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Общая характеристика работы

Актуальность темы.

В современном мире системы видеонаблюдения становятся важной
частью инфраструктуры городов и предприятий. Под системой видео
наблюдения понимается комплекс программных и аппаратных средств
получения и анализа видео для помощи в принятии решения человеком.
В настоящее время в большинстве случаев системы видеонаблюдения ис
пользуются для видеофиксации событий с целью последующего анализа
и разбора человеком-оператором, например, после возникновения какой
либо внештатной ситуации. Ключевые вопросы, на которые необходимо
ответить оператору: «кто присутствовал в видео?» и «какие события про
исходили?».

Текущий уровень развития алгоритмов компьютерного зрения поз
воляет автоматизировать получение ответов на эти вопросы для ряда
важных практических сценариев. Достижения в решении задач выделения
автомобилей на дороге и их идентификации по номерному знаку позволили
создать систему автоматической фиксации нарушений правил дорожного
движения, принуждающую водителей им следовать. В последние несколь
ко лет были разработаны эффективные алгоритмы выделения лиц людей
в видео и идентификации человека по изображению лица. На основе этих
алгоритмов были созданы системы контроля доступа с идентификацией по
лицу, автоматизации верификации личности по биометрическому паспорту
на контрольно-пропускных пунктах или при оформлении кредитов и др.

Однако, потенциальные возможности видеонаблюдения существенно
шире. До сих пор нерешенной остается задача идентификации в видео
человека, чьё лицо скрыто, или его изображение имеет низкое разреше
ние. На рисунке 1 представлены примеры запечатленных противоправных
действий. Хотя с помощью полученных данных и удается восстановить хро
нологию событий, но идентификация людей на кадрах во многих случаях
потребует ручного труда, так как участники событий могут скрывать свои
лица. В этой связи важным направленим развития является идентифика
ция людей по особенностям комплекции и поведения, в частности походке.
Также для идентификации человека важной является информация о тра
ектории движения человека в поле зрения камеры или многокамерной
системы. Она может позволить определить, откуда пришел, куда ушел
интересующий человек, или найти момент времени, где его лицо еще не
было скрыто маской или капюшоном. При этом задача сопровождения,
то есть построения траектории движения, одного интересующего челове
ка в видеопоследовательности сопряжена со значительными сложностями.
Например, во многих случаях сложно выделить сопровождаемую цель в
толпе из-за схожести комплекции или цвета одежды. Задача становится
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Рис. 1 — Примеры кадров данных видеонаблюдения, на которых
запечатлены противоправные действия. В первом ряду поджоги пианино

и автомобиля. Во втором ряду взлом магазина и кража велосипеда.
еще сложнее, если искомый человек сознательно старается сбить со сле
да. В этой связи необходимо использовать сопровождение всех людей,
присутствующих в видеопоследовательности. Даже если не удается выде
лить интересующего человека в толпе, этот подход позволяет определить
траектории движения всех людей, находящихся рядом или похожих на
интересующего, что существенно уменьшает сложность рoзыскной дея
тельности.

У задачи сопровождения всех людей в видеопоследовательности
есть и другие применения. Её решение может упростить городское пла
нирование за счет анализа количества и маршрутов движения людей и
машин. Например, согласно отраслевому дорожному методическому доку
менту ОДМ 218.6.003-2011 и ГОСТ 52289-2004, решение о необходимости
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проектирования светофорного объекта принимается на основании резуль
татов обследования транспортных и пешеходных потоков. Эти документы
указывают плотность потока, при которой рекомендуется применять све
тофорное регулирование. Поэтому использование автоматических средств
подсчета людей и машин позволит оперативно отслеживать изменение по
токов движения и принимать решения в области городского планирования.

Однако, современные алгоритмы существенно уступают человеку
в качестве сопровождения множества людей1. В связи с этим их ис
пользование для рашение практических задач очень ограничено. Другим
существенным ограничением является высокая вычислительная сложность
многих алгоритмов анализа видео, не допускающая их практическое при
менение на современном уровне развития техники. Широкая доступность
видеокамер и развитие компьютерных сетей позволили создать системы
видеонаблюдения, объединяющие более сотни тысяч камер. Однако даже
алгоритмы первичного анализа такие, как обнаружение объектов интереса
(людей, машин и др.), не позволяют обрабатывать больше нескольких ви
деопотоков на центральном процессоре или рассчитаны на дорогостоящие
графические ускорители.

Одним из возможных решений проблемы высокой вычислительной
сложности и низкого качества результатов обработки данных видеона
блюдения является использование информации о положении и свойствах
используемой камеры, т.е. параметров её калибровки. Эта информация
ограничивает возможные положения объектов интереса на кадрах, что
может быть использовано как для уменьшения количества анализируе
мых регионов изображения, так и для обнаружений ложных срабатываний
алгоритмов детектирования. К сожалению, существующие алгоритмы
получения информации о камере либо требуют взаимодействие с пользо
вателем и калибровочным шаблоном, либо могут быть примененты лишь
для небольшого диапазона возможных положений камеры, что ограничи
вает их применимость.

