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Данная статья посвящена разработанной нейросетевой системе отслеживания объектов в видеопотоке. 
Предлагаемый алгоритм позволяет в режиме реального времени определять местоположение целевого объ-
екта в текущем кадре видеопотока. Для отслеживания системе достаточно предоставить текущий и преды-
дущий кадры видео, а также положение целевого объекта на предыдущем кадре. Система предварительно не 
обучена для отслеживания определенного объекта – целевой объект определяется при запуске системы. Для 
повышения точности и надежности системы были использованы как методы отслеживания объектов, так 
и методы распознавания образов. Оценка смещения объекта от кадра к кадру была реализована на основе ме-
тода Лукаса – Канаде и медианного фильтра. Распознавание объекта осуществляется с помощью свёрточной 
нейронной сети, в частности, архитектуры MobileNet. В работе приведены результаты экспериментальных 
исследований на основе четырех видеофайлов. Итоги экспериментов говорят о том, что предлагаемая ком-
бинация технологий распознавания и отслеживания объектов позволяет решить проблему потери целевого 
объекта при его исчезновении или частичном перекрытии другим объектом. Кроме того, разработанный 
алгоритм инвариантен по отношению к форме объекта и изменению освещенности среды.

Ключевые слова: распознавание образов, отслеживание объектов, компьютерное зрение, оптический поток, 
свёрточные нейронные сети, OpenCV, Tensotflow
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This article is devoted to the development of a neural network tracking system of objects in a video stream. 

The proposed algorithm allows to define a location of a target object in the current shot of a video stream in real 
time mode. It is enough for the tracking to provide system with current and previous shots of the video and also a 
location of the target object on the previous shot. The system is not previously trained for tracking a certain object – 
a target object is determined at launch of the system. To increase the correctness and the reliability of the system 
both the methods of object’s tracking and methods of pattern recognition were used. Object shift assessment was 
realized on the Lucas–Kanade method and the median filter. Object recognition is performed using a convolutional 
neural network, in particular, by the MobileNet architecture. The paper presents the results of experimental studies 
based on four video files. The results of the experiments show that the proposed combination of the technologies 
of object recognition and tracking allows solving the problem of loss of the target at object disappearance or partial 
overlapping by another object. Moreover, the developed algorithm is invariant in relation to the form of an object 
and the change of the intensity of environmental illumination.
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В эпоху больших данных бурный рост 
переживает область компьютерного зрения. 
Компьютерное зрение позволяет решать 
различные задачи, одной из которых явля-
ется отслеживание движущихся объектов 
в видеопотоке. 

Главными требованиями к системам от-
слеживания объектов в видеопотоке явля-
ются: высокая точность обнаружения пере-
мещений объекта и возможность обработки 
последовательности кадров в режиме реаль-
ного времени (более 10 кадров в секунду).

В данной работе представлена интел-
лектуальная система отслеживания произ-
вольных объектов в видеопотоке. Разрабо-
танная система не является предварительно 
обученной для отслеживания каких-либо 
конкретных объектов, а позволяет опреде-
лять целевой объект при запуске. 

Цель исследования заключалась в раз-
работке алгоритма отслеживания объектов 
в видеопотоке, инвариантного по отно-
шению к свойствам объекта (цвет, форма 
и т.д.) и среды (например, освещение). Так-
же в работе алгоритма учтены возможные 
потери отслеживаемого объекта вследствие 
его выхода из поля зрения камеры или пере-
крытия другим объектом. В этом случае от-
слеживаемый объект может быть повторно 
обнаружен автоматически.

Современные методы отслеживания 
объектов в видеопотоке. Наиболее попу-
лярными методами отслеживания объектов 
в видеопотоке являются алгоритмы:

1. Online Boosting Tracker [1] – один из 
первых алгоритмов отслеживания объектов, 
имеющий высокую точность отслежива-
ния. Основан на онлайн-версии алгоритма 
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AdaBoost, использующего для поиска объ-
екта каскад Хаара.

