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ВВЕДЕНИЕ 
Актуальность темы. На современном этапе развития науки и техники 

задачи анализа видеоданных представляют важный теоретический и 
практический интерес, как один из важнейших механизмов обеспечения 
эффективного взаимодействия электронной техники с человеком [1–13].  
С каждым годом появляется все больше камер видеонаблюдения и, 
соответственно, возрастает значимость решения задачи автоматического 
анализа видеопотока для систем охранного телевидения [14–22]. 
Одновременно с этим растет спрос на интеллектуальные системы, способные 
использовать подобный анализ для решения самых различных прикладных 
задач [18, 19]. К таким задачам относится, например, задача анализа 
аудитории, под которой понимается количественный и, в случае технической 
возможности, качественный (по полу, возрасту, расе, эмоциям и др.) анализ 
потока людей по одному или нескольким видеоизображениям, производимый 
в режиме реального времени [4-6]. 

Ключевой проблемой систем анализа аудитории является решение 
задачи обнаружения людей на видеоизображениях при различных ракурсах 
видеокамер. Целью решения такой задачи является определение наличия 
человека на видеопоследовательности и нахождение его положения. 
Алгоритмы, решающие задачу обнаружения людей, лежат в основе 
современных интерфейсов взаимодействия  систем прикладного телевидения 
с человеком, находящих применение в следующих областях: охранное 
видеонаблюдение, робототехника, следящие системы, системы помощи 
водителю, системы спортивной видеоаналитики и т. д. [2, 4-8]. В 
зависимости от ракурса камеры объектом интереса систем анализа аудитории 
может служить лицо человека (задача детектирования лиц), фигура человека 
(задача детектирования пешеходов) или верхняя часть головы (задача 
анализа видеоизображений с купольных (потолочных) камер). Разработке и 
исследованию алгоритмов для эффективного решения этих задач и 
посвящена настоящая диссертационная работа. 
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Проблема детектирования и локализации лиц на изображениях систем 
прикладного телевидения может быть сформулирована следующим образом: 
в данном кадре видеопоследовательности определить наличие или 
отсутствие лиц людей и при положительном ответе найти границы 
прямоугольных рамок, целиком включающих лица. Решение этой задачи 
осложняется рядом факторов [1–11]: 

 изображение лица меняется в зависимости от текущих эмоций, 
возраста, наличия или отсутствия макияжа и волос на лице, условий 
освещения, угла поворота к камере, перекрытия части лица другими 
объектами; 

 низкое разрешение видеоизображения в практических приложениях 
может привести к большому количеству ошибок как первого, так и 
второго рода; 

 число лиц на изображении обычно неизвестно; 
 детектирование лиц должно осуществляться в режиме реального 

времени, что накладывает жесткие условия на вычислительную 
сложность алгоритмов. 

Среди существующих на сегодняшний момент алгоритмов 
детектирования лиц классическим считается подход на основе метода 
Виолы-Джонса [4, 11], ставший де-факто стандартом для многих 
современных исследований. В настоящее время для решения практических 
задач исследуется множество других подходов к обнаружению лиц, среди 
которых можно выделить алгоритмы на основе гистограмм направленных 
градиентов, модели деформируемых частей, сверточных нейронных сетей, 
глубокого обучения и др. [4, 5]. Основной проблемой таких алгоритмов 
обычно является их высокая вычислительная сложность, поэтому 
исследования в этой области остаются актуальными. 

Задача детектирования фигуры человека также является практически 
востребованной в широком спектре приложений. Одной из наиболее 
актуальных и, в то же время, наиболее требовательных к качеству и скорости 
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работы подобных систем сфер применения является детектирование 
пешеходов на видеопотоке с камеры, установленной на движущемся 
автомобиле, в режиме реального времени [6]. При этом критичной является 
устойчивость к ложным срабатываниям системы, т. к. ее вмешательство в 
процесс управления транспортным средством должно происходить только в 
случае обоснованной необходимости. Существенные сложности при 
решении данной задачи связаны с многообразием внешнего вида людей, 
окружающих предметов и их взаимного расположения, с тем, что 
детектирование должно производиться на видеоизображении с движущейся 
камеры. Следует отметить, что создание алгоритма детектирования 
пешеходов, обеспечивающего требуемый уровень качества, в настоящий 
момент остается открытой проблемой [4, 6]. 

Особый интерес представляют системы автоматического распознавания 
движений спортсменов для игровых видов спорта, таких как футбол, 
баскетбол, волейбол для получения статистической информации, 
предназначенной для анализа поведения отдельных игроков, команд, 
проведенных матчей [52-63]. Отличительной чертой таких систем является 
тот факт, что для получения корректных результатов необходимо 
использовать видеоданные, исключающие сильные взаимные перекрытия 
объектов. Под данное условие отлично подходят видеоданные, полученные с 
помощью купольных камер. Задача детектирования головы человека при 
таком ракурсе остается малоизученной и представляет широкий научный и 
практический интерес [45]. 