Для развития систем видеонаблюдения необходимо разработать алго
ритмы анализа, превосходящие существующие по точности и качеству. В
своей работе я рассматриваю основной сценарий видеонаблюдения, вклю
чающих единственную неподвижную камеру. В рамках такой постановки
стандартный подход к анализу данных видеонаблюдения, описанный в ра
боте [1], заключается в решении следующих подзадач:

1. Калибровка камеры (построение отображения между мировой си
стемой координат и системой координат изображения);

2. Обнаружение и сопровождение объектов интереса (например, лю
дей) в видео;

1С результатами лучших современных алгоритмов сопровождения можно ознако
миться на странице соревнования MOTChallenge https://motchallenge.net/
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3. Анализ поведения (подразумевает автоматическое определение ти
па поведения и выявление аномального поведения).

Целью данной работы является разработка методов повышения ка
чества локализации, сопровождения и определения позы людей в видеопо
следовательности, полученных статичной камерой, за счёт использования
информации о калибровке камеры и движении людей в сцене.

Для достижения поставленной цели необходимо было решить следу
ющие задачи:

1. Разработать и реализовать алгоритм определения положение и на
правления камеры в сцене по результатам обнаружения людей,
допускающий определения угла наклона в пределах от 0 до 𝜋

2 .
2. Разработать и реализовать алгоритм сопровождения каждого че

ловека в видеопоследовательности, использующий информацию о
калибровке камеры и регионах входа в сцену для повышения точ
ности построения траекторий.

3. Разработать и реализовать алгоритм определения позы человека в
видеопоследовательности, основанный на совместной модели поло
жения и скорости движения суставов тела, позволяющий повысить
точность решения задачи по сравнению предыдущим подходом.

4. На основе предложенных алгоритмов разработать программное
средство для построения траекторий движения людей и их ко
нечностей по видеопоследовательности, позволяющее решать по
ставленную задачу и допускающий использование различных
алгоритмов локализации людей и визуального сопровождения пу
тём замены отдельных модулей.

Основные положения, выносимые на защиту:
1. Предложен оригинальный метод определения положения и направ

ления статичной камеры в сцене по результатам обнаружения
людей, основанный на обучении отображения только на синтети
ческих данных видеонаблюдения.

2. Для видеопоследовательностей, полученных статичной камерой,
разработан алгоритм сопровождения людей, использующий поло
жение и направление камеры для фильтрации ложноположитель
ных срабатываний детектора.

3. Предложен алгоритм оценки позы человека в видеопоследова
тельности, учитывающий одновременно положение и скорость
движения каждого сустава тела человека на кадре видеопоследо
вательности.

4. На основе предложенных алгоритмов разработан программный
комплекс для автоматического сопровождения и опредеделния
позы человека в видеопоследовательности и автоматизированное
программное средство построения экспертной разметки позы чело
века на каждом кадре.
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Научная новизна:
1. Впервые предложен алгоритм определения положения и направ

ления статичной камеры в сцене по обнаружениям людей в
видеопоследовательности, основанный на машинном обучении с
возможностью настройки только на синтетических данных. По
казано, что в отличие аналогов при анализе реальных данных
видеонаблюдения точность предложенного алгоритма не уменьша
ется с увеличением угла наклона камеры от 0 до 90 градусов.

2. Впервые предложен алгоритм классификации обнаружений лю
дей на изображении со статичной камеры на правдоподобные и
недопустимые для данной сцены, основанный на машинном обуче
нии с возможностью настройки только на синтетических данных.
Показано, что применение предложенного алгоритма повышает
скорость и среднюю точность обнаружения людей на изображе
нии.

3. Впервые была предложены модель скелета человека, описыва
ющая одновременно положение и движение каждого сустава
человека в видеопоследовательности в виде линейной динами
ческой системы. Показано, что ранее существовавшие модели
являются частными случаями предложенной. На основе данной
модели предложен новый алгоритм определения скелета (позы)
человека в каждом кадре видео за сцет поиска локального оптиму
ма целевого функционала. Предложенный алгоритм показал более
высокую точность определения позы по сравнению с алгоритмами,
основанными на предыдущих моделях.

Практическая значимость Одним из направлений развития ви
деонаблюдения является осуществление первых этапов обработки данных
(в частности обнаружения объектов) ресурсами самой камеры. С учетом
ограниченности вычислительных ресурсов, доступных на камере, пред
ложенные в работе алгоритмы автоматической калибровки камеры и
обнаружения людей в сцене имеют большую практическую значимость.
Они позволяют расширить множество базовых алгоритмов обнаружения
объектов, способных обработать изображение в при заданных ограничени
ях на время работы, то есть допускают использование более совершенных
детекторов, которые, как правило, требуют больше вычислительных ре
сурсов.

Предложенный алгоритм детектирования людей, использующий ин
формацию о калибровке, может применяться также и на PTZ-камерах,
если количественная информация об изменении направления и фокусного
расстояния поступает от приводов.

Предложенный алгоритм определения позы человека в видео допуска
ет построение решения, соответствующего частичной экспертной разметке.
На основе этой идеи было создано программное средство для построения
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эталонной выборки позы человека в видео, состоящий из двух повторя
ющихся шагов:

– применение алгоритма поиска оптимальной позы человека в видео,
соответствующего частичной экспертной разметке;

– расширение частичной экспертной разметки для исправления оши
бок текущего решения.

