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В работе рассматривается задача сопровождения людей в видеопотоке с целью их подсчёта. Современные
системы видеонаблюдения такие, как система видеонаблюдения Москвы, содержат сотни тысяч камер. Исполь-
зование современных методов, разрабатываемых для работы на одном компьютере с дорогим графическим уско-
рителем, не является экономически целесообразным для систем подобного масштаба. В работе предлагается
распределённый алгоритм сопровождения. Он позволяет за счёт детекции на разреженном множестве кадров
сократить число необходимых вычислительных ресурсов. Детекция производится на серверах в центре обработ-
ки данных, а видеопоток обрабатывается локальными для камер узлами. Представлена методика оценки качества
подсчёта людей. Экспериментальная оценка показала, что предложенный алгоритм позволяет достичь приемле-
мого качества при частоте детекции 4/3Гц.
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Problem of tracking people on video with the purpose of their counting is considered.Modern video surveillance systems,
like Moscow’s video surveillance system, consist of hundreds of thousands of cameras. The use of modern tracking methods,
developed to work on a single computer with expensive graphics accelerator, is not economically feasible for systems
of such scale. The paper proposes a distributed tracking algorithm. It allows to reduce amount of neccessary computational
resources by detection on rare frames. Detection is performed on servers in a data center, and the video stream is processed
by local to cameras nodes. A methodology for assessing the quality of people counting is presented. The experimental
evaluation shows that the proposed algorithm allows to reach an acceptable quality with a detection frequency 4/3Hz.

Keywords: computer vision, video tracking, people counting.

1. ВВЕДЕНИЕ

Практически важной задачей является подсчёт чис-
ла людей, прошедших через определённые зоны обще-
ственной инфраструктуры, такие как пешеходные пе-
реходы, тротуары, площади и т.д. Одним из возможных
путей её решения является сопровождение людей в ви-
деопотоке, то есть построение траекторий их движе-
ния. Траектория однозначно соответствует человеку
и содержит его положение на всех кадрах, где он пред-
ставлен. Для подсчёта людей обычно на кадре фикси-
руется сигнальный отрезок. При пересечении траекто-
рией человека данного отрезка фиксируется один про-
ход, что позволяет подсчитывать людей.

В работе рассматривается задача полностью авто-
матического подсчёта людей в видео, снятого непо-
движной камерой. На вход алгоритма поступает видео-
поток {Fi}i=1 кадров, полученных с неподвижной ка-
меры и сигнальный отрезок, заданный упорядоченной
парой точек (La, Lb) в кадре. На выходе — поток со-
бытий пересечения сигнального отрезка {Ei}i=1. Со-
бытие Ei = (ki, ri, di) описывается номером кадра ki,
на котором произошло пересечение сигнального отрез-
ка, прямоугольником di, ограничивающим изображе-

ние человека на кадре в момент пересечения, и направ-
лением пересечения сигнального отрезка ri. Данная за-
дача рассматривалась также в работе [16].

Современные методы сопровождения людей ис-
пользуют подход к сопровождению через обнаруже-
ние. Будем рассматривать только алгоритмы способ-
ные обрабатывать видеопоток. Их можно классифи-
цировать на 2 группы по временному контексту, ис-
пользуемому для построения результатов на опреде-
лённом кадре. Первые используют только предыдущие
кадры [2], [12], [14], [15], вторые учитывают инфор-
мацию со следующих кадров, используя метод сколь-
зящего окна [1], [3], [6], [11]. Последние позволяют
добиться лучшего качества, но результат генерируется
с некоторой задержкой.

Вторым ключевым аспектом является детектируе-
мый объект. Наиболее популярным является обнару-
жение всего человека в кадре [2], [3], [14], [15]. В этом
случае перекрытия могут существенно снизить каче-
ство результата. Обнаружение голов людей [1], [6], [11]
является более стойким к перекрытиями, но детекторы
голов обычно производят много ложных обнаружений.
Третья группа методов использует детекторы на осно-
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ве деформируемых моделей частей [12] и одновремен-
но учитывает информацию о их положении.

