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АНОТАЦІЯ 

 

Мишаківський Я.О. Методи та засоби розпізнавання статі та віку людини у 

відеопотоці комп’ютеризованою системою: робота на здобуття кваліфікаційного 

ступеня магістра: спец. 123 — комп’ютерна інженерія / наук.кер. І. О. Баран. 

Тернопіль: Тернопільський національний технічний університет імені Івана 

Пулюя, 2024. — 78 с.  

 

 

Ключові слова: відеоаналітика, глибоке навчання, дескриптор, згорткова 

нейронна мережа, класифікація, розпізнавання, треклет 

 

 

Кваліфікаційна робота присвячена дослідженню математичних і програмних 

основ розпізнавання людей за статтю та віком у відеопотоці даних для 

комп’ютерних систем. Як дескриптор ходи особи використовується енергетичне 

зображення ходи.  

Розроблено та представлено власні варіанти алгоритмів розпізнавання статі 

та віку осіб на кадрах у відеопотоці із застосуванням ознак силуету та руху та їх 

повторної ідентифікації. Проведені експериментальні дослідження дозволили як 

виконати відбір найкращих методів і їх гіперпараметрів для функціонування 

запропонованих алгоритмів, так і покращити загальну якість процесу 

відеоаналітики. 

Розроблені алгоритми здатні успішно працювати на даних відеозаписів у 

загальних міських умовах, а також бути впроваджені в ядро платформи, що 

забезпечує детектування та трекінг об'єктів на відеозаписах та відеопотоках, знятих 

за допомогою камери статичного відеоспостереження. 
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ANNOTATION 

 

Myshakivskyi Ya. Methods and means of recognizing a person's gender and age in 

a video stream by a computerized system. Master’s Graduation Thesis: speciality 123 — 

Сomputer engineering / supervisor I.O. Baran. Ternopil: Ternopil Ivan Puluj National 

Technical University, 2024. — 78 p. 

 

 

Keywords: video analytics, deep learning, descriptors, convulsive neural networks, 

classification, recognition, tracklet 

 

 

This thesis deals with the study of the mathematical and software foundations of 

recognizing people by gender and age in a video data stream for computer systems. The 

energy image of the gait is used as a descriptor of a person's gait. 

Own variants of algorithms for recognizing the gender and age of people in frames 

in a video stream using silhouette and motion features and their re-identification have 

been developed and presented. The experimental studies conducted have allowed both to 

select the best methods and their hyperparameters for the functioning of the proposed 

algorithms and to improve the overall quality of the video analytics process. 

The developed algorithms are able to successfully work on video data in general 

urban conditions, as well as to be implemented in the core of the platform that provides 

detection and tracking of objects in video recordings and video streams recorded using a 

static video surveillance camera. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

BGEI (Back-filled Gait Energy Image) – енергетичне зображення ходи зі 

зворотним зафарбовуванням. 

CMC (Cumulative Match Characteristic) – графічне представлення, яке 

використовується для оцінки продуктивності системи пошуку зображень на основі 

вмісту, оціночна метрика для методів повторної ідентифікації особи. 

CNN (Convolutional Neural Networks) – згорткова нейронна мережа. 

GEI (Gait Energy Image) – енергетичне зображення ходи – монохромне 

зображення, що агрегує в собі безліч представлень об'єкта, отриманих у час його 

руху (ходи) – дескриптор ходи об'єкта. 

GEV (Gait Energy Volume) – енергетичне об'ємне зображення ходи. 

SLP (Silhouette Longitudinal Projection) – поздовжні проекції силуету. 

STP (Silhouette Traverse Projection) – поперечні проекції силуету. 

SOTA (State of the art) – відповідний сучасному рівню розвитку – умовна 

назва моделей та/або алгоритмів, що вирішують певне завдання з найкращими на 

даний момент характеристиками. 

Аугментація (augmentation) - створення штучного прикладу даних шляхом 

внесення змін до реального прикладу. 

Дескриптор – загалом це деякий набір ознак, що описують певний об'єкт або 

величину для її подальшого розпізнавання та/або ідентифікації. 

Треклет (tracklet) – деяка обмежена частина траєкторії. 

Трекінг (tracking) – процес відстеження об'єкта на відеопослідовності, 

визначення траєкторії об'єкта. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Зараз дедалі більшою популярністю користуються 

інтелектуальні системи відеоспостереження, здатні автоматизувати виконання 

завдань, вирішуваних зазвичай людиною. Такі системи засновані на використанні 

алгоритмів комп'ютерного зору та методах глибокого навчання і використовуються 

в багатьох прикладних областях: робототехніка, підрахунок пішохідного та 

автомобільного трафіку, розумні будинки, охорона безпеки життєдіяльності та 

інших. 

Найчастіше інтелектуальні системи вирішують завдання детектування та 

трекінгу об'єктів на кадрах відеопотоку. На даних, отриманих в результаті 

вирішення цих завдань, проводиться інтелектуальний опис об'єктів та подій на 

зображеннях відеопослідовності. 

Найбільш корисними завданнями інтелектуальної відеоаналітики є 

визначення статі та віку людей, а також створення анонімних індивідуальних 

графічних відбитків об'єктів задля забезпечення можливості повторної 

ідентифікації. Однак більшість рішень, що демонструють хорошу якість 

відеоаналітики, використовують як ознаки зображення осіб людини. Такі рішення 

не здатні працювати з даними відеоспостереження із довільними зовнішніми 

умовами з часто виникаючих труднощів виділення особи на кадрах. 

Мета дослідження: реалізація методів класифікації людей за статтю та віком 

та їх повторної ідентифікації у відеопотоці за допомогою технологій глибокого 

навчання.  

Завдання кваліфікаційної роботи: 

– провести аналіз існуючих алгоритмів інтелектуального опису об'єктів на 

кадрах відеопотоку; 

– розробити власні алгоритми інтелектуального опису об'єктів, що 

працюють на даних, типових для міського середовища; 

– провести дослідження та налаштування алгоритмів за допомогою 

розроблених програмних засобів; 
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– виконати впровадження та тестування розроблених алгоритмів до 

складу ядра платформи. 

Об’єкт дослідження: розпізнавання статі та віку за зображенням особи у 

відеопотоці. 

Предмет дослідження: методи та алгоритми розпізнавання статі та віку за 

зображенням особи у відеопотоці. 

Методи дослідження: фундаментальні твердження комп’ютерної інженерії, 

методи -  аналітичний, порівняльний, експериментальний. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

 запропонована власна архітектура алгоритмів на базі графічних ознак на 

виході нейромережевого детектора. 

Практичне значення одержаних результатів. Розширення 

функціональності рішення для автоматизації підрахунку пішохідного трафіку в 

частині інтелектуального опису об'єктів. Підрахований системою трафік 

використовується для задач оцінки пасажиропотоку та вибору локацій для 

відкриття нових торгових точок на основі порівняльного аналізу. 

Публікації. Окремі результати дослідження апробовано на XІІ науково-

технічній конференції «Інформаційні моделі, системи та технології» як 

опубліковані тези: 

1. Мишаківський Я.О. Методи для реалізації алгоритму розпізнавання статі 

та віку людини у відеопотоці даних // Інформаційні моделі, системи та технології: 

Праці XІІ наук.-техн. конф. (Тернопіль, 18-19 грудня 2024 р.). с. 138. 

2. Мишаківський Я.О. Методи розпізнавання статі та віку за зображенням 

особи // Інформаційні моделі, системи та технології: Праці XІІ наук.-техн. конф. 

(Тернопіль, 18-19 грудня 2024 р.). с. 140. 

Структура роботи. Робота складається з пояснювальної записки та 

графічної частини [1]. Пояснювальна записка складається з вступу, 4 розділів, 

висновків, списку використаної літератури та додатків. Обсяг роботи: 

пояснювальна записка – 81 арк. формату А4, графічна частина – 10 аркушів 

формату А1. 
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РОЗДІЛ 1 

АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

1.1. Методи розпізнавання статі та віку за зображенням особи 

 

Розпізнавання по обличчю є популярним і точним підходом до завдання 

визначення статі та віку по фото або відео. Причиною цього є присутність на 

обличчі всіх візуальних особливостей, які дозволяють визначати стать, вік, расу, 

настрій та багато інших рис людини, візуально видимі в основному (або виключно) 

на вигляд і подання особи. На відео розпізнавання по особі переважно для 

визначення статі та віку у випадках, коли на кадрах особа людини видно чітко. 

У послідовності дій для вирішення описаної задачі можна виділити три етапи 

(рис. 1.1): 

– визначення людей на кадрах відеопотоку та побудова детекцій; 

– детектування осіб; 

– розпізнавання статі та віку по особі. 

 

 

Рис. 1.1. Послідовність етапів визначення статі та віку 

 

Виявлення особи (face detection) є досить відомим завданням, у якого є 

множина різних підходів [4]. Для роботи системі необхідно обмежувати область 

пошуку особи. Це необхідно для можливості однозначного зіставлення виявленої 

особи з людиною Так само це рішення дозволить прискорити розробку та загальну 

швидкість роботи системи, оскільки відсутня необхідність у написанні та 
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тестуванні додаткового модуля в порівнянні обмежуючих вікон детектованих осіб 

та обмежуючих вікон пішоходів. Нижче розписані підходи до задачі детектування 

особи на кадрі. 

Класичні методи визначення осіб. Підходи, які широко використовувалися 

на початку 2000х років. Використовувалися, тому числі, класичні статистичні 

методи, аналіз головних компонентів, лінійні та нелінійні класифікатори. Також 

використовувалися методи зображення, що відображають на площину і за 

допомогою знаходження відстані Махаланобіса, знаходили ступінь близькості 

поточного виявленого об'єкта з референс вектор обличчя. Незважаючи на хорошу 

теоретичну базу для відповідних методів, вони майже не застосовувалися в 

реальних промислових застосунках. Проблемою була вкрай низька здатність 

подібних підходів адаптуватись до інваріантності середовища. 

Методи, засновані на застосуванні нейронних мереж. Deep CNN добре себе 

зарекомендували в завданні детектування об'єктів на зображеннях. Вони здатні 

визначати характерні риси об'єкта безпосередньо з пікселів зображення [5]. До 

найвідоміших архітектур CNN можна віднести AlexNet, GoogLeNet, VGGNet, 

ResNet. Для навчання CNN потрібен величезний обсяг даних, тому для 

застосування їх до вузькоспрямованих завдань, зазвичай, використовують 

передбачені на відомих датасетах моделі, а потім, застосовуючи метод переносу 

навчання (transfer learning), розраховують ваги на останніх шарах мережі. Підходи 

на основі CNN є найбільш точними і в той же час найвибагливішими до 

обчислювальних потужностей. 

Методи, засновані на вейвлетах Хаара та Габора. За допомогою вейвлетів із 

зображення отримували найбільш сильні сигнали, фактично виділяючи 

найважливіші ознаки на зображенні, відкидаючи інше. Вейвлети Габора були 

представлені в дослідженнях алгоритмів розпізнавання осіб [6; 7]. Різні вейвлети 

застосовувалися з ідеєю виділення візуальних ознак незалежно від завдання. Надалі 

дані візуальні ознаки використовувалися в авторських алгоритмах, у тому числі і 

для знаходження особи, як, наприклад, в алгоритмі Віоли-Джонса [8]. 

Використання ознак, отриманих вейвлетом Габора, є складним та часо затратним 
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[9]. Існуючі спрощені вейвлети та алгоритми на їх основі працюють швидше, проте 

сильно залежать від освітлення та інших зовнішніх факторів [10]. 

Методи, що ґрунтуються на знаходженні дескрипторів особи. Замість 

використання всього зображення алгоритми розбивають його на підобласті, у 

кожній з яких розраховують гістограми і знаходять найбільш яскраві та важливі 

ознаки для вирішуваної на даний момент завдання. 

Надалі отримані ознаки можуть бути використані для завдання визначення 

особи, так і в задачі ідентифікації, якщо є приклад, для якого також можна отримати 

ознаки подібним способом. Наприклад, автори застосовували підхід на основі 

локальних дескрипторів, включаючи різні локальні бінарні шаблони, для завдання 

ідентифікації по обличчю. При цьому знаходилися такі дескриптори, які були стійкі 

до вікових змін особи. Дані методи компактні та швидко працюють, добре 

справляються із змінами у висвітленні та різними емоціями на обличчі. Однак ці 

підходи дуже чутливі до шуму на зображенні. 

Методи, що базуються на тривимірних зображеннях та картах глибини. 

Багато сучасних камер, і навіть смартфонів, оснащені лідарами і мають можливість 

швидко та точно отримувати карту глибини зображення [13]. Цей метод зйомки 

дозволяє значно знизити чутливість алгоритмів до освітлення та зовнішніх 

факторів зйомки. Моделі, що працюють із тривимірними зображеннями, набагато 

більш точні та інваріантні до змін ніж працюючі з двовимірними [14]. Методи 

використовують текстури зображення [15], компенсують варіативне освітлення 

[16], а також компенсують різні пози людини за допомогою прагнення до 

симетричного обличчя особи під час аналізу [17]. Такі системи, що вимагають 

особливого обладнання, ретельного калібрування та синхронізації даних, що 

робить їх складно застосовними в системах загального призначення. 