В разработку алгоритмов цифровой обработки изображений внесли 
вклад как отечественные ученые – Ю.Б. Зубарев, М.И. Кривошеев, 
В.П. Дворкович, А.В. Дворкович, М.К. Чобану, А.С. Крылов, М.Н. Рычагов, 
Ю.С. Бехтин, Ю.С. Радченко, А.К. Бернюков, Д.С. Ватолин, С.В. Умняшкин, 
Е.П. Петров, И.С. Трубин, В.Ю. Волков, А.Л. Приоров, В.В. Хрящев, так и 
зарубежные –  R. Chellappa, Z. Wang, А. Bovik, Y. Neuvo, J. Astola, T. Ojala, 
К. Egiazaryan, М. Nikolova, R. Szeliski, R. Lukac, T. Kanade [1-13]. 
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Первые работы по распознаванию динамических объектов 
опубликованы еще в конце 1980-х гг. Следует отметить значительный вклад 
советских и российских ученых, занимающихся в данной области, таких как 
Ю.И. Журавлев, В.А. Сойфер, Е.В. Медведева, А.И. Галушкин, В.Н. Вапник,  
А.Я. Червоненкис, Б.А. Алпатов, М.Н. Фаворская, Ю.В. Визильтер, 
А.С. Конушин [7, 9, 10, 42]. 

Для решения практических задач детектирования человека при разных 
ракурсах камеры актуальным вопросом остается поиск алгоритмов, 
работающих в режиме реального времени и позволяющих идентифицировать 
человека в условиях наличия искажений и помех на телевизионных 
изображениях. Поэтому, на современном этапе развития науки и техники 
разработка и анализ алгоритмов детектирования человека для систем 
прикладного телевидения представляет собой актуальную научно-
техническую задачу. 

Основной целью работы является разработка и исследование новых 
алгоритмов детектирования человека на видеоизображениях в условиях 
наличия искажений и помех, обусловленных практическими требованиями 
для функционирования систем прикладного телевидения. 

Объектом исследования являются алгоритмы детектирования человека 
на видеоизображениях, применяемые в радиотехнических системах 
обработки и анализа многомерных цифровых сигналов и в современных 
системах прикладного телевидения. 

Предметом исследования являются разработка и модификация 
алгоритмов детектирования человека с целью повышения эффективности 
функционирования систем прикладного телевидения. 

Задачи диссертационной работы 
 разработка и исследование алгоритма детектирования лиц на 

видеоизображениях, характерных для систем прикладного телевидения, с 
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дополнительными требованиями на скорость работы и робастность к 
основным видам искажений и помех; 

 разработка и исследование алгоритма детектирования фигуры человека 
при различном качестве входного видеоизображения; 

 разработка и исследование алгоритма детектирования головы человека на 
видеоизображениях, полученных с помощью купольных камер. 

Методы исследования. При решении поставленных задач 
использовались современные методы цифровой обработки изображений, 
технического зрения, распознавания образов, машинного обучения, теории 
вероятностей и математической статистики. Для практической реализации 
алгоритмов применялись современные численные методы и методы 
программирования на языках С#, Python, MatLab. 

Научная новизна полученных результатов 
В рамках диссертационной работы получены следующие новые научные 

результаты: 
 разработан алгоритм детектирования лиц на видеоизображениях с 

использованием ансамбля решающих деревьев; 
 разработана модификация алгоритма Далала-Триггса с использованием 

классификатора на базе бустинга и переобучения на сложных примерах 
для детектирования пешеходов на видеоизображениях; 

 разработан алгоритм детектирования головы человека на 
видеоизображениях, полученных с помощью купольных камер, с 
дополнительным классификатором на основе гистограмм направленных 
градиентов. 

Практическая значимость полученных результатов 
1. Разработана методика и программное обеспечение для исследования 

алгоритмов детектирования человека на телевизионных изображениях 
при различных ракурсах видеокамер. 
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2. Проведен анализ работы алгоритмов детектирования лиц на 
телевизионных изображениях и предложен новый алгоритм, с 
использованием ансамбля решающих деревьев, позволяющий 
улучшить комплексные характеристики системы в среднем на 13%. 

3. Предложены, реализованы на языках высокого уровня и 
протестированы робастные алгоритмы детектирования головы 
человека для диагонального и вертикального ракурса камер, 
позволяющие повысить точность обнаружения человека по сравнению 
с известными подходами. 
Разработанные алгоритмы требуют для своей практической реализации 

относительно небольших вычислительных ресурсов, что позволяет 
использовать их для обработки телевизионных изображений в системах 
реального или близкого к реальному режимах времени. 

Результаты работы внедрены в соответствующие разработки 
ООО «Пиклаб» г. Ярославль и ООО «БАЙТ-ПРО» г. Ярославль. Отдельные 
результаты диссертационной работы внедрены в учебный процесс ЯрГУ 
им. П.Г. Демидова в рамках дисциплин «Цифровая обработка изображений», 
«Компьютерное зрение». Получено свидетельство о государственной 
регистрации программы для ЭВМ. 

Достоверность полученных научных результатов обусловлена 
применением адекватного математического аппарата, подтверждается их 
согласованностью с результатами проведенного компьютерного 
моделирования и сопоставлением ряда полученных результатов с научными 
данными, известными из российской и зарубежной литературы. 