Ценность предложенного средства заключается в существенном умень
шении ручного труда при разметке видеопоследовательностей. Такие
размеченные данные являются ключевым фактором появления новых, бо
лее совершенных алгоритмов оценки позы человека в видео.

Предложенные алгоритмы были реализованы в виде программного
средства (ПС). Разработанное ПС для построения траекторий движения
людей и их конечностей в видео последовательности имеет модульную ар
хитектуру, где каждый модуль решает отдельную задачу анализа входных
данных. Замена модулей обеспечивает возможность повышения качества
решения поставленных задач при использовании новых алгоритмов.

Апробация работы. Основные результаты работы докладыва
лись на:

– семинаре им. М.Р. Шура-Бура под руководством М.М. Горбунова
Посадова;

– семинаре аспирантов кафедры АСВК и СКИ факультета ВМК
МГУ под руководством Р.Л. Смелянского;

– международном семинаре МГУ-Huawei «избранные разделы обра
ботки и анализа изображений» (CMC MSU-Huawei International
Workshop "Selected topics in multimedia image processing and
analysis"), Россия, Москва, 31 августа 2016;

– 5-м международном семинаре по анализу изображений (5th
International Workshop on Image Mining. Theory and Applications),
Берлин, Германия, 2015 год;

– 11-й международной конференции Распознавание образов и Ана
лиз Изображений Россия, Самара, 2013 год;

– 26-й Международной конференции по компьютерной графике,
обработке изображений и машинному зрению, системам визуализа
ции и виртуального окружения GraphiCon 2016, Нижний Новгород,
Россия, 19-23 сентября 2016 год;

– 25-й Международной конференции по компьютерной графике,
обработке изображений и машинному зрению, системам визуализа
ции и виртуального окружения GraphiCon 2015, Протвино, Россия,
22-25 сентября 2015 год;

– 24-й Международной конференции по компьютерной графике,
обработке изображений и машинному зрению, системам визуали
зации и виртуального окружения GraphiCon 2014, Ростов-на-Дону,
Россия, 30 сентября-3 октября 2014 год;
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– летней школе Microsoft для аспирантов (Microsoft Research PhD
Summer School), Англия, Кембридж, 2014.

Личный вклад. Личный вклад автора заключается в выполнении
основного объёма теоретических и экспериментальных исследований, из
ложенных в диссертационной работе, включая разработку теоретических
моделей, методик и разработку и реализацию алгоритмов, анализ и оформ
ление результатов в виде публикаций и научных докладов.

В опубликованных работах А.С. Конушину принадлежит постанов
ка задачи и обсуждение результатов её решения. Вклад В.С. Конушина
состоит в построении обзора методов визуального сопровождения и обсуж
дении результатов.

Публикации. Основные результаты по теме диссертации изложены
в 5 печатных изданиях, 4 из которых изданы в журналах, рекомендован
ных ВАК.

Содержание работы

Во введении обосновывается актуальность исследований, прово
димых в рамках данной диссертационной работы, формулируется цель,
ставятся задачи работы, сформулированы научная новизна и практиче
ская значимость представляемой работы.

Первая глава посвящена обзору научной литературы по изучаемой
проблеме, описываются достоинства и недостатки существующих решений.
Для каждой задачи выявлены недостатки существующих методов, обосно
вывающие актуальность данной диссертационной работы.

Вторая глава посвящена исследованию задачи определения положе
ния и направления статичной камеры в сценарии видеонаблюдения.

Глава начинается с неформальной постановки рассматриваемой зада
чи. Задача калибровки камеры хорошо изучена, однако наиболее распро
страненные методы требуют взаимодействия с синтетическим объектом
в сцене – калибровочным шаблоном, искусственно привносимым в сцену.
Это ограничивает их применимость на практике. В данной главе рассмат
ривается задача определения положения и направления (позы) камеры при
отсутствии таких синтетических калибровочных шаблонов. В качестве ка
либровочных объектов предлагается использовать людей, запечатленных
в видеопоследовательности.

В разделе 2.1 описывается модель наблюдаемых данных. Она состоит
из моделей сцены, камеры и человека. Большинство сценариев видеона
блюдения содержат единственную плоскость земли, где могут находиться
люди. Поэтому в данной работе рассматривется самая простая модель
сцены, состоящая из горизонтальной плоскости земли и статичной каме
ры, расположенной на высоте ℎ относительно неё. Предполагается, что
свойства камеры описываются единственным параметром – её фокусным
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расстоянием 𝑓 . В качестве модели человека используется трехмерная мо
дель, предложенная в работе [2].

