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В данной работе рассматриваются две задачи видеоаналитики, которые могут быть решены с помо-
щью сопровождения людей в видеопотоке, – подсчет людей и оценка времени ожидания в очере-
дях. Современные системы видеонаблюдения насчитывают несколько сотен тысяч камер, поэтому
одна из важнейших проблем, с которой приходится сталкиваться при видеоаналитике, – оптимиза-
ция использования вычислительных ресурсов. Большинство текущих алгоритмов сопровождения
являются неэффективными ввиду того, что они используют вычислительно затратные нейросете-
вые детекторы на частых кадрах видеопотока. В данной работе предлагаются методы решения упо-
мянутых ранее задач, призванные устранить эту проблему путем применения детекций на разре-
женных кадрах. Проведенная экспериментальная оценка предложенных методов показала их со-
стоятельность как с точки зрения качества работы, так и используемых вычислительных ресурсов.
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1. ВВЕДЕНИЕ
В последние годы алгоритмы компьютерного

зрения особенно активно начали использоваться
в видеоаналитике. Суть последней заключается в
извлечении и анализе значимой информации с
камер видеонаблюдения для последующего при-
нятия тех или иных бизнес-решений, оптимиза-
ции процессов и т.д. В данной работе рассматри-
ваются две практически важные задачи видеоана-
литики – подсчет людей и оценка времени
ожидания в очередях.

Существует множество подходов для решения
данных задач, например, за счет сопровождения
(трекинга) людей в видеопотоке. Трекинг подра-
зумевает построение траекторий движения лю-
дей, которые впоследствии могут быть использо-
ваны для анализа происходящих в видеопотоке
событий.

Современные алгоритмы сопровождения ис-
пользуют нейросетевые детекторы для получения

детекций людей для дальнейшего их связывания
в траектории. Применение таких детекторов ве-
дет к большим вычислительным затратам, так как
для их эффективной работы необходимо задей-
ствовать видеокарты (GPU). Последние, в свою
очередь, являются дорогими, особенно во време-
на роста популярности криптовалюты и кризиса
полупроводников. Также стоит отметить, что со-
временные алгоритмы сопровождения требуют
запуска детектора с достаточно высокой частотой
(то есть детектирование объектов происходит на
близких по времени кадрах). Это связано с тем,
что алгоритмы тем или иным образом полагаются
на то, что интервал времени между обнаружения-
ми объектов является небольшим.

Ввиду описанных выше причин и того, что в
реальных сценариях приходится работать с круп-
номасштабными системами видеонаблюдения,
масштабировать существующие методы трекинга
весьма затратно. Поэтому одним из способов
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снижения расходов (как денежных, так и вычис-
лительных) для осуществления видеоаналитики
является разработка алгоритмов сопровождения,
способных работать на разреженных кадрах.

Способность метода трекинга работать на раз-
реженных кадрах влечет за собой снижение ча-
стоты детекции. А последнее, в свою очередь,
позволяет использовать одну видеокарту для об-
работки большего числа видеопотоков и тем са-
мым сократить стоимость системы. Более того,
при этом обработка видеопотоков может полно-
стью осуществляться в специализированных цен-
трах обработки данных (ЦОД), что способствует
эффективному разделению ресурсов GPU. Также
возможен вариант, при котором в ЦОД может
быть вынесен только алгоритм детектирования, а
остальная обработка будет осуществляется непо-
средственно на “узловых” устройствах. Такой
подход позволяет передавать в ЦОД не видеопо-
токи, а лишь разреженные кадры, что влечет за
собой уменьшение затрат на передачу данных.

С другой стороны, снижение частоты детек-
ции позволяет реализовать алгоритм сопровож-
дения без использования видеокарты в случае
применения менее вычислительно затратного и
менее точного алгоритма нейросетевой детекции.
При условии сохранения приемлемого качества
работы алгоритма подобное решение является
более приоритетным для практического приме-
нения, так как в значительной степени снижает
денежные и вычислительные затраты.

Современные методы сопровождения людей
используют подход к сопровождению через де-
тектирование. Основываясь на видах детектиро-
вания, алгоритмы трекинга можно условно разде-
лить на две группы: использующие детекции тел
людей [1–3] и детекции голов [4, 5].

Решения, использующие детекции голов, хо-
рошо подходят для сопровождения людей, нахо-
дящихся в толпе. Это связано с тем, что в боль-
шинстве случаев камеры видеонаблюдения рас-
положены на высоте, большей среднего роста
человека, поэтому в видеопотоке головы людей в
таких случаях намного лучше видно, чем их тела.
Также стоит отметить тот факт, что головы менее
подвержены перекрытиям, что благоприятно
сказывается на качестве трекинга и видеоана-
литики в целом.

