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Аннотация. Данная работа посвящена проблеме качества выявления объ-
ектов и слежения за ними в экосистемах умного дома с возможностью ви-
деообработки. Ввиду ограничений в  данной области, объектом интереса 
являются подходы, которые остаются вычислительно эффективными при 
слабом обеспечении вычислительными ресурсами. Авторами проведено 
исследование как зарекомендовавших себя подходов, так и новейших ме-
тодов в сфере слежения и выявления объектов. Ранее авторами была пред-
ложена система, которая дополняет существующие высокопроизводитель-
ные реализации для повышения точностных характеристик сопровождения 
и  обнаружения за  счет добавления масштабной и  частичной поворотной 
инвариантности, классического подхода к  извлечению ключевых особен-
ностей за  счет гистограммы направленных градментов, метода опорных 
векторов в качестве классификатора и дообучения его в процессе работы. 
В  текущей работе проводится анализ возможных подходов к  улучшению 
ранее представленного метода, осуществляется изучение существующих 
решений задачи сбора и  определения ключевых особенностей объекта, 
приводится реализация системы с  нейросетевым подходом к  их выявле-
нию, а также приводятся результаты работы оригинальных алгоритмов и с 
использованием обоих предложенных решений, на  которых видно улуч-
шение точностных показателей обеих задач интереса. Данные улучшения 
представляется возможным использовать в любых системах умного дома, 
хотя возможная область применения может быть сильно шире, для повы-
шения качества видеонаблюдения, что может в лучшую сторону повлиять 
на качество жизни потребителей подобных продуктов: от становления ум-
ного дома еще «умнее» в плане предсказательной способности до повыше-
ния безопасности за счет улучшения систем наружного наблюдения. Допол-
нительным преимуществом является простота внедрения в виду структуры 
предлагаемой системы: работа с любыми алгоритмами и модульность. 

Ключевые слова: дообучение, метод опорных векторов, нейронные сети, 
кластеризация, слежение.
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COMPLEXES OF A SMART HOME

P. Gessen 
S. Saradgishvili

Summary. This work is devoted to the problem of the quality of object 
identification and tracking in smart home ecosystems with the possibility 
of video processing. Due to the limitations in this area, the object of 
interest is approaches that remain computationally efficient with weak 
provision of computing resources. The authors conducted a study of both 
proven approaches and the latest methods in the field of tracking and 
identification of objects. Previously, the authors proposed a system that 
complements existing high-performance implementations to improve 
the accuracy characteristics of tracking and detection by adding scale 
and partial rotational invariance, a classical approach to extracting 
key features due to a histogram of directed segments, the support 
vector method as a classifier and further training it in the process. In 
the current work, an analysis of possible approaches to improving the 
previously presented method is carried out, existing solutions to the 
problem of collecting and determining key features of an object are 
studied, the implementation of a system with a neural network approach 
to their identification is provided, as well as the results of the work of 
original algorithms and using both proposed solutions, which show an 
improvement in the accuracy indicators of both tasks of interest. These 
improvements can be used in any smart home systems, although the 
possible scope of application may be much wider, to improve the quality 
of video surveillance, which may have a better impact on the quality 
of life of consumers of such products: from becoming a smart home 
even «smarter» in terms of predictive ability to improving security by 
improving surveillance systems.
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Введение

В  настоящее время происходит активное развитие 
информационных технологий, что влияет на очень 
многие сферы жизни человека. Одним из  самых 

значимых изменений является прогресс в  оптических 
системах, что подтверждается их повсеместным ис-
пользованием в  совершенно различных областях: про-
мышленность [1, с. 107], медицина [2, с. 3], транспорт [3] 
и прочее. 

Одной из таких областей, которая может быть близ-
ка каждому, а не только узкопрофильным специалистам, 
является повседневная жизнь, а именно появление в ней 
экосистемы умного дома. Это направление активно раз-
вивается в  последние годы. Сама система умного дома 
состоит из  множества различных устройств с  разным 
функционалом и способов их взаимодействия, включая 
и устройства с видеообработкой. Уже на данный момент 
используются различные приборы, функционирующие 
на основе данных с видеовхода, и еще больше находят-
ся на этапе разработки. Помимо улучшения аппаратного 
обеспечения, разработка ведется и в направлении про-
граммного обеспечения. Однако общемировая практи-
ка таких исследований направлена в сторону улучшения 
точности решения задач в  угоду производительности 
за  счет использования большего объема вычислитель-
ных ресурсов [4; 5, с. 357], а  это ведет к  удорожанию 
производства, как следствие экономической нецелесоо-
бразности, и возможной несовместимости с определен-
ными платформами, которые ограничены в своей произ-
водительности. При  этом существующие программные 
решения имеют задел по  производительности на  теку-
щих вычислительных мощностях. 

Исходя из вышеописанного, актуальной задачей ста-
новится общее улучшение точностных характеристик 
существующих алгоритмов без сильного замедления 
производительности на текущих вычислителях. В статье 
[6, с. 160] предлагается решение поставленной пробле-
мы. В  данной статье авторами предлагается улучшить 
данную разработку путем еще большего улучшения по-
казателей точности. 