Апробация работы. Результаты работы докладывались и обсуждались 
на следующих научно-технических конференциях: 

– 13–17-я международные конференции «Цифровая обработка сигналов 
и ее применение» (DSPA), Москва, 2011–2015; 
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– 2-я всероссийская научная конференция молодых ученых с 
международным участием «Теория и практика системного анализа», 
Рыбинск, 2012; 

– 4–5-я всероссийские конференции «Радиоэлектронные средства 
получения, обработки и визуализации информации», Нижний 
Новгород, 2014; Москва, 2015; 

– Международная конференция «Радиоэлектронные устройства и 
системы для инфокоммуникационных технологий – РЭУС-2015», 
Москва, 2015; 

– 12-я международная научно-техническая конференция «Распознавание 
– 2015», Курск, 2015; 

– 11-я международная научно-техническая конференция 
«Перспективные технологии в средствах передачи информации – 
ПТСПИ-2015», Суздаль, 2015; 

– 21-я международная научно-техническая конференция «Радиолокация, 
навигация, связь», Воронеж, 2015. 

Публикации. По теме диссертации опубликовано 17 научных работ, из 
них 4 статьи в рецензируемых журналах из перечня ВАК и 13 докладов на 
научных конференциях различного уровня. 

Структура и объем работы. Диссертация состоит из введения, четырех 
глав, заключения, списка литературы, содержащего 115 наименований, и 
одного приложения. Она изложена на 114 странице машинописного текста, 
содержит 29 рисунков и 18 таблиц. 

Основные научные положения и результаты, выносимые на защиту 
 Алгоритм детектирования лиц на видеоизображениях с 

использованием ансамбля решающих деревьев, увеличивающий 
площадь под ROC-кривой в среднем на 13% по сравнению со 
стандартным алгоритмом Виолы-Джонса. 
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 Модифицированный алгоритм Далала-Триггса с использованием 
классификатора на базе бустинга и переобучения на сложных 
примерах, позволяющий на 10–25% повысить точность детектирования 
фигуры человека на видеоизображениях.  

 Алгоритм детектирования головы человека на видеоизображениях, 
полученных с помощью купольных камер, на основе бустинга с 
дополнительным классификатором на основе гистограмм 
направленных градиентов. 

Благодарности. Автор выражает глубокую благодарность своему 
научному руководителю доктору технических наук Андрею Леонидовичу 
Приорову за помощь на всех этапах выполнения данной работы. Отдельная 
благодарность преподавателям ЯрГУ В.А. Бондаренко, М.Л. Мячину, 
А.Н. Морозову, А.А. Короткину, А.Ю. Левину, Г.М. Бродскому, работы 
которых оказали значительное влияние на формирование взглядов автора в 
данном научном направлении. Эти взгляды формировались также в 
совместной работе с коллегами по лаборатории «Цифровые цепи и сигналы» 
кафедры динамики электронных систем ЯрГУ, среди которых особенно 
хочется отметить профессора Юрия Александровича Брюханова и доцента 
Владимира Вячеславовича Хрящева, а также Ю. Лукашевича, В. Волохова, 
Л. Шмаглита, А. Шемякова, О. Степанову (Кисельникову), В. Павлова, 
А. Лебедева. 
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ГЛАВА 1. СОВРЕМЕННЫЕ МЕТОДЫ, ЗАДАЧИ И АЛГОРИТМЫ  
В ОБЛАСТИ СИСТЕМ АНАЛИЗА АУДИТОРИИ 

 
1.1. Вводные замечания 

В настоящее время в области систем видеоанализа достигнуты 
определённые успехи и наблюдается большое многообразие подходов к 
решению различных проблем. Одними из самых популярных задач являются 
задачи обнаружения человека и человеческого лица на видеоизображении. 
Такие задачи формируют различные требования к условиям получения 
видеоданных для анализа. Фронтальное изображение человека (рис. 1.1а) 
подходит для решения задач детектирования и распознавания лиц [42-44], но 
дает неудовлетворительные результаты в задаче подсчета числа людей в 
определенной области. Для подобных систем необходимо использовать 
видеоданные, исключающие сильные взаимные перекрытия объектов [45-47]. 
Этому условию удовлетворяют видеоданные полученные, с помощью 
купольных камер (рис. 1.1б, в). При этом потенциально максимальная 
точность достигается при вертикальном расположении камеры (рис. 1.1в), 
что позволяет эффективно использовать видеопоток для решения ряда задач: 

 обнаружение людей в стерильной зоне; 
 обнаружение пересечения сигнальной линии; 
 обнаружение оставленных объектов; 
 обнаружение нетипичного поведения людей в определенной зоне; 
 сбор статистических данных о различных объектах в сцене (подсчет 

количества объектов в определенной зоне) [45]. 
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   (а) (б) (в) 
Рис. 1.1. Видеоданные, получаемые с камер, расположенных: (а) фронтально; (б) 

под углом; (в) вертикально 
Однако для того чтобы охватить большую площадь сцены, камеры 

следует располагать на большей высоте либо использовать широкоугольные 
камеры. При этом имеется большая вариативность изображений людей, 
полученных с помощью купольных камер. В разных частях изображения 
люди могут выглядеть как снятые с вертикально расположенных камер 
(рис. 1.2в), а так же как снятые с камеры, расположенной под углом 
(рис. 1.2б). Данных факт сильно осложняет формирование универсального 
классификатора, способного обнаруживать людей в любой области 
видеоизображения. 