После получения детекций необходимо про-
извести их объединение в траектории. Существу-
ет множество способов решения данной задачи,
например, жадные алгоритмы. В большинстве
методов сопровождения реального времени тра-
ектории строятся от кадра к кадру – для каждого
кадра вычисляется “матрица стоимостей” сопо-
ставления новых детекций с существующими
траекториями. Задача объединения детекций в
траектории решается либо с помощью жадного

алгоритма (ищется максимальное значение в
каждой строке/столбце матрицы) [6, 7], либо ре-
шается задача о назначениях с помощью Венгер-
ского алгоритма [1–3, 8]. Помимо этого, для ре-
шения данной задачи используются марковские
цепи Монте-Карло [5].

Не стоит забывать о нейросетевых методах со-
провождения людей, которые начали набирать
популярность в последнее время. Так, например,
в [9] авторы предлагают получать новые детекции
с помощью регрессии детекций на предыдущем
кадре. Однако подобный подход имеет недоста-
ток – для его работы необходима высокая частота
кадров, что ведет к увеличению частоты детекти-
рования и вычислительных затрат.

В данной работе рассматриваются две задачи
видеоаналитики – подсчет людей и оценка вре-
мени ожидания в очередях, а также предлагаются
два подхода уменьшения частоты детектирова-
ния. Для решения задачи подсчета людей предла-
гается метод, способный эффективно сопровож-
дать людей на коротких интервалах времени, а
для задачи оценки времени ожидания в очередях –
алгоритм, позволяющий эффективно оценивать
время присутствия человека в кадре на длинных
промежутках, используя детектирование на очень
редких кадрах.

2. ЗАДАЧА ПОДСЧЕТА ЛЮДЕЙ
Задача подсчета людей, проходящих через

определенные зоны социальной инфраструктуры
(например, пешеходные переходы, тротуары,
площади и т.д.), является практически важной.
Так как при решении данной задачи приходится
сталкиваться с обработкой огромных потоков
данных, то возникает потребность в автоматиза-
ции процедуры подсчета людей. Существует мно-
жество алгоритмов подсчета людей, большинство
из которых основаны на сопровождении людей.
Ввиду того, что в трекинге с каждым человеком
ассоциируется траектория, то подсчет людей в та-
ких методах осуществляется за счет фиксации
факта пересечения траекторией сигнальной ли-
нии.

В данной работе предлагается полностью авто-
матизированный распределенный алгоритм под-
счета людей, являющийся улучшением метода
[4], а также решение, способное работать на одном
ядре процессора без использования видеокарт. Ал-
горитм получает на вход видеопоток  кадров,
снятых на стационарную камеру, и сигнальную
линию, представленную в виде упорядоченной
пары точек ( , ) на кадре. Выходом алгоритма
является множество событий , описывае-
мых тройками , где  – номер кадра,
на котором произошло пересечение сигнальной
линии,  определяет координаты обрамляющего

=1{ }i iF

aL bL
=1{ }i iE

= ( , , )i i i iE k r d ik

ir
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прямоугольника (bbox) детекции, а последнее
значение  отвечает за направление пересечения
сигнальной линии.

2.1. Базовый метод

В данной работе в качестве базового метода
(baseline) используется алгоритм, представлен-
ный в [4]. Он является улучшением классическо-
го SORT-алгоритма [1]. Выбор был сделан в поль-
зу данного метода ввиду того, что он способен ра-
ботать на разреженных кадрах, что позволяет
значительно снизить вычислительные затраты
при его применении в крупномасштабных систе-
мах видеонаблюдения (см. раздел 1).

Выбранный baseline работает в режиме реаль-
ного времени и использует Венгерский алгоритм
для объединения детекций в траектории, а для
улучшения результатов на низких частотах детек-
тирования в нем задействовано визуальное со-
провождение ASMS [10] для оценки скорости
движения людей.

Стоит отметить, что базовый метод имеет не-
сколько недостатков, которые усложняют его
применение на практике, например:

• данный алгоритм основан на использовании
детекций голов, однако люди могут иметь разный
рост, что ведет к тому, что их головы могут быть
расположены на разных плоскостях. Таким обра-
зом не всегда очевидно на какую высоту стоит
поднять сигнальную линию, чтобы корректно
фиксировать факт пересечения сигнальной ли-
нии (рис. 1);

• предыдущая проблема была решена в [4] с
помощью линейной регрессии из головы в тело.
Однако данную регрессию необходимо переобу-
чать для каждой конкретной сцены, а это услож-
няет практическое применение алгоритма.

2.2. Предложенный метод

Выбранный базовый алгоритм состоит из сле-
дующих этапов: (1) детектирование; (2) предска-
зание скорости детекций с помощью визуального
сопровождения; (3) предсказание позиции траек-
тории с помощью фильтра Калмана; (4) объеди-
нение детекций в траектории; (5) экстраполяция
траекторий; (6) фиксация факта пересечения сиг-
нальной линии.