Третьим аспектом является выбор алгоритма объ-
единения обнаружений в траектории. Данную задачу
сводят к минимизации функции энергии модели объ-
единения обнаружений. Алгоритмы, обрабатывающие
видеопоток, обычно учитывают в функции энергии
связи только между соседними обнаружениями траек-
тории. Задачу тогда можно свести к наращиванию тра-
екторий с помощью их сопоставления с обнаружения-
ми со следующего кадра Венгерским алгоритмом [5]
(работы [2], [14], [15]), либо приближённо жадными
алгоритмами [12]. Для обработки с помощью скользя-
щего окна возможно использование алгоритма на ос-
нове модифицированного поиска потока минимальной
стоимости [7]. Модель может быть усложнена добавле-
нием типа траектории для выявления ложных обнару-
жений. В этом случае оптимизация выполняется с по-
мощью метода Монте-Карло [1], [6], [11].

Члены функции энергии могут использовать раз-
личные признаки, извлекаемые из видео: нейросетевая
реидентификация [14], [15], визуальное сопровожде-
ние [1], [6], [11], оптический поток [3]. Некоторые ал-
горитмы [1], [3], [6], [11] строят треклеты, части тра-
ектории в коротком отрезке видео, что позволяет стро-
ить более точные члены функции энергии для модели.
В некоторых работах используется калибровка камеры,
что позволяет находить координаты людей в простран-
стве. В статье [10] представлен метод автоматическо-
го получения матрицы калибровки по обнаружениями.
Калибровка может быть использована для повышения
качества детекции [17].
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Рис. 1. Оценочное сравнение конфигураций систем
для подсчёта людей.

Современные алгоритмы сопровождения разрабо-
таны для работы на одном компьютере с мощным гра-

фическим ускорителем. Он требуется для осуществле-
ния детекции с помощью нейронных сетей, что позво-
ляет добиться высокого качества обнаружений. Так как
обнаружение необходимо производить для всех кад-
ров видео, а качественные алгоритмы детекции вычис-
лительно ёмкие, потребуется число графических уско-
рителей равное числу обрабатываемых видеопотоков.
Данный подход делает применение системы экономи-
чески необоснованным (рис. 1, а)

Учитывая перечисленные выше недостатки, в дан-
ной работе предлагается распределённый алгоритм со-
провождения для системы, состоящей из подключён-
ных к камерам видеонаблюдения локальных вычисли-
тельных узлов и ЦОД с серверами для обнаружения
людей (рис. 1, б). На ресурсах ЦОДа выполняется об-
наружение людей, но лишь на разреженном множе-
стве кадров. Это позволит уменьшить число использу-
емых графических ускорителей и снизить требование
на пропускную способность канала. Чтобы компенси-
ровать отсутствие информации от детектора на осталь-
ных кадрах видео, выполняющаяся на локальных узлах
часть алгоритма сопровождения будет производить до-
полнительный анализ видеопотока. Эта часть алгорит-
ма сопровождения должна быть вычислительно про-
стой, чтобы снизить стоимость локальных узлов.

Предположения, используемые для сравнения
на рис. 1: один графический ускоритель производит
детекцию с частотой 15Гц; предложенный алгоритм
для варианта (б) будет производить детекцию с часто-
той 2Гц; объём информации одного пересылаемого
детектору кадра — 150 КБайт; один центральный про-
цессор может обеспечить работу детекторов на трёх
графических ускорителях.

2. ПРЕДЛОЖЕННЫЙ АЛГОРИТМ

Предложенный алгоритм представляет собой моди-
фикацию алгоритма [2]. Он состоит из 4-х этапов: 1) де-
текция людей на ключевых кадрах; 2) построение мат-
рицы стоимостей (энергий) связывания текущего на-
бора траекторий с новыми обнаружениями; 3) поиск
оптимального связывания: каждое обнаружение при-
соединяется к текущей траектории, либо даёт начало
новой траектории; 4) поиск пересечений сигнального
отрезка. Ниже подробней описаны этапы, претерпев-
шие модификации.