   (а) (б) (в) 
Рис. 1.2. Иллюстрация вариативности изображений людей в кадре, полученном с 

помощью купольной камеры: (а) исходный кадр; (б) фрагмент кадра диагонального 
типа; (в) фрагмент кадра вертикального типа 
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Задача детектирования (обнаружения) человека на видеоизображениях 
заключается в поиске координат прямоугольников, окаймляющих положения 
всех объектов заданного класса. В связи с актуальностью и сложностью 
такой задачи в настоящий момент существует множество разнообразных 
подходов к ее решению [11]. Так, предпринимались попытки осуществить 
детектирование путем сравнения предобработанных изображений с 
некоторыми эталонами (шаблонами) с помощью специальной метрики [11]; 
использования детекторов и дескрипторов особых точек [23]; применения 
сегментации изображения [24-25] и т. д. 

Одним из наиболее популярных и перспективных на настоящий момент 
подходов к детектированию объектов на изображении является, так 
называемый, метод бегущего окна. Он основан на осуществлении 
экстенсивного поиска объектов определенного размера в пикселях: 
последовательно рассматриваются области изображения заданного размера, 
им ставится в соответствие признаковое описание, на основе которого с 
помощью алгоритма классификации принимается решение, содержит ли 
данная область объект или нет. Более подробно данный подход и 
особенности его реализации рассматриваются ниже, здесь же, отметим, что 
ключевыми компонентами системы детектирования, основанной на таком 
подходе, являются алгоритмы получения признакового описания 
изображения и его классификации.  

 
1.2. Признаковое описание изображений 

Одним из наиболее популярных признаковых описаний является SURF 
(Speeded up Robust Features, высокопроизводительные робастные признаки) 
[27], который одновременно выполняет поиск особых точек и строит их 
описание, инвариантное к изменению масштаба и вращению. Кроме того, сам 
поиск ключевых точек обладает инвариантностью в том смысле, что 
повернутый объект сцены имеет тот же набор особых точек, что и образец. 
Ключевая точка изображения – точка, которая имеет некие признаки, 
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существенно отличающие ее от основной массы точек (резкие перепады 
освещенности, углы и т. д.). Ключевые точки изображения ищутся путем 
анализа определителя матрицы Гессе H для каждого пикселя изображения: 

22
2

2
2

2)det( 









 yx

f
y

f
x

fH . (1.1) 

Использование гессиана обеспечивает инвариантность относительно 
преобразования типа «поворот», но не инвариантность относительно 
изменения масштаба, поэтому SURF применяет фильтры разного масштаба 
для вычисления Гессиана. Предположим, что исходное изображение задается 
матрицей интенсивностей I, текущий рассматриваемый пиксель обозначим 
через  yxX , , а σ – масштаб фильтра. Тогда матрица Гессе имеет вид: 

        




 ,,

,,, XLXL
XLXLXH yyxy

xyxx , (1.2) 

где       ,,,,, XLXLXL yyxyxx  – свертки аппроксимации второй 
производной Гауссова ядра с изображением I. Детерминант матрицы Гессе 
достигает экстремума в точках максимального изменения градиента яркости. 
Поэтому SURF проходит фильтром с Гауссовым ядром по всему 
изображению и находит точки, в которых достигается максимальное 
значение детерминанта матрицы Гессе. Отметим, что такой проход выделяет 
как темные пятна на белом фоне, так и светлые пятна на темном. 

Далее для каждой найденной ключевой точки в ее окрестности ищется 
направление вектора максимального перепада функции интенсивности 
изображения вблизи данного пикселя с использованием фильтров Хаара. 
Вокруг ключевой точки описывается прямоугольная область размером 20S, 
где S – масштаб, на котором получено максимальное значение детерминанта 
матрицы Гесса. Эта область разбивается на 16 квадрантов, одинаковых 
размеров. Прямоугольная область затем поворачивается в соответствии с 
ориентацией ключевой точки.  
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На следующем шаге считаются оценки для каждого из 16-ти квадрантов 
области с помощью фильтров Хаара: 
    dydydxdx ,,,  – суммарные градиенты по квадранту и сумма 
модулей точечных градиентов. Размеры прямоугольной области, а также 
размеры фильтров Хаара зависят от размера области взятия вторых 
производных. Дескриптор формируется в результате склеивания взвешенных 
описаний градиента для 16 квадрантов вокруг особой точки. Элементы 
дескриптора взвешиваются на коэффициенты Гауссова ядра. Веса 
необходимы для большей устойчивости к шумам в удаленных точках. 
Дополнительно к дескриптору заносится след матрицы Гессе. Эти 
компоненты необходимы, чтобы различать темные и светлые пятна. Для 
светлых точек на темном фоне след отрицателен, для темных точек на 
светлом фоне – положителен. В результате получается вектор из 64-х чисел. 

Отметим, что алгоритм SURF используется для поиска объектов. Тем не 
менее, дескриптор никак не использует информацию об объектах. Такой 
подход рассматривает изображение как единое целое и выделяет 
особенности всего изображения, поэтому он плохо работает с объектами 
простой формы. 

Другим популярным способом признакового описания изображений 
является HOG-дескриптор (Histogram of Oriented Gradients, гистограмма 
ориентированных градиентов), изначально разработанный для решения 
задачи детектирования пешеходов [12] и в настоящий момент в том или ином 
виде использующийся в большинстве современных детекторов. 