Визначення статі та віку. Якщо визначення статі є завданням бінарної 

класифікації, то завдання визначення віку можна вирішувати як мультикласову 

класифікацію за віковими кластерам, так і як завдання регресійного передбачення 

кількості років. Наприклад у [18] для визначення віку автори донавчили модель 

VGG-face методом перенесення навчання на наборі даних із зображеннями людей, 
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для кожного з яких була мітка про вік. На вихідному шарі нейронної мережі було 8 

виходів, відповідних до вікових груп. У [19] для завдання визначення віку також 

використовувалися CNN (Ranking -CNN), але з бінарним виходом, а проставлення 

мітки про вік людини відбувалося агрегацією виходів "базових" нейромереж. 

Кожна з базових згорткових мереж була навчена на мітках приналежності людини 

до групи "старші" або "молодші" певного віку. 

Якщо для завдання визначення особи на кадрі методи не на основі 

нейромереж мають досить хорошу точність і можуть скласти конкуренцію CNN, то 

для завдання визначення віку по особі згорткові мережі є неперевершеними 

лідерами. Так, у 2015 році було представлено мережу AgeNet [20], що демонструє 

високу точність у завданнях визначення віку по особі та посіла призове місце у 

змаганні «ChaLearn 2015 apparent age competition» [21]. Підхід є глибокою 

згортковою нейронною мережею, в якій як функція втрат використовуються як 

Евклідова норма, так і крос-ентропія. Більшість сучасних методів для визначення 

статі та віку використовують відомі архітектури глибоких згорткових нейромереж, 

таких як VGG-16 [22] або ImageNet [19]. 

 

1.2. Методи розпізнавання статі та віку за ознаками силуету та руху 

 

Потреба у визначенні статі та віку людини на основі ознак руху або силуету 

виникає у ситуаціях, коли обличчя людини на кадрах погано помітне у зв'язку із 

віддаленістю камери, або зовсім не видно. Такі ситуації характерні для систем 

моніторингу, що встановлюються в місцях значного скупчення людей (як то 

стадіони, аеропорти, вокзали), щоб охопити на відео якнайбільше простору. 

Усі алгоритми розпізнавання статі та віку використовують результати етапів 

детекції та трекінгу об'єктів. Завдання розпізнавання статі зазвичай 

представляється як завдання бінарної класифікації, а завдання розпізнавання віку - 

або як завдання регресії [23], або як завдання багатокласової класифікації [24], коли 

виділяються вікові групи (наприклад, 0-10, 11-20, 21-30 і т.д.). 
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Ключовою ознакою, що використовується у підходах до визначення статі та 

віку на основі ознак форми тіла чи ходи є GEI – зображення, що надає динамічну 

та статичну інформацію про ходьбу людини. Це один із способів отримання 

біометричних даних на відстані. GEI, зазвичай, відображає просторово-часові 

характеристики ходи, такі як довжина кроку, швидкість кроку, ширина кроку, час 

кроку, час маху, час опори (середні характеристики ходи) та їх відповідну 

мінливість та асиметрію (динамічні характеристики ходи). Приклад GEI-

зображення представлений на рис. 1.2. 

 

 

Рис. 1.2. Приклад GEI-зображення 

 

Підходи на основі GEI показують високі метрики якості як у завданнях 

визначення статі [25, 26], і у завданнях визначення віку [27]. Запишемо основні 

етапи підходів на основі GEI. Вхідними даними є зображення обмежуючих вікон 

об'єктів протягом спостереження за ними, отримані на етапах детектування та 

трекінгу. Нижче наведено основні етапи підходів. 

– обрізання та масштабування обмежувальних вікон; 

– сегментація об'єктів та бінаризація зображень; 

– класифікація за кутами спостереження (опціональний); 

– конструювання GEI; 

– визначення статі та віку 

 

1.2.1. Обрізання та масштабування обмежувальних вікон. На даному етапі 

відбувається обрізання об'єктів за відповідними координатами обмежуючих вікон. 



16 

На рис. 1.3 представлений приклад зображень, що демонструють результати 

роботи цього етапу. 

 

 

Рис. 1.3. Зображення з об'єктом, обрізане за обмежуючим вікном 

 

Після отримання обрізаного зображення об'єкта відбувається його 

масштабування. У ]26] всі зображення наводяться до формату 224x224 пікселів. У 

[25] - 240х240 пікселів. Щоб не спотворювати пропорції картинки, прийнято 

додавати чорні відступи (paddings) з боків. 

У разі низької якості зображення додатково застосовуються підходи 

збільшення роздільної здатності. У [28] був застосований двоступінчастий метод 

відновлення зображення з урахуванням CNN. Під час першого кроку із зображення 

видаляються шум і розмиття за допомогою моделі Image Restoration CNN (IRCNN). 

На другому кроці відбувається покращення роздільної здатності зображення 

(Super-Resolution Reconstruction, SR) за допомогою дуже глибоких мереж згортання 

SR (Very deep convolution networks SR, VDSR). 

 

1.2.2. Сегментація об'єктів та бінаризація зображень. На цьому етапі 

відбувається віднімання фону, і таким чином зображення сегментується. Методи 

віднімання фону можна розділити на дві групи: методи, які засновані на нейронних 

мережах та методи, що не використовують нейромережі. Останні широко 

застосовувалися до 2010-х років, до появи сучасних згорткових архітектур 

нейронних мереж. Наприклад, у [29] запропоновано ефективний підхід для 

визначення фону та видалення тіней на чорно-білому відео. Для визначення 

об'єктів, що рухаються використовується локальна просторова когерентність. 
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Підхід ґрунтується на припущенні про те, що пікселі заднього фону на чорно-

білому відео, знятому статичною камерою, мають нормальний розподіл. Тоді 

пікселі об'єкта, що рухається, будуть створювати викиди у розподілі. Тому для 

визначення параметрів розподілу використовується метрично усереднене середнє. 

Після первинного визначення фону застосовуються морфологічні оператори для 

видалення тіней та ізольованих помилок підходу. 

Найбільш ефективні підходи до віднімання фону – підходи на основі 

згорткових нейронних мереж. Першими дослідниками, які застосували такий 

підхід до завдання виділення фону були Braham і Van Droogenbroeck. Побудована 

ними нейронна мережа описана в [30] і зветься ConvNet. Для навчання моделі 

використовувався набір даних з відеозаписами CDnet 2014, що використовується 

як бенчмарк для змагань [31, 32]. 

Автори статті [33] використовували різницю між еталонним тлом 

зображенням (до появи об'єкта) та поточним зображенням та створили свою 

реалізацію алгоритму віднімання фону. Для адаптації до динамічних змін сцени 

використовували зображення з інфрачервоної камери. 

Після відокремлення об'єкта від фону зображення бінаризується: пікселі 

зображення, що належать об'єкту, фарбуються в білий колір, а решта в чорний. 

Приклад бінаризованих зображень наведено на рис. 1.4. 

Результатом етапу є послідовність обрізаних та відмасштабованих двійкових 

зображень силуету (як правило, білий силует об'єкта на чорному тлі). 

 

 

Рис. 1.4. Приклад бінаризованих зображень об'єкта 
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1.2.3. Класифікація за кутами спостереження. Потреба у цьому етапі 

залежить від специфіки місця, у якому ведеться спостереження. У таких місцях як 

торгові центри люди схильні змінювати напрямок руху упродовж невеликого 

проміжку часу, повертаючись до камери різними сторонами. Для опису такого типу 

пересування існує термін "вільна хода" (freestyle walk) – пересування, при якому 

об'єкт, що спостерігається, змінює напрямок руху і, відповідно, кут руху щодо 

спостерігача протягом усього тимчасового проміжку спостереження. 

Протилежність ході в одному напрямку (fixed-direction walk) [26]. 

Даний етап покликаний збільшити точність розпізнавання статі та віку при 

вільній ходьбі. Замість того, щоб об'єднувати всі зображення силуетів, витягнуті з 

усієї прогулянки в характеристику GEI, під час цього етапу відбувається 

класифікація силуетних зображень на групи у відповідність до напряму руху 

об'єкта щодо камери (кут спостереження). Побудова кількох GEI (один GEI для 

однієї групи силуетних зображень) ефективно показує унікальні характеристики 

людини Це пов'язано з тим, що це зменшує перешкоди від зображень силуетів, 

знятих під різними кутами спостереження. Крім того, деякі зображення силуетів 

можуть не відображати все тіло суб'єкта через обмежене поле зору камери. Ці 

часткові силуетні зображення тіла вважаються шумом. Виключення таких 

силуетних зображень із побудови GEI призводить до більш високої якості GEI. 

У статті [26] використовується класифікаційна модель для категоризації 

силуету зображення на 10 груп кутів спостереження. Кожна група представляє 

діапазон 36 градусів (360 ° / 10) кута спостереження. Також використовується 

спеціальна група для часткових зображень силуету тіла, які не повинні бути задіяні 

в отриманні GEI. Як класифікаційну модель використовується VGG16. Функція 

активації вихідного шару – softmax на 11 класів. У статті також використовується 

визначення кута перед побудовою GEI. Для цього автори використовують CNN, 

навчену на датасетах CASIA-(B) [35], OU-ISIR [36], та OU-MVLP [37]. 

 

1.2.4. Конструювання GEI. Після класифікації силуетних зображень 

прогулянки на групи, відповідні кутам спостереження, силуетні зображення у 
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кожній групі об'єднуються у усереднені зображення (GEI). Для кожного GEI його 

значення в позиції (x, y) визначається за формулою (1.1): 

 

 

 

де N – число зображень силуетів групи, Ii(x, y) – бінарне значення, записане в 

пікселі зображення на позиції (x, y) i-го силуету, де 1 – піксель належить силуету, 

0 – піксель не належить силуету. 

Та ж формула використовується і у випадку, коли крок класифікації по кутах 

спостереження було пропущено. У цьому випадку підсумкове зображення матиме 

один канал. 

У [25] після складання GEI покращити якість моделі розпізнавання статі 

допомогло застосування локальних бінарних шаблонів з нечіткою логікою 

(Fuzzification of Local Binary Patterns). Метод допоміг зменшити вплив шумів на 

бінарні патерни та створити більш інформативні ознаки за рахунок включення 

нечіткої логіки до процедури розрахунку гістограми змінних кодів. 

Існують підходи, які використовують модифікації GEI. Наприклад, в [38] 

описується підхід, у якому розраховується характеристика, що представляє ходу у 

тривимірному просторі (GEV) з використанням зображень глибини (depth image). 

Це модифікація GEI у тривимірному просторі, де аналогом бінарних пікселів 

силуету служать бінарні вокселі. Отримання таких зображень потребує наявності 

камер глибини. На рис. 1.5 представлені побудовані 3D- зображення з вокселями і 

розрахована на їх основі GEV. 

 

 

Рис. 1.5. Приклад GEV 

(1.1) 
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У [38] описаний підхід, де розраховується BGEI - представлення ходи, що 

використовує припущення, що фронтальна поверхня моделі містить всю 

інформацію про ходу. При використанні BGEI є можливість все-таки втратити 

інформацію, оскільки задня нога більше представлена у розрахунку 

характеристики, однак така інформація в деяких випадках може бути непотрібною 

або вносити мінімальний внесок у точність розпізнавання статі та віку. BGEI можна 

будувати як з GEI, і з GEV. Для силуетів виду збоку BGEI будується за методом 

зворотного заливання бінарних силуетів. Для цього знаходиться піксель, що 

характеризує фронтальну поверхню об'єкта на профільній проекції в кожному 

рядку, і від нього рядок заповнюється до кінця зображення. Заповнені бінарні 

силуети вирівнюються по центроїду фронтальної поверхні. На рис. 1.6-1.7 

продемонстровано силуети, побудовані за наведеним методом на основі GEI та 

GEV відповідно. 

 

 

Рис. 1.6. Приклади силуетів з розрахованими: а) GEI, б) BGEI 

 

 

Рис. 1.7. Приклади об'ємних силуетів з розрахованими: а) GEV, б) BGEI 
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1.2.5. Визначення статі та віку. Перед застосуванням безпосередньо 

алгоритмів класифікації або регресії для визначення статі чи віку побудовані 

попередніх етапах N GEI зображень об'єднуються в одне зображення N кількістю 

каналів. Якщо класифікація за кутами спостережень не проводилася, то кількість 

каналів дорівнюватиме одному. На рис. 1.8 наведено приклад результуючого 

зображення розмірністю 224х224х10 де будувалося 10 GEI [26]. 

Після отримання результуючого зображення застосовуються методи 

класифікації чи регресії. 

 

 

Рис. 1.8. Вхідне зображення для алгоритму класифікації 

 

Це можуть бути як алгоритми машинного навчання, так і нейронні мережі. 