2.1. Детекция

Детекция производится на ключевых кадрах ви-
деопотока: F1, F1+step, F1+2 step, . . .. Результатом де-
текции является набор ограничивающих изображения
людей в кадре прямоугольников. Для решения этой
подзадачи используется детектор на основе подхода
FasterRCNN [9] с использованием свёрточных нейрон-
ных сетей. Данный этап является единственным, вы-
полняющимся на удалённом сервере.
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2.2. Построение матрицы стоимостей

Построение матрицы стоимостей в базовом алго-
ритме производится на основе предсказания положе-
ния человека фильтром Калмана и вычислением IOU
для предсказанного положения и нового обнаружения.
Пары траектории и обнаружения, для которых полу-
чившееся значение ниже заданного порога не могут
быть сопоставлены. IOU (intersection over union) —
функция, вычисляющая отношение площади пересече-
ния прямоугольников к площади их объединения.

В данной работе предлагается внести описанные
в следующих подразделах модификации в процедуру
вычисления стоимости связывания.

2.2.1. Оценка скорости с помощьювизуально-
го сопровождения

Для уменьшения требуемого объема вычислитель-
ных ресурсов необходимо уменьшать частоту детек-
ции. При больших значениях step качество работы
базового алгоритма сильно ухудшается (см. рис. 3).
Это объясняется тем, что адекватную оценку скорости
базовый алгоритм получает из фильтра Калмана толь-
ко при накоплении достаточной статистики. Несколь-
ко первых обнаружений траектории должны сопоста-
виться друг с другом по значению IOU. Увеличение
step приводит к тому, что изображение человека в кад-
ре перемещается между ключевыми кадрами сильно.
Следовательно, значение IOU становится околонуле-
вым и сопоставления не происходит.

Предлагается решить данную проблему, оценив
скорость человека vx, vy и включив её в видимое состо-
яние фильтра Калмана. Для измерения скорости вос-
пользуемся алгоритмом визуального сопровождения.
Он позволит найти изображение человека с кадра 1 +
k step на кадре 1+k step+∆, где∆ ∈ Z+ —параметр
алгоритма. Пусть положение человека, заданное коор-
динатами левого верхнего угла и размерами ограничи-
вающего прямоугольника, на первом кадре (x, y, w, h),
а на втором (x̃, ỹ, w̃, h̃). Оценим скорости через переме-
щение центра нижней границы ограничивающего пря-
моугольника:

vx =

(
(x̃+

w̃

2
)− (x+

w

2
)

)
step

∆
,

vy =
(
(ỹ + h̃)− (y + h)

) step

∆
.

(1)

Среди современных методов визуального сопро-
вождения, проанализированных по результатам кон-
курса VOT2016 [4] и имеющих открытую реализацию,
был выбран метод ASMS [13]. Он обладает небольшой
вычислительной сложностью, что позволяет осуществ-
лять визуальное сопровождение в режиме реального
времени.

Выбранный алгоритм визуального сопровождения
локализует изображение человека в кадре не так,
как это делает детектор. Это приводит к наличию по-
стоянной ошибки в определении скорости. Предлага-
ется решить данную проблему, применив визуальное

сопровождение к паре кадров с номерами 1 + k step
и 1 + k step + ε, где ε ∈ Z, ε < ∆ — параметр алго-
ритма. Соответствующее предсказание обозначим че-
рез (x̄, ȳ, w̄, h̄). Тогда оценим скорость через:

vx =

(
(x̃+

w̃

2
)− (x̄+

w̄

2
)

)
step

∆− ε
,

vy =
(
(ỹ + h̃)− (ȳ + h̄)

) step

∆− ε
.

(2)

Оба предсказания (x̃, ỹ, w̃, h̃) и (x̄, ȳ, w̄, h̄) полу-
чены одним алгоритмом визуального сопровождения.
Возникающая из-за различий в локализации ошибка
таким образом будет устранена.