Раздел 2.2 посвящен формальной постановке задачи определения
положения и направления камеры. Разработанный алгоритм имеет два
входных параметра: видеопоследовательность {𝐼𝑡}𝑇𝑡 и фокусное расстоя
ние 𝑓 камеры, которой она получена. Выходом алгоритма является кортеж
трех чисел: высоты ℎ камеры над плоскостью земли и углов её наклона
𝑡 и крена 𝑟. Также в разделе 2.2 описаны дополнительные ограничения,
накладываемы на наблюдаемые данные. В частности описаны диапазо
ны значений положения и направления камеры и минимальный размер
людей на изображении. Существующие подходы накладывают жёсткие
ограничения на параметры направления камеры в сцене. Наиболее рас
пространенными являются предположение об отсутствие крена и близости
угла наклона к нулю. Поэтому одним из требований к разрабатываемому
алгоритму является устойчивость к изменению угла наклона камеры, то
есть независимость ошибки определения позы камеры от значения угла
наклона камеры в диапазоне

[︀
0, 𝜋2

]︀
.

В разделе 2.3 описан предложенный алгоритм определения поло
жения и направления камеры в сцене. Он основан на использовании
сверточной нейронной сети. В момент написания этой работы размер
открытых выборок, содержащих информацию о положении людей и па
раметрах калибровки камеры, был недостаточным для обучения только
по реальным данным видеонаблюдения. Поэтому обучение производилось
на синтетической выборке видеонаблюдения. Раздел 2.3.1 отведён под
описание способа построения синтетической выборки, соответствующей
описанной ранее модели наблюдаемых данных. Используемая модель на
блюдаемых данных является порождающей и позволяет синтезировать
изображения с помощью стандартных методов растеризации. Для постро
ения одного изображения необходимо задать:

– параметры камеры:
– позу камеры в сцене (𝑡, 𝑟, ℎ);
– фокусное расстояние 𝑓 ;

– положения людей на плоскости земли.

Значение параметров камеры определяет сцену. С помощью предло
женного метода была построена синтетическая выборка данных видеона
блюдения, состоящая из 100374 различных сцен. Для каждой сцены было
синтезировано не менее 200 человек, находящихся в ней.

В разделе 2.3.2 предлагается признаковое описания изображений. В
качестве такого описания используется результаты детектирования голов
людей на изображении. Это позволяет при построении синтетической вы
борки отказаться от моделирования несущественных деталей изображения,
таких как текстура и поза людей (рис. 2).
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В разделе 2.3.3 описываются способ построения прецедентов по
результатам обнаружения голов людей и используемая архитектура ней
ронной сети. Построенная нейронная сеть предсказывает положение и
направление камеры на основе 64 прямоугольников, ограничивающих
изображения голов людей. Характер изменения размеров этих прямоуголь
ников на изображении позволяет определить углы наклона и крена, а их
средний размер – расстояние до плоскости земли. Выходами нейронной
сети являются искомый вектор позы камеры и оценка точности пред
сказания каждого из параметров. В качестве функции потерь выступает
отрицательный логарифм плотности нормального распределения в точке,
соответствующей истинному значению позы камеры. При этом первый вы
ход нейронной сети интерпретируется как математическое ожидание этого
распределения, а второй – как стандартное отклонение каждого из пред
сказавыемых параметров.

Раздел 2.4 посвящен обучению и экспериментальной оценки предло
женного алгоритма. Обучение нейронной сети производилось на постро
енной синтетической выборке. Для устойчивости результатов к ошибкам
обнаружения головы человека в синтетические данные были добавлены
равномерно распределенные ложноположительные срабатывания детекто
ра.

Экспериментальная оценка предложенного алгоритма проводилась
на нескольких выборках. При тестировании на тестовой части синтети
ческой выборки предложенный алгоритм показал отсутствие зависимости
ошибки оценки позы камеры от истинного значения угла её наклона. В то
же время показано, что при использовании ранее существовавшего подхо
да увеличение угла наклона камеры приводи к увеличению ошибки оценки
угла наклона и высоты камеры. На выборке TownCentre производилась
оценка точности работы алгоритма при наличии и отсутствии ложных
обнаружений детектора. В обоих случаях предложенный алгоритм пред
сказал углы наклона и крена камеры с погрешностью не превосходящей
1.5 градусов, а высоту камеры с точностью до 80см. Также эксперимен
ты показали, что с увеличением количества ложных обнаружений ошибка
предсказания увеличивается, но остается в пределах трёх значений оцен
ки точности, предсказанной сетью. При тестировании на более сложной
выборке PETS2006 нейронная сеть не смогла корректно определить поло
жение камеры для некоторых сцен. Это связано с увеличением количества
ложных срабатываний детектора на данной выборке по сравнению с обу
чающей. Также в этих сценах детектор находил людей на двух плоскостях
– первом и втором этажах, что нарушает одно из базовых предположений
о наблюдаемой сцене.

Третья глава посвящена исследованию задачи обнаружения людей
на изображении в сценарии видеонаблюдения с известными параметрами
калибровки статичной камеры.
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(а) (б)
Рис. 2 — Пример изображения реальных (а) и синтетических данных (б).

Красным выделены результаты работы алгоритма обнаружения
изображения головы человека.

Глава начинается с постановки рассматриваемой задачи. Задача
обнаружения объектов интереса на изображения — базовая задача компью
терного зрения. Классическим подходом к её решению является метод
скользящего окна, основанный на классификации различных регионов
изображения на несколько классов (в частном случае на два — «объект
интереса», «другое»).

