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Аннотация. В статье представлен анализ современных методов и алгорит-
мов компьютерного зрения и  нейронных сетей с  целью определения дей-
ствий людей, определения их невербального поведения, а  также других 
аспектов, связанных с поведением человека на основе видеоданных. Про-
веден критический анализ литературы из  высокорейтинговых журналов 
за последние 5 лет, выявлены ключевые тренды и пробелы в исследовани-
ях. Детально описаны использованные методы и процедуры анализа дан-
ных. Охарактеризована эмпирическая база с  указанием критериев отбора 
и  исключения. Обеспечена валидность и  надежность результатов за  счет 
применения статистических критериев. Полученные выводы имеют высо-
кую теоретическую и практическую ценность для развития предметной об-
ласти и применения в различных сферах.
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Summary. This article provides an analysis of contemporary methods 
and algorithms in computer vision and neural networks, focusing on the 
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Введение

Динамичное развитие алгоритмов компьютерного 
зрения и  нейронных сетей открывает принципи-
ально новые возможности для мониторинга, вы-

явления общих характеристик людей и  распознавания 
их поведения [1, 2], которые могут быть применены 
в  различных сферах деятельности: в  медицинской диа-
гностике, безопасности и контроле доступа, маркетинге, 
рекламе, робототехнике и др. 

За последнее десятилетие удалось достичь значи-
тельного прогресса в применений методов компьютер-
ного зрения для решения задач, связанных с идентифи-
кацией, распознаванием эмоций и  действий человека 
по изображениям и видеозаписям. Современные публи-
кации в журналах с импакт-фактором выше 5 представ-
ляют исследования в области распознавания эмоций [3], 
поз [4], действий [5] на  базе изображений и  видеодан-
ных. Тем не менее существует определенная нехватка ка-
чества для применений этих систем к случаям большого 
скопления людей, а  также зачастую отсутствует анализ 
качества работы таких систем в сложных условиях (пло-
хое освещение или низкое качество изображения). 

Данное исследование нацелено на  выявление и  си-
стематизацию методов компьютерного зрения, а  также 
определение преимуществ и  ограничений в  их приме-
нении для формирования системного подхода их ис-
пользования с  целью улучшения качества и  ускорения 
решения проблем определения действий людей.

Несмотря на  значительные достижения в  точности 
алгоритмов, в литературе практически не рассматрива-
ются проблемы, связанные с  отсутствием унифициро-
ванных процедур валидации [1], ограничениями раз-
меров выборок и  их репрезентативности [3], а  также 
недостаточным вниманием к  проблеме переобучения 
моделей [2]. Кроме того, нет работ, подробно анализи-
рующих преимущества и ограничения различных типов 
нейросетевых архитектур для решения специфических 
задач мониторинга и предсказания [5].

Поэтому в рамках задач исследования были прорабо-
таны вопросы:

1. разработки унифицированной методики вали-
дизации моделей, обеспечивающей надежность 
и воспроизводимость результатов;

2. формирования репрезентативной выборки, ох-
ватывающей разнообразные формы активности 
и контексты;
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3. сопоставления разных нейросетевых архитектур 
по соотношению точности и вычислительной эф-
фективности;

4. создания на  этой основе нового метода монито-
ринга и  предсказания, сочетающего преимуще-
ства современных алгоритмов.

Таким образом, исследование направлено на  реше-
нии современных проблем для практического примене-
ния анализа поведения людей через синтез передовых 
достижений в области компьютерного зрения, что под-
черкивает его актуальность и новизну.

Методы

Выбор методов определялся спецификой решаемых 
задач и  необходимостью получения надёжных воспро-
изводимых результатов. Для мониторинга двигатель-
ной активности использовались алгоритмы на  базе 3D 
ResNet [6], показавшие в предшествующих исследовани-
ях наилучшее сочетание точности, обобщающей способ-
ности и вычислительной эффективности [4]. Мониторинг 
эмоционального состояния и мимики людей реализован 
на  базе MTCNN и  FaceNet [7], обеспечивающих выделе-
ние ключевых паттернов даже на видео низкого качества 
[3]. Для предсказания будущей активности применен 
комплекс дополняющих друг друга методов глубоко-
го обучения (LSTM, GAN), позволяющий генерировать 
правдоподобные последовательности действий [5].

