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Аннотация 

В данной работе рассматривается задача повышения точности обнаружения живых объ-
ектов в здании, описываемых пространством экологических факторов. Для решения постав-
ленной задачи реализована модель логистической регрессии при условии неустойчивости 
оценок параметров для почти линейно разделимых классов. Создан алгоритм выявления 
аномалий, разрешающий компромисс между наличием выбросов и точностью распознава-
ния. Эффективность предложенного алгоритма и целостность теоретических обоснований 
получили подтверждение при проведении вычислительных экспериментов. 
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Введение 
Задача обеспечения безопасности объектов и мони-

торинга территорий с использованием мультисенсор-
ных систем (МС) является важной и актуальной [1, 2]. 
Повышение качества обнаружения несанкционирован-
ных вторжений возможно с помощью дополнения су-
ществующих МС видеоаналитическими системами [2]. 
Альтернативным подходом к решению данной задачи 
может быть создание и исследование механизмов 
взаимодействия объекта наблюдения и МС, окружаю-
щей среды или биологической системы. В этой связи 
следует упомянуть работы [3, 4], рассматривающие 
периодичность и синхронность коммуникации насеко-
мых (сверчков) как средство контроля и прогнозиро-
вания незаконных вторжений на территорию. 

Авторы работы [5], рассматривая задачу обнаруже-
ния живых объектов и обеспечения безопасности 
внутри здания, обращают внимание на специфику, свя-
занную с соблюдением конфиденциальности и, таким 
образом, желательным исключением видеоконтроля в 
помещениях. Как отмечается в последней работе, бо-
лее предпочтительным становится скрытый контроль, 
ориентированный на анализ и последующее построе-
ние модели тесного взаимодействия между окружаю-
щей средой, МС и живым объектом на основе эколо-
гических факторов [5, 6]. Также достоинством данного 
подхода является интегрирование систем обеспечения 
безопасности с интеллектуальными системами кон-
троля в помещениях в контексте «умного дома» (smart 
home), направленных на распределение ресурсов и 
снижение эксплуатационных затрат [5 – 12].  

В качестве адекватного математического аппарата 
для обнаружения объектов внутри здания на основе 
МС широкое применение нашли алгоритмы машин-
ного обучения [5, 6, 9 – 12]. При этом, так как процесс 
обнаружения связан с непрозрачными механизмами 
взаимодействия между сенсорами и живыми объек-
тами, для сокращения количества ложных срабатыва-
ний преимущественно делается выбор в пользу мето-
дов обучения по прецедентам [13]. 

Для создания набора прецедентов на основе дан-
ных с сенсоров, как правило, используется цифровая 
камера, которая с помощью алгоритмов распознава-
ния аудио- и видеоизображений задаёт метки классов. 
На этапе тестирования модели классификатора каме-
ра исключается и решается задача обнаружения объ-
ектов на основе имеющихся данных, реализуя скры-
тый контроль. Тем не менее, необходимость этапа 
разметки данных вносит ряд неопределённостей. 

Во-первых, помимо меток классов, видеоряд мо-
жет быть использован для получения дополнитель-
ных признаков с целью построения более полной мо-
дели. Следовательно, сочетание и взаимное влияние 
используемых на этапе разметки признаков может 
значительным образом повлиять на формируемую 
модель взаимодействия факторов окружающей сре-
ды, совокупности сенсоров и живых объектов. 

Во-вторых, использование результатов распозна-
вания изображений, полученных с камер наблюдения, 
спутников или прочих источников, предполагает де-
тальное рассмотрение аспектов преднамеренного и 
непреднамеренного искажения [14 – 18], что может 
существенным образом повлиять на конечный ре-
зультат. Более того, выбросы и искажения (аномалии) 
могут возникнуть в результате работы МС. Как след-
ствие, аномалии в размеченных таким способом дан-
ных носят интегральный характер. 