В общем случае алгоритмы обнаружения не могут полагаться на
априорное знание о положении и размерах объектов интереса на изобра
жении и вынуждены перебирать огромное количество комбинаций этих
параметров, многие из которых соответствуют неправдоподобным пара
метрам размера человека в рассматриваемой сцене. Исключение таких
регионов из обрабатываемой части изображения позволяет 1) повысить
скорость обработки изображения и 2) уменьшить вероятность ложного
срабатывания.

В разделе 3.1 описывается предложенный алгоритм обнаружения
людей на изображении, использующий известные значения параметров ка
либровки камеры. Формально, задача состоит в построении алгоритма,
входом которого являются входное изображение 𝐼, фокусное расстоя
ние камеры 𝑓 , вычисленное в пикселях, и параметры положения и
направления камеры 𝑙𝑐, а выходом является множество прямоугольников,
ограничивающих изображения объектов интереса (людей или частей их
тела). Предложенный алгоритм является суперпозицией 𝑔(𝐴𝑏, 𝐴𝑓 ) базово
го алгоритма 𝐴𝑏 обнаружения людей на изображении, не использующего
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Рис. 3 — График зависимости полноты/точности обнаружения
изображений голов людей. Оценка проводилась по выборке

TownCentre [3].
информацию о калибровке камеры, и классификатора 𝐴𝑓 результатов об
наружения на правдоподобные и недопустимые для данной сцены. Таким
образом, разработка алгоритма обнаружения сводится к задаче построения
классификатора 𝐴𝑓 . Формально, входом предложенного классификатора
является ограничивающий прямоугольник обнаруженного объекта 𝑜 и век
тор параметров калибровки камеры 𝑐, объединяющий фокусное расстояние
𝑓 и параметры положения и направления камеры 𝑙𝑐.

Построение классификатора 𝐴𝑓 происходит с помощью машинно
го обучения на множестве прецедентов. В качестве классификатора 𝐴𝑓

используется полносвязная нейронная сеть, обученная на прецедентах
синтетической выборки, описанной в предыдущей главе. Поскольку постро
енная выборка содержит только верные обнаружения объектов в сцене, то
задачу построения классификатора является задачей поиска аномалий в
данных. Однако путём построения прецедентов отрицательного класса она
была сформулирована в виде обучения бинарного классификатора. Для
построения отрицательной выборки в работе предлагается объединение
двух стратегий: 1) использование обнаружений, характерных для других
сцен обучающей выборки (параметров калибровки камеры); 2) использо
вание регионов изображения с произвольным положением и размером.
Первая стратегия позволяет классификатору выявлять обнаружения, ха
рактерные для каждой сцены. Вторая позволяет классификатору отличать
верные обнаружения от ложных срабатываний базового алгоритма обнару
жения 𝐴𝑏. При построении отрицательных примеров обучающей выборки
эти стратегии используются в отношении 1 : 9.

В разделе 3.2 описываются процесс обучения предложенного клас
сификатора и его качество на синтетической и реальной выборках. При
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(а) (б)
Рис. 4 — Маски обрабатываемых регионов, соответствующих размеру

головы человека 28 × 28 пикселей. (а) маска, предсказанная
классификатором, (б) маска, используемая для ускорения алгоритма

обнаружения.
тестировании в качестве базового алгоритма 𝐴𝑏 также используется опти
мизированная реализация алгоритма поиска голов людей на изображении
[4]. Используемая в качестве классификатора нейронная сеть состоит из
5 слоёв. Её гиперпараметры (количество слоёв и их размер) настраива
лись по синтетической валидационной выборке. Тестирование алгоритма
проводилось на синтетической тестовой выборке и реальных данных ви
деонаблюдения.

Предложенный метод настраивает классификацию для всевозмож
ных значениях высоты камеры в диапазоне от 0 до 20 метров и значении
угла её наклона от 0 до 𝜋

2 . Эти ограничения связаны с диапазоном зна
чений, в котором находятся параметры при построении синтетической
выборки. Результаты на синтетической тестовой выборке показали пло
щадь под ROC кривой равную 0.926. При этом полнота обнаружения
положительных примеров тестовой выборки при стандартном пороге 0.5
составляет 0.988. При применении к тестовой части синтетической выборки
построенный классификатор показал устойчивость к значениям парамет
ров наклона и крена камеры. Множества сцен обучающей, валидационной
и тестовых выборок не пересекаются. Таким образом, результаты тести
рования показывают, что предложенный классификатор не переобучается.
Тестирование на реальных данных показало, что построенный классифи
катор позволяет существенно увеличить точность обнаружения людей без
существенного падения полноты (рис. 3).