В данной работе предлагаются улучшения сле-
дующих этапов в baseline с целью его оптимизации
для практического применения: детектирование,
предсказание скорости детекций с помощью визу-
ального сопровождения, фиксация факта пересе-
чения сигнальной линии. Ниже описаны все пред-
ложенные модификации.

id

2.2.1. Детектирование
Так как головы менее подвержены перекрыти-

ям и их лучше видно с камер видеонаблюдения,
то было принято решение продолжить идею ис-
пользования детектора голов вместо детектора
тел, предложенную в [4]. Поэтому в предлагаемых
алгоритмах применяется детектор голов, осно-
ванный на SSD [11]. В данной работе используют-
ся две базовые архитектуры (backbone) для детек-
тора голов – ResNet50 [12] для усовершенство-
ванного распределенного алгоритма с высоким
качеством подсчета людей и MobileNet0.5 [13] для
решения, способного работать на одном ядре
процессора. Детектор обучен на публичном набо-
ре данных CrowdHuman [14] и коллекции, со-
бранной компанией ООО “Технологии видеоана-
лиза”.

2.2.2. Визуальное сопровождение
Как было сказано ранее, в базовом алгоритме

для оценки скорости детекций используется ви-
зуальное сопровождение ASMS. В данной работе
предлагается заменить данный алгоритм визуаль-
ного сопровождения на Staple [15], который поз-
воляет значительно ускорить общее решение для
подсчета людей, но при этом сохранить качество
подсчета на прежнем уровне. Staple состоит из
двух моделей, работающих параллельно. Первая
модель является инвариантной к смене освеще-
ния, но зависит от изменения размеров объектов,
вторая – напротив, инвариантна к трансформа-
циям объектов, но зависит от освещения. Ис-
пользование двух моделей вместе позволяет до-
стичь наилучших результатов.

2.2.3. Фиксация факта пересечения сигнальной
линии

Baseline использует детекции голов по причи-
нам, описанным ранее в разделе 2.2.1. Однако та-
кой подход обладает недостатком, описанным в
разд. 2.1. В базовом алгоритме эта проблема была
решена с помощью линейной регрессии, однако ее
необходимо переобучать для каждой конкретной

Рис. 1. Представьте, где здесь необходимо нарисовать
сигнальную линию на уровне головы.



14

ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 3  2022

МАМЕДОВ и др.

сцены, а это усложняет практическое применение
метода. В данной работе предлагается новая ней-
росетевая регрессия из головы в тело, которая поз-
воляет решить все упомянутые выше проблемы.
Предложенный регрессор необходимо обучить еди-
ножды для применения на любой сцене.

Нейросетевой регрессор из головы в тело со-
стоит из 2 этапов:

1). с помощью эвристики находится прибли-
зительная позиция тела человека;

2). с помощью нейросетевой регрессии проис-
ходит уточнение приблизительной позиции тела
человека.

Первый этап. В качестве эвристики использу-
ется следующий анатомический факт: ширина те-
ла человека в среднем равна 3 ширинам его голо-
вы, а высота человека – 8 высотам его головы.
Экспериментальным путем данные пропорции
были немного скорректированы:

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

где ( , , , ) и ( , 
, , ) – координаты 

обрамляющих прямоугольников головы и тела, 
соответственно.

Второй этап. На втором этапе происходит
уточнение позиции bbox тела, полученного на
предыдущем шаге. Для этого была разработана
нейросеть, способная регрессировать три значе-
ния: левые и правые крайние точки тела человека
(  и ) и высоту  тела
человека. На рис. 2 представлена архитектура
предложенной сети. Данная нейросеть имеет
простую архитектуру, потому что алгоритм под-
счета людей должен работать в режиме реального
времени. И несмотря на свою простоту, предло-
женный нейросетевой регрессор показывает весьма
хорошее качество работы. В итоге, после двух эта-
пов координаты срегрессированного тела имеют

−= ,left left widthbody head head

= ,top topbody head

×= 3 ,width widthbody head

×= 8.5 ,height heightbody head

lefthead tophead widthhead heighthead leftbody

topbody widthbody heightbody

regLeftbody regRightbody regHeightbody

вид: ( , , , ), где
.

В предложенном решении для сопровождения
людей используются детекции голов, а для фик-
сации факта пересечения сигнальной линии при-
меняются детекции тел, полученные нейросете-
вой регрессией. То есть каждая детекция головы
связана с детекцией тела. Из-за перекрытий воз-
можны ошибки регрессии, которые могут по-
влечь за собой ложные пересечения сигнальной
линии, поэтому, когда происходит добавление
новой детекции тела в трек, осуществляется кор-
ректировка ее высоты и ширины следующим об-
разом:

(2.5)

(2.6)

где ,  – ширина и высота до-
бавляемого bbox тела, ,  –
ширина и высота последнего bbox тела в траекто-
рии, и  – специально выбранная константа.