Основная идея, лежащая в основе HOG, заключается в том, что внешний 
вид и форма части объекта могут быть достаточно хорошо описаны 
распределением градиентов интенсивности пикселей, соответствующих 
данной части, без точной информации о градиентах в каждой точке. Под 
градиентом здесь понимается аппроксимация градиента функции 
интенсивности (яркости), которая предполагается дифференцируемой, но 
известной лишь в узлах равномерной сетки – пикселях, в заданной точке с 
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помощью некоторой разностной схемы. Алгоритм вычисления 
HOG-признаков за исключением некоторых моментов идентичен алгоритму 
вычисления SIFT-дескриптора [4, 15, 16]. Основным отличием HOG от SIFT 
является то, что SIFT-описание составляется для окрестности ключевой 
точки [4, 42], в то время как HOG-признаки покрывают все изображение 
(более того, с перекрытием). 

Базовой единицей HOG-дескриптора является блок – прямоугольная 
область пикселей изображения заданных размеров. Блок состоит из ячеек, в 
свою очередь состоящих из пикселей. Каждой ячейке ставится в соответствие 
гистограмма ориентаций (углов наклона относительно горизонтали) 
градиентов из заданного количества полос, при этом направление считается 
«беззнаковым», т. е. наклон в α и (2π-α) считаются эквивалентными. Подобно 
SIFT-дескриптору амплитуда градиента в некотором пикселе дает вклад в 
полосы гистограммы ячейки, которой принадлежит данный пиксель, а также 
в гистограммы соседних ячеек. При этом используется линейная 
интерполяция по углу наклона (полосам одной гистограммы), и билинейная 
по пространственному расположению (по гистограммам соседних ячеек). 
Также возможно взвешивание амплитуд градиентов с помощью гауссиана с 
центром, совпадающим с центром блока. После вычисления гистограмм в 
каждой ячейке блока, они конкатенируются, тем самым образуя вектор 
признаков блока. Полученный вектор подвергается нормализации. Такие 
признаковые описания вычисляются для всех блоков, не выходящих за 
пределы изображения, с координатами левого верхнего пикселя, кратными 
заданным шагам по вертикали и горизонтали. Причем данные шаги, как 
правило, задаются так, что блоки перекрываются, т. е. градиент пикселя 
учитывается при вычислении признаковых описаний нескольких блоков. 
HOG-описание изображения получается путем конкатенации векторов 
признаков всех блоков. 

Еще одним популярным способом признакового описания являются 
локальные бинарные шаблоны (ЛБШ) [29] – простой оператор, 
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используемый для классификации текстур в компьютерном зрении. Впервые 
ЛБШ были описаны финскими учеными в 1996 году. Они представляют 
собой описание окрестности пикселя изображения в двоичной форме. 
Оператор ЛБШ, который применяется к пикселю изображения, использует 
восемь пикселей окрестности, принимая центральный пиксель в качестве 
порога. Пиксели, которые имеют значения больше, чем центральный пиксель 
(или равное ему), принимают значения «1», те же, которые меньше 
центрального, принимают значения «0». Таким образом, получается 
восьмиразрядный бинарный код, описывающий окрестность пикселя. 

Локальный бинарный шаблон представляет собой фильтр, обозначаемый 
как  yxRP ,LBP , , где P – число точек, а R – радиус окрестности. Точки 
окрестности обозначим как ig , где 1,0  Pi . При этом координаты точки 
рассчитываются как 


 








 2sin;2cos iRiR . Обозначим изображение как 

 yxf ,  или  gf , если g точка. Пусть      

             иначе    ,0

,1, cii
gfgfyxs , где cg  – 

точка с координатами  yx, . Тогда: 

     1
0, ,2,LBP P

i iiRP yxsyx . (1.3) 

Таким образом, последовательность  yxsi , , где 1,0  Pi , представляет 
собой двоичную последовательность кода локального бинарного шаблона. 
Следовательно,    12,0,LBP ,  PRP yx . Для сравнения двух изображений в 
качестве векторов признаков используются гистограммы кодов LBP. В 
общем случае для каждого изображения строится гистограмма  lH  для 
значений  yxRP ,LBP , , где 1,0  Pl . Существует несколько методов 
расчета расстояния между гистограммами. Например, расстояние хи-квадрат: 

           
 1

0 21
221212 , B

i iHiH
iHiHHH , (1.4) 
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где B – число кодов. Существуют также модификации фильтра. Некоторые 
коды несут в себе больше информации, чем другие. Коды, в двоичной 
циклической записи которых число переходов между последовательностями 
«1» и «0» не превышает двух, считаются равномерными. Для заданного P 
существует   21  PP  равномерных значений. Модифицированный 
фильтр 2,LBPu RP  в этом случае возвращает коды равномерных значений, 
добавляя только один код для неравномерных значений: 

 


                            иначе ,21
йравномерны он если кода, индексLBP 2, PP

u RP . (1.5) 
Так как окрестность представляет собой круг, то можно найти группы 

кодов, инвариантных к повороту. Для каждого кода LBP существует P кодов, 
инвариантных к повороту, получаемых путем циклического сдвига 
P-битового числа. Для каждой такой группы в фильтр попадает минимальное 
значение кодов данной группы. Задача определения количества кодов, 
инвариантных к повороту, является нетривиальной. Фильтр обозначается как 

ri RP,LBP . С учетом предыдущих двух свойств определяется также 
равномерный фильтр, инвариантный к повороту. Кодов LBP, обладающих 
одновременно двумя свойствами, всего 2P , которые отличаются друг от 
друга числом бит, равных «1». В этом случае фильтр 2,LBPri RP  задается 
следующим образом: 




                                         иначе ,1
йравномерны код если единиц, числоLBP 2, P

ri RP . (1.6) 
Для сравнения гистограмм объекта используются различные методы. 