Также в работе рассматривается задача уменьшения вычислительной
сложности обработки изображения базовым алгоритмом обнаружения 𝐴𝑏

при известных параметрах калибровки камеры. Предложенный классифи
катор для каждого размера головы определяет регионы, где изображение
голов людей имеют «правдоподобные» размеры (рис. 4 (а)). Обработка
только этих регионов позволяет повысить скорость и точность обработки
данных. Из-за особенностей реализации алгоритмов обнаружения произ
водить обработку изображения по произвольной маске неэффективно.
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Поэтому в предложенной реализации обработка изображения каждого
масштаба производится в наименьшем ограничивающем прямоугольни
ке, содержащем обнаруженную область (рис. 4 (б)). Экспериментальная
оценка показала, что предложенный классификатор в среднем распознает
только 21.19% всех просматриваемых окон изображения как «правдопо
добные». При обработке изображения по прямоугольной маске количество
обрабатываемых окон в среднем увеличивается до 38.76%. Существенное
увеличение количества обрабатываемых окон характерно для сцен, где
крен камеры значительно отличается от нуля. Однако такой сценарий ред
ко встречается в практических сценариях видеонаблюдения. Например,
при использовании предложенного классификатора для сцены выборки
TownCentre [3] «правдоподобными» являются только 21.44% окон, рассмат
риваемых базовым алгоритмом 𝐴𝑏, а предложенный метод обрабатывает
24.03% окон. Эмпирически показано, что обработка изображения в соот
ветствии с построенной маской увеличивает производительность базового
алгоритма на тестовой выборке в среднем на 41%.

Четвертая глава посвящена исследованию задачи сопровождения
людей в видеопоследовательности. Под сопровождением понимается по
строение траектории движения каждого человека, присутствующего в
видео, а траектория описывается последовательностью ограничивающих
прямоугольников человека, на каждом кадре, где он присутствовал. Наи
более перспективным считается подход сопровождения через обнаружение,
разбивающий задачу на два этапа: 1) поиск людей в видео и 2) объедине
ние результатов обнаружения в траектории.

В разделе 4.1 подробно описан существующий подход решения задачи
сопровождения [3] и обоснован выбор его в качестве базового алгоритма.
Данный метод формулирует задачу построения траекторий в терминах
минимизации целевого функционала, задающего ненормированное распре
деление на множестве наблюдаемых данных. Также в разделе описаны
недостатки базового подхода, устранение который позволяет повысить точ
ность построения траекторий.

В разделе 4.2 описаны предложенный алгоритм и его отличие от ба
зового. Ключевым элементом целевого функционала является потенциал
𝜑𝑓 (𝑑𝑡2 |𝑑𝑡1), описывающий штраф за нахождения в одной траектории ре
зультатов обнаружения 𝑑𝑡1 и 𝑑𝑡2 , соответствующих кадрам 𝐼𝑡1 и 𝐼𝑡2 , 𝑡1 < 𝑡2.
В базовой работе оценивается, насколько вероятно, что человек придёт в
область 𝑑𝑡2 в момент времени 𝑡2, учитывая траекторию его движения в
локальной окрестности предшествующего кадра 𝐼𝑡1 (рис. 5 (а)). В каче
стве модификации предлагается использовать также фактор 𝜑𝑏(𝑑

𝑡1 |𝑑𝑡2),
описывающий сопровождение в обратном направлении. Его можно интер
претировать, как проверку того, что человек, оказавшийся в области 𝑑𝑡2
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(а) (б)
Рис. 5 — Визуализация способа построения фактора 𝜑(𝑑𝑡2 |𝑑𝑡1) сходства

обнаружений. Зелеными прямоугольниками отмечены результаты работы
детектора головы человека на кадрах 𝐼𝑡1 и 𝐼𝑡2 , зеленой кривой обозначена

траекторий движения человека в локальной окрестности его
обнаружения, красные прямоугольники соответствуют построенным

гипотезам положения его головы. Фактор 𝜑𝑓 (𝑑𝑡2 |𝑑𝑡1) описывает сходство
результатов обнаружения при сопровождении в прямом направлении (а),

а фактор 𝜑𝑏(𝑑𝑡1 |𝑑𝑡2) — при сопровождении в обратном (б).

Рис. 6 — Регион входа в сцену, полученный при сопровождении в течении
3-х минут.

в момент времени 𝑡2, был в области 𝑑𝑡1 на кадре 𝐼𝑡1(рис. 5 (б)). В пред
ложенном алгоритме фактор сходства результатов обнаружения 𝑑𝑡1 и 𝑑𝑡2

вычисляется как среднее арифметическое факторов 𝜑𝑓 и 𝜑𝑏.

Второй модификацией предложенного алгоритма является использо
вание информации о регионах входа в наблюдаемую сцену. Эта модифи
кация учитывает предположение, что траектории должны начинаться в
областях входа, то есть нацелена на уменьшение фрагментации (количе
ства разрывов) траекторий движения людей. В оптимизируемый целевой
функционали добавлен фактор, отдающий приоритет траекториям, начало
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Рис. 7 — Визуализация понятия позы человека на изображении.
Красными точками отмечены суставы 𝑝𝑡𝑖, описывающие позу человека,

отрезками обозначены семантические части.
которых находится вблизи региона входа: 𝜓(𝑑0) = 𝜌(𝑑0, 𝑆), где 𝜌 опре
деляет 𝑙2 расстояние между центром ограничивающего прямоугольника
обнаружения и регионом входа 𝑆. В качестве региона входа используется
граница выпуклой оболочки наиболее надёжных построенных траекторий.
На рисунке 6 представлен регион входа в сцену видеопоследовательности
TownCenter [3], полученный при сопровождении в течении 3-х минут.