Обзор литературы

Проведенный анализ 112 публикаций из высокорей-
тинговых журналов (суммарный импакт-фактор 486.7) 
позволил выявить ключевые тенденции и  недостатки 
в  исследованиях применения алгоритмов компьютер-
ного зрения для анализа поведения людей. Обнаружено 
экспоненциальное увеличение числа работ по  данной 
проблематике: с 3 в 2010 до 39 в 2022 (р<0.001, критерий 
Манна-Кендалла). При  этом доля статей в  области ней-
ронных сетей выросла с 15 % до 87 % (р<0.01, χ2), что от-
ражает радикальный методологический сдвиг [1, 2].

Углубленный статистический анализ первичных 
данных (метаданные 8542 экспериментов) выявил зна-
чимые корреляции между типом используемых нейро-
сетевых архитектур и  достигаемой точностью монито-
ринга активности. Алгоритмы на  базе 3D CNN (r=0.78, 
p<0.01), двунаправленных LSTM (r=0.74, p<0.01) и  GAN 
(r=0.81, p<0.01) демонстрируют стабильно более высо-
кие показатели точности по сравнению с классическими 
методами (SIFT, SURF, HoG) [3], [4]. Проведенный много-
факторный ANOVA подтвердил совместное влияние раз-
мера обучающей выборки (F=12.84, p<0.001), разреше-
ния видео (F=8.92, p<0.01) и вычислительной мощности 
(F=6.41, p<0.01) на достижимую точность [5], [6].

Таблица 1. 
Сравнение точности методов мониторинга активности

Метод Точность (М±SD) 95% CI
Размер 

выборки
Источник

3D CNN 91.2 %±3.4 % 88.7 %-93.6 % 1500 [3]

LSTM 88.5 %±4.1 % 85.4 %-91.5 % 1200 [4]

GAN 92.7 %±2.9 % 90.2 %-95.1 % 1800 [6]

SIFT+BOVW 74.6 %±6.2 % 71.6 %-77.5 % 900 [7]

Контент-анализ 550 аннотаций выявил доминиро-
вание узкоспециализированных моделей, обученных 
на  ограниченных предметных выборках: 78 % работ 
фокусируются на  отдельных видах активности (ходь-
ба  — 32 %, мимика — 24 %, жесты — 22 %). Лишь 7 % 
исследований нацелены на  создание универсальных 
моделей для комплексного мониторинга разнообраз-
ной активности [8], [9]. При этом медианное количество 
распознаваемых классов активности составляет 8 (IQR: 
4–15). Выявлен дефицит крупномасштабных выборок, 
охватывающих широкий спектр естественной активно-
сти: только 4.5 % датасетов содержат более 50 часов раз-
меченного видео [10].

Таблица 2. 
Типы исследуемой активности и размеры выборок

Тип активности
Доля  

публикаций
Медиана 
классов

Размер выборки 
(часы)

Ходьба 32 % 6 15 (8–30)

Мимика 24 % 8 18 (10–35)

Жесты 22 % 12 22 (15–42)

Действия 15 % 10 30 (20–55)

Смешанная 7 % 25 90 (60–150)

Систематический обзор применяемых процедур ва-
лидации показал недостаточность мер по обеспечению 
надежности моделей. Только в 36 % экспериментов ре-
ализуется полноценная кросс-валидация на  независи-
мой выборке. В 58 % случаев размер тестовой выборки 
составляет менее 20 % от обучающей, что может приве-
сти к эффектам переобучения. Процедуры оценки стати-
стической значимости различий между моделями при-
меняются лишь в  27 % работ. Практически отсутствуют 
исследования, направленные на  прогнозирование точ-
ности моделей при переносе из лабораторных условий 
в реальные сценарии использования [14].

Сравнительный анализ направлений исследований 
показал дефицит работ по  предсказанию будущей ак-
тивности: они составляют лишь 14 % от  общего числа 
публикаций. При этом в большинстве случаев горизонт 
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предсказания не превышает 5 секунд, а точность суще-
ственно уступает достигнутой в  задачах мониторинга 
[15]. Практически отсутствуют модели, позволяющие 
предсказывать развернутые во времени последователь-
ности действий в реальных жизненных контекстах.

Таблица 4. 
Характеристики моделей предсказания активности

Горизонт Доля моделей Точность (Weighted F1)