2.3. Экспериментальная оценка
2.3.1. Наборы данных
Регрессия из головы в тело. Для обучения пред-

ложенной нейросетевой регрессии (см. раздел
2.2.3) использовались видеозаписи из публичных
наборов данных 2DMOT2015 [16], MOT17 [17] и
коллекции, собранной компанией ООО “Техно-
логии видеоанализа”. Для получения трениро-
вочных данных для нейронной сети из видео при-
менялась следующая стратегия (рассматривались
кадры каждые 2 секунды):

1). используя детектор голов (см. раздел 2.2.1),
на каждом кадре были получены детекции голов;

2). используя линейную регрессию из [4], на
каждом кадре были получены детекции тел;

3). используя эвристику (см. раздел 2.2.3), на
каждом кадре были найдены приблизительные
позиции тел людей. Эти данные применялись для
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Рис. 2. Архитектура предложенной нейросетевой регрессии из головы в тело. В качестве backbone сети используется
MobileNetV1 [13].
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создания кропов обучающей выборки нейросете-
вого регрессора из головы в тело;

4. используя детекции тел, относящиеся к де-
текциям голов, для каждого кадра были найдены
левые и правые крайние точки тел людей, а также
их высоты. Эти данные применялись для обуче-
ния нейросетевой регрессии.

Подсчет людей. Для экспериментальной оцен-
ки предложенного алгоритма необходимы про-
должительные видеозаписи, снятые на статичную
камеру. По этой причине являются непригодными
большинство публичных наборов данных (напри-
мер, популярный набор MOTChallenge [18] со-
держит короткие видео, снятые на подвижные ка-
меры). Таким образом, для тестирования методов
использовалиь 19 видеозаписей из коллекции
компании ООО “Технологии видеоанализа”, а
также публичный набор данных Towncentre [19].
Для каждого видео вручную были нарисованы
сигнальные линии на уровне земли.

2.3.2. Метрики

В роли метрики качества в данной работе ис-
пользуется средняя ошибка подсчета числа пересе-
чений сигнальной линии (событий) [20]. Результи-
рующее множество событий, выданное алгорит-
мом, может включать в себя как положительные,
так и отрицательные примеры. Отрицательные со-
бытия не имеют пары в “эталонной” разметке. Бу-
дем считать событие , выданное алгоритмом,
совпадающим с событием  из ”эталонной” раз-
метки, если они относятся к одному и тому же че-
ловеку, и произошли в один и тот же момент вре-
мени. Сопоставление событий происходит при
помощи метода, описанного в [20].

После сопоставления событий видеозапись
делится на сегменты, содержащие по 10 “эталон-
ных” событий, и вычисляются следующие харак-
теристики:

•  – число “эталонных” событий на рас-
сматриваемом сегменте;

•  – число событий, выданных алгорит-
мом, для которых не было найдено пары в “эта-
лонной” разметке на рассматриваемом сегменте;

•  – число “эталонных” событий, для ко-
торых не было найдено пары в множестве собы-
тий, выданных алгоритмом, на рассматриваемом
сегменте;

•  – ошибка на сегменте.

Итоговая ошибка вычисляется следующим обра-

зом: , где N – количество сегментов.

iE
�

iE

segGT

segFP

segFN

−
= seg seg

seg
seg

FP FN
E

GT

 =1
=

N seg

i

E
E

N

2.3.3. Результаты экспериментов
В данном разделе представлены результаты

экспериментов для предложенных алгоритмов.
Были рассмотрены три типа экспериментов:

• Регрессия тела – в данном эксперименте ис-
пользовался базовый алгоритм [4], в котором ли-
нейная регрессия из головы в тело была заменена
новой нейросетевой регрессией (см. раздел 2.2.3);

• Регрессия тела и Staple – данный экспери-
мент аналогичен предыдущему за тем исключе-
нием, что визуальное сопровождение ASMS было
заменено на Staple (см. раздел 2.2.2);

• Одноядерный алгоритм – в данном экспери-
менте были применены модификации, упомяну-
тые в предыдущих экспериментах, а также был
использован легковесный детектор голов с Mo-
bileNet0.5 в качестве backbone (см. раздел 2.2.1).

В таблице 1 представлены результаты прове-
денных экспериментов.

Экспериментальная оценка показала, что
предложенный улучшенный распределенный ал-
горитм имеет высокую точность подсчета людей,
и значительно превосходит по качеству старый
baseline из [20] и незначительно уступает базово-
му алгоритму из [4]. Однако предложенный алго-
ритм может быть использован в практических це-
лях, так как он не требует настройки для каждой
новой сцены.

Результаты из таблицы 1 также показывают,
что предложенный алгоритм, способный рабо-
тать на одном ядре процессора и без использова-
ния GPU, имеет качество, приемлемое для прак-
тического применения. Более того, он превосхо-
дит метод подсчета людей, основанный на
классическом трекинге SORT [1], как в плане ка-
чества подсчета людей, так и с точки зрения ис-
пользуемых ресурсов.