Изображение объекта разбивается на kk   участков, для каждого из которых 
рассчитывается гистограмма. Итоговая гистограмма изображения объекта 
определяется как конкатенация гистограмм участков изображения. Второй 
способ основан на взвешенной матрице: задается матрица весов kk  , 
каждый элемент которой соответствует участку изображения. Обозначим 
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гистограмму j–го участка изображения как 1,0, 2  kjH j . Для каждого j-го 
участка задается вес jw . Тогда можно определить модифицированное 
(взвешенное) расстояние хи-квадрат следующим образом: 

      
     



 

 1
0 21

2
211

0212
2

, B
i jj

jjk
j jw iHiH

iHiHwHH , (1.7) 

где B – число кодов локального бинарного шаблона. 
 

1.3. Методы и алгоритмы на основе машинного обучения 
1.3.1. Решающие деревья 

В сложных задачах распознавания образов, в которых требуется 
учитывать большое количество различных возможных признаков, полное 
сравнение неизвестного вектора признаков со многими векторами признаков 
эталонных образцов может занимать слишком много времени. 
Использование решающих деревьев решений позволяет чередовать этапы 
выделения признаков и классификации [30]. 

Решающее дерево [30, 51] используется для распознавания объектов, 
описываемых набором признаков. Каждой вершине дерева ставится в 
соответствие предикат, подразумевающий несколько вариантов ответов, 
соответствующих выходящим рёбрам. В зависимости от выбранного 
варианта ответа осуществляется переход к вершине следующего уровня. 
Концевым вершинам поставлены в соответствие метки, указывающие на 
отнесение распознаваемого объекта к одному из классов. Решающее дерево 
называется бинарным, если каждая внутренняя или корневая вершина 
инцидентна только двум выходящим рёбрам. 

Для распознаваемого объекта проводится конечная последовательность 
сравнений значений его признаков с константами на равенство или 
неравенство, причём от результатов каждого сравнения зависит, что делать 
дальше: продолжать сравнивать или давать какой-либо ответ распознавания. 
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Если процедура обхода дерева решений достигает терминального узла 
(листа), то неизвестный вектор признаков классифицируется как элемент 
соответствующего класса образцов [51]. 

Процесс обучения дерева состоит в выборе его структуры, операций 
сравнения, сравниваемых признаков и порогов в каждом узле ветвления, и 
ответов в каждом терминальном узле. Обучение дерева решений относится к 
классу задач обучения с учителем, то есть обучающая и тестовая выборки 
содержат классифицированный набор примеров. В решающих деревьях 
разделение по категориальному признаку порождает столько дочерних узлов, 
сколько может принимать признак. С другой стороны, порядковые и 
количественные признаки определяют бинарное разделение: выбирается 
некоторое значение 0v , такое, что все объекты, для которых значение 
признака меньше или равно 0v , попадают в левый дочерний узел, а все 
остальные в правый. Отсюда следует, что древовидные модели 
нечувствительны к монотонным преобразованиям шкалы признака, то есть 
они игнорируют шкалу количественных (непрерывных) признаков, трактуя 
их как порядковые. То же самое справедливо для моделей на основе правил. 
Для оценки признака с точки зрения разделения примеров на положительные 
и отрицательные используются следующие меры [49, 50]: 

 энтропийный индекс неоднородности 
   L

i iie PPS
1

ln , (1.8) 

 индекс Джини 
   L

i ig PS
1

21 , (1.9) 

 индекс ошибочной классификации 
   

Lim PS
,...,1

max1 , (1.10) 
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где S – произвольная выборка, содержащая объекты из классов LKK ,,1 , iP  
– доля объектов класса iK  в выборке S. Данные индексы достигают 
минимального значения при принадлежности всех объектов обучающей 
выборки одному классу. 
 

1.3.2. Бустинг 
Описанный ниже подход к детектированию лиц был предложен 

П. Виолой и М. Джонсом в работе [11]. Он использует процедуру обучения, 
основанную на бустинге [4]. Такой алгоритм состоит из трех этапов: переход 
к интегральному изображению, построение классификатора на основе 
бустинга, комбинирование классификаторов в каскадную структуру. 
Предлагаемый алгоритм использует три вида простых признаков. Значение 
двухпрямоугольного признака вычисляется как разность между суммами 
значений пикселей, принадлежащих двум прямоугольным областям. Области 
имеют одинаковую длину и ширину и ориентированы вертикально или 
горизонтально, как показано на рис. 1.3. 