Для завдання визначення статі в [39] автори використовували згорткову нейронну 

мережу VGG16. У [26] для класифікації статі автори розробили свою архітектуру 

CNN, що має 7 шарів. В [25] був застосований метод опорних векторів з лінійним 

ядром. 

Для визначення віку автори статті [24] тестували кілька підходів: як методи 

класифікації, і регресії. Для класифікації було виділено вікові групи (0-5, 6-10, 11-

15, 16-20, 21-30, 31-40, 41-50, 51-60, і більше 60 років). Потім розрахувавши L2-

відстань на основі GEI між сусідніми парами груп, та експериментально 

встановивши граничне значення для такої відстані, автори поєднали деякі вікові 

групи в одну. Після об'єднання вийшло п'ять груп. Для класифікації зображень на 

групи застосовувалася модифікація методу опорних векторів під назвою DAGSVM, 
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що дозволяє розширити застосування класичного SVM для завдання 

багатокласової класифікації. 

Підхід на основі поздовжніх та поперечних проекцій силуету. GEI є 

характеристикою, що добре зарекомендувала себе щодо задая визначення статі та 

віку, що відображає динамічні та образні особливості ходи. Крім підходів, що 

базуються на GEI, є також інші підходи, котрі демонструють високі метрики якості 

завдання визначення віку. Так, наприклад, розглядалося завдання бінарної 

класифікації людей на «молодих» та «старих» [27]. Як характеристики, що 

дозволяють визначити, до якої групи відноситься людина, використовувалися SLP 

і STP відповідно. Для їх побудови спочатку застосовувався підхід до локалізації 

вертикального положення точок тіла без використання спеціальних давачів Далі 

аналізувалась довжина кроку людини під час уривка відео його ходи – рис. 1.9. 

 

 

Рис. 1.9. Визначення довжини кроку 

 

Потім на бінарних зображеннях силуетів будувалися SLP та STP з наступною 

агрегацією та отримання результуючого дескриптора – рис. 1.10. 

Авторами підтверджено, що цей дескриптор відображає особливості ходи 

молодих і людей похилого віку: широкий крок, характерний для молодих людей, 

проявляється на поздовжній проекції, а ширший силует, як правило, характерний 

для людей старшого віку, знаходить свій відбиток на поперечної проекції. 
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Рис. 1.10. Схема результуючого дескриптора на основі SLP та STP 

 

Підхід із використанням камер різного типу. Типові зображення об'єктів 

обмежені у можливостях розпізнавання статі та віку через такі фактори, як 

освітлення, фон, тіні, різні типи одягу та аксесуарів. Тому у статті [28] для 

визначення статі використовували комбінацію зображень з камер видимого світла 

та інфрачервоних камер, заснованих на температурній різниці між людським тілом 

та фоном. У цій статті для зображень з кожної камери автори навчили дві згорткові 

нейронні мережі ResNet-101 із вхідною роздільною здатністю зображень 197х447 

пікселів, що враховує пропорції людини. Для прийняття рішення про поле людини 

ваги моделей на останніх шарах спочатку нормалізувалися, потім агрегувалися для 

отримання результуючого показника. Якщо значення показника перевищувало 

експериментальним чином підібране граничне значення, то людина на зображенні 

класифікувалась як чоловік, інакше – як жінка. 

 

1.3. Висновки до розділу 

 

У першому розділі виконано аналітичний огляд предметної області та 

теоретичних досліджень методів розпізнавання статі та віку за зображенням особи 

і за ознаками силуету та руху. 
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РОЗДІЛ 2 

ТЕОРЕТИЧНА ЧАСТИНА 

 

2.1. Теоретичні дослідження методів повторної ідентифікації 

 

2.1.1. Постановка задачі. Створення індивідуальних відбитків об'єктів за 

графічними ознаками застосовується для забезпечення можливості запам'ятати 

об'єкт та розпізнати його повторно як на наступних кадрах відеопотоку (для 

покращення якості роботи алгоритму трекінгу), так і при появі цього об'єкта у 

відеопотоці через тривалий проміжок часу. Таким чином, за допомогою створення 

таких відбитків реалізується функціональність повторного анонімного 

розпізнавання об'єктів без потреби мати попередньо заповнену базу даних деяких 

ознак об'єктів. У більшості джерел таке завдання має назву задачі ре-ідентифікації 

об'єкта в відеопотоці [40, 41]. Далі для позначення даного завдання будуть 

використовуватися обидва терміни. 

Завдання ре-ідентифікації об'єкта (Person/Target/Object re-identification, ReID) 

визначається як завдання пошуку візуальних (графічних) описів об'єкта у галереї, 

яка є набором таких же описів множини об'єктів, що спостерігалися в відеопотоці, 

за запитом піднабору візуальних (графічних) описів (query of images / query of 

features) того ж об'єкта, взятого з інших сцен та / або в інші моменти часу на тій 

самій сцені відеопотоку. Також завдання передбачає ранжування описів об'єктів 

галереї зі спадання ступеня схожості з вхідним/запитуваним об'єктом (object of 

interest) [42, 43]. На рис. 2.1 представлений приклад наборів зображень (query of 

images) для людей на сцені відеопотоку в різні моменти часу. Результатом роботи 

алгоритму, що вирішує задачу ре-ідентифікації, є зіставлення запитуваних наборів 

зображень (праворуч) з набором зображень з галереї, отриманим в інший момент 

часу (ліворуч). 
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Рис. 2.1. Приклад результатів роботи алгоритму реідентифікації об'єктів 

 

2.1.2. Обмеження розв'язання задачі. Найбільш точні методи повторного 

розпізнавання людей ґрунтуються на біометричних ознаках, які можна отримати з 

графічної інформації відображення об'єктів у відеопотоці (зображення обличчя, 

особливості ходи та силуету). Однак ці ж методи сильно страждають від умов 

зовнішнього оточення: взаємні перекриття людей, різні погодні умови та умови 

освітлення, різна відстань від камери до об'єктів, різна якість відео. Такі умови 

можуть створити значні складнощі для отримання графічних відбитків об'єктів, 

заснованих на біометрії. З огляду на те, що для якісної роботи методів 

реідентифікації графічні ознаки повинні досить відрізнятися для того, щоб успішно 

розрізняти об'єкти, що однаково виглядають, і одночасно нести загальну 

інформацію, щоб бути тиражованими на різні умови, то графічні ознаки, що 

визначаються зовнішнім виглядом об'єктів, є кращими для використання у роботі 

алгоритмів повторного розпізнавання [45, 46]. Графічні ознаки, що ґрунтуються на 

біометричних показниках людини, можуть бути застосовані для уточнення 

результатів ре-ідентифікації лише у тих випадках, коли на камерах 

відеоспостереження вдається виділити відповідні дані. Рішення про розгляд даних 

методів для формування індивідуальних відбитків було перенесено на наступний 

етап робіт. 
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Далі будуть розглянуті методи повторного розпізнавання (ре-ідентифікації) 

об'єктів, які використовують як графічний відбиток зовнішні візуальні ознаки 

об'єктів без біометричної інформації. 

 

2.1.3. Етапи роботи алгоритмів повторного розпізнавання. Усі алгоритми 

повторного розпізнавання за відбитком графічних ознак працюють із результатами 

методів детектування, тобто. з обмежуючими вікнами об'єктів. Вихідна платформа, 

що включає детектор множини об'єктів YOLOv4, повністю задовольняє 

початковим вимогам запровадження подібних алгоритмів. У загальному випадку 

конвеєр роботи алгоритмів ре-ідентифікації за графічними ознаками об'єкта 

ділиться на 3 основні етапи [45]: 

– вилучення графічних ознак об'єкта з вікна, що обмежує, на кадрі 

відеопотоку – отримання графічного відбитка; 

– розрахунок дескриптора схожості графічних відбитків - отримання 

метрики для пошуку у галереї; 

– ранжування галереї в порядку зменшення подібності графічних 

відбитків об'єктів у ній та пошук найближчого поєднання для отримання 

результату – вилучення з галереї найбільше підходить під вхідний графічний опис 

об'єкта. 

Далі будуть детально розглянуті методи, що застосовуються на різних етапах 

роботи алгоритмів повторного розпізнавання 

 

2.1.4. Отримання графічних ознак. На даному етапі здійснюється розрахунок 

графічних відбитків об'єкта, пошук якого необхідно здійснити у галереї. Зазвичай 

такий відбиток є деяким вектором ознак, отриманим із зовнішнього графічного 

уявлення об'єкта на кадрі чи кадрах відеопотоку. 

Одними з перших для отримання графічних відбитків об'єктів стали 

застосовуватись ознаки кольору у вигляді колірних гістограм [47 - 49], а також 

ознаки текстури (GLCM – Gray Level Co-occurence Matrices, LBP – Local Binary 

Patterns, Haralik, Laws та інші) [47, 49, 50]. Ці методи дозволяли досить успішно 
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визначати схожість об'єктів при ре-ідентифікації на множині камер (за готовими 

розміченими наборами даних), а також розрізняти об'єкти в натовпі. Однак, дані 

методи сильно залежали від умов зовнішнього середовища, освітлення та якості 

відеоматеріалу –  їх не можна було легко тиражувати на загальні умови, властиві 

камерам відеоспостереження. 

Одним із розвитків згаданих вище методів є боротьба з обмеженнями 

довкілля. Наприклад, це відбувається шляхом колірної нормалізації, яка дозволяє 

згладити вплив непостійного освітлення та затінення об'єктів на зображення з 

різних камер [47]. Крім цього, для задач мультикамерної реідентифікації об'єктів 

застосовуються методи перенесення яскравості між декількома камерами, що 

дозволяє усереднити умови зовнішнього освітлення між порівнюваними 

відбитками графічних ознак [48, 50], покращити загальну якість алгоритму 

реідентифікації та розширити застосовність запропонованих методів вилучення 

графічних ознак завдання повторного розпізнавання. 

Як додаткова інформація для відбитків графічних ознак, покликаної 

поліпшити якість ре-ідентифікації об'єктів певних класів [51], використовується 

підхід виділення областей важливості об'єктах класу людина. Для виділення таких 

областей використовується алгоритм на графах, що дозволяє виділити карту груп 

пікселів, що значно відрізняються від навколишніх інших пікселів. Виділені 

області використовуються як ваги графічних ознак, що описують обмежуюче вікно 

об'єкта. Іншим підходом, що широко використовується для графічного опису 

людей в алгоритмах повторного розпізнавання, є використання ознак форми: як 

додаткова інформація, що описує графічний відбиток, використовується 

інформація про розміри об'єктів або дані про позу [47, 49, 52], що приймається 

людиною. Таке збагачення ознак дозволяє легше зіставляти між собою об'єкти на 

близько розташованих кадрах однієї камери чи на кадри множині камер. Ще більш 

просунутим методом опису графічних ознак об'єкта класу «людина» на наборі 

кадрів відеопотоку є використання ознак GEI, що поєднують динамічну та 

статистичну інформацію про пересування об'єкта в межах треклету [53.] 

Іншим напрямом привнесення допоміжної інформації у відбитки об'єктів на 
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основі графічних ознак є облік середовища, в якому знаходиться об'єкт. У [45, 52] 

згадуються методи, які крім ознак безпосередньо об'єкта використовують графічні 

ознаки контексту сцени та спираються на них для одержання точнішої інформації 

щодо розташування об'єкта в різні часові періоди або на багатьох камерах. Більше 

просунутий підхід застосовується у роботі [54], де замість ознак лише одного 

об'єкта класу людина розглядаються ознаки групи людей, поруч із якими 

знаходиться ця людина. Такий підхід виходить із припущення, що людина, що 

рухається у відеопотоці на сусідніх кадрах або різних камерах буде перебувати у 

складі групи людей протягом відносно тривалого проміжку часу. При цьому на 

наступних етапах роботи алгоритму, зіставлення об'єктів проводиться 

багатоступінчасто - спочатку ре-ідентифікується група людей, а потім кожна 

людина в цій групі. 

Найбільш популярними та одночасно найбільш точними методами 

вилучення графічних відбитків для повторного розпізнавання об'єктів на сьогодні 

є нейромережеві алгоритми, що використовують глибоке навчання для розрахунку 

найбільш інформативних ознак із обмежуючих вікон. Найбільш успішні 

архітектури нейронних мереж для таких завдань базуються на згорткових шарах 

популярних архітектур, таких як VGG16 або ResNet [55, 42]; попередньо навчені 

на великих наборах даних ваги, після додаткового тонкого налаштування (Fine 

Tuning) на розмічених даних задачі ре-ідентифікації, показують одні з найбільш 

найкращих результатів за будь-яких зовнішніх умов. Таким чином, основні 

дослідження на даний момент спрямовані на покращення якості базових архітектур 

нейронних мереж шляхом їх більш тонкого налаштування [56, 57], генерації 

реалістичних зображень для розширення навчальної вибірки [57], аугментації 

навчальних даних [58], розробки спеціальних шарів для задачі реідентифікації [59] 

та стійких функцій помилки, наприклад, таких як triplet-loss1 [61, 62], які 

дозволяють одночасно навчати моделі на подібних і таких, що значно різняться, 

даних графічних відбитків об'єктів – рис. 2.2. 
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Рис. 2.2. Демонстрація роботи функції помилки triplet-loss 

 

У сучасних моделях, що показують найкращу якість розв'язання задачі 

реідентифікації – SOTA-рішення – застосовуються підходи окремого вилучення 

графічних ознак з різних частин, що обмежує вікна, що дозволяє успішно боротися 

із проблемами різного масштабу об'єктів (об'єкти, що віддаляються і наближаються 

у відеопотоці), різними умовами зйомки та різною якістю відеоматеріалів [63, 64, 

55]. Крім цього, застосовується узагальнення методів отримання графічних ознак 

для відеоданих: графічні відбитки об'єктів витягуються не з одного кадру, а 

агрегуються виходячи з інформації про набір кадрів переміщення об'єкта [64]; набір 

кадрів переміщення об'єкта з треклету використовується як вхідні дані для 

навчання нейронних мереж з рекурентними шарами [65]. 