2.3.4. Оценка скорости алгоритма
Ввиду того, что предложенный метод состоит

из нескольких этапов, общее время его работы
равно сумме времен работы каждого из его ком-
понентов: детектора, визуального сопровожде-
ния и нейросетевой регрессии из головы в тело.

Таблица 1. Экспериментальная оценка предложенных
алгоритмов подсчета людей в зависимости от частоты
детекции (значение ошибки )

Алгоритм/Частота кадров 5 Гц 3 Гц 2 Гц

SORT [1] 8.3 10.8 17.3
Старый Baseline [20] 7.5 7.5 7.5
Baseline [4] 4.1 4.1 4.3
Регрессия тела 4.8 4.7 5.1
Регрессия тела и Staple 5.0 4.6 5.1
Одноядерный алгоритм 8.9 9.3 9.1

↓
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Легковесному детектору голов требуется ≈250 мс
для работы на Full HD кадре (см. раздел 2.2.1). Ви-
зуальное сопровождение Staple [15] (см. раздел
2.2.2) требует ≈5 мс для одной детекции (ASMS,
используемый в базовом алгоритме [4], затрачи-
вает ≈20 мс для одной детекции). Предложенный
нейросетевой регрессор из головы в тело работает
≈130 мс для 10 кропов.

Если принебречь остальными незначительны-
ми вычислениями, то предложенный одноядер-
ный метод способен работать при частоте 2 Гц и
10 людях на каждом кадре (≈500 мс). Все временные
замеры были произведены в одноядерном режиме с
использованием процессора Intel Core i5-9400.

3. ЗАДАЧА ОЦЕНКИ ВРЕМЕНИ
ОЖИДАНИЯ В ОЧЕРЕДЯХ

Задача оценки времени ожидания в очередях
является практически важной, так как алгорит-
мы, решающие ее, используются в коммерческих
целях для улучшения качества обслуживания
клиентов.

В данной работе предлагается полностью авто-
матизированный метод оценки времени ожидания
в очередях, основанный на использовании трекин-
га и реидентификации (Re-ID) по верхней части те-
ла человека, способный работать на очень редких
кадрах. Входом алгоритма является видеопоток

 кадров, снятых на статичную камеру, коор-
динаты региона интереса (ROI), а также  – про-
должительность сегмента видео в секундах. На
выходе алгоритм выдает множество , состо-
ящее из оценок максимального времени ожида-
ния для каждого сегмента длины  секунд.

3.1. Предложенный метод
Предложенный метод состоит из 5 основных

этапов:
• Детектирование – используя детектор голов,

осуществляется поиск голов всех людей на каж-
дом разреженном кадре;

• Регрессия верхней части тела – на данном
шаге на каждом разреженном кадре для каждой
найденной головы происходит регрессия верхней
части тела человека;

• Реидентификация – для каждой срегрессиро-
ванной верхней части тела с помощью алгоритма
реидентификации вычисляется “вектор внешне-
го вида”;

• Трекинг – полученные на предыдущем шаге
векторы используются для связывания детекций
в траектории или для создания новых траекторий;

• Оценка времени ожидания – результатом
предыдущего этапа является множество траекто-
рий , , где fj, dj – кадр и коор-

{ } =1i iF
t

{ } =1i iT

t

{ } =1i iTr { } =1= ,i j j j
Tr f d

динаты bbox, соответственно. Используя получен-
ное множество, имеется возможность вычислить
время ожидания в очереди, как максимальное вре-
мя жизни (под временем жизни  траектории tr
понимается продолжительность ее нахождения в
видеопотоке) одной из траекторий из данного
множества.

Далее будет описан каждый из первых четырех
этапов предложенного алгоритма.

3.1.1. Детектирование
Как и в алгоритме, предложенном для реше-

ния задачи подсчета людей, в данном методе ис-
пользуется детектор голов, описанный в разделе
2.2.1. Его ключевая особенность заключается в том,
что он является быстрым и обладает приемлемым
качеством для практического применения.

3.1.2. Регрессия верхней части тела
Ключевая идея предложенного метода оценки

времени ожидания в очередях заключается в ис-
пользовании детекции верхней части тела челове-
ка, нежели всего тела, для алгоритма реиденти-
фикации. Это связано с тем, что в очередях верх-
няя часть человеческого тела лучше видна и при
этом она содержит больше визуальной информа-
ции для Re-ID, чем, например, голова.

По этой причине предлагается произвести ре-
грессию из головы в верхнюю часть тела по ана-
логии тому, как это было сделано в разделе 2.2.3.
Под верхней частью человеческого тела будем по-
нимать область тела от головы до груди.

Как и в случае с регрессией из головы в тело
(см. раздел 2.2.3), сначала происходит поиск при-
близительной области верхней части тела с помо-
щью эвристики (в выражении (2.4) коэффициент
8.5 заменяется на 2), а потом ее уточнение с помо-
щью нейросети. Последняя, в свою очередь, по-
лучая на вход найденную приблизительную об-
ласть, регрессирует два значения – левую и пра-
вую крайние точки верхней части тела.