Создание адекватных алгоритмов обнаружения 
аномалий [19 – 21] в пространстве экологических при-
знаков могут значительно упростить решение данной 
проблемы. Такие алгоритмы не предполагают обра-
ботку потока изображений в режиме реального вре-
мени [22, 23], а анализируют лишь факт их искажения 
и влияние на конечный результат. В данной работе 
предлагается рассмотреть задачу выявления анома-
лий в пространстве экологических признаков с целью 
повышения точности обнаружения живых объектов в 
здании на примере набора данных, детально описан-
ных в работе [5]. Представленные данные были полу-
чены с использованием МС и размечены с помощью 
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цифровой камеры на два класса: в случае обнаруже-
ния объекта и его отсутствия. 

Другая проблема, которая затрагивается в данной 
работе, связана с построением модели обучения, ус-
тойчивой к наличию различных аномалий в исходных 
данных [13, 24]. Согласно результатам работы [5], 
лучшим классификатором для анализируемого набо-
ра данных является модель линейного дискрими-
нантного анализа (LDA). Авторы работы отмечают 
невозможность реализации более простой модели ло-
гистической регрессии (LR), так как для некоторых 
наборов признаков классы являются линейно разде-
лимыми, а, следовательно, модель LR расходится 
[25]. Удаление выбросов и несоответствий из исход-
ных данных может усугубить данную проблему. 

Тем не менее, модель LR предпочтительнее LDA 
ввиду ряда причин, а именно [13]: 1) даёт лучшие ре-
зультаты, поскольку основана на менее жёстких гипо-
тезах; 2) не вводит избыточную сущность, как LDA, 
которая сводит задачу классификации к более сложной 
задаче восстановления плотностей вероятностей. Та-
ким образом, поставленную в данной работе задачу 
выявления аномалий необходимо дополнить возмож-
ностью последующего обучения с помощью более 
простой, по сравнению с ранее реализованными мето-
дами [5], моделью логистической регрессии. 

Данная статья построена следующим образом. 
Параграф 1 посвящён формализации задачи обнару-
жения живых объектов в пространстве экологических 
признаков: описывает структуру набора данных и ма-
тематическую постановку задачи. Параграф 2 описы-
вает предлагаемый в работе алгоритм выявления 
аномалий в пространстве экологических признаков. В 
параграфе 3 приведены результаты вычислительных 
экспериментов. В заключении перечислены основные 
результаты, рекомендации по практическому исполь-
зованию и дальнейшие направления исследований. 

1. Формализация задачи обнаружения 

Описание исходных данных 

Исходные наборы данных для решения поставлен-
ной задачи доступны в ресурсе UCI Machine Learning 
Repository в параграфе Occupancy Detection [26]. Дан-
ные были собраны в помещении 5,85 × 3,50 × 3,53 м с 
помощью МС, измеряющей температуру, влажность, 
свет, CO2, метки времени, а также метки классов: 
объект обнаружен (класс 1) или нет (класс 0). Для по-
лучения меток классов использовалась цифровая каме-
ра, которая фиксировала факт присутствия объекта в 
помещении в заданный момент времени. Исходный 
набор признаков был дополнен влагоёмкостью, рас-
считанной на основе измеренной температуры и отно-
сительной влажности. Более подробное описание про-
цедуры сбора данных и метрологические характери-
стики МС представлены в работе [5]. 

Для формального описания исходных данных вве-
дём следующее определение. 

Определение 1. Пусть X – множество объектов, 
Y – множество допустимых ответов. Объекты опи-

сываются числовыми признаками fj
 : X → R, .., где n – 

количество признаков. Тогда в русле работы [13] 

вектор 1( )j n n
jx = ∈ R , где xj

 =  fj
 (x), называется про-

странством признаков объекта x. 
Для решения поставленной задачи доступны три 

набора исходных данных: обучающая выборка 

1( , )l l
i i iX x y ==  и две тестовых 1 1

1= ( , )k k

i i iX x y = , 
2 2

1=( , )k k

i i iX x y = . Объём выборки для каждого набора с 
распределением по классам yi – в табл. 1. 