 

2.1.5. Розрахунок дескриптора схожості. На даному етапі конвеєра 

алгоритмів ре-ідентифікації вилучені графічні ознаки об'єкта використовуються 

для розрахунку деякої метрики схожості з аналогічними графічними ознаками 

галереї Розрахована метрика є основним інструментом для подальшого пошуку 

подібних об'єктів у галереї. Найбільш популярними підходами до створення 

дескриптора схожості є метрики оцінки відстані між двома векторами: L2-норма 
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(Евклідова відстань) або косинусна відстань [45]. Дані метрики є одними з базових 

математичних норм розрахунку подібності векторів, які настільки 

зарекомендували себе у вирішенні завдань комп'ютерного зору і, зокрема, ре-

ідентифікації, що застосовуються дос,і в тому числі і в SOTA-рішеннях [55]. 

Іншим також досить поширеним на даний момент підходом є застосування 

моделей глибокого машинного навчання Так для розрахунку метрик схожості 

застосовуються сіамські нейронні мережі [67], що дозволяють на основі двох 

пред'явлених на вхід векторів графічних ознак об'єктів розрахувати для них 

дескриптор схожості. Розвитком сіамських нейронних мереж для завдання ре-

ідентифікації об'єктів у відеопотоці є застосування архітектур рекурентних 

нейронних мереж типу Long Short-Term Memory (LSTM) для отримання графічних 

ознак у часовій залежності з одночасним навчанням на основі цих ознак нейронної 

мережі для розрахунку дескриптора схожості [66, 68]. Приклад архітектури таких 

мереж представлений на рис. 2.3. 

 

 

Рис. 2.3. Приклад архітектури сіамської нейронної мережі із застосуванням шарів 

LSTM 

 

Одним з найбільш розвинених підходів до розрахунку метрики схожості має 

наступна архітектура нейронної мережі [64]. У ній для розрахунку метрики 

схожості графічних ознак об'єкта використовується механізм уваги (Attention 

Mechanism), що дозволяє розрахувати набір просторово-часових метрик між 

набором вхідних ознак об'єкта та набором ознак з галереї під час навчання мережі 

– рис. 2.4. Це дозволяє значно підвищити якість повторного розпізнавання об'єктів 

у різних часових відрізках або відеопотоках з множини камер [64] 
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Рис. 2.4. Візуалізація роботи Механізму Уваги для навчання зіставлення окремих 

ознак зображення ознаками з галереї 

 

2.1.6. Ранжування. На цьому заключному етапі роботи алгоритмів 

повторного розпізнавання об'єктів за графічними ознаками на основі розрахованої 

метрики схожості здійснюється ранжування представлених у галереї векторів ознак 

і визначення найбільш схожого об'єкта (якщо є) на основі перших K векторів 

галереї, де K – є гіперпараметром алгоритму. 

Методи ранжирування поділяються на кілька типів за способом порівняння 

вхідного набору ознак (query of images) з галереєю та за способом навчання моделі 

порівнювати ці набори із галереєю. Алгоритми, які для порівняння та ранжування 

використовують лише один вектор ознак і здійснюють ранжування також за одним 

вектором ознак з галереї утворюють підмножину one-shot підходів. Алгоритми, які 

порівнюють і ранжують набори векторів ознак, є multi-shot підходи. За характером 

навчання алгоритми поділяються на ті, що під час навчання порівнюють і 

ранжують розмічені приклади навчальної вибірки (навчання з учителем), а також 

ті, які під час навчання вчаться лише виділяти сильні ознаки добре відокремлюють 

різні об'єкти і дозволяють зіставляти одні й самі об'єкти (навчання без вчителя), а 

саме зіставлення та ранжування здійснюється за допомогою не нейромережевих 

підходів [45]. 

Для етапу ранжирування алгоритми ре-ідентифікації пропонують як 

використання більш оптимальних підходів до впорядкування галереї на основі 

метрик схожості, так і спрощення самого алгоритму впорядкування шляхом 

групування у векторні ознаки в галереї. Типовими методами, за допомогою яких 

здійснюється ранжування та зіставлення вхідного вектора ознак з ознаками з 
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галереї є алгоритми перебору, пошуку найближчих сусідів (наприклад, k-nearest 

neighbours) і безпосередньо ранжування (наприклад, Ranking SVM [45], де 

класичний алгоритм SVM використовується для попарного порівняння вхідного 

вектора з набором векторів з галереї). До більш сучасних підходів можна віднести 

алгоритм [69], де застосовується метод інваріантного ранжування опорних векторів 

(Invariant Ranking SVM), що пропонує навчання алгоритму SVM на об'єднаних 

графічних ознаках об'єктів для забезпечення інваріантності ранжування щодо 

різних поз, форм, видів представлення об'єктів та ракурсів камери. Крім 

модифікацій безпосередньо ранжування, в [70] застосовується нейронна мережа 

для кластеризації об'єктів у семантичні групи на основі ознак об'єктів з окремих 

кадрів та зміни цих ознак згодом у відеопотоці. Поділ об'єктів на групи дозволяє 

покращити якість та оптимізувати процес ранжирування – спочатку відбираються 

групи, потім об'єкти цих групах. 

Сучасні методи ранжирування, що реалізують підходи навчання з учителем, 

найчастіше є нейромережевые методи, як згадувалися раніше [64, 65], або підходи, 

що реалізують усі етапи роботи алгоритмів ре-ідентифікації в одній моделі [71, 72] 

- end-to-end підходи. В останньому методі реалізується автоматичне отримання 

треклетів об'єктів, вилучення графічних ознак та порівняння їх з ознаками треклета 

інших об'єктів в даних (multi-shot підхід). Метод узагальнює підходи використання 

розмічених даних для завдання ре-ідентифікації як в одному відеопотоку, так і на 

множині камер: здійснюється ранжування та пошук найбільш схожих треклетів 

об'єктів одночасно у кількох відеопотоках. 

 

2.2. Розробка алгоритму розпізнавання статі та віку 

 

2.2.1. Вибір методів реалізації алгоритму. На основі проведеного 

літературного огляду, а також враховуючи додатковий аналіз існуючих на 

сьогоднішній день методів розпізнавання статі та віку людини, які не 

використовують зображення особи, вилучення ознак з треклету об'єкта було обрано 

алгоритм побудови GEI зображення, який вимагає проведення етапу сегментації та 
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безпосередньо створення самого зображення (мапи ознак) [73]. Вибір на користь 

саме цього підходу було зроблено завдяки ефективності, показаній у кількох 

успішних роботах та відповідність підходу до особливостей даних, що 

завантажуються на платформу – відеодані переміщень людей у певному напрямку 

(людина протягом свого треклету рухається в одну сторону).  

Для здійснення етапу сегментації обмежуючого вікна людини, необхідного 

для побудови GEI-зображення, було обрано рішення PaddleSeg. Дані та 

інструменти сегментації, що містять у своєму складі, включають зображення 

людей на повний зріст, на відміну від більшості інших, де зйомки здійснювалися 

під менш відповідним під дані платформи гострим кутом до горизонту. Завдяки 

цьому, моделі сегментації не потрібно навчати з нуля, для побудови моделі може 

використовуватись підхід перенесення навчання. 

Завдання розпізнавання віку було вирішено не як завдання регресії та 

розрахунку точного числового значення, а як завдання класифікації та визначення 

однієї з трьох вікових категорій. Вибір на користь такого рішення було зроблено на 

підставі практично повної відсутності відкритих даних, умови зйомки яких 

наближені до даних, властивих платформі детектування та трекінгу об'єктів, і 

великий трудомісткості створення власного набору, що відповідає всім вимогам 

розробки алгоритму розпізнавання статі. Рішення підзадачі класифікації статі та 

віку було прийнято здійснювати за допомогою CNN, яка використовує для 

отримання ознак попередньо навчені ваги нейронної мережі esNet, що показує 

хороші результати у різних завданнях класифікації на зображення реального світу. 

 

2.2.2. Концепція алгоритму. Запропонована версія розробленого алгоритму 

розпізнавання статі та віку ґрунтується на обраних на поточному етапі робіт 

методах, покликаних вирішити проблеми, виявлені на етапі розробки першої 

експериментальної версії алгоритму, і зробити підхід більш універсальним, що 

працює у найбільш загальних зовнішніх умовах, властивих даних, що 

завантажуються на платформу детектування та трекінгу об'єктів. 

Логіка роботи алгоритму, показана для однієї ітерації обробки одного кадру 
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відеопотоку, з урахуванням даних та їх доступності на різних етапах роботи вже 

наявних у складі ядра компонентів для детектування та трекінгу представлена на 

рис. 2.5. 

Основна частина алгоритмів працює з результатом трекінгу – базою 

відстежуваних на відеопотоці об'єктів, для яких вже було здійснено оновлення 

стану, відповідне поточному оброблюваному кадру. Таким чином, вхідними 

даними є набір оновлених відповідно до поточного оброблюваного кадру об'єктів 

(треків), що зберігають інформацію про останнє вікно, що обмежує. Розроблений 

алгоритм розпізнавання статі та віку працює з кожним об'єктом, що відстежується 

незалежно та для кожного i-го об'єкта з N відстежуваних на поточний момент 

виконує послідовність дій. 

Визначає належність об'єкта до класу “Людина”. Тільки для об'єктів цього 

класу можливе і потрібне визначення статі та віку. Фільтрування класів виступає 

етапом валідації вхідних даних для алгоритму. 

Для кожного об'єкта класу “Людина” вибирається останнє вікно, що 

обмежує, відповідне поточному оброблюваному кадру і, у термінах ядра 

платформи, здійснюється витяг графічних ознак з обмежуючого вікна об'єкта, яке 

в даному випадку має конкретну реалізацію - сегментація людини на зображенні 

обмежує вікна – виділення пікселів, які стосуються людини. 
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Рис. 2.5. Блок-схема роботи розроблених алгоритмів розпізнавання статі та віку 

 

Ця операція здійснюється за допомогою моделі сегментації MobileSeg з 

бібліотеки PaddleSeg. Результатом роботи моделі сегментації є бінарне зображення, 

де значення інтенсивності кольору пікселя, що дорівнює 1, говорить про те, що 

піксель належить сегменту силуету, а значення 0 не належить. Вилучені ознаки 

прив'язуються до об'єкту, який зберігає історію таких ознак, що відповідає 

попереднім обробленим кадрам відеопотоку. Серед набору витягнутих ознак 

об'єктів, що обмежують вікнами, вибирається піднабір, що описує обмежений 

тривалістю треклет об'єкта (весь об'єкт описується повним треком). На поточному 

етапі робіт використовується правило вибору певної кількості останніх об'єктів, що 
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обмежують вікон. 

На основі ознак обмежуючих вікон будуються ознаки треклету, якими у 

цьому випадку виступає GEI-зображення, яке будується згідно з формулою 1.1, що 

визначає кожне значення зображення позиції (x, y). 

Здійснюється виклик моделі CNN, попередньо навченої методом 

перенесення навчання на базі архітектури ResNet50 для визначення статі та віку 

людини за ознаками його треклету – за GEI-зображенням. Запропонована 

архітектура мережі, що поєднує вирішення завдань як визначення статі, так і 

визначення віку, представлена на рис. 2.6. 

Результатом роботи моделі класифікації статі та віку є два набори чисел: код 

класу статі людини з відповідним значенням ймовірності віднесення приклад до 

цього класу, розрахований моделлю, а також код класу віку людини з аналогічним 

значенням імовірності.  

 

 

Рис. 2.6. Архітектура CNN, що використовується як класифікатор для 

розпізнавання статі та віку 

 

На основі всієї історії результатів розпізнавання статі та віку поточного 

об'єкта здійснюється агрегація як вибір класу, котрий найчастіше зустрічається, і 

приймається остаточне рішення про значення статі та віку для об'єкта. Агрегація 

необхідна для того, щоб весь час намагатися уточнити стать та вік об'єкта на 

відеопотоці, оскільки у різні моменти часу це можна зробити з більшою чи меншою 

впевненістю. Усі проміжні та фінальні результати роботи алгоритму зберігаються 

у відстежуваних об'єктах (треках) для використання в наступних ітераціях обробки 
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кадрів відеопотоку 

Загалом конвеєр перетворень даних для одного піднабору обмежуючих вікон 

об'єкта виглядає так, як це представлено на рис. 2.7. 