Подобное уточнение краев bbox особенно важ-
но в случае, когда человек расположен в профиль
на кадре (рис. 3).

3.1.3. Реидентификация
Нейронная сеть для реидентификации. В каче-

стве baseline для реидентификации было выбрано
решение из [21], потому что оно обладает высо-
ким качеством решения данной задачи, а также
имеет значительную скорость работы, что весьма
важно для практического применения. В выбран-
ный метод Re-ID были внесены две модифика-
ции с целью повышения его качества:

• ResNet50 был заменен на Res2Net50 [22], по-
тому что последняя нейросеть имеет лучшее каче-
ство на задаче классификации, но при этом не
сильно уступает по скорости работы ResNet50;

• Triplet Loss и Center Loss [23], используемые
в baseline, были заменены на FIDI Loss [24]. Эта

( )L tr
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функция потерь предназначена для задачи Re-ID,
она сильно штрафует за незначительные разли-
чия между изображениями, что очень важно для
реидентификации.

Upper Body Random Size Augmentation. Рассмот-
рим, например, случай реидентификации по те-
лам людей. Чаще всего для обучения нейронной
сети используются изображения, где люди пред-
ставлены в полный рост. Однако в реальных сце-
нариях, ввиду окклюзий (перекрытий) и/или
ошибок детектора, на вход алгоритму реиденти-
фикации могут подаваться кропы, содержащие
только часть человеческого тела (например, верх-
нюю часть тела). На таких примерах велика веро-
ятность неверного решения нейросетью задачи
Re-ID, так как ранее она “видела” людей только в
полный рост.

Аналогичное возможно и в случае реиденти-
фикации по верхней части тела. Для решения
данной проблемы предлагается новая аугмента-
ция Upper Body Random Size Augmentation (UBR-
SA), которая призвана улучшить качество Re-ID в
реальных сценариях. Ключевая ее идея заключа-
ется в случайном изменении краев bbox верхней
части тела (рис. 4). Таким образом на этапе обуче-
ния сети происходит симуляция случаев, описан-
ных выше.

Пусть ( , , , ) – координаты
bbox верхней части тела, полученные регрессо-
ром, ( , , , ) – координаты bbox
верхней части тела человека после применения
UBRSA,  и  – ширина и высота bbox
тела, соответственно. Тогда:

(3.1)
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где , , ,  – специально выбранные кон-
станты, в данной работе  и

, а  – функция, возвращаю-
щая случайное целое число  из равномер-
ного распределения.

3.1.4. Трекинг
В данной работе в качестве базового алгоритма

сопровождения людей применяется [1]. Baseline
работает в режиме реального времени и использу-
ет Венгерский алгоритм [8] для сопоставления де-
текций. В данной работе для связывания детек-
ций в траектории и для создания новых траекто-
рий применяются “векторы внешнего вида”
(дескрипторы), полученные с помощью алгорит-
ма реидентификации по верхней части тела. Для
каждой траектории хранится 100 последних де-
скрипторов, которые были использованы для
связывания детекций в траектории.

Пусть  – множество дескрипторов, полу-
ченных с помощью алгоритма Re-ID, для детекций
на новом кадре, а  – множество списков де-
скрипторов для существующих траекторий. Тогда,
введем “матрицу стоимостей” , как:

(3.5)

(3.6)

где thr – порог для Cosine Similarity, в данной ра-
боте . Далее, для матрицы CM с помо-
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Рис. 3. Сравнение эвристики и нейросетевой регрес-
сии из головы в верхнюю часть тела.

Эвристика Нейросетевая регрессия

Рис. 4. Пример работы аугментации UBRSA.

Upper Body
Random Size
Augmentation
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щью Венгерского алгоритма решается задача о
назначениях для максимизации стоимости.

3.2. Экспериментальная оценка

3.2.1. Наборы данных
Регрессия верхней части тела. Для обучения

нейросетевого регрессора из головы в верхнюю
часть тела (см. раздел 3.1.2) использовался моди-
фицированный набор данных CrowdHuman [14].
Модификации заключались в следующем:

1). используя дектор голов (см. раздел 3.1.1),
для каждого изображения были найдены детек-
ции голов;

2). используя Detectron2 [25], для каждого
изображения были найдены детекции тел и сег-
ментационные маски для них;

3). используя эвристику из [4], для каждого
изображения были сопоставлены детекции голов
и тел;

4). используя эвристику (см. раздел 3.1.2), для
каждого изображения были найдены приблизи-
тельные позиции верхних частей тел. Эти данные
применялись для создания кропов обучающей
выборки нейросетевого регрессора из головы в
верхнюю часть тела;

5). используя сегментационные маски для тел,
соответствующие детекциям голов (согласно де-
текциям верхних частей тел), для каждого изобра-
жения были найдены левые и правые крайние
точки верхних частей тел. Эти данные применя-
лись для обучения нейросетевой регрессии.