Таким образом цель настоящей работы — повысить 
показатель увеличения точностных характеристик ис-
ходной системы. Для этого должны быть выполнены сле-
дующие задачи: исследование существующих подходов 
и их сравнение, проектирование и реализация измене-
ний, получение и анализ результатов. 

Исследование предметной области

Рассмотрение подходов к  решению задач выявле-
ния и  слежения за  объектами в  видеопотоке приведе-
но в  статье [6, с. 158] и  не является областью интереса 

конкретной статьи. В данной работе предлагается улуч-
шить изначальную систему. Для этого необходимо про-
анализировать исходные данные и определить области 
с наибольшим интересом. Обращая внимание на струк-
туру исходного модуля, такими местами, которые по-
тенциально могут принести наибольший качественный 
прирост, являются подход к  классификации и  подход 
к выделению ключевых особенностей объекта. В данной 
работе авторами предлагается изменить второй аспект 
ввиду его более раннего влияния на  результат и  мень-
шей комплексной интегрированности во всю систему.

В изначальной статье для описания объекта исполь-
зуется гистограмма направленных градиентов [7] — 
классический метод представления объекта, выбранный 
из-за высокой скорости работы и доказанной эффектив-
ности. Однако текущее состояние области таково, что 
для решения подобных задач в подавляющем большин-
стве случаев используются нейросетевые подходы. Рас-
смотрим их с точки зрения скорости работы, которая яв-
ляется одним из ключевых ограничений. Она напрямую 
зависит от количества параметров этих сетей.

Таблица 1. 
Методы извлечения ключевых особенностей

Название Количество параметров

AlexNet 60 M

VGG-16 138 M

VGG-19 144 M

Inception-V1 (GoogleNet) 5 M

ResNet-18 11.7 M

ResNet-34 25.6 M

ResNet-50 26 M

ResNet-101 44.6 M

ResNet-152 230 M

Inception-v2 21.8 M

Inception-v3 21.8 M

Inception-ResNet-V2 55 M

Darknet-19 20.8 M

Xception 22.9 M

SqueezeNet 1.24 M

ShuffleNet 143 M

ShuffleNet-v2 2.3 M

DenseNet-100 (k = 12) 7.0 M

DenseNet-100 (k = 24) 27.2 M
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Название Количество параметров

DenseNet-250 (k = 24) 15.3 M

DenseNet-190 (k = 40) 25.6 M

DetNet -

EfficientNet B0 до B7 от 5.3 M до 66 M

MobileNet 4.2 M

MobileNet-v2 3.4 M

WideResNet-40-4 8.9 M

WideResNet-16-8 11 M

WideResNet-28-10 36.5 M

SWideRNet от 7.77 M до 946.69 M

HRNet W32, W48 28.5 M, 63.6 M

HRNet V2 -

Из представленного списка видно, что существует 
множество подходов к  извлечению признаков из  изо-
бражения, что доказывает их эффективность, хотя они 
все и основаны на сверточных нейронных сетях. Основ-
ным наблюдением в  данной таблице является то, что 
такие сети в  большинстве своем имеют большое коли-
чество параметров, что делает их «тяжелыми», то есть 
требовательными к аппаратной части для работы в ре-
жиме реального времени. Таким образом, наиболее под-
ходящей реализацией является нейросеть SqeezeNet 
[7]. Эта сеть осуществляет классификацию изображения 
на заранее обученные классы, однако в рамках этой ста-
тьи она интересует авторов только способом извлече-
ния ключевых признаков. 

Предлагаемые улучшения

За основу берется предложенная в [6, с. 161] система 
улучшения характеристик существующих алгоритмов. 
Дальнейшие изменения можно разделить на  3 части 
в соответствии с последовательностью работы исходно-
го подхода: обучение, корректировка, выявление. 

Обучение

Данный этап является ключевым по влиянию на даль-
нейшее функционирование комплекса. Основным из-
менением является замена HOG-дескриптора [8, с. 887], 
который осуществлял сбор ключевых особенностей по-
данного на  вход изображения объекта, на  экстрактор 
ключевых особенностей нейронной сети SqeezeNet. Как 
было оговорено выше, он был выбран ввиду высокой 
вычислительной эффективности при высокой же эффек-
тивности выполнения задачи сбора признаков. Отдель-
но стоит отметить, что в  данной работе была выбрана 

предобученная на  общем наборе данных реализация 
для более корректных результатов с точки зрения обоб-
щенного подхода. По итогу, в начале работы осуществля-
ется обучение классификатора на  основе SVM [9, с. 25] 
с последующим дообучение в процессе. Также были из-
менены внутренние параметры классификатора для бо-
лее точной работы с новым форматом входных данных. 

Корректировка

Аналогично предыдущему блоку, изменению под-
вергся и  этот: старый метод извлечения признаков за-
менен на новый. Теперь проверка на корректность по-
ложения объекта в  кадре осуществляется на  основе 
нейросетевого подхода. Остальные составные части, 
такие как кластеризация и классификация (за исключе-
нием вышеописанных правок) остались неизменными. 