 

 

Рис. 2.7. Загальний вигляд конвеєра перетворень даних треклету об'єкта в 

алгоритмі розпізнавання статі та віку 

 

Запропонована версія розробленого алгоритму розпізнавання статі та віку 

адаптована під архітектуру роботи ядра платформи, що використовує найбільш 

характерну для даних платформи інформацію про рух та силует людини, слабо 

залежить від зовнішніх умов зйомки та може застосовуватися у випадках, коли 

неможливо розпізнати особу людини, або навіть у разі відсутності інформації про 

кольори, що описують людину. 

 

2.3. Розробка алгоритму повторної ідентифікації 

 

2.3.1 Вибір методів реалізації алгоритму. Теоретичний огляд можливих 

методів виконання завдання створення індивідуальних відбитків об'єктів за 

графічними ознаками для наступного повторного розпізнавання найбільш повно 

розглядає алгоритми, що застосовуються на сьогоднішній день на різних етапах 

роботи конвеєра для повторного розпізнавання об'єктів Вибір підходів, зроблений 

на першому етапі роботи, є повністю обґрунтованим, проте розробка алгоритмів, 

необхідна для усунення недоліків експериментальної версії, що вимагає 

розширення досліджень у вибраній галузі. Так, наприклад, нові дослідження 

повинні торкнутися вибору найбільш вдалої моделі для отримання графічних ознак 

з об'єктів обмежуючих вікон, способів представлення ознак всього треклету, 
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дескрипторів схожості графічних ознак, можливих способів агрегації кандидатів, 

вибраних із галереї. 

Модель, яка вчиться розрізняти вектори ознак об'єктів, наведена на рис. 2.8. 

 

 

Рис. 2.8. Принцип роботи моделі сіамської нейронної мережі 

 

Методи агрегації кандидатів з галереї, отриманих на основі розрахунку та 

порівняння дескрипторів схожості, не є обов'язковим етапом алгоритму повторного 

розпізнавання. Тут можуть застосовуватись підходи на основі різних правил 

голосування, як це було зроблено на першому етапі робіт, а також різні правила 

агрегації: середня, максимальна, мода і т.д. Можуть також застосовуватись правила 

зважування кандидатів для розрахунку агрегованого значення. 

Враховуючи обрані напрямки розробки алгоритмів створення 

індивідуальних відбитків об'єктів за графічними ознаками для повторного 

розпізнавання та можливості у виборі та реалізації конкретних методів для 

завдання отримання найбільш інформативних графічних ознак з обмежувальних 

вікон об'єкта було обрано ряд моделей (ResNet50, ShuffleNet, OSNet, MuDeep, 
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MLFN) для подальшого проведення експериментів. 

Як метод вилучення графічних ознак треклету було обрано поелементний 

розрахунок середнього значення – від використання для цього архітектур 

рекурентних нейронних мереж було вирішено відмовитись на користь швидкості 

роботи першого методу; для експериментів з підбором найбільш відповідного 

алгоритму розрахунку дескриптора схожості між векторами ознак були відібрані 

наступні заходи (як часто вживаються у завданнях повторного розпізнавання): 

косинусна відстань, L1- та L2-норма, відстань Чебившева, відстань Махаланобіса – 

від використання сіамських нейронних мереж було вирішено відмовитися через 

наявність невдалого досвіду їх застосування (при розробці першої версії 

платформи детектування та трекінгу об'єктів проводилися експерименти для 

покращення алгоритму трекінгу з їх використанням) та економії ресурсів для 

збереження швидкодії; середнє значення, мода та виважене на кількість 

однойменних кандидатів середнє значення було обрано для експериментів з 

методами агрегації відносного всього треку об'єкта. 

 

2.3.2. Концепція алгоритму. Запропонована версія розроблених алгоритмів 

створення індивідуальних відбитків об'єктів за графічними ознаками для 

повторного розпізнавання використовує конвеєр, що включає відібрані в результаті 

експериментів методи, що показують найкращу ефективність з точки зору якості та 

продуктивності, позбавляючи рішення від недоліків експериментальної версії 

Розроблені алгоритми враховують як найбільш загальні зовнішні умови 

зйомки, властиві даним, що завантажуються на платформу детектування та 

трекінгу, так і особливості їх впровадження в модуль ядра платформи: доступність 

даних, структуру та формат, а також інтерфейси наявних програмних компонентів. 

Крім цього, алгоритми спроектовані таким чином, щоб були широкі можливості 

щодо подальшої оптимізації продуктивності для досягнення заявлених показників 

подальшої оптимізації продуктивності показників швидкості роботи платформи. 

Логіка роботи конвеєра розроблених алгоритмів створення індивідуальних 

графічних відбитків для повторного розпізнавання об'єктів, показана на одній 
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ітерації обробки одного кадру відеопотоку, з урахуванням даних та їх доступності 

на різних етапах роботи вже наявних у складі ядра компонентів для детектування 

та трекінгу представлена на рис. 2.9. 

 

 

Рис. 2.9. Блок-схема роботи розроблених алгоритмів створення індивідуальних 

відбитків за графічними ознаками для повторного розпізнавання 

 

Принцип роботи конвеєра розроблених алгоритмів повторного розпізнавання 

схожий на принцип роботи алгоритму розпізнавання статі та віку. Він також 

працює з результатами обробки поточного кадру алгоритмами детектування та 

трекінгу – оновленими даними відстежуваних об'єктів (треків), що зберігають 

інформацію про останнє обмежувальне вікно. Розроблені алгоритми працюють з 
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кожним об'єктом, що відстежується, незалежно і для кожного i-го об'єкта з N, що 

відстежуються на поточний момент виконує послідовність дій. 

1. Визначає приналежність об'єкта до класу “Людина”. Тільки для таких 

об'єктів на даний момент потрібна реалізація повторного розпізнавання, а також 

тільки на об'єктах цього класу були навчені моделі для вилучення графічних ознак. 

Фільтрування класів виступає етапом валідації вхідних даних. 

2. Для кожного об'єкту відібраного класу здійснюється витяг графічних ознак 

з останнього вікна, що обмежує. Цю операцію виконує відібрана за результатами 

експериментів та попередньо навчена за допомогою перенесення навчання на 

наборі спеціально підготовлених даних, модель MLFN. Результатом роботи даної 

моделі є вектор графічних ознак, відповідний останньому обмежуючому вікні 

об'єкта. Вилучені ознаки додаються до об'єкта для зберігання разом з історією 

таких же ознак, відповідних попереднім обробленим кадрам відеопотоку. 

3. Для відбору треклету здійснюється вибір графічних ознак обмеженої 

кількості вікон об'єкта, що обмежують. На поточному етапі робіт використовується 

правило вибору останніх об'єктів, що обмежують. 

4. На основі відібраних ознак треклетів обмежуючих вікон здійснюється 

розрахунок ознак всього треклету шляхом усереднення відповідних значень 

векторів ознак обмежуючих вікон згідно з формулою 2.2 (формула показує 

розрахунок значення вектора усереднених значень ознак TFV, що знаходиться у 

позиції x); 

 

 

 

де N – кількість векторів ознак обмежуючих вікон треклету, Ii(x) – значення ознаки 

позиції x i-го вектора. Отриманий середній вектор ознак є запитом (query), 

необхідним для здійснення розрахунку дескрипторів схожості з ознаками треклетів 

з галереї, їх подальшого ранжування та відбору, необхідного для повторного 

розпізнавання. 

(2.2) 
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5. Маючи усереднений вектор графічних ознак, що описує треклет об'єкта, 

який є запитом (query) у задачі повторного розпізнавання, здійснюється розрахунок 

матриці дескрипторів схожості між query і ознаками галереї. Як дескриптор 

схожості використовується косинусна відстань між векторами ознак (формула 2.3), 

відібраний в результаті експериментів як метод, який показав найкращу якість: 

 

 

 

де u та v вектори. Матриця дескрипторів схожості є результатом виконання цього 

етапу алгоритму. 

6. На основі отриманої матриці дескрипторів схожості здійснюється 

ранжування галереї та вилучення обмеженого набору (top) найбільш підходящих 

кандидатів. Ранжування здійснюється простим перебором та порівнянням значень 

дескрипторів схожості. Результатом етапу ранжування є top найбільш відповідних 

кандидатів графічних ознак треклетів об'єктів з галереї, кожен з яких прив'язаний 

до певного ідентифікатора (id) об'єкта. 

7. На основі всієї історії вилучених кандидатів для одного об'єкта за 

допомогою методу агрегації, описаного формулою 2.4, відібраної за результатами 

експериментальних досліджень, ухвалюється рішення про ідентифікатор 

поточного об'єкта: 

 

 

 

де Sid – значення метрики для агрегації (чим вона менша для кандидата з певним 

id, тим паче придатним є цей кандидат), di – значення дескриптора схожості i-го 

кандидата з query, що має ідентифікатор id, N – кількість кандидатів, Nid – кількість 

кандидатів з ідентифікатором, що збігається з ідентифікатором id, що належить 

query, c – регулювальний гіперпараметр. Розрахований за допомогою агрегації 

(2.3) 

(2.4) 
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ідентифікатор може збігатися з поточним ID об'єкта, а може і не збігатися. Якщо id 

не збігається, це означає, що в галереї вже зберігається інформація про поточний 

об'єкт, що відстежується, що, у свою чергу, означає, що поточний об'єкт з'явився 

на відеопотоці повторно і йому потрібно присвоїти ідентифікатор, відповідний 

його першій появі на відеопотоці - об'єднати поточний об'єкт з об'єктом із галереї. 

Результатом даного етапу роботи конвеєра алгоритму є визначення коректного 

поточного ID об'єкта - ре-ідентифікація об'єкта. 

8. Після завершення етапу ре-ідентифікації незалежно від того, чи сталося 

об'єднання поточного об'єкта з об'єктом з галереї, ознаки треклету поточного 

об'єкта додаються до галереї для забезпечення можливості повторного 

розпізнавання цього ж об'єкт на кадрах відеопотоку. 

Процес отримання та перетворення даних, що відбувається в розробленому 

алгоритмі створення індивідуальних відбитків об'єктів за графічним ознаками для 

повторного розпізнавання, показано на рис. 2.10. 

 

 

Рис. 2.10. Схема перетворення даних у конвеєрі розроблених алгоритмів 

створення індивідуальних графічних відбитків об'єктів для повторного 

розпізнавання 

 

На рис. 2.10 у компоненті Predictor укладено процес отримання ознак 

треклета з наступним розрахунком дескриптора схожості та ранжуванням; 

компонент Aggregator визначає спосіб агрегації результатів ранжування та видає 

остаточне рішення щодо значення ідентифікатора об'єкта. 

Запропонована концепція роботи розроблених алгоритмів створення 
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індивідуальних відбитків об'єктів за графічними ознаками для їх подальшого 

повторного розпізнавання адаптована до загальних умов зйомки, властивих даним, 

завантажуваним на платформу детектування та трекінгу, і дозволяє досягти кращих 

показників якості (результати експериментів з оцінкою якості роботи алгоритмів 

наведені у розділі 3), усуваючи недоліки експериментальної версії. Додатковим 

плюсом є широкі можливості щодо оптимізації продуктивності алгоритмів: відбір 

вікон треклету, що обмежують, може здійснюватися на основі їх якості (вибирати 

тільки ті з них, де людина виразно помітна і не перекривається іншими об'єктами); 

можлива подальша оптимізація алгоритмів ранжирування (наприклад, з допомогою 

алгоритмів k наближених сусідів чи дерев пошуку); додавання ознак в галерею 

також може враховувати якість треклету, що обмежують вікон, на основі яких він 

був обраний; обробка даних кожного об'єкта може виконуватися паралельно; 

завдяки роботі з треклетом об'єкта виклик всього конвеєра повторного 

розпізнавання може здійснюватися не на кожній ітерації обробки чергового кадру 

відеопотоку, а набагато рідше. 

 

2.4. Висновки до розділу 

 

В цьому розділі описано особливості методу повторної ідентифікації, 

докладно розглянуто всі етапи роботи алгоритмів повторного розпізнавання. 

Проведено вибір методів для реалізації алгоритмів розпізнаванні статі та віку 

і етапи роботи алгоритмів повторного розпізнавання, досліджено концепції цих 

алгоритмів.  
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РОЗДІЛ 3 

ПРАКТИЧНА ЧАСТИНА 

 

3.1. Інструменти розробки 

 

Для програмної реалізації алгоритмів розпізнавання статі та віку, а також 

алгоритмів створення індивідуальних графічних відбитків об'єктів для повторного 

розпізнавання, які використовують сучасні нейромережові підходи для вирішення 

завдання було обрано Python як основну мову програмування. 