  (а) (б) 

  (в) (г) 
Рис. 1.3. Примеры прямоугольных признаков и их расположения внутри окна 

детектора: (a), (б) двухпрямоугольные признаки; (в) трехпрямоугольный признак; 
(г) четырехпрямоугольный признак 

Переход к интегральному изображению. Интегральное изображение 
позволяет быстро вычислять признаки изображения, которые используются 
классификатором. Прямоугольные признаки могут быть посчитаны из 
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интегрального изображения  yx, , содержащего сумму пикселей, 
расположенных слева и сверху над этой точкой: 

    


yyxx
yxiyxii

,
,, , (1.11) 

где  yxii ,  – интегральное изображение,  yxi ,  – исходное изображение. Для 
вычисления используется следующая пара рекурсий: 

     yxiyxsyxs ,1,,  , (1.12) 
     yxsyxiiyxii ,,1,  , (1.13) 

где  yxs ,  – кумулятивная строка суммы,     0,1,01,  yiixs . 
Метод построения классификатора на основе алгоритма бустинга 

Сложный классификатор можно рассматривать как суперпозицию простых 
классификаторов порогового типа. Обозначим простой классификатор как: 

   

                 случаях   остальных  в ,0

,...1, если1, Njpxfpxh jjjjj ,
 (1.14) 

где jp  – показывает направление знака неравенства, j – значение порога, 
 xif  – вычисленное значение признака, x – входное изображение, 

N – общее количество признаков. 
Рассмотрим алгоритм бустинга, с помощью которого осуществляется 

отбор простых классификаторов и формирование на их основе сложного 
классификатора. Зададим обучающий набор  Lppp xxX ...1 , содержащий L 
изображений лиц, разрешением пикселя и обучающий набор  Mnnp xxX ...1
, содержащий M изображений «нелиц» того же разрешения. Пусть Mw i 2

1,1  , 

Lv i 2
1,1  , где iw ,1  и iv ,1  – начальные веса для изображений обучающего 

набора «лиц» и «нелиц» соответственно. Тогда в цикле Tt ...1 , где T – число 
отбираемых простых классификаторов, произведем следующие операции: 

а) нормализация весов: 
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 


 L
j jt

M
j jt

itit
vw

ww
1 ,1 ,

,, ,      Mi ...1 ; (1.15) 

 


 L
j jt

M
j jt

itit
vw

vv
1 ,1 ,

,, ,       Li ...1 ; (1.16) 

б) вычисление ошибки классификации: 
        

 M
i

L
i piitnitt pfxhvpfxhwpf i1 1 ,, ,,,1,,,,, ; (1.17) 

в) выбор классификатора с минимальной ошибкой: 
   tttt pfxhxh  ,,, , (1.18) 

где ttt pf ,,  – параметры, при которых функция ошибки   ,, pft  
принимает минимальное значение; 

г) адаптивное обновление весов:  tttint pfxh
titit ww   ,,,1,,1 ,       Mi ...1 ; (1.19) 

 tttint pfxh
titit vv   ,,,1,,1 ,       Li ...1 ; (1.20) 

где коэффициент обновления весов t  определяется по следующей формуле: 
  tttt

ttttt pf
pf


 ,,1

,, . (1.21) 
В результате работы алгоритма бустинга на каждой итерации 

формируется простой классификатор, который имеет минимальную ошибку 
по отношению к текущим значениям весов, задействованных в процедуре 
обучения для определения ошибки. После процедуры обновления весов 
подчеркиваются те образцы, которые были неправильно классифицированы. 
Тем самым, на текущей итерации обучения следующий простой 
классификатор будет сформирован таким образом, чтобы не допустить 
ошибку на этих элементах обучающей выборки. 
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Отобранные простые классификаторы формируют сложный 
классификатор по следующему правилу: 

   


   случаяхостальных  в ,0

   если1,
1

T
t tt QxhxC , (1.22) 

где t  – коэффициенты линейной комбинации, а Q – оптимальный порог 
классификатора, определяемые по формулам: 

  T
t ttt Q

12
1,1ln . (1.23) 

 
Метод комбинирования классификаторов в каскадную структуру 
Структура каскадного детектора приведена на рис. 1.4. Каскад состоит 

из слоев, которые представляют собой классификаторы, обученные с 
помощью процедуры бустинга [11]. 

1-йслой1-йслой 2-йслой 3-йслой N-йслой

Поступающее окно изображения

 Рис. 1.4. Структура каскадного детектора 
При конструировании каскада его структура определяется исходя из 

того, какие целевые требования к нему предъявляются. В результате 
обучения определяются следующие параметры каскада: 

− количество слоев; 
− количество простых классификаторов в каждом слое; 
− пороговое значение каждого слоя. 
Задаются требуемые значения целевых параметров для каждого слоя. 

Каждый слой формируется с помощью процедуры бустинга, в процессе 
которой количество простых классификаторов увеличивается до тех пор, 
пока не будут достигнуты требуемые значения коэффициентов. Во время 
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процедуры обучения данные разделяются на две выборки: обучающую и 
контрольную. Формирование простых классификаторов происходит с 
использованием обучающей выборки, а определение требуемых 
параметров – с использованием контрольной выборки. 