2. MIL Tracker (Multiple Instance Learn-
ing Tracker) [2] является развитием идеи 
обучения с учителем и алгоритма Online 
Boosting Tracker. Основное отличие заклю-
чается в том, что в данном случае в качестве 
положительного примера рассматривается 
не только текущее местоположение объек-
та, но и другие области, содержащие его.

3. KCF Tracker (Kernelized Correlation 
Filters Tracker) [3] – KCF основывается на 
идеях двух предыдущих алгоритмов, одна-
ко за счет использования математических 
свойств перекрывающихся областей по-
ложительных примеров происходит значи-
тельное увеличение быстродействия при 
более простой реализации.

Недостатком описанных выше методов 
является неспособность повторного обна-
ружения объекта в случае его потери.

Предлагаемое решение. Разработанный 
алгоритм обеспечивает возможность отсле-
живания передвижений объекта в видеопо-
токе при его потере из-за перекрытия другим 
объектом или исчезновения из поля зрения ка-
меры. Расположение объекта на изображении 
задается ограничительным окном – это пря-
моугольная область, содержащая фрагмент 
изображения с отслеживаемым объектом. 

В качестве входной информации алго-
ритму необходимо предоставить текущий 
кадр видеопотока и ограничительное окно 
на предыдущем кадре. На выходе алгоритма 
будут получены координаты ограничитель-
ного окна, соответствующего положению 
объекта на текущем кадре видеопотока. 

Блок-схема интеллектуальной систе-
мы отслеживания объектов в видеопотоке 
представлена на рис. 1.

Система включает четыре компонента:
1. Алгоритм отслеживания (трекер) 

позволяет оценивать смещение ограничи-

тельного окна от предыдущего кадра к те-
кущему кадру. Он адаптивен к небольшим 
изменениям освещения и внешнего вида 
объекта. При этом предполагается, что дан-
ный компонент может ошибаться в случае 
частичного или полного перекрытия отсле-
живаемого объекта. Исходя из этого требу-
ется дополнительный компонент, корректи-
рующий работу алгоритма отслеживания.

2. Алгоритм распознавания (детектор) 
является корректирующим компонентом 
системы. Его работа не зависит от перекры-
тия или исчезновения объекта. Детектор об-
наруживает объект при его появлении в ка-
дре и при необходимости корректирует или 
повторно инициализирует трекер, работая 
с ним параллельно. Для повышения точно-
сти детектора после каждого кадра необхо-
димо обновлять его знания об отслеживае-
мом объекте и об объектах, расположенных 
на фоне.

3. Объединение результатов предостав-
ляет обобщенный вариант ограничительно-
го окна, полученный на основе результатов 
детектора и трекера. Если ни трекер, ни де-
тектор не выдают ограничительных окон, то 
считается, что объект потерян. В противном 
случае для каждого из ответов на основе 
NCC вычисляется параметр, который опре-
деляет величину подобия ограничительного 
окна и положительных примеров обучаю-
щей выборки (описано ниже). Система воз-
вращает то ограничительное окно, которое 
обладает наибольшим значением этого па-
раметра.

4. Алгоритм обучения – это компонент, 
который выполняет обучение детектора для 
достижения более высокой точности. На 
каждой итерации алгоритма обучение ана-
лизирует выход трекера и детектора, оце-
нивает ошибки, совершаемые детектором, 
и обновляет детектор, чтобы избежать этих 
ошибок в будущем.

Рис. 1. Блок-схема системы
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Для оценки смещения объекта между 
кадрами были протестированы следую-
щие алгоритмы: фильтр Калмана, алгоритм 
сдвига среднего (Mean-Shift) [4], алгоритм 
непрерывно адаптирующегося сдвига 
(CamShift) [5], алгоритм Лукаса – Кана-
де (Lucas-Kanade) [6]. При анализе особое 
внимание уделялось вычислительной слож-
ности алгоритмов, а также тому, насколь-
ко эффективно они работают в условиях 
меняющегося размера, больших сдвигов 
и частичного перекрытия объекта. По ре-
зультатам тестирования выбор был сделан 
в пользу метода Лукаса – Канаде в его пи-
рамидальном варианте, который является 
компромиссом в отношении быстродей-
ствия и надежности. 