Реидентификация. Для обучения нейронной
сети для Re-ID использовался модифицирован-
ный публичный набор данных MSMT17 [26], в
котором были объединены обучающая и тестовая
выборки (полученный набор был назван MS-
MT17 Merged). Модификация данных заключа-
лась в следующем: для каждого изображения бы-
ла применена предложенная регрессия верхней
части тела. Полученные детекции использова-

лись для обучения нейросети для реиндентифи-
кации по верхней части тела.

В качестве тестовых выборок для алгоритма
Re-ID выступили публичные каборы данных
Market-1501 [27] и DukeMTMC-reID [28].

Алгоритм оценки времени ожидания в очередях.
Для тестирования всего алгоритма оценки време-
ни ожидания в очередях, предложенного в дан-
ной работе, необходимы продолжительные ви-
деозаписи (не менее 10 минут), снятые на статич-
ную камеру, и обладающие разметкой траекторий
движения людей. Так как в публичном доступе
таких видео нет, было принято решение исполь-
зовать коллекцию компании ООО “Технологии
видеоанализа”, состояющую из 6 видеозаписей,
полученных с реальных камер видеонаблюдения
в магазинах и прочих публичных местах, где воз-
можны очереди. Это позволило приблизить те-
стирование предложенного алгоритма к реаль-
ным сценариям.

В таблице 2 представлена сводная информа-
ция о видеозаписях, используемых для тестиро-
вания предложенного алгоритма.

3.2.2. Метрики
Реидентификация. Для оценки качества ре-

идентификации в данной работе использовались
две метрики:  и mAP. Их выбор был обу-
словлен тем, что они являются общепринятыми
для данной задачи, и позволяют производить объ-
ективное сравнение со сторонними алгоритмами
Re-ID.

Оценка времени ожидания в очередях. В данной
работе предлагается новый метод оценки каче-
ства подобных алгоритмов. Он состоит в следую-
щем:

1). тестовое видео делится на сегменты равной
длины t секунд (за исключением, быть может, по-
следнего сегмента). В данной работе  с;

2). для каждого сегмента вычисляются GTseg =
=  и , где

 и  – множества “эталонных” и ре-
зультирующих траекторий, выданных алгорит-
мом, соответственно.  – время жизни траек-
тории tr. Иными словами, для каждого сегмента
из множества “эталонных” и результирующих
траекторий выбираются траектории с максималь-
ным временем жизни. Важно: время жизни трека
является “сквозным”, то есть оно вычисляется в
рамках всего видео, а не отдельно для каждого
сегмента;

3). для каждого сегмента вычисляются абсо-
лютная и относительная ошибки:

(3.7)

NRank

= 300t

∈max ( )
GTsegtr Tr L tr ∈= max ( )

Predsegseg tr TrPred L tr

GTseg
Tr

segPredTr

( )L tr

−= ,seg seg segAE Pred GT

Таблица 2. Видео, используемые для тестирования ал-
горитма оценки времени ожидания в очередях

Набор Длительность Формат

Queue/1 00:35:00 1920 × 1080, 25 FPS

Queue/2 00:32:00 704 × 576, 15 FPS

Queue/3 00:18:00 2688 × 1520, 24 FPS

Queue/4 00:30:00 1280 × 720, 60 FPS

Queue/5 01:24:00 1920 × 1080, 25 FPS

Queue/6 00:30:00 1280 × 720, 60 FPS
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(3.8)

4). для всего видео вычисляются средняя абсо-
лютная и средняя относительная ошибки:

(3.9)

(3.10)

где N – количество сегментов.
3.2.3. Результаты экспериментов
Реидентификация. Ввиду того, что базовый ал-

горитм (см. раздел 3.1.3) был обучен и протести-
рован авторами для случая детекций тел, то для
чистоты экспериментов, в таблице 3 приведена
сравнительная оценка baseline с предложенным
усовершенствованным методом Re-ID на изобра-
жениях, где люди изображены в полный рост.

Как можно видеть, предложенные модифика-
ции благоприятно влияют на качество реинден-
тификации при сценарии, когда обучение сети
происходит на одном наборе данных, а тестиро-
вание – на другом (данный случай был выбран
для тестирования из тех соображений, что в ре-
альных сценариях приходится сталкиваться с
изображениями из разных доменов). Также стоит
отметить тот факт, что использование MSMT17
Merged во время обучения способствует значи-
тельному повышению метрик  и mAP. Это
связано с тем, что за счет объединения обучаю-
щей и тестовой выборок происходит увеличение

= ;seg
seg

seg

AE
RE

GT


=1= ,

N

seg
seg

AE
MAE

N

×


=1= 100%,

N

seg
seg

RE
MRE

N

NRank

числа данных, которые сеть “видит” во время тре-
нировки, почти в 4 раза. Аналогичный результат
переносится и на случай реидентификации по
верхним частям тел.