1.3.3. Машина опорных векторов 
Метод МОВ (машина опорных векторов) [4] может рассматриваться как 

парадигма обучения классификаторов на основе полиномиальных функций, 
нейронных сетей или радиальных базисных функций. В то время как 
большинство методов обучения классификаторов (таких как байесовский 
классификатор или нейронные сети) основаны на минимизации ошибки 
обучения, т. е. эмпирического риска, МОВ работает на другом принципе, 
называемом минимизацией структурного риска, целью которого является 
минимизация верхней границы ожидаемой ошибки обобщения. МОВ-
классификатор – это линейный классификатор, для которого разделяющая 
гиперплоскость выбирается, исходя из минимизации ожидаемой ошибки 
классификации для тестовых изображений. Эта оптимальная гиперплоскость 
определяется как взвешенная комбинация небольшого поднабора обучающих 
векторов, называемых опорными векторами. Оценка оптимальной 
гиперплоскости эквивалентна решению линейно ограниченной задачи 
квадратичного программирования. Однако вычисления требуют больших 
затрат времени и ресурсов. В [32] Осуна и др. разработали эффективный 
метод обучения МОВ для широкого спектра задач и применили его для 
выделения лиц. Основываясь на двух тестовых наборах из 10 000 000 
изображений размером 19×19 пикселей, их система имела достаточно низкий 
уровень ошибок и работала примерно в 30 раз быстрее системы Сена и 
Поджио [33]. Метод МОВ также был использован для выделения лиц и 
пешеходов в вейвлет-области [34-36]. 

В работах [37, 38] описан алгоритм на базе МОВ, использующий 
каскадную структуру. Этот алгоритм удобно разбить на три этапа: 
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− Построение классификатора на базе метода опорных векторов 
Применение метода опорных векторов [32] к задаче выделения людей 

заключается в поиске оптимальной гиперплоскости в признаковом 
пространстве, отделяющей класс изображений людей от изображений 
«нелюдей». В качестве признаков служат значения пикселей изображения, 
представленные в виде m-мерного вектора. Оптимальной считается 
гиперплоскость, которая максимизирует ширину полосы между классами 
(рис. 1.5). Разделяющая гиперплоскость определяется как линейная 
комбинация небольшого набора тренировочных векторов, называемых 
опорными векторами. Обозначим набор собственных векторов как 
 mXX ,...,1 , а соответствующие им коэффициенты линейной комбинации –
  m ,...,1 . МОВ – это линейный классификатор, поэтому для разделения 
линейно неразделимых классов применяется неявное проецирование 
векторов-признаков в пространство потенциально намного более высокой 
размерности (еще выше, чем пространство изображений), в котором классы 
могут оказаться линейно разделимыми (рис. 1.6). 

 
Рис. 1.5. Пример разделяющей полосы классификатора на базе МОВ 

 
Рис. 1.6. Пример разделения линейно неразделимых классов с помощью перехода к 

пространству более высокой размерности 
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Проецирование осуществляется с помощью аппарата ядерных функций. 
Неявное проецирование с помощью ядерных функций не приводит к 
усложнению вычислений, что позволяет успешно использовать линейный 
классификатор для линейно неразделимых классов. Формально решающее 
правило классификатора на базе МОВ для входного изображения X может 
быть записано следующим образом: 

    



  

m
i iii bXXkyxf

1
,sgn , (1.24) 

где  XXk i ,  – это ядерная функция, а b – смещение. В качестве ядерной 
функции использовалась радиальная базисная функция Гаусса 

  






 2

2
2exp, xxxxk  при 10 .  

− Вычисление аппроксимаций для классификатора МОВ 
Для ускорения принятия решения обученный классификатор на базе 

МОВ, аппроксимируется классификатором с меньшим набором опорных 
векторов  mZZ ,...,1 , где mm  . При этом быстродействие алгоритма 
увеличивается в m

m
  раз. Решающее правило такого классификатора 

определяется по формуле 
    



  

m
i ii bXZkXf

1
,sgn . (1.25) 

Для нахождения i  и iZ  необходимо решить оптимизационную задачу 

    2

1 1
min  



m

i
m
i iiiii ZkXky . (1.26) 

На практике i  и iZ  находятся при помощи градиентного метода 
оптимизации [19]. 
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− Комбинирование классификаторов в каскадную структуру 
С целью увеличения быстродействия алгоритма и уменьшения ошибки 

классификации классификатор МОВ организуется в каскадную структуру, 
аналогичную каскадной структуре алгоритма на базе SNoW (рис. 1.7). 

 
Рис. 1.7. Каскадная структура алгоритма на базе МОВ 

Каскад состоит из 5 слоев, в которых классификатор МОВ 
аппроксимируется уменьшенным набором из 3, 4, 8, 16 и 32 опорных 
векторов соответственно. 

1.3.4. Нейронные сети 
Так как выделение людей можно рассматривать как задачу 

распознавания шаблонов двух классов, для ее решения могут быть 
предложены нейронные сети [40] с различной архитектурой. Достоинством 
использования нейронных сетей для выделения людей является способность 
обученной системы охватить широкий класс условий, изменяющих внешний 
вид человека на изображении. Однако одним из недостатков является 
сложность настройки архитектуры сети (выбор числа слоев, числа узлов, 
целевых параметров и пр.) для получения оптимальных результатов.  

Задача распознавания подразумевает умение нейронной сети быть 
устойчивой к небольшим сдвигам, поворотам и изменению масштаба 
изображения, т. е. она должна извлекать из данных некие инварианты. 
Решение этой задачи было найдено американским ученым французского 
происхождения Яном ЛеКуном [41], вдохновленным работами нобелевских 
лауреатов в области медицины Торстена Нильса Визеля и Дэвида Хантера 
Хьюбела. Принцип работы сверточных нейронных сетей заключается в 
чередовании сверточных слоев (C-layers, convolutional), 
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