< 1 сек 62 % 0.74 ± 0.11

1–5 сек 31 % 0.58 ± 0.14

5–30 сек 5 % 0.42 ± 0.09

> 30 сек 2 % 0.31 ± 0.13

Стоит отметить также несколько разновидностей со-
временных подходов к  распознанию активности чело-
века, основанных на нейронных сетях. Среди них можно 
выделить три подкласса — классификация действий, 
временное распознание действий и  пространственно-
временное [16]. Классификация действий отвечает лишь 
за детекцию вида активности, при этом она не способна 
определять продолжительность и регион действия. Вре-
менные методы используют последовательность кадров 
для определения момента временного промежутка, 
в  котором производится действие. Пространственно-
временные методы в  дополнение к  этим данным нахо-
дят конкретное место на кадрах, где происходит видео. 
По методу использования данных все эти методы также 
можно разделить на  две категории — методы, исполь-
зующие последовательность отдельных кадры и  мето-
ды; использующие целостный отрезок видео. Методы, 
использующие отдельные кадры видео, являются более 
эффективными с  точки зрения производительности, 
но  хуже захватывают временные свойства, в  то время 
как модели, работающие с  видео, лучше справляются 
с  временными, но  являются более тяжелыми с  точки 
зрения использования вычислительных ресурсов. В на-
стоящее время более 65 процентов методов основыва-
ются на покадровом подходе. Тем не менее судя по ка-
честву распознания моделей, использующих отрезки 
видео, именно создание более эффективных архитектур 

нейтронных сетей для анализа видео являются одним 
из  наиболее перспективных направлений в  развитии 
моделей по  распознанию человеческой активности. 
Так же одним из  перспективных направлений иссле-
дования, является улучшение архитектур покадровых 
методов, поскольку современные методы, основанные 
на архитектурах Visual Transformer, позволяют добиться 
большой точности распознания действий [17, 18]. Тем 
не менее данные методы также требуют больших вычис-
лительных затрат.

Еще одним новым перспективным подходом для рас-
познавания человеческих действий является использо-
вание смешения разных источников информации, напри-
мер использование карт глубины и сенсоров с устройств 
(например акселерометров и гироскопов). Использова-
ние карт глубины позволяет лучше использовать ин-
формацию о  взаимодействии с  предметами (поскольку 
в 2D изображениях / видео информация о действиях че-
ловека может бать искажена вследствие перспективы/
расположения камер) , в тоже время использование дат-
чиков позволяет более четко определять аномальное 
поведение, что например позволяет лучше мониторить 
состояние пожилых людей и отслеживать их положение 
в  пространстве). Также одним из  интересных подходов 
по  использованию внешней информации является ис-
пользование звуков. Например, в модели [19] был пред-
ложен метод, агрегирующий информацию с видео с раз-
ным количеством кадров в секунду и соответствующим 
аудиопотоком.

Тем не менее у подхода с использованием различных 
видов данных есть существенное ограничение, заклю-
чающееся в ограниченном количестве наборов данных, 
подходящих для обучения. В целом ограниченность на-
боров данных является одной из  самых больших про-
блем в задачах по распознанию человеческих действий. 
Тем не менее существуют несколько подходов, которые 
позволяют лучше справляться с недостатком данных. Од-
ним из таких методов является подход Few-Shot Learning 
[20]. Идея этого подхода заключается в  использовании 
мета-обучения — подхода, в котором определения клас-
са действия зависит от близости признаков, найденных 
при помощи слоев нейросети к признакам извлеченных 
из референсных (известных) данных. Например, в статье 
[21] приведен метод для совместного использования 
карт глубины и видео потока для создания представле-
ния признаков. Тем не  менее в  направлении Few-Shot 
Learning, существует ряд ограничений, таких, как напри-
мер структурная сложность распознаваемых действий, 
в  следствии чего. Еще одним исследованным методом 
является подход Domain Adaptation. Этот подход позво-
ляет адаптировать данные, относящиеся к  одному до-
мену к другому. Это позволяет в том числе использовать 
синтетические данные и  приближать их к  настоящим 
данным, что было продемонстрировано в [22], где авто-

Таблица 3. 
Применение процедур валидации

Процедура Доля публикаций

Кросс-валидация 36 %

Тест > 20 % от трейна 42 %

Оценка значимости 27 %

Предсказание переноса 2 %

Внешняя валидация 8 %



56 Серия: Естественные и технические науки № 12-2 декабрь 2024 г.

ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

ры использовали подход, основанный на генеративных 
сетях, для приближения искусственных данных к настоя-
щим. Эти методы, однако, хоть и являются перспективны-
ми, но не дают достаточного качества получаемых таки-
ми методами данных для полноценного использования 
в обучающей выборке наравне с реальными данными.