При использовании метода Лукаса – Ка-
наде в большинстве случаев имеются оши-
бочно найденные точки. Их количество за-
висит от величины смещения и изменения 
условий среды между кадрами. Для отсеи-

вания ошибочных точек может была при-
менена двухуровневая фильтрация, исполь-
зованная в алгоритме медианного потока 
(Median-Flow tracker) [7]. 

На первом уровне выполняется филь-
трация на основе нормализованной кор-
реляции (Normalized-Cross Correlation, 
далее – NCC), которая является одним из 
компонентов технологии сопоставления 
шаблона. Сопоставление шаблона позволя-
ет обнаружить местоположение некоторого 
изображения-шаблона T с размерностью 
w×h на исходном изображении I с размер-
ностью W×H. Для этого T путем вычисления 
NCC последовательно сравнивается с каж-
дым фрагментом I, имеющим размерность 
w×h. На выходе будет получено изображе-
ние в градациях серого R с размерностью 
(W – w + 1)×(H – h + 1), где яркость каждого 
пикселя R (x, y) указывает на сходство его 
окрестности с шаблоном. Значение яркости 
R (x, y) определяется следующей метрикой:
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( ) ( )

( ) ( )
, ,,

2 2

, ,, ,

, * ,
,  , 

, * ,

x y x yx y

x y x yx y x y

T x y T I x x y y I
R x y

T x y T I x x y y I

′ ′

′ ′ ′ ′

   − + + −′ ′ ′ ′   =
   − + + −′ ′ ′ ′   

∑
∑ ∑

где ,x yT  – среднее значение яркости для 
шаблона;

,x yI  – среднее значение яркости для теку-
щего фрагмента исходного изображения.

Рис. 2. Сравнение окрестностей ключевых 
точек путем вычисления NCC

Для фильтрации точек отслеживания ис-
пользуется частный случай NCC, когда раз-
мерности T и I совпадают. Для всех точек на 
предыдущем и следующем кадрах форми-
руются изображения размером 10×10 пик-

селей с центром в ключевой точке. Далее 
полученные изображения для соответству-
ющих точек попарно сравниваются посред-
ством вычисления NCC. Описанный про-
цесс проиллюстрирован на рис. 2. После 
вычисления NCC для всех пар точек смеж-
ных кадров выполняется следующая филь-
трация точек: 

1. Находится медианное значение по-
следовательности значений NCC для всех 
пар точек.

2. Точки, для которых значение норма-
лизованной корреляции оказалось меньше 
медианного значения, будут отброшены.

Итоговая схема одной итерации алго-
ритма отслеживания движения объектов 
приведена на рис. 3. 

Распознавание объектов с помощью 
свёрточной нейронной сети. Для выполне-
ния распознавания объектов в видеопотоке 
выбор был сделан в пользу современных 
архитектур свёрточных нейронных сетей. 
СНС позволяют распознавать изображения 
с точностью, значительно превосходящей 
точность других методов классификации 
изображений [8, 9].