Табл. 1. Объём выборки с распределением по классам 

1| |, = ( , )r r r
i i iX X x y =  .. 

yi
 =  {0,  1}  yi

 = 0 yi
 = 1 

l 8142 6414 1728 
k1 2664 1693 971 

k2 9751 7703 2048 

Выборка 1( , )l l
i i iX x y ==  была сформирована, когда 

дверь в помещение была преимущественно закрыта; 

выборка 1 1

1( , )k k
i i iX x y ==  соответствует случаю закры-

той двери; выборка 2 2

1( , )k k
i i iX x y ==  – случаю откры-

той двери.  
В работе [5] в результате проведенных исследова-

ний были сделаны следующие выводы: 1) для обес-
печения хорошего качества обнаружения достаточно 
пары признаков; 2) расширение пространства призна-
ков может привести к ухудшению результата. Таким 
образом, опираясь на результаты предыдущих иссле-
дований, рассмотрим пары признаков для решения 
поставленной задачи. Принимая во внимание Опреде-
ление 1, обозначим пары в признаковом пространстве 
как {x p, x q}, где {p, q}  ⊂ j, j  = {1,  n}. На рис. 1 приведе-
но графическое представление обучающей выборки в 
пространстве признаков n = 5: x j = {Температура, 
Влажность, Свет, CO2, Влагоёмкость}. 

Согласно [5], наилучший результат получен для 
пары {x1, x3}. Как видно из приведённой графической 
интерпретации, классы для данной пары являются 
почти линейно разделимыми и содержат выбросы 
различного происхождения. Исходя из данного пока-
зателя, совокупность пар признаков для последующе-
го анализа может быть расширена: {x1, x3}, { x2, x3}, 
{ x3, x4}, { x3, x5}. Поставим задачу бинарной классифи-
кации для выбранных пар признаков. 

Математическая постановка задачи 

Согласно цели данного исследования, необходимо 
реализовать устойчивую модель LR для классов, по-
чти линейно разделимых ввиду наличия аномалий: 1) 
с целью упрощения ранее реализованной модели 
LDA; 2) с целью повышения точности обнаружения 
через создание алгоритма выявления аномалий. Для 
математической постановки задачи распознавания 
введём следующее определение. 

Определение 2. Пусть X – множество объектов, Y – 
множество допустимых ответов, а Θ – множество до-
пустимых значений пространства параметров θ.  
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Рис. 1. Обучающая выборка в пространстве экологических признаков 

Тогда в русле работы [13] параметрическое семейст-
во A = { g (x, θ) | θ ∈ Θ} , где g: X×Y → Y – фиксированная 
функция, называется моделью алгоритмов. 

Задача 1. Пусть в качестве модели алгоритмов 
a∈A выбрана модель логистической регрессии 

( ) ( ), 1/(1 exp ),Tg x xθ = + −θ  

где θ∈Θ∈Rn, x∈X l=Rn×l, T – оператор транспонирова-
ния. Тогда задача определения пространства пара-

метров θ по выборке прецедентов 1( , )l l
i i iX x y == , где 

yi={ 0, 1} , сводится к минимизации логарифмической 
функции потерь ln L (θ, Xl) 

( ) ( )( )
1

ln , ln 1 exp
l

l T T
i i i

i

L X x y x
=

 θ = − θ − + θ  ∑ . (1) 

2. Алгоритм выявления аномалий 

Гистограммы, представленные на рис. 1, позволяют 
сделать вывод о том, что исходные данные имеют рас-
пределение, отличное от нормального. К основным 
возможным причинам «ненормальности» данных 
можно отнести следующие: имеют экстремальные зна-
чения (выбросы); являются композицией распределе-
ний (описывают более одного процесса); содержат по-
грешности измерений в результате функционирования 
МС; отсортированы или представляют поднабор, по-
следовательно описывающий процесс; содержат зна-
чения, близкие к нулю или предельному значению; на-
конец, по своей сути распределение, отличное от гаус-
совского. Таким образом, алгоритмы выявления ано-
малий направлены либо на устранение перечисленных 

отклонений в предположении «нормальности» данных, 
либо анализируют данные напрямую без приведения к 
нормальному распределению. 