Для втілення алгоритмів розпізнавання статі та віку було обрано підхід, який 

використовує модель глибокої нейронної мережі для сегментації зображень 

обмежуючих вікон об'єктів, що створює GEI-зображення за сегментованими 

зображень треклету і використовуючи згорткову нейронну мережу на базі ResNet50 

для одночасної класифікації статі та віку. 

Як інструменти для розробки моделі сегментації була обрана відкрита 

бібліотека PaddleSeg, що надає великий вибір попередньо навчених моделей 

сегментації для різних завдань. Вибір на користь PaddleSeg був зроблений завдяки 

тому, що серед знайдених рішень, це дозволяло вирішити одну з найбільш 

критичних проблем експериментальної версії алгоритмів - нестача даних, 

релевантним завданням, властивим вихідній платформі. Для вирішення цієї 

проблеми PaddleSeg, на відміну від інших рішень, пропонує попереднє навчені 

моделі на даних, близьких до найбільш загальних умов зйомки, де люди 

потрапляють у кадр повний зріст. Використання моделей з PaddleSeg дозволяє 

здійснити підхід перенесення навчання та покращити показники якості розв'язання 

задачі сегментації людини на зображення. Як конкретну реалізацію було відібрано 

модель MobileSeg, MobileNetV3, що використовує як backbone-мережу, – це 

модель, яка забезпечує найкращий компроміс між якістю та продуктивністю і може 

бути легко впроваджено в модуль ядра платформи. 

Для розробки моделі класифікації статі та віку на основі попередньо 

навчених ваг ResNet50 було обрано фреймворк TensorFlow з надбудовою Keras, так 
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як він вже використовується в роботі ядра платформи, і Keras відразу надає всі 

необхідні інструменти для підвантаження ваг попередньо навченої моделі та 

реалізації підходу перенесення навчання. 

Для розробки алгоритмів створення індивідуальних відбитків об'єктів за 

графічними ознаками для повторного розпізнавання використовуються моделі та 

методи відкритої бібліотеки Torchreid, написаної на популярному фреймворку для 

реалізації моделей глибокого навчання PyTorch і включає в себе множину методів 

для вилучення та обробки графічних ознак для завдання повторного розпізнавання. 

Бібліотека Torchreid була обрана через те, що вона підтримує множину сучасних 

SOTA-моделей та наборів даних для завдання ре-ідентифікації; має відкриту 

реалізацію, що активно підтримується співтовариством; підтримує методи роботи 

як із зображеннями, так і з відеопотоками; має модульний дизайн з можливістю 

його простого розширення своєю функціональністю. Всі моделі та методи, що 

використовуються для розробки алгоритмів повторного розпізнавання графічними 

ознаками були взяті з бібліотеки Torchreid. 

 

3.2. Реалізація програмного модуля розпізнавання статі та віку 

 

Програмні компоненти алгоритмів розпізнавання статі та віку 

реалізовувалися таким чином, щоб потім бути легко вбудовуваними в конвеєр 

алгоритмів обробки відеопотоків модуля ядра: компоненти реалізовувалися згідно 

модульної парадигми проектування програмних систем, використовувані методи 

бути легко конфігурованими, вся архітектура підсистеми підтримується і є 

відкритою для подальших оптимізації продуктивності та покращення якості. 

Нижче наведені деякі діаграми класів основних функціональних блоків 

алгоритму розпізнавання статі та віку. Для даних діаграм було зроблено такі 

припущення: 

– діаграми описують окремі логічні блоки, отримані шляхом умовного 

поділу для зручності подання загальної структури програмної системи; 

– для класів, які вже були присутні на наведених раніше діаграмах або 
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детально описуються в інших діаграмах, прийнято спрощене відображення, що 

включає лише назву класу; 

– на діаграмах показані лише найважливіші з погляду логіки роботи 

алгоритму розпізнавання статі та віку на основі GEI-ознак класи, їх поля та методи;  

– поля та методи класів, що не належать до прямої функціональності 

алгоритму опущені; 

– з метою спрощення на діаграмах опущено деякі бібліотеки функцій; 

– опущено деякі аргументи методів класів, які не впливають на основну 

логіку роботи; 

– значення, визначені у класах-перерахуваннях, наведені у вигляді 

рядкових змінних; 

– на діаграмах прийнято наступне спрощення відображення конструкторів 

класів: опущено аргументи конструкторів, які повністю збігаються за назвою з 

полями класу. 

На рис. 3.1 представлена діаграма класів функціонального блоку вилучення 

ознак для розпізнавання статі та віку, до яких належать сегментація зображень 

обмежувальних вікон об'єктів, отримання треклету, створення GEIзображення як 

операція вилучення ознак з треклету. 

На діаграмі класів рис. 3.1 всі сутності можна поділити на блоки вилучення 

графічних ознак із зображення обмежуючого вікна (класи 

PaddleSegmentationBBoxVFE і BBoxVFEBase, а також PaddleSegmentation), вибору 

треклета, що описується ознаками об'єктів, що обмежують вікон (класи 

LastBboxVisualFeaturesTOFHP і TrackedObjectFeaturesExtractorBase), вилучення 

ознак з треклетів у вигляді GEI-зображення (GEITrackedObjectFeaturesExtractor і 

TrackedObjectFeaturesExtractorBase), а також блок класів, що пов'язують роботу 

алгоритмів розпізнавання статі та віку з конвеєром відеоаналітики модуля ядра 

платформи (класи StreamManager, Stream та Tracker). Окремо показані класи 

Resnet50AgeGenderRecognizer, AgeVotingAggregator і GenderVotingAggregator, які 

докладніше описуються на наступній діаграмі. 
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Рис. 3.1. Діаграма класів функціонального блоку отримання ознак для 

розпізнавання статі та віку 

 

З точки зору конвеєра обробки відеопотоків модуля ядра, функціональність 

вилучення ознак з обмежувальних вікон є окремим компонентом, робота якого 

викликається за допомогою класу StreamManager у методі update, де зосереджено 

всю логіку обробки чергового кадру відеопотоку. У методі update відбувається 

виклик методу extract класу PaddleSegmentationBBoxVFE, спадкоємця класу 

BBoxVFEBase, де здійснюється звернення до методу segment_images класу 

PaddleSegmentation, який, у свою чергу, інкапсулює роботу з навченою моделлю 

MobileSeg бібліотеки PaddleSeg. Сегментовані зображення після обробки метод 

preprocess_masks повертаються в StreamManger, де прив'язуються до поточних 

відстежуваних об'єктів. Так здійснюється витяг графічних ознак з обмежуючих 
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вікон об'єктів, необхідне для подальшої побудови GEI зображення по треклету. Вся 

наступна логіка роботи алгоритму розпізнавання статі та віку здійснюється шляхом 

виклику методів відповідних класів із класу Tracker, оскільки необхідною умовою 

роботи алгоритму є завершення оновлення положення об'єктів на поточному кадрі, 

що обробляється – після отримання результатів від алгоритму трекінгу. 

 

3.3. Розробка та розмітка навчальних вибірок 

 

3.3.1. Дані для завдання сегментації об'єктів. В даний час у відкритому 

доступі знаходиться величезна кількість розмічених наборів даних, призначених 

для навчання та тестування моделей, які вирішують різні підзавдання сегментації 

об'єктів на зображеннях. Для підготовки моделі сегментації, з урахуванням 

результатів якої здійснювалося побудова GEI-зображення об'єкта класу людина, 

необхідне розробки алгоритмів визначення статі та віку людей, використовувався 

набір даних UP-S31. Це специфічний набір даних, призначений безпосередньо для 

вирішення задачі сегментації тіла людини на зображенні та відокремленні його від 

решти фону. Особливість даного набору полягає в розмітці сегментів не просто тіла 

людини, але окремих її частин – приклад показаний на рис. 3.2. 

Вихідний набір даних містить 8515 розмічених зображень. Для роботи з 

набором не використовувалася інформація про окремі частини тіла – всі частини 

бралися в сукупності визначення сегмента всього тіла людини. Через малу кількість 

вихідних даних, вони піддавалися аугментації за допомогою наступних 

перетворень: зміна пропорцій зображення, кадрування зображення, ефект блюра, 

колірна нормалізація, корекція кольору. Аугментації застосовувалися випадково на 

етапі навчання моделі сегментації. Саме навчання проводилося на 80% даних від їх 

початкової кількості (6812 прикладів у навчальній вибірці), а якість валідувалася 

на 20%, що залишилися (1703 прикладів у валідаційній вибірці). 
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Рис. 3.2. Приклад вихідного зображення та розмітки сегментів тіла людини з 

набору даних UP-S31 

 

3.3.2. Дані для задачі визначення статі та віку. Через особливості методів 

визначення статі та віку, що застосовуються в розроблених версіях алгоритмів, які 

використовують GEI-ознаки для вирішення завдання, кожен приклад набору даних 

повинен складатися з набору зображень руху однієї й тієї ж людини (треклет) в 

одному напрямку, а розмітка повинна містити інформацію про сатаь та вік цієї 

людини. Приклади таких наборів зображень представлені на рис. 3.3. Незважаючи 

на те, що у відкритому доступі існує безліч наборів даних, що містять таку 

інформацію, всі вони вимагають попередньої обробки і, можливо, додатковий 

розмітки для того, щоб бути готовими до використання у рамках розробки 

алгоритмів розпізнавання статі та віку. 

 

 

Рис. 3.3. Приклади треклетів зображень однієї людини 

 

Для  розмітки  та  організації  наборів  даних  із  відкритих  наборів  запропонована 

файлова структура організації треклетів зображень, що включає розмітку і 

представлена у такому вигляді (рис. 3.4): 
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Рис. 3.4. Приклад файлової структури треклетів 

 

Структура розмічених даних є набором папок з наборами даних (dataset-1, 

dataset-2 і т.д.), всередині розташовані підпапки піднаборів даних (subset-1, subset-

2 – для відділення один від одного, наприклад, навчальної та валідаційної вибірок), 

підпапками піднаборів даних є папки з треклетами, в назві яких присутні код-

ідентифікатор людини (person_id), код-ідентифікатор статі людини (gender_id) та 

код-ідентифікатор віку (age_id). 

Як можливі значення ідентифікаторів статі використовувалися значення 0 – 

жіноча стать та 1 – чоловіча стать. Як можливі значення ідентифікаторів віку 

використовувалися значення 1 – вік у діапазоні до 15 років, 2 – вік у діапазоні від 

16 до 45 років, 3 – вік понад 45 років. 

Використані відломі набори даних, підготовлені для навчання та валідації 

розроблених алгоритмів розпізнавання статі та віку: PETA – Town Centre та MARS. 

Характеристики набору MARS наступні: кількість зображень = 1191003; кількість 

унікальних  об'єктів = 1028; співвідношення класів статі (0 / 1) складає 605 / 423; 

співвідношення класів віку (1/2/3) складає 56 / 900 / 72. Крім оригінальних 

зображень треклетів у час навчання моделей визначення статі та віку також 

використовувалися та аугментовані зображення, де як методи аугментації 

застосовувалися дзеркалювання та афінні перетворення. Для навчання та 

тестування моделей набори даних були поділені на навчальну та валідаційну 

підвибірки у співвідношенні 75 до 25% відповідно. 
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3.3.3. Дані для завдання створення індивідуальних відбитків об'єктів за 

графічними ознаками. Типові дані для вирішення подібних завдань є треклетами, з 

якими співвідноситься інформація про ідентифікатор об'єкта; при цьому в наборі 

міститься набір різних треклетів однієї і тієї ж людини, як частин одного треку або 

як результатів запису з використанням кількох камер. До даних для повторного 

розпізнавання, також як і даних для визначення статі та віку, застосовувався 

алгоритм попередньої обробки, що усуває проблеми неточної розмітки меж. 

У табл. 3.1 представлені дані, що використовуються для розробки алгоритмів 

створення індивідуальних графічних відбитків об'єктів для забезпечення 

можливості повторного розпізнавання, а також їх основні характеристики. 

 

Таблиця 3.1 

Відкриті набори даних, підготовлені для побудови моделей створення 

індивідуальних відбитків об'єктів за графічними ознаками 

 

 

Для навчання представлені дані в рівному співвідношенні розбивалися на 

піднабори для навчання, для опису галереї та для опису вхідного набору ознак 

(query). При цьому, набір даних CAVIAR використовувався для тестування і 

проведення експериментів, оскільки дані у цьому наборі максимально наближені 

до зовнішніх умов зйомки, властивих для вхідних даних вихідної платформи. 
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3.4. Експериментальні випробування 

 

3.4.1. Умови проведення випробувань. Усі випробування та дослідження 

здійснювалися на фізичних обчислювальних машинах з наступними 

характеристиками: 

– процесор (CPU) Intel Core i5-7600, 4 x 3.50 ГГц; 

– графічний прискорювач (GPU) Nvidia GeForce GTX 1080 Ti; 

– оперативна пам'ять (RAM) 16 (DDR4) Гб; 

– операційна система Ubuntu 18.04 (64 bit). 

