возможную отсутствующую
информацию.

Выводы. В данной работе была
предложена модель на основе сети Петри и
байесовского рекурсивного фильтра, которая
позволяет сочетать достаточную вырази-
тельную мощность, присущую семанти-
ческим моделям, и механизм учета неопре-
деленности данных, которым обладают
вероятностные модели.

Изначально происходит построение сети
Петри, которая представляет распознавае-
мые события, после чего разметка сети
используется при построении динамической
модели байесовского рекурсивного фильтра.
Использование фильтра частиц позволяет
проводить вероятностный вывод о наступ-
лении события с учетом неопределенности
данных.

Экспериментальные исследования пока-
зали, что полученная модель позволяет

улучшить качество распознавания событий
по сравнению с детерминистическими
моделями.
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