2.2.2. Использование оценки скорости для но-
вых обнаружений

Заметим, что при оценке скорости оценка между
кадрами c разницей в номерах∆− ε экстраполируется
на разницу step, исходя из модели равномерного пря-
молинейного движения. Траектории людей в кадре мо-
гут быть с достаточной точностью описаны данной мо-
делью только на коротких интервалах времени. Также
увеличение ∆ приводит к ошибкам в визуальном со-
провождении. Это приводит к тому, что последующее
увеличение параметра step ухудшает качество алгорит-
ма (см. рис. 3).

Данную проблему возможно частично устранить.
Для этого будем предсказывать положение человека
не на step кадров вперед, а на step/2. Оценки скоростей
через визуальное сопровождение (2) изменятся на:

vx =

(
(x̃+

w̃

2
)− (x̄+

w̄

2
)

)
step/2

∆− ε
,

vy =
(
(ỹ + h̃)− (ȳ + h̄)

) step/2

∆− ε
.

(3)

Для новых обнаружений на очередной итерации
алгоритма будем предсказывать положение на step/2
кадров назад. Для этого достаточно применить ви-
зуальное сопровождение к одному из предыдущих
кадров. Будем вычислять новую функцию стоимости
как IOU между предсказанным фильтром Калмана на
step/2 кадров вперед положением траектории и пред-
сказанным на step/2 кадров назад положением обна-
ружения.

Данный подход позволяет сократить в два раза ин-
тервал, на который экстраполируется оценка скорости.
Однако теперь алгоритм визуального сопровождения
необходимо запускать четыре раза для каждого обна-
ружения, вместо двух. Число запусков можно сокра-
тить до трёх. Для этого нужно использовать 0 в каче-
стве значения параметра ε.

2.3. Поиск событий

Данный этап не присутствует в базовом алгоритме,
так как он решает задачу сопровождения, а не подсчёта
людей. Чтобы получить искомые события, необходи-
мо для каждой траектории найти её пересечения с сиг-
нальным отрезком. Для этого рассматривается ломан-
ная линия, соответствующяя нижней середине обнару-
жений (рис. 2).
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Чтобы подавить ложные события вызванные незна-
чительными колебаниями обнаружений траектории,
для сигнального отрезка вводитсяширинаWL. Пересе-
чение траекторией сигнального отрезка приводит к ге-
нерации события, только если с момента предыдущего
события для этой траектории (либо с начала траекто-
рии, если не было событий) существует обнаружение,
находящиеся на отдалении не менее WL/2 c соответ-
ствующей стороны от прямой, проходящей через сиг-
нальный отрезок.

2.3.1. Экстраполяция траекторий

Во время работы алгоритма из-за перекрытий,
неточностей детекции или каких-то других ошибок че-
ловек может начать сопровождаться после момента пе-
ресечения сигнального отрезка. Если траектория нача-
лась около сигнального отрезка и продолжилась в сто-
рону от него, разумно предположить, что ранее произо-
шло пересечение сигнального отрезка. Чтобы учесть
описанную ситуацию, предлагается произвести предо-
бработку каждой траектории путем её экстраполяции
на одно обнаружение в обе стороны. Оценив скорость
от второго к первому обнаружению траектории, до-
бавим в начало траектории обнаружение полученное
сдвигом первого обнаружения на вектор, соответству-
ющий перемещению с полученной скоростью за чис-
ло кадров ∆ex. Аналогично поступим для последних
двух обнаружений траектории, добавив новое обнару-
жение в конец. Если траектория началась не позднее,
чем ∆ex кадров с момента пересечения сигнального
отрезка человеком, и он двигался с постоянной скоро-
стью, то пропущенное событие будет восстановлено.
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Рис. 2. Пример результатов работы алгоритма поиска
событий. Использование значения ширины

сигнального отрезка позволило избежать ложных
событий для обнаружений d5 и d6.

3. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ОЦЕНКА

3.1. Методика исследования качества

3.1.1. Наборы данных

Для тестирования базового алгоритма и его моди-
фикации были использованы наборы с ручной раз-
меткой траекторий людей для задачи сопровождения.