 

3.4.2. Випробування моделей сегментації для розпізнавання статі та віку. Як 

найбільш відповідна нейронна мережа для вирішення поставленого завдання було 

обрано модель MobileSeg із відкритої бібліотеки PaddleSeg, яка використовує як 

backbone-мережу легковагу MobileNetV3, яка дозволяє зменшити вимоги до 

продуктивності модуля ядра при її впровадженні роботу платформи. 

Для доналаштування ваг моделі сегментації використовувалися зібрані дані. 

Оцінка якості роботи моделі на валідаційній підвибірці здійснювалася за 

допомогою кількох метрик: Mean Intersection Over Union (MIOU) – усереднене 

значення метрики IOU для всіх прикладів валідаційної вибірки, Accuracy – частка 

правильно виділених пікселів зображення обмежує вікна людини, Precision – 

величина, зворотна частці виділених пікселів, що не відповідають сегменту людини 

(частка відсутності хибних спрацьовувань для пікселів, що належать сегменту 

людини ), Kappa - коефіцієнт узгодженості, що враховує випадкові збіги. 

Всі наведені вище метрики оцінки якості мають область значень від 0 до 1. 

Чим вище значення метрики, тим вища підсумкова якість. Мета експерименту 

полягала в оцінці кількості епох донавчання нейронної мережі для сегментації 

пікселів зображення обмежуючого вікна, що належать людині за допомогою 

наведених вище метрик. Результати експериментів представлені у табл. 3.2. 
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Таблиця 3.2 

Результати експериментів з оцінки кількості епох донавчання нейронів 

мережі для сегментації людини на зображеннях обмежуючих вікон 

 

 

За результатами, наведеними в табл. 3.2, видно, що кількість епох для 

донавчання моделі сегментації має бути не менше 10000. При цьому значенні 

вимірювані метрики якості мають найкращі показання. За значення 20000 метрики 

стають трохи гіршими – мережа перенавчається. Візуалізація результатів роботи 

моделі також показує помітні поліпшення після її навчання – рис. 3.5. 

Таким чином, результатом проведених експериментів є визначення 

найкращої кількості епох (10000) для донавчання моделі сегментації людини на 

зображення обмежуючих вікон, наближених до найбільш загальних умов зйомки, 

властивою платформі детектування та трекінгу. Від якості роботи цієї моделі 

залежить якість роботи всього розробленого алгоритму розпізнавання статі та віку. 
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Рис. 3.5. Приклад сегментації за допомогою вибраної моделі: а) вихідне 

зображення з набору даних, що не брало участь у навчанні та валідації,  

б) результат сегментації моделі без донавчання, в) результату сегментації моделі з 

донавчанням на 10000 епохах 

 

3.4.3. Випробування алгоритмів розпізнавання статі та віку. Завданням 

проведення експериментів є оцінка якості роботи розробленого алгоритму при 

використанні різних методів, що входять до його складу, та вибір найкращих з них 

для використання у складі модуля ядра вихідної платформи. 

Оцінка якості роботи алгоритмів розпізнавання статі та віку здійснюється за 

трьома основними метриками, що широко використовуються в задачах 

класифікації: точність (precision), повнота (recall)  та міра F1. Дані метрики 

розраховуються для кожного класу окремо, який можна назвати цільовим. 

Для проведення випробувань розроблених алгоритмів розпізнавання статі та 

віку використовувалися наступні методи з відповідними гіперпараметрами. 

Архітектура моделі згорткової нейронної мережі на базі ResNet50: 

– ResNet50 з додаванням повнозв'язкових шарів та одного виходу для 

класифікації статі чи віку; 

– ResNet50 з додаванням повнозв'язних шарів і двох виходів для 

одночасної класифікації статі та віку. 

Розмір треклета відстежуваного об'єкта для розрахунку GEI-зображення, 

використовуваноuj як ознаки для моделей класифікації статі та віку (максимальний 
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розмір треклета визначався обсягом доступної пам'яті GPU для навчання та 

розумним часом навчання моделі): 

– не обмежений – для формування GEI використовується довільної 

кількості обмежувальних вікон об'єкта; 

– обмежений і дорівнює числу в діапазоні від 1 до 6. 

Метод розрахунку метрик для агрегації кількох результатів роботи алгоритму 

розпізнавання статі та віку за треклетом та прийняття остаточного рішення для 

всього відстежуваного об'єкта: 

– середнє значення ймовірностей приналежності до класу кожному з 

класів. Вибирається клас із найбільшою середньою ймовірністю (mean); 

– мода серед класів. Як остаточне рішення вибирається клас, що 

найчастіше зустрічається (mode); 

– середнє зважене значення ймовірностей приналежності до класу для 

кожного класу. Зважування середнього значення складає величину, рівну частоті 

найпопулярнішого серед агрегованих результатів класу (weighted mean). 

Експерименти умовно поділено на 2 частини: відбір моделей для класифікації 

статі та віку, відбір використовуваної з обраною моделлю функції агрегації. 

Результати експериментів з відбору моделі класифікації статі та віку із 

врахуванням різних підходів до формування треклету представлені в табл. 3.3. За 

результатами, наведеними в табл. 3.3, видно, що більш висока якість задачі 

класифікації статі, так і в задачі класифікації віку показує модель з двома виходами. 

Це може пояснюватися тим, що під час навчання відразу на двох виходах, згорткові 

шари архітектури ResNet отримують такі ознаки, які одночасно інформативні як 

задачі розпізнавання статі, так задачі розпізнавання віку. Також це може говорити 

про те, що визначити, наприклад, вік людини простіше за ознаками силуету та руху, 

знаючи її стать. В результаті, найкращою моделлю, що показує метрики якості 

класифікації статі 0.84 за мірою F1 та віку в середньому 0.49 за мірою F1, є 

нейронна мережа з двома виходами для одночасної класифікації статі та віку, що 

використовує GEI-зображення, побудовані за треклетами об'єктів фіксованого 

розміру 6. 
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Таблиця 3.3 

Результати експериментів щодо відбору моделі класифікації статі та віку 

 

 

Результати експериментів щодо відбору методів агрегації для множини 

рішень моделі класифікації статі та віку в рамках історії одного об'єкта, що 

відстежується, у відеопотоці представлені в табл. 3.4. 

 

Таблиця 3.4 

Результати експериментів щодо відбору методів агрегації множини рішень 

моделі класифікації статі та віку 

 

 

За результатами табл. 3.4 видно, що найкращим методом агрегації множини 

рішень моделі класифікації для одного об'єкта є вибір клас, який найбільш часто 

зустрічається. При цьому дозволяє поліпшити підсумкові значення метрик якості: 
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для розпізнавання статі – до 0,89 у міру F1, для розпізнавання віку – до 0,74 у міру 

F1, значно покращуючи показники метрик як Recall, так і Precision. 

 

3.4.4. Випробування алгоритмів повторної ідентифікації. Завданням 

проведення експериментів є оцінка якості роботи розробленого алгоритму при 

виборі різних значень параметрів методів, що входять до нього, і вибір найкращих 

з них для використання у складі модуля ядра вихідної платформи. 

Усі експерименти, проведені з розробленим алгоритмом створення 

індивідуальних графічних відбитків об'єктів для їхнього повторного розпізнавання 

розділені на 2 частини: експерименти з методами створення відбитків графічних 

ознак) та розрахунку дескрипторів схожості – експерименти над логічним 

компонентом Predictor та експерименти з методами агрегації кандидатів, 

відібраних з галереї за запитом (query) для ухвалення остаточного рішення про 

ідентифікатор об'єкта під час його повторного розпізнавання – експерименти над 

логічним компонентом Aggregator. 

Результати експериментів із вибором значення регулювального параметра з 

метрики weighted mean представлені на рис. 3.6 , 3.7. 

 

 

Рис. 3.6. Залежність значення метрики CMC-1 від розміру треклета при 

різних значеннях регулювального параметра c метрики агрегації weighted mean та 

кількості кандидатів, що дорівнює 1 
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Рис. 3.7. Залежність значення метрики CMC-1 від розміру треклета за різних 

значень регулювального параметра c метрики агрегації weighted mean та кількості 

кандидатів, що дорівнює 4 

 

З рис. 3.6, 3.7 видно, що зі збільшенням розміру треклета та кількості 

кандидатів, за якими проводиться агрегація, якість за метрикою CMC-1 зростає, 

при цьому, найкращої якості у всіх випадках дозволяє досягти метрика агрегації 

weighted mean при значенні регулювального параметра c, що дорівнює 1. Таким 

чином, за результатами експериментів як значення параметра з метрики агрегації 

weighted mean вибрано Значення 1. 

Експерименти з відбором найкращих значень параметрів розміру треклету 

кількості кандидатів для агрегації та методів розрахунку метрик для агрегації були 

проведені з урахуванням налаштування параметра c методу weighted sum, та їх 

результати наведені на рис. 3.8, 3.9. 
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Рис. 3.8. Залежність значення метрики CMC-1 від розміру треклета під час 

використання різних метрик для агрегації та кількості кандидатів, що дорівнює 1 

 

 

Рис. 3.9. Залежність значення метрики CMC-1 від розміру треклета під час 

використання різних метрик для агрегації та кількості кандидатів, що дорівнює 4 

 

Виходячи з даних, котрі наведені на рис. 3.8, 3.9, можна зробити висновок, 

що метод weighted mean показує найкращі значення метрики якості CMC-1, що 

особливо помітно зі збільшенням як розміру треклета, і кількості кандидатів для 

агрегації. Оптимальний розмір треклета дорівнює 7, однак, зменшення значень 

метрики якості на великих розмірах можна пояснити розміром треклета, яким 

будуються графічні ознаки, відібраному під час проведення експериментів над 

компонентом Predictor. 
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За результатами всіх експериментів, проведених з компонентом Aggregator 

розробленого алгоритму створення графічних відбитків об'єктів для їх повторного 

розпізнавання, були відібрані найкращі щодо метрики якості CMC-1 значення 

гіперпараметрів: метрика методу агрегації weighted mean зі значенням 

регулювального параметра c, рівним 1; максимальна довжина треклету, що 

дорівнює 7; мінімальна кількість кандидатів для агрегації – 4. Конвеєр розроблених 

алгоритмів повторного розпізнавання з відібраними значеннями гіперпараметрів 

досягає значення метрики якості CMC-1, що дорівнює 0,98. 

 

3.5. Висновок до розділу 

 

У третьому розділі здійснено вибір програмного  інструментарію, описана 

розробка програмних засобів, що реалізують алгоритми.  

Також описані розробка та розмітка навчальних вибірок, і проведення 

випробувань алгоритмів. 

Результати проведених експериментів дали змогу не тільки відібрати 

найкращі методи та їх гіперпараметри для роботи запропонованих алгоритмів, але 

й покращити загальну якість процесу відеоаналітики. 
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РОЗДІЛ 4 

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

4.1. Охорона праці 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є реалізація методів класифікації 

людей за статтю та віком та їх повторної ідентифікації у відеопотоці за допомогою 

технологій глибокого навчання. Оскільки, проведення робіт з розробки та 

використання методів передбачає застосування комп’ютерної техніки, зокрема ПК 

та периферійних пристроїв, то обов’язковим є дотримання вимог з охорони праці і 

техніки безпеки. 

Для ефективної і безпечної роботи колективу працівників з розробки ПЗ 

комп’ютерних систем, в тому числі і фахівців з підвищення ефективності контролю 

доступу в приміщення, необхідно організувати безпечні умови праці. При цьому 

керівник організації несе безпосередню відповідальність за порушення 

нормативно-правових актів з охорони праці [74]. Окрім цього, на робочих місцях 

працівників необхідно забезпечити дотримання вимог, затверджених Наказом 

Мінсоцполітики від 14.02.2018 за № 207 «Про затвердження Вимог щодо безпеки 

та захисту здоров’я працівників під час роботи з екранними пристроями». Згідно 

Вимог приміщення, де розміщені робочі місця операторів, крім приміщень, у яких 

розміщені робочі місця операторів великих ЕОМ загального призначення (сервер), 

мають бути оснащені системою автоматичної пожежної сигналізації відповідно до 

цих вимог; 

– переліку однотипних за призначенням об'єктів, які підлягають обладнанню 

автоматичними установками пожежогасіння та пожежної сигналізації, 

затвердженого наказом Міністерства України з питань надзвичайних ситуацій та у 

справах захисту населення від наслідків Чорнобильської катастрофи від 22.08.2005 

N 161, зареєстрованого в Міністерстві юстиції України 05.09.2005 за N 990/11270 

(НАПБ Б.06.004-2005); 
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– Державних будівельних норм "Інженерне обладнання будинків і споруд. 

Пожежна автоматика будинків і споруд", затверджених наказом Держбуду України 

від 28.10.98 N 247 (далі - ДБН В.2.5-56:2014, з димовими пожежними 

сповіщувачами та переносними вуглекислотними вогнегасниками. 