Оценка времени ожидания в очередях. Для про-
ведения экспериментального сравнения различ-
ных конфигураций предложенного алгоритма
оценки времени ожидания в очередях было про-
ведено 5 типов экспериментов:

• Detectron2 – в данном эксперименте приме-
нялась реидентификация по телам и детекциям,
полученным из Detectron2 [25];

• Верхние части тел, эв. – в данном экспери-
менте использовалась реидентификация по верх-
ним частям тел и детекциям, полученным с помо-
щью эвристики (см. раздел 3.1.2);

• Верхние части тел, рег. – в данном экспери-
менте применялась реидентификация по верх-
ним частям тел и детекциям, полученным с помо-
щью нейросетевой регрессии (см. раздел 3.1.2);

• Верхние части тел, рег. и UBRSA – данный
эксперимент аналогичен предыдущему за тем ис-
ключением, что во время обучения Re-ID исполь-
зовалась аугментация UBRSA (см. раздел 3.1.3);

• MobileNetV2 – данный эксперимент анало-
гичен предыдущему за тем исключением, что
Res2Net в алгоритме реидентификации был заме-
нен на MobileNetV2 [29];

В таблице 4 представлены результаты прове-
денных экспериментов.

Эксперименты показали, что гипотеза о том,
что верхние части тел людей лучше видно в очере-
дях, чем полные тела, оказалась верной. Также
большую ошибку в эксперименте, где использо-
вались детекции тел из Detectron2, можно обос-
новать фактом, описанным в разделе 3.1.3.

Таблица 3. Экспериментальное сравнение базового и предложенного алгоритмов реидентификации при сцена-
рии, когда они обучены на одном наборе данных, а протестированы на другом. Условные обозначения: D –
DukeMTMC-reID, M – Market-1501, MSMT17 Merged – MSMT17, в котором обучающая и тестовая выборки бы-
ли объединены; “главные” заголовки столбцов заданы в формате “набор данных для обучения → набор данных
для тестирования”.

MSMT17 → M MSMT17 → D

( ), % ( ), % ( ), % ( ), %

Базовый алгоритм 58.8 30.3 58.5 38.3

Предложенный алгоритм 62.0 32.7 63.6 42.6

MSMT17 Merged → M MSMT17 Merged → D

( ), % ( ), % ( ), % ( ), %

Базовый алгоритм 65.7 37.7 66.2 47.7

Предложенный алгоритм 69.7 41.3 70.7 52.4

1Rank ↑ mAP ↑ 1Rank ↑ mAP ↑

1Rank ↑ mAP ↑ 1Rank ↑ mAP ↑
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Сравнение результатов экспериментов с де-
текциями верхних частей тел, полученных с по-
мощью эвристики и нейросетевого регрессора,
показывает целесообразность применения пред-
ложенной стратегии регрессии, так как во втором
случае имеется значительный прирост качества
оценки времени ожидания в очередях. Это связа-
но с тем, что в случае детекций, полученных с по-
мощью эвристики, часто получаются слишком
широкие bbox, в которые попадает фон или дру-
гие люди (рис. 3). Это влечет за собой ошибки ре-
идентификации.

Также из проведенных экспериментов можно
сделать вывод о том, что предложенная в данной
работе Upper Body Random Size Augmentation для
Re-ID благоприятно влияет на качество оценки
времени ожидания в очередях, так как эта аугмен-
тация решает проблему, описанную в разделе
3.1.3. Решение этого момента позволяет снизить
число разорванных траекторий и, как следствие,
улучшить качество сопровождения.

В заключение стоит отметить последний экс-
перимент, в котором Res2Net был заменен на Mo-
bileNetV2 в алгоритме реидентификации. Как
можно судить по метрикам, такая конфигурация
предлагаемого метода вполне годится для прак-
тического применения. Более того, замеры ско-
рости работы решения для оценки времени ожи-
дания в очередях с Res2Net и MobileNetV2 показа-
ли, что во втором случае имеется возможность
сопровождать в 4 раза больше людей на одной
сцене.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В данной работе на примере двух практически

важных задач подсчета людей и оценки времени
ожидания в очередях была рассмотрена проблема
масштабируемости современных алгоритмов
компьютерного зрения, используемых в видео-
аналитике. Были предложены два алгоритма, ос-
нованные на трекинге людей в видеопотоке и ре-
шающие упомянутые ранее задачи. В обоих мето-
дах используется подход применения детекций на
разреженных кадрах для снижения частоты за-
пуска детектора. Первый метод способен эффек-

тивно сопровождать людей на коротких интерва-
лах времени, а второй – на длинных промежут-
ках, используя детекции на очень редких кадрах.
Также в данной работе была проведена экспери-
ментальная оценка предложенных решений, по-
казавшая их состоятельность.
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