В данной работе предлагается алгоритм выявления 
аномалий с допущением, что распределение исходной 
последовательности может быть приближено к гаус-
совскому. Хотя подход к решению задачи является 
общим, новизну алгоритма определяет адаптация под 
специфику задачи, которая требует разрешения ком-
промисса между наличием выбросов и точностью рас-
познавания при условии линейной разделимости клас-
сов и устойчивости модели логистической регрессии. 

Ввиду линейной разделимости классов, более це-
лесообразно построить алгоритм как метод обучения 
по прецедентам [13, 19], так как очевидным выбором 
для разметки классов будет установка пороговой 
функции. Использование методов обучения без пред-
варительной разметки [20] может привести к необос-
нованному усложнению алгоритма. 

Анализируя причины аномалий в исходных дан-
ных, можно сделать вывод о наличии как выбросов, 
так и значений, близких к нулю и предельному зна-
чению (рис. 1), которые необходимо исключить. 
Кроме того, для дальнейшего обучения на скользя-
щем контроле алгоритм должен производить норми-
рование данных при определении параметров много-
мерного гауссовского распределения 

( )
( )

( ) ( )1
1/ 2/2

1 1
, , exp

22

T

n
p x x x− µ Σ = − − µ Σ − µ 

 π Σ
, 



Выявление аномалий в пространстве экологических признаков для повышения точности обнаружения живых объектов… Куликовских И.М. 

Компьютерная оптика, 2017, том 41, №1 129 

где µ∈Rn, Σ∈Rn×n. В процессе обучения необходимо 
оценить значение ε для отбрасывания аномальных 
значений согласно условию p (x, µ, Σ) < ε и значение 
ковариационной матрицы Σ на дополнительной диа-
гонали α, т.е.  

2
1

2
2

 σ α
Σ =  α σ 

 

для пары анализируемых признаков (n = 2) с линейно 
разделимыми классами. 

При обучении модели логистической регрессии на 
этапе решения задачи обнаружения требуется произ-
вести денормирование признаков. Хотя обучение на 
нормированных признаках повышает скорость схо-
димости при минимизации функции потерь (1), со-
гласно результатам предварительных вычислитель-
ных экспериментов, нормирование приводит к худ-
шим результатам на распознавании [27]. 

На этапе обучения необходимо использовать мет-
рику F1 для оценивания точности классификации. 
Данная метрика является гармоническим средним 
точности (precision) и полноты (recall) [28] и более 
целесообразна для несбалансированных выборок – 
как правило, при разметке класс с аномальными зна-
чениями значительно меньше [28, 29]. 

Наконец, алгоритм выявления аномалий должен 
содержать этап приведения распределения вероятно-
стей исходных данных к нормальному. С этой целью 
в работе предлагается использовать преобразование 
Кокса–Бокса [30] в следующей модификации 

( )
( )

( 1)/ , 0;

ln , 0,

x
x

x

λ

λ
 + β − λ λ ≠= 

+ β λ =
 (2) 

где λ – параметр преобразования, β – параметр смеще-
ния. Преобразование Кокса–Бокса считается наиболее 
подходящим, когда неизвестен тип распределения ис-
ходной выборки. При этом параметр λ может выбирать-
ся исходя из максимума логарифма правдоподобия или 
максимума величины коэффициента корреляции между 
квантилями отсортированной преобразованной выборки 
и выборки с нормальным распределением. Приведённая 
модификация данного преобразования связана с требо-
ванием условия x + β > 0, так как исходный метод пред-
полагает работу с положительными величинами. 