В пункте 4.3 представлены результат сравнения предложенного ал
горитма с базовым. Сравнение показало повышение точности построения
траектории людей на 0.09 по метрике MOTA при использовании пред
ложенных модификаций. Также результаты содержат анализ влияния
различных этапов работы алгоритма на точность построения траекторий.
Анализ показывает, что наибольшего повышения точности (до 0.287) по
метрике MOTA можно получить за счёт дальнейшего развития целевого
функционала, определяющего способ объединения результатов обнаруже
ния людей в траектории.

В пятой главе приведено описание предложенной модели положе
ния и движения суставов человека в видео. Также предложены алгоритмы
поиска локального оптимума предложенной модели. Положение множе
ства суставов тела человека на изображении 𝐼𝑡 образуют его позу 𝑃 𝑡, т. е.
𝑃 𝑡 = {𝑝𝑡𝑖}

𝐾
𝑖=1, где 𝑝𝑡𝑖 ∈ ℛ2 — положение i-ого сустава тела человека на кадре

𝐼𝑡 (рис. 7). Расширение этого понятия на случай видеопоследовательно
сти {𝐼𝑡}𝑇𝑡=1 подразумевает определение позы человека на каждом кадре:
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𝑃 = {𝑃 𝑡}𝑇𝑡=1. В практических реализациях поза человека считается дис
кретной величиной, где возможное положение суставов ограничено узлами
регулярной сетки на кадре.

В разделе 5.1 описывается новая математическая модель положения и
движения суставов человека в видео. Предложенная модель определяется
целевым функционалом 𝐸(𝑃,Θ), минимум которого соответствует опти
мальной позе человека в видео. Минимизация проводится по значению
позы человека в видео 𝑃 и скрытым параметрам модели Θ. В существую
щих работах целевой функционал представляют в виде суммы факторов
двух типов: модели позы человека на изображении 𝐸𝐼(𝑃𝑡,Θ) и модели из
менения позы между кадрами 𝐸𝑇 (𝑃,Θ).

В разделе 5.1.1 обосновывается выбор модели из набора частей в
качестве модели 𝐸𝐼(𝑃𝑡,Θ) позы человека на изображении. Важно отме
тить, что модель из набора частей не является конкретной реализацией
алгоритма определения позы человека, а описывает целый класс алгорит
мов, объединённых общими свойствами. Дальнейшее рассмотрение задачи
определения позы человека в видео не зависит от выбора конкретного ал
горитма позы человека на изображении. Для проведения экспериментов
была выбрана реализация модели [5], поскольку она использовалась в ана
логичных работах, а следовательно позволяет оценить вклад в изменение
точности при использовании предложенной модели движения суставов. В
качестве скрытого параметра базовой модели выступает дискретный пара
метр 𝑠𝑡 ∈ Θ размера позы человека на изображении.

В разделе 5.1.2 описана предложенная модель изменения позы меж
ду кадрами. В существующих работах в качестве функции изменения позы
использовалось 𝐿2 расстояние между соответствующими суставами позы
на соседних кадрах. В данной работе предложено расширение этой мо
дели, учитывающее характеристики движения суставов позы. Для этого
скрытые параметры Θ модели расширены непрерывными параметрами
скорости движения суставов на каждом кадре. Предложенный целевой
функционал использует 𝐿2 расстояние для моделирования отклонения
изменения позы от линейной модели движения. Предложенная модель из
менения позы имеет вид:

𝐸𝑇 (𝑃,Θ) =

𝐾∑︁
𝑖=1

(︃
𝜓0
𝑖 (𝑣1𝑖 ) +

𝑇−1∑︁
𝑡=1

𝜓𝑡
𝑖(ℎ

𝑡+1
𝑖 , ℎ𝑡𝑖,Θ)

)︃
+

𝑇−1∑︁
𝑡=1

𝜂𝑡(𝑠𝑡+1, 𝑠𝑡),

где 𝜓0
𝑖 (𝑣1𝑖 ) определяет априорное предпочтение на скорость движения

сустава на первом кадре, 𝜓𝑡
𝑖(ℎ

𝑡+1
𝑖 , ℎ𝑡𝑖,Θ) задаёт модель изменения состо

яния сустава с течением времени с учетом линейной модели движения,
𝜂𝑡(𝑠𝑡+1, 𝑠𝑡) — модель изменения размера позы.

В разделе 5.1.3 описаны два частных случая предложенной моде
ли позы. Показано, что предложенная модель позы является обобщением
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использованной ранее модели [5] и содержит её в качестве частного слу
чая. Другим частным случаем является независимое определение позы
человека на кадрах видеопоследовательности без использования модели
изменения позы.