Всего использовалось 22 видеопоследовательности об-
щей продолжительностью 6 часов из коллекции кон-
курса MOTChallenge [8], собранной ООО «Техноло-
гии видеоанализа» коллекции и набора Towncentre [1].
Для каждого набора вручную было установлено поло-
жение сигнального отрезка. Далее с помощью алгорит-
ма поиска событий (разд. 2.3) была получена эталонная
разметка Ê для задачи подcчёта людей. Получившее-
ся число эталонных событий во всех видеопоследова-
тельностях — 2657.

3.1.2. Сопоставление событий

Среди результирующих событий могут быть вер-
ные и ложные. Ложные события не имеют соответ-
ствия в эталонной разметке. Будем считать, что собы-
тие из выходных данных Ei соответствует событию
в эталонной разметке Êj , если они соответствуют пе-
реходу через сигнальный отрезок одного и того же че-
ловека в один момент времени. Заметим, что эти собы-
тия могут быть на разных кадрах из-за разницы локали-
зации изображения человека ограничивающим прямо-
угольником и из-за того, что предложенный алгоритм
может выдать событие только для ключевого кадра.

Для сопоставления событий из выходных данных
и эталонной разметки предлагается воспользовать-
ся жадным алгоритмом с отсечением сопоставлений
по двум порогам: ∆f и IOUe. Первый задаёт допусти-
мую разницу во времени между событиями, второй за-
даёт допустимую погрешность в определении позиции
человека в кадре. Жадный алгоритм также получает
на вход разметку для задачи сопровождения с инфор-
мацией о сопоставлении эталонных событий и траек-
торий, т.к. событие Ei по положению необходимо со-
поставлять не с положением Êj , а с положением соот-
ветствующей Êj траектории в момент времени собы-
тия Ei.

3.1.3. Оценка качества по числу событий

На практике результаты подсчёта числа людей ча-
сто рассматривают в виде числа проходов за опреде-
лённый отрезок времени, не учитывая пространствен-
ное расположение событий в кадре. Предлагается вве-
сти ещё одну характеристику качества, соответствую-
щую такому подходу.

Рассмотрим отрезки видеопоследовательности, со-
держащие хотя бы P эталонных событий. Из них рас-
смотрим те, которые нельзя сузить, не нарушив усло-
вие на число эталонных событий. Согласно разд. 3.1.2
сопоставиммножества событийE и Ê. Для каждого от-
резка вычислим: число ложных событийFPi как число
несопоставленных событий из результата, число про-
пущенных событий FNi как число несопоставленных
событий из эталона; общее число эталонных собы-
тий на отрезкеGTi. Вычислим относительную ошибку
подсчёта на отрезках:

Ei =
|FPi − FNi|

GTi
. (4)
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Введем характеристику качества E, как среднюю
относительную ошибку на всех рассматриваемых от-
резках.

3.2. Качество подсчёта людей

Для сопоставления событий (разд. 3.1.2) использо-
вались соответствующее двум секундам видео значе-
ние ∆f и IOUe = 0,4. Для оценки качества по чис-
лу событий (разд. 3.1.3) P = 10. Относительная
ошибка подсчёта E вычислялась после объединения
всех отрезков всех наборов. Модификации добавля-
лись к базовому алгоритму одна за другой, чтобы оце-
нить их вклад в полученный результат. Полученные ре-
зультаты приведены на рис. 3.

Можно сделать вывод, что каждая из предложенных
модификаций улучшает качество алгоритма. Предло-
женный алгоритм при частоте детекции 4/3Гц показы-
вает приемлемое качество и позволяет сократить число
используемых графических ускорителей по сравнению
с базовым алгоритмом для изображенной на рис. 1, а
системы (15Гц) в 11,25 раза.
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Рис. 3. Результаты экспериментальной оценки.

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Предложен алгоритм, являющийся модификацией
работы [2], способный работать в распределённой си-
стеме с детекцией на разреженном видеопотоке и ло-
кальной обработкой, заключающейся в визуальном со-
провождении найденных обнаружений. Метод позво-
ляет значительно снизить необходимый объём вычис-
лительных ресурсов для задачи подсчёта людей, не
уступая в качестве базовому алгоритму.
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