Принимая во внимание все перечисленные аспек-
ты, построим алгоритм выявления аномалий следую-
щим образом. 

Алгоритм 1. 
1. Выбрать пары { x p, x q} , где { p, q} ⊂ j, j= { 1, n}  с 

почти линейно разделимыми классами. 
2. Задать пороговую функцию T (x p, x q, t), где t – зна-

чение порога, и параметр преобразования (2) λ. 
3. Разметить данные для каждого класса: 

3.1. для класса yi
 =  0: 

3.1.1. исключить нулевые и граничные значе-
ния; 

3.1.2. разметить данные с порогом t; 
3.2. для класса yi

 =  1: 
3.2.1. разметить данные с порогом t. 

4. Обучить модель на размеченной выборке x*: 
4.1. разбить выборку на обучающую и валидацион-

ную; 
4.2. оценить параметры в предположении нор-

мального распределения p (x*, µ, Σ) для каждо-
го класса на скользящем контроле: 
4.2.1. нормировать пространство признаков 

x*; 
4.2.2. преобразовать согласно (2) x λ* ; 
4.2.3. определить µ, Σ; 
4.2.4. оценить ε и α на метрике F1 при усло-

вии p (x λ* , µ, Σ) <  ε; 
4.2.5. построить плотность распределения 

x λ*  и определить аномальные значения; 
4.2.6. денормировать пространство x λ*; 

4.3. выявить аномальные значения и сформи-
ровать новый набор. 

5. Протестировать модель обучения с ε и α на тес-
товых наборах. 

Варьируемые параметры в приведённом алгорит-
ме, а именно пороговая функция T (x p, x q, t) со значе-
нием порога t и параметр преобразования Кокса–Бок-
са λ, могут быть также оценены на скользящем кон-
троле. Кроме того, указанные параметры могут быть 
использованы для обеспечения устойчивости модели 
логистической регрессии при решении дальнейшей 
задачи распознавания. Детальное рассмотрение вы-
числительных аспектов находится за пределами дан-
ной работы, но представляет интерес для дальнейших 
исследований. 

3. Вычислительные эксперименты 

Рассмотрим работу предложенного алгоритма вы-
явления аномалий для повышения точности обнару-
жения с помощью логистической регрессии при ус-
ловии линейной разделимости классов. С этой целью 
была создана эффективная программная реализация в 
системе GNU Octave 3.8.2 на MacBook Air 11 OS X EI 
Captain с процессором 1,3 GHz Intel Core i5 и памя-
тью 4 GB 1600 MHz DDR3. 

Для проведения сравнительного анализа с лучши-
ми известными результатами [5] ниже приведены 
промежуточные этапы работы Алгоритма 1 для пары 
{ x1, x3}. На рис. 2 приведено графическое представле-
ние исходной выборки для пары {x1, x3}. 

Ниже приведён результат работы алгоритма выяв-
ления аномалий для класса yi

 = 0 (рис. 3а) и для клас-
са yi

 = 1 (рис. 3б). 
Графические интерпретации были построены в ре-

зультате работы Алгоритма 1 со следующими пара-
метрами: t = 400, λ = 0, βyi  = 0

 = 4,6, βyi  = 1
 = 10, 

(α,ε)yi  = 0
 = (0,008, 0,8080), (α,ε)yi  = 1

 = (0,007, 0,1242). 
В табл. 2 представлены результаты решения зада-

чи классификации для пар признаков (p, q)∈{(1, 3), 
(2, 3), (3, 4), (3, 5)} с применением алгоритма выявле-
ния аномалий и без. Из табл. 2 следуют следующие 
выводы: 1) лучшее значение точности (выделено 
жирным) получено для пары {x1, x3}, что не противо-
речит результатам предыдущих исследований [5]; 2) 
точность классификации, полученная для реализо-
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ванной в данной работе модели LR (98,0 % для X k1 и 
99,35 % для X k2) сравнима с представленными для 
LDA в [5] (97,9 % для X k1 и 99,33 % для X k2). Таким 
образом, предложенная эффективная программная 
реализация модели LR позволяет получить близкие 
по точности результаты классификации, но с приме-
нением более простой модели. 