В ходе выполнения работы были про-
анализированы наиболее популярные совре-
менные архитектуры сверточных нейронных 
сетей, применяемы в задачах классификации 
изображений [10–12] (табл. 1).
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Таблица 1
Популярные архитектуры свёрточных нейронных сетей

AlexNet VGG Net Google GoogLeNet ResNet MobileNet
Год 2012 2014 2014 2015 2017
Кол-во слоев 8 16 22 152 102
Кол-во параметров, млн 60 138 5 60 5
Точность, % 84,7 92,7 93,33 96,4 87,3
FPS 5 7 19 11 до 450

Таблица 2
Описание тестовых видеофайлов

Название Количество 
кадров

Движение 
камеры

Перекрытие Полное  
исчезновение

Изменение размера 
объекта

Jumping 313 Да Нет Нет Нет
Box 1161 Нет Да Нет Нет

Motocross 2665 Да Да Да Да
Car Chase 9928 Да Да Да Да

Рис. 3. Одна итерация алгоритма отслеживания движения объектов

Одним из последних решений в сфере 
распознавания образов является семей-
ство сетей MobileNets [12], которые были 
предложены компанией Google в 2017 г. 
Они предназначены для решения задач 
компьютерного зрения на мобильных 
устройствах, то есть устройствах с малым 
объемом памяти и вычислительных ресур-
сов. MobileNet проигрывают представите-
лям семейства сетей ResNet и Inception 
в плане точности классификации. Однако 
MobileNet имеет малые задержки (часто-
та обработки кадров видеопотока может 
достигать 450 кадров в секунду) при об-
работке одного изображения и неболь-
шие требования к ресурсам устройства, 
вследствие чего данная архитектура была 
выбрана в качестве основы построения 
детектора в разрабатываемой системе от-
слеживания объектов. 

Экспериментальные исследования. Для 
реализации системы был выбран язык 
программирования Python а также библи-
отеки OpenCV и TensorFlow. В качестве 
аппаратной платформы для построения 
и тестирования разрабатываемой систе-
мы был выбран персональный компьютер 

с графической картой GeForce GTX 1080 
Ti и установленным программным обе-
спечением CUDA и cuDNN. Это позво-
лило достичь значительного ускорения 
работы нейронной сети MobileNet и полу-
чить систему, работающую в режиме ре-
ального времени.

Для проведения испытаний использова-
лись четыре видеофайла: Jumping, Box, Mo-
tocross и Car Chase (табл. 2) [7]. 

Для оценки качества работы предлага-
емого алгоритма было проведено его срав-
нение с алгоритмами Online Boosting Track, 
MIL Tracker и KCF Tracker. Использовались 
следующие критерии:

1. Скорость работы алгоритма, измеряе-
мая как кадровая частота в количестве ка-
дров, обработанных за секунду (Frames per 
Second, далее FPS).

2. Точность, вычисляемая на основе ко-
личества успешно распознанных кадров, 
когда ограничительное окно покрывает 
более 50 % объекта. Кадры, на которых от-
леживаемый объект не присутствовал, не 
учитывались. 

Результаты тестирования приведены  
на рис. 4.
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а)

б)

Рис. 4. Результаты сравнения предлагаемого алгоритма отслеживания объектов  
в видеопотоке и современных методов: а) количество кадров в секунду (FPS);  

б) точность отслеживания объекта

По результатам исследований можно 
сделать вывод, что предложенный в дан-
ной работе алгоритм не уступает аналогам 
в плане точности отслеживания объекта, 
а в некоторых случаях и превосходит их. 
Это во многом объясняется тем, что раз-
работанная технология отслеживания объ-
ектов включает в себя детектор, который 
позволяет повторно инициализировать тре-
кер в случае потери объекта. Кроме того, 
алгоритм показал стабильный показатель 
скорости обработки видеопотока, который 
в незначительной мере зависит от размера 
отслеживаемого объекта. 

Выводы
В данной работе была описана система 

реального времени для отслеживания объек-
та в видеопотоке. Система показала высокие 

результаты распознавания одного объекта 
на кадрах видеофайлов при использовании 
графических карт. Дальнейшая работа будет 
направлена на повышение точности и на-
дежности работы системы, а также на уве-
личение скорости обработки видеопотока 
и обеспечения возможности одновременного 
отслеживания нескольких объектов.

Работа выполняется при поддерж-
ке РФФИ (проекты № 17-07-01323,  
№ 18-07-01054).
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