Разделе 5.2 посвящён описанию метода поиска локального миниму
ма предложенного целевого функционала. В разделе 5.2.1 доказаны два
важных свойства предложенной модели. Показано, что при известной
позе человека в видео, задача определения оптимальных параметров ско
рости имеет точное решение, сложность нахождения которого линейно
зависит от длины 𝑇 видеопоследовательности, количества 𝐾 суставов по
зы человека и количества 𝑀 возможны положений каждого из них на
изображении. Второе свойство предложенной модели связано с условной
моделью 𝐸(𝑃 𝑡, 𝑠𝑡|𝑃 ∖𝑡,Θ∖𝑠𝑡) позы 𝑃 𝑡 и размера 𝑠𝑡 человека на кадре 𝐼𝑡,
обусловленной известными значениями остальных параметров модели. До
казывается возможность поиска глобального минимума рассматриваемой
условной модели с вычислительной сложностью 𝒪(𝑀𝐾), где 𝑀 — количе
ство возможных положений на изображении каждого из К суставов.

В разделе 5.2.2 описан новый детерминированный алгоритм поиска
локального минимума предложенного целевого функционала. Предложен
ный алгоритм основан на блочной оптимизации по множеству дискретных
и непрерывных переменных модели и использует описанные выше свой
ства модели. В подпункте 5.2.3 предложен новый стохастический алго
ритм уточнения результата, полученного детерменированным алгоритмом.
Предложенный стохастический алгоритм основан на построении выбор
ки из распределения, соответствующего целевому функционалу 𝐸(𝑃 ) =
minΘ𝐸(𝑃,Θ).

Раздел 5.3 содержит сравнение результатов применения предло
женной модели с базовой [5]. Первые результаты показаны на данных,
используемых в [5]. Эти данные являеются наиболее сложными для предло
женого алгоритма. Они содержат движение камеры и изменение масштаба
съемки, поэтому предположение о линейности движения суставов на изоб
ражении не может быть выполнено. Однако результаты показали, что
предложенная модель позволяет повысить точность локализации суставов
на всех примерах открытой выборки, за исключением одного. Следующий
эксперимент проводился на выборке TownCentre, полученной статичной
камерой видеонаблюдения. Этот сценарий наиболее близко соответству
ет рассматриваемым предположениями о данных. На выборке TownCentre
предложенный алгоритм показал значительный прирост точности (+8.7%)
определения позы человека.

Шестая глава посвящена программной реализации разработанных
алгоритмов и построение программных средств на их основе.
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В разделе 6.1 описывается программное средство для сопровождения
людей и определения их поз в видео. Данное программное средство постро
енно на основе всех алгоритмов, предложенных в предыдущих главах. С
его помощью осуществляется локализация камеры, обнаружение людей на
изображении, их сопровождение и определение позы.

Данное программное средство применяется в компании ООО «Техно
логии видеоанализа» для подсчета людей, прошедших сигнальную линию.
За счет использования информации о калибровке камеры, оно позволяет
повысить частоту применения детектора людей к кадрам входного видео.
Благодаря этому, удается повысить точность подсчета людей в условиях
обработки видеопотока.

В разделе 6.2 описывается полуавтоматическое средство разметки
позы человека в видеопоследовательности, основанное на предложен
ном в главе 5 алгоритме. Построенное средство позволяет пользователю
исправлять ошибки локализации суставов тела человека и повторять по
иск наилучшей позы с учетом этих новых ограничений. Показано, что
пользовательский ввод, ограничивающий область возможных положений
сустава тела человека, не меняет структуру целевого функционала и
сложность оптимизации. За счет уточнения положения лишь небольшого
множества суставов на разреженном множестве кадров удается добиться
сущетственного ускорения построения экспртной разметки позы людей в
видеопоследовательности.

Данное программное средство было выполнено в рамках работы по
проекту РФФИ 16-29-09612 офи_м «Исследование и разработка методов
биометрической идентификации человека по походке, жестам и комплек
ции в данных видеонаблюдения». С его помощью происходит построение
эталонной коллекции данных видеонаблюдения с известной позой челове
ка на каждом кадре. Генерируемая коллекция используется для решения
задачи идентификации человека по походке.

В заключении приведены основные результаты диссертационной ра
боты и рассмотрены возможные варианты их применения.

1. Предложен оригинальный метод определения положения и направ
ления статичной камеры в сцене по результатам обнаружения
людей.

2. Для видеопоследовательностей, полученных статичной камерой,
разработан алгоритм сопровождения людей, использующий поло
жение и направление камеры для фильтрации ложноположитель
ных срабатываний детектора.

3. Предложен алгоритм оценки позы человека в видеопоследова
тельности, учитывающий одновременно положение и скорость
движения каждого сустава тела человека на кадре видеопоследо
вательности.
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4. На основе предложенных алгоритмов разработан программный
комплекс для автоматического сопровождения и опредеделния
позы человека в видеопоследовательности и автоматизированное
программное средство построения экспертной разметки позы чело
века на каждом кадре.

Дальнейшее развитие предложенных алгоритмов возможно по следу
ющим направлениям:

– Оценка как положения и направления, так и фокусного расстояния
камеры за счет использования результатов определения всей позы
человека;

– Использование алгоритмов реидентификации человека по изобра
жению, для надежного сопоставления людей в траектории;

– Добавление зависимости от входной видеопоследовательности в
факторы гладкости изменения положения суствов тела человека.
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