 
Рис. 2. Графическое представление для пары {x1, x3} 

Табл. 2. Точность классификации без использования 
алгоритма выявления аномалий 

(p, q) X l X k1 X k2 

(1, 3) 98,854 97,998 99,349 

(2, 3) 94,768 97,898 98,205 

(3, 4) 91,759 97,935 94,770 

(3, 5) 93,908 97,110 95,365 

Полученный результат может быть улучшен с по-
мощью разработанного алгоритма выявления анома-
лий (табл. 3). 

Табл. 3. Точность классификации с использованием 
алгоритма выявления аномалий 

(p, q) X l X k1 X k2 

(1, 3) 100,00 99,960 99,956 

(2, 3) 96,578 99,950 99,945 

(3, 4) 95,089 99,435 99,269 

(3, 5) 95,530 99,569 98,554 

Применение алгоритма позволило повысить точ-
ность для всех пар признаков (p, q). Как ожидалось, 
наилучший результат получен для пары признаков 
{ x1, x3}: на 1,96 % выше на наборе X k1; на 0,6 % выше 
на наборе X k2. Следует также обратить внимание на 
то, что значения точности на обучающей выборке для 
пар (p, q)∈{(2, 3), (3, 4), (3, 5)} ниже, чем на тестовых 
выборках. Данный результат может быть интерпре-
тирован следующим образом: обучающая выборка 
комбинирует сценарии, когда дверь в помещение от-
крыта и закрыта, тогда как тестовые рассматривают 
лишь один из предложенных сценариев. Следова-

тельно, в зависимости от совокупности анализируе-
мых признаков, влияние пропорции данных сценари-
ев в обучающей выборке на конечный результат раз-
лично. Более точная калибровка свободных парамет-
ров алгоритма позволит исключить данный феномен. 

a)  

б)  
Рис. 3. Выявление аномальных значений для каждого класса 

Заключение 

В результате проведённых исследований: 
1) предложена реализация более простой модели 

классификатора на основе LR, которая показывает ре-
зультаты, сравнимые с лучшими для анализируемого 
набора; 

2) создан алгоритм выявления аномалий, обеспе-
чивающий устойчивость модели LR для почти ли-
нейно разделимых классов; 

3) улучшены известные результаты на 1,96 % на 
наборе X k1 и на 0,6 % на наборе X k2 с помощью пред-
ложенного алгоритма выявления аномалий. 

Таким образом, решена поставленная задача и 
достигнута цель исследования. 

Дальнейшие направления исследований связаны с 
апробацией и адаптацией предложенного алгоритма 
выявления аномалий для расширенного набора эколо-
гических факторов. Значительный интерес также пред-
ставляет задача многоклассовой классификации, наце-
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ленная на более детальное распознавание признаков 
живого объекта и обнаружение группы объектов. 

 
Рис. 4. Результат работы Алгоритма 1 
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ANOMALY DETECTION IN AN ECOLOGICAL FEATURE SPACE   
TO IMPROVE THE ACCURACY OF HUMAN ACTIVITY IDENTIFICATION IN BUILDINGS 
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Abstract  

This paper considers a problem of improving the accuracy of identifying human activity in 
buildings based on an ecological feature space. To solve this problem a model of logistic regres-
sion was implemented on the assumption of the unstable estimation of logistic regression parame-
ters for near linearly separable classes. To reach a compromise between the presence of outliers 
and the accuracy of recognition an algorithm of anomaly detection was proposed. Computational 
experiments confirmed the effectiveness of the algorithm and its theoretical consistency. 
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