Таким образом, проведенный обзор выявил интен-
сивное развитие и значительные достижения в области 
применения алгоритмов компьютерного зрения на базе 
нейронных сетей для анализа поведения человека. В то 
же время сохраняется ряд принципиальных пробелов 
и ограничений:

1. Дефицит общих концептуальных моделей на сты-
ке компьютерных средств и  методов и  эмоцио-
нально— поведенческих подходов, позволяющих 
содержательно интерпретировать извлекаемые 
общие характеристики и паттерны;

2. Нехватка крупномасштабных размеченных выбо-
рок, охватывающих весь спектр поведения чело-
века;

3. Редостаточная проработка методов валидации 
моделей и прогнозирования их качества в реаль-
ных контекстах использования;

4. Низкая производительность и  высокая вычисли-
тельная сложность методов для анализа цельной 
видеопоследовательности;

5. Недостаток качества для подходов по  Domain 
adaptation и сложности, возникающие из-за слож-
ных структур действий во Few-Shot Learning. 

Полученные результаты имеют высокую теоретиче-
скую и практическую значимость. Во-первых, они зада-
ют концептуальные рамки для интеграции современных 
вычислительных методов с  классическими психоло-
гическими теориями в  сфере поведения человека. Во-
вторых, выявленные ограничения определяют перспек-
тивные направления для дальнейших исследований 
и технологических разработок. В-третьих, могут быть ис-
пользованы в различных сферах, в частности в вопросах 
безопасности, медицины, маркетинге, психологии с уче-
том текущих ограничений при планировании исследова-
тельских и прикладных проектов.

Проведенный обзор демонстрирует, что, несмотря 
на  интенсивное развитие технологий компьютерного 
зрения и нейронных сетей, их применение для монито-
ринга и анализа поведения человека пока ограничено. 
Во-первых, доминирующие сегодня подходы фокуси-
руются на  узких прикладных задачах и  не опираются 
на  комплексные модели и  синтез методов. Это затруд-
няет содержательную интерпретацию результатов 
и ограничивает возможности переноса моделей на но-
вые типы данных. Во-вторых, даже самые современные 
нейросетевые архитектуры демонстрируют ограничен-
ную обобщающую способность и хрупкость при работе 

с естественными изображениями и видеоданными, отли-
чающимися от лабораторных данных. Стандартные про-
цедуры валидации не  позволяют надежно предсказать 
эффективность моделей в реальных сценариях исполь-
зования. В-третьих, существующие подходы к  предска-
занию поведения людей пока ограничены очень корот-
ким горизонтом и не позволяют работать со сложными 
паттернами поведения, а  также поведением, занимаю-
щим достаточно продолжительный временной период.

Вместе с  тем, накопленный к  настоящему моменту 
массив эмпирических данных и  технологических на-
работок создает плодотворную почву для дальнейше-
го развития области. Перспективным представляется 
более глубокий синтез методов компьютерного зрения 
с концептуальным аппаратом в области анализа эмоций, 
психологии и поведенческих наук. Это позволит перей-
ти от простого использования нейросетей к разработке 
содержательных моделей, учитывающих сложную ие-
рархическую структуру и эмоционально-поведенческий 
аспектов. Ключевым методологическим вызовом остает-
ся разработка эффективных процедур валидации, обе-
спечивающих возможность надежной оценки качества 
моделей при переносе в  реальные контексты исполь-
зования. Также стоит отметить, что наиболее перспек-
тивными методами для исследования являются методы, 
использующие пространственно-временные свойства 
данных. С  точки зрения используемых архитектур ней-
тронных сетей наиболее перспективными для исследо-
вания и улучшения сегодня являются методы на основе 
Visual Transformer. Также улучшение подходов и алгорит-
мов Domain Adaptation на основе современных продви-
нутых генеративных сетей (таких, как например, диф-
фузионных моделей) выглядит перспективным с  точки 
зрения приближения искусственных данных к  настоя-
щим.

Несмотря на отмеченные ограничения, проведенное 
исследование вносит значимый вклад в развитие пред-
метной области. Систематизация и  количественный 
анализ больших массивов разрозненных эмпирических 
данных позволили получить целостную картину совре-
менного состояния проблемы и выявить ключевые тен-
денции ее развития.

Заключение

Проведенное исследование методов по  распозна-
нию человеческой активности позволило определить 
наиболее перспективные направления для дальнейшего 
исследования. Также выделены основные ограничения 
существующих методов, что позволяет более эффектив-
но подготавливать данные для обучения моделей, а так-
же выделить направления для улучшения архитектуры 
современных нейронах сетей.
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ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

В прикладной перспективе, полученные результаты 
создают основу для разработки интеллектуальных си-
стем поддержки принятия решений в  таких областях, 
как медицинская диагностика, безопасность, управле-
ние персоналом, маркетинговые исследования. Высокая 

точность разработанных моделей в сочетании с возмож-
ностью предсказания ключевых паттернов открывает 
качественно новые горизонты для анализа и выявления 
общих характеристик людей на  основе изображений 
и видеоданных. 
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