В інших приміщеннях допускається встановлювати теплові пожежні 

сповіщувачі. Приміщення, де розміщені робочі місця операторів, мають бути 

оснащені вогнегасниками, кількість яких визначається згідно з вимогами ДСТУ 

4297:2004 «Пожежна техніка. Технічне обслуговування вогнегасників». Загальні 

технічні вимоги і з урахуванням граничнодопустимих концентрацій вогнегасної 

рідини відповідно до вимог НАПБ А.01.001-2014. Приміщення, в яких 

розміщуються робочі місця операторів сервера загального призначення, 

обладнуються системою автоматичної пожежної сигналізації та засобами 

пожежогасіння відповідно до вимог ДБН В.2.5-56:2014, НАПБ А.01.001-2014 і 

вимог нормативно-технічної та експлуатаційної документації виробника. Проходи 

до засобів пожежогасіння мають бути вільними. 

Лінія електромережі для живлення комп’ютера та периферійних пристроїв 

повинні бути виконаними як окрема групова трипровідна мережа шляхом 

прокладання фазового, нульового робочого та нульового захисного провідників. 

Нульовий захисний провідник використовується для заземлення (занулення) 

електроприймачів. Не допускається використовувати нульовий робочий провідник 

як нульовий захисний провідник. Нульовий захисний провідник прокладається від 

стійки групового розподільного щита, розподільного пункту до розеток 

електроживлення. Не допускається підключати на щиті до одного контактного 

затискача нульовий робочий та нульовий захисний провідники.  

Площа перерізу нульового робочого та нульового захисного провідника в 

груповій трипровідній мережі має бути не менше площі перерізу фазового 

провідника. Усі провідники мають відповідати номінальним параметрам мережі та 

навантаження, умовам навколишнього середовища, умовам розподілу провідників, 

температурному режиму та типам апаратури захисту, вимогам НПАОП 40.1-1.01-

97.  
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У приміщенні, де одночасно експлуатуються понад п’ять комп’ютерів, на 

помітному, доступному місці встановлюється аварійний резервний вимикач, який 

може повністю вимкнути електричне живлення приміщення, крім освітлення. 

Комп’ютери повинні підключатися до електромережі тільки за допомогою 

справних штепсельних з'єднань і електророзеток заводського виготовлення. 

У штепсельних з'єднаннях та електророзетках, крім контактів фазового та 

нульового робочого провідників, мають бути спеціальні контакти для підключення 

нульового захисного провідника. Їхня конструкція має бути такою, щоб 

приєднання нульового захисного провідника відбувалося раніше, ніж приєднання 

фазового та нульового робочого провідників. Порядок роз’єднання при 

відключенні має бути зворотним. Не допускається підключати комп’ютери до 

звичайної двопровідної електромережі, в тому числі – з використанням перехідних 

пристроїв. Електромережі штепсельних з'єднань та електророзеток для живлення 

комп’ютерної техніки повинні бути виконаними за магістральною схемою, по 3-6 

з'єднань або електророзеток в одному колі. Штепсельні з'єднання та 

електророзетки для напруги 12 В та 42 В за своєю конструкцією мають відрізнятися 

від штепсельних з'єднань для напруги 127 В та 220 В. Штепсельні з'єднання та 

електророзетки, розраховані на напругу 12 В та 42 В, мають візуально (за кольором) 

відрізнятися від кольору штепсельних з'єднань, розрахованих на напругу 127 В та 

220 В. 

При підвищенні ефективності контролю доступу в приміщення, де для 

забезпечення безпеки мешканців, співробітників і збереження майна 

використовуються ДС, важливим, з точки зору охорони праці, є забезпечення 

достатньої величини природного та штучного освітлення, які визначені у НПАОП 

0.00-7.15-18. Організація робочого місця фахівця із дослідження методів та 

програмно-апаратних засобів оптимізаційних процесів на основі ГА повинна 

забезпечувати відповідність усіх елементів робочого місця та їх розташування 

ергономічним вимогам ДСТУ 8604:2015 «Дизайн і ергономіка. Робоче місце для 

виконання робіт у положенні сидячи. Загальні ергономічні вимоги». Відстань від 
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екрана до ока фахівців, які працюють за комп’ютером визначається згідно з 

вимогами ДСанПіН 3.3.2.007-98.  

Розміщення принтера або іншого пристрою введення-виведення інформації 

на робочому місці має забезпечувати добру видимість екрана комп’ютера, 

зручність ручного керування пристроєм введення-виведення інформації в зоні 

досяжності моторного поля згідно з вимогами ДСанПіН 3.3.2.007-98.  

Таким чином, у результаті аналізу вимог щодо охорони праці користувачів 

комп’ютерів, визначено особливості організації робочих місць, вимог з 

електробезпеки, природного та штучного освітлення для ефективної і безпечної 

роботи фахівців розробки та реалізації методів класифікації людей за статтю та 

віком та їх повторної ідентифікації у відеопотоці за допомогою технологій 

глибокого навчання. 

 

4.2. Вплив електромагнітного імпульсу ядерного вибуху на елементи 

виробництва та заходи захисту 

 

У воєнний час при застосуванні ядерної зброї проти України на електронно-

обчислювальне обладнання в першу чергу буде впливати електромагнітний імпульс 

(ЕМІ) ядерного вибуху у вигляді короткого імпульсу, який вражає головним чином 

електричну та електронну апаратуру. ЕМІ виникають в основному в результаті 

взаємодії гамма-випромінювання з атомами навколишнього середовища. На 

утворення ЕМІ йде невелика кількість ядерної енергії, але він здатен викликати 

високі імпульси струмів та напруг в кабелях повітряних і підземних ліній зв'язку, 

сигналізації, управління, електропередачі, в антенах радіостанцій. Вплив ЕМІ може 

привести до згортання чутливих електронних та електричних елементів, зв'язаних з 

великими антенами чи відкритими дротами, а також до порушень в 

обчислювальних пристроях. Вплив ЕМІ необхідно враховувати для всіх 

електричних та електронних систем [75]. 

Особливістю ЕМІ, як вражаючого фактору є його здатність 

розповсюджуватись на десятки і сотні кілометрів в оточуючому середовищі. Тому 
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ЕМІ може вплинути своєю дією на об'єкти, там де вибухова хвиля, світлове 

випромінювання, проникаюча радіація втрачають своє значення, як вражаючі 

фактори. При наземних та низьких повітряних вибухах в лініях зв'язку та 

електрозабезпечення виникають напруги, які можуть викликати пробій ізоляції 

провідників та кабелів відносно землі, пробій ізоляції елементів приладів 

підключених до повітряних і підземних ліній.. 

Найбільш піддані впливу ЕМІ системи зв'язку, сигналізації, управління. 

Використані в цих системах кабелі та апаратура мають обмежену електричну 

міцність не більше 10кВ імпульсної напруги, тоді як наведені імпульси напруги від 

ЕМІ можуть перевищувати ці значення. Найбільш піддана впливу ЕМІ апаратура 

виконана на напівпровідниках та інтегральних схемах, працюючих на малих 

струмах і напругах, і значить відчутних до впливу зовнішніх електричних і 

магнітних кіл, в тому числі і елементи програмного засобу для управління 

процесом міграції віртуальних машин в обчислювальній хмарі. ЕМІ пробиває 

ізоляцію, спалює елементи електричних схем радіоапаратури, викликає коротке 

замикання в радіопристроях, іонізацію діелектриків, змінює або повністю стирає 

магнітний запис. EMI пошкоджує також резистори, викликає іскріння в їх 

міжконтактних з'єднаннях і деяких областях провідної поверхні. Найбільшу 

небезпеку ЕМІ представляє для апаратури, яка встановлена в особливо міцних 

спорудах, які витримують великі тиски ударної хвилі. В цих спорудах апаратура 

не виходить з ладу від механічних пошкоджень, але ЕМІ може вивести з ладу всю 

незахищену апаратуру системи зв'язку, сигналізації і керування. Найбільших 

значень досягають напруги, які наводяться між кабелем і землею. 

Розглянемо можливі шляхи рішення задачі захисту від ЕМІ. Ідеальним 

захистом від ЕМІ виявилося б повне укриття приміщення, в якому розміщена 

радіоелектронна апаратура, металевим екраном [75]. Водночас зрозуміло, що 

практично забезпечити такий захист у ряді випадків неможливо, тому що для 

роботи апаратури часто потрібно забезпечити її електричний зв'язок із зовнішніми 

пристроями. Тому використовуються менш надійні засоби захисту, такі, як 

струмопровідні сітки, або плівкові покриття для вікон, щільникові металеві 
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конструкції для повітрезабірників і вентиляційних отворів і контактні пружинні 

прокладки, розміщувані по периметру дверей і люків. 

Більш складною технічною проблемою рахується захист від проникнення 

ЕМІ в апаратуру через різноманітні кабельні входи. Радикальним рішенням 

даної проблеми міг би стати перехід від електричних мереж зв'язку до практично 

не схильних до впливу ЕМІ волоконно-оптичних. Проте заміна 

напівпровідникових приладів у всьому спектрі виконуваних ними функцій 

електронно-оптичними пристроями можлива тільки у віддаленому майбутньому. 

Тому в даний час в якості засобів захисту кабельних входів найбільші широко 

використовуються фільтри, у тому числі волоконні, а також іскрові розрядники, 

металлоокисні варистори і високошвидкісні зенеровські діоди [75]. 

Всі ці засоби мають як переваги, так і недоліки. Так, ємнісно-індуктивні 

фільтри достатньо ефективні для захисту від ЕМІ малої інтенсивності, 

волоконні фільтри захищають у відносно вузькому діапазоні надвисоких 

частот. Іскрові розрядники мають значну інерційність й в основному придатні для 

захисту від перевантажень, що виникають під впливом напруг і струмів, що 

наводяться в обшивці літака, кожусі апаратури й оплетенні кабеля.  

Металоокисні варистори є напівпровідниковими приладами, що різко 

підвищують свою провідність при високій напрузі. Проте, при застосуванні цих 

приладів у якості засобів захисту від ЕМІ варто враховувати їх недостатньо високу 

швидкодію і погіршення характеристик при кількаразовому впливі навантажень. Ці 

недоліки відсутні у високошвидкісних зенеровських діодах, дія яких заснована на 

різкій лавиноподібній зміні опору від високого значення практично до нуля, при 

перевищенні прикладеної до них напруги граничного розміру. Крім того на 

відміну від варисторів характеристики зенеровських діодів після 

багатократних впливів високих напруг і переключень режимів не погіршуються. 

Найбільш раціональним підходом до проектування засобів захисту від ЕМІ 

кабельних входів є створення таких роз'ємів у конструкції яких передбачені 

спеціальні заходи, що забезпечують формування елементів фільтрів і установку 

вмонтованих зенеровських діодів. Подібне рішення сприяє одержанню дуже малих 



68 

значень ємності й індуктивності, що необхідно для забезпечення захисту від 

імпульсів, що мають незначну тривалість і, отже, потужну високочастотну 

складову. Використання роз'ємів подібної конструкції дозволить вирішити 

проблему обмеження малогабаритних характеристик пристрою захисту. Складність 

рішення задачі захисту від ЕМІ і висока вартість розроблених для цього засобів і 

методів змушують піти по шляху їхнього вибіркового застосування в особливо 

важливих системах зброї і військової техніки. Такий же шлях обраний і для захисту 

систем, що мають велику протяжність, керування і зв'язку. Проте основним методом 

вирішення проблеми спеціалісти вважають створення так званих розподілених мереж 

зв'язку [75]. 

 

4.3. Висновки до четвертого розділу 

 

В цьому розділі проаналізовано важливі питання охорони праці та безпеки в 

надзвичайних ситуаціях, висвітлено питання впливу електромагнітного імпульсу 

ядерного вибуху на елементи виробництва та заходи захисту. 
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ВИСНОВКИ 

 

Під час виконання кваліфікаційної роботи отримано такі результати: 

– розроблено власну версію алгоритму розпізнавання статі та віку людей 

на кадрах у відеопотоці, що використовує ознаки силуету та руху. Запропонований 

конвеєр методів забезпечує якість розпізнавання статі, що дорівнює 0,89 для міри 

F1 і якість розпізнавання категорії віку, що дорівнює 0,74 для міри F1; 

– розроблено власну версію алгоритмів створення індивідуальних 

відбитків об'єктів за графічними ознаками для повторного розпізнавання, працює з 

даними, наближеними до найбільш загальних умов зйомки. Реалізований підхід 

забезпечує якість вирішення завдання повторного розпізнавання об'єктів, що 

дорівнює 0,98 за метрикою CMC з рангом 1; 

– алгоритми розпізнавання статі та віку, а також створення 

індивідуальних відбитків об'єктів за графічними ознаками для повторного 

розпізнавання впроваджено в роботу платформи, що забезпечує детектування та 

трекінг об'єктів; 

– виконано розробку розширеної навчальної вибірки, що дозволила 

створити алгоритми на основі глибокого навчання, що враховують особливості 

даних відеозаписів у загальних умовах зйомки; 

– розроблено програму та методику випробувань модуля ядра платформи 

з впровадженими у його роботу новими функціями. Проведення випробувань 

дозволило як відібрати найкращі методи та їх параметри для функціонування 

розроблених алгоритмів, так і покращити загальну якість всього конвеєра 

відеоаналітики, реалізованого у платформі. 
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