Выявление

Изменения аналогичные предыдущим — замена спо-
соба извлечения описания признаков объекта, теперь 
на вход классификатору поступает набор данных от ней-
ронной сети, в дальнейшие этапы изменения не вноси-
лись. 

Тестирование

Изменению подверглись два блока, которые необ-
ходимо рассматривать отдельно: наблюдение и выявле-
ние. Методики для их оценки приведены ниже. В обоих 
случаях будет использована специализированная среда 
оценки качества работы алгоритмов [10, с. 22], представ-
ляющая собой набор заранее размеченных видеопос-
ледовательностей с  различными объектами интереса 
в различных условиях. 

Слежение

Для правильной и  наиболее полной оценки каче-
ства, производимых предложенной системой улучше-
ний на  протяжении наблюдения и  корректировки по-
ложения описывающего прямоугольника необходимо 
и  достаточно на  основании собранных показателей 
провести оценку метрики IoU (Intersection over Union) 
[11, с. 659]. В качестве улучшаемых алгоритмов были вы-
браны девять реализаций классических алгоритмов, ко-
торые хорошо показывают себя в условиях ограничений 
при слабых вычислительных мощностях. Подход к про-
ведению тестирования для оценки результатов, приме-
няемый на каждой из видеопоследовательностей: 

1) Выбор основного алгоритма с  добавленной ори-
гинальной системой наблюдения. 

2) Использование тестовой среды для оценки его ха-
рактеристик. 

3) Замена системы на улучшенную. 
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Рис. 1. Графики значений IoU слежения. Синим цветом обозначен оригинальный алгоритм, зеленым — 
комбинированный с оригинальной системой, голубым — улучшенная система

Рис. 2. Графики удаленности центров при слежении. Синим цветом обозначен оригинальный алгоритм, красным — 
комбинированный с оригинальной системой, зеленым — улучшенная система
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4) Повторный запуск полученного комплекса и сбор 
метрик. 

5) Анализ результатов первого и второго запусков. 

Выявление

Ввиду того, что не все алгоритмы имеют возможность 
повторно выявлять объект интереса после его потери, 
метод исследования в  данном случае будет несколько 
отличаться. Для оценки данного этапа будет использо-
ван многоагентный алгоритм в качестве эталона. Подход 
к  проведению тестирования для оценки результатов, 
применяемый на каждой из видеопоследовательностей: 

1) Обучение классификатора на  протяжении 100–
400 кадров при помощи размеченного истинного 
положения объекта. 

2) Имитация срыва наблюдения путем перехода 
на другой кадр, разделенный с последним кадром 
обучения не менее, чем на 100 фреймов. 

3) Получение информации о  положении объекта 
от исследуемого способа. 

4) Вычисление IoU и  разницы дистанции центров 
от  полученного результата и  истинного положе-
ния объекта. 

Данная последовательность действий применяется 
к  трем алгоритмам: оригинальный многоагентный [12, 
с. 219], многоагентный с оригинальной системой и мно-
гоагентный с улучшенной системой. 

Результаты

На рис. 1–4 приведены графики, полученные по  ре-
зультатам исследования алгоритмов по вышеописанным 
методикам. На всех графиках по оси абсцисс расположе-
ны порядковые номера видеопоследовательностей.

Собрав полученные результаты, можно увидеть, что 
для задачи слежения усредненное увеличение показа-
теля IoU стало ~14 %, а разница между центрами в сред-
нем стала меньше на ~16 %. Анализируя данные по зада-
че слежения, получаем следующие результаты: среднее 
значение IoU ~0.56 и средняя дистанция до центра ~21.9. 
Первое значение превосходит показатели оригиналь-
ной системы на 0.06, второе на 2.7. Все полученные ре-
зультаты свидетельствуют об  улучшении оригинальной 
системы в задачах корректировки и выявления, причем 
во втором случае можно говорить о  высокой точности 
локализации объекта после его повторного обнаруже-
ния (для сравнения алгоритм tld на тех же данных имеет 
показатели 0.41 и 30.2). Однако скоростные показатели 
во время работы показали снижение ~32 %, что обу-
словлено использованием нейронной сети. Данное за-

медление существенно, особенно для алгоритмов, кото-
рые почти не имели запаса по производительности для 
работы в реальном времени, однако в некоторых случа-
ях им можно пренебречь: в  алгоритмах с  большим за-
пасом времени вычисления или если необходима повы-
шенная точность в  определенных задачах. Возможным 
вариантом решения проблемы замедления может быть 
отказ от обработки каждого кадра или оптимизация под 
целевую платформу. 

Заключение

В  работе были изучены существующие подхо-
ды извлечения ключевых особенностей из  объектов 
на  изображениях. Было предложено и  реализовано 
усовершенствование системы улучшения точностных 
характеристик устройств умного дома. Проведены оцен-
ки качества работы предлагаемой системы.

Рис. 3. Графики IoU для детекции многоагентного 
алгорима (синий), оригинальной системы (оранжевый), 

улучшенной системы (серый)

Рис. 4. Графики разницы центров для детекции 
многоагентного алгоритма (синий), оригинальной 

системы (оранжевый), улучшенной системы (серый)
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