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РЕФЕРАТ/ABSTRACT 

 
 

Пояснювальна записка до   кваліфікаційної роботи: 40  с.,   4 табл., 

14 рис., 1 дод., 25 джерел. 

 

МОДЕЛЬ ОДНОШАРОВОГО БАГАТОКОРОБОЧНОГО ВИЯВЛЕННЯ, 

АЛГОРИТМ НА ОСНОВІ РЕГІОНІВ ТА ЗГОРТКОВИХ НЕЙРОННИХ 

МЕРЕЖ, ГЛИБОКИЙ ТРЕКЕР, МОДЕЛЬ З МАСКАМИ ТА 

ЗГОРТКОВИМИ НЕЙРОННИМИ МЕРЕЖАМИ. 

 

Об’єктом роботи є застосунок для трекінгу людей у відеопотоці. 

Метою роботи є розробка застосунку, який здатний автоматично 

виявляти та трекувати рухи людей у відеопотоці з високою точністю та 

швидкістю. 

Використано методи комп’ютерного зору, такі як виявлення об’єктів, 

відстеження об’єктів, алгоритми виокремлення особливостей та нейронні 

мережі для аналізу зображень. 

У результаті роботи розроблений застосунок здатний точно виявляти та 

трекувати рухи людей у відеопотоці. Він забезпечує широкий спектр 

можливостей, таких як відстеження особи, розпізнавання жестів та 

підрахунок кількості людей у відео. Застосунок є потужним інструментом 

для безпеки, відеоспостереження та аналізу поведінки людей у реальному 

часі. 

 
 

SINGLE SHOT MULTIBOX DETECTOR, REGION-BASED 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS, DEEPSORT, MASK R-CNN. 

 

The object of work is an application for tracking people in a video stream. 

The aim of the work is to develop an application that can automatically 

detect and track people’s movements in a video stream with high accuracy and 

speed. 

Computer vision methods such as object detection, object tracking, feature 

extraction algorithms, and neural networks for image analysis are used. 

As a result, the developed application is capable of accurately detecting and 

tracking people’s movements in a video stream. It provides a wide range of 

features, such as face tracking, gesture recognition, and counting the number of 

people in a video. The application is a powerful tool for security, video 

surveillance, and real–time analysis of human behavior. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

 

SSD  Single Shot Multibox Detector (модель одношарового 

багатокоробочного виявлення) 

R-CNN  Region-Based Convolutional Neural Networks (алгоритм на 

основі регіонів та згорткових нейронних мереж) 
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ВСТУП 

 
 

За останні роки значний розвиток комп’ютерного зору та глибокого 

навчання приніс із собою безліч нових можливостей у сфері обробки 

зображень та аналізу відеоданих. Одним із найважливіших завдань у цій 

галузі є розробка застосунків, здатних виявляти, відстежувати та 

підраховувати людей у відеопотоці з високою точністю та швидкістю. Це 

стає особливо актуальним у контексті безпеки, відеоспостереження, 

статистичного аналізу поведінки та вирішення різноманітних задач у 

багатьох галузях, включаючи громадську безпеку, рекламу, туризм та 

розумні міста. 

Основне завдання розробки застосунку трекінгу та підрахунку людей у 

відеопотоці полягає в розробці ефективних та точних алгоритмів, які здатні 

автоматично виявляти, відстежувати та підраховувати кількість людей, що 

з’являються та рухаються у відеопотоці. Це включає в себе визначення 

позицій, шляхів руху, взаємодій та інших характеристик людей на кожному 

кадрі відео. Результатом роботи такого застосунку є можливість здійснювати 

ефективний моніторинг та аналіз людської активності в реальному часі, що 

забезпечує широкий спектр застосувань у багатьох сферах. 

Актуальність теми полягає в тому, що зростання обсягів відеоданих, які 

накопичуються з використанням відеоспостереження, мереж транспорту, 

дронів та інших джерел, ставить перед нами виклик ефективного аналізу та 

використання цих даних. Розробка застосунку трекінгу та підрахунку людей 

у відеопотоці відіграє важливу роль у забезпеченні безпеки, оптимізації 

роботи транспорту, управлінні туристичними потоками та розумному 

плануванні міст. Крім того, розуміння та аналіз людської поведінки у 

відеопотоках є важливим для вирішення різноманітних задач у сфері 

соціальних наук, маркетингу та реклами. 
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1 ТЕОРЕТИЧНІ АСПЕКТИ ТРЕКІНГУ ЛЮДЕЙ У ВІДЕОПОТОЦІ 

 

 
1.1 Огляд існуючих методів трекінгу людей 

 
 

Трекінг людей у відеопотоках використовує різні методи для 

досягнення точного та ефективного результату. Один з підходів – аналіз руху. 

Алгоритми рухової сегментації дозволяють виділити рухомі області та 

відслідковувати їх переміщення протягом часу. Фільтри Калмана 

використовуються для прогнозування та корекції траєкторій об’єктів на 

основі вимірів. 

Інший підхід – використання комп’ютерного зору та нейромереж. Методи, 

такі як R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks), YOLO (You 

Only Look Once) та SSD (Single Shot MultiBox Detector), дозволяють точно 

виявляти та трекувати об’єкти, включаючи людей, на кадрах відеопотоку. 

Вони використовують навчені моделі, що базуються на великій кількості 

зображень для розпізнавання та класифікації об’єктів [1-6]. 

Групування за атрибутами є ще одним методом трекінгу людей. Цей 

підхід використовує характеристики об’єктів, наприклад, їх розмір та форму, 

для виявлення та трекінгу груп людей. Застосування методів кластеризації та 

групування дозволяє ідентифікувати групи людей, що переміщуються разом. 

Глибинне навчання – ще одна потужна технологія, яка 

використовується для трекінгу людей. Нейромережі, такі як LSTM (Long 

Short-Term Memory) та GAN (Generative Adversarial Networks), можуть бути 

навчені виявляти закономірності у руху людей та передбачати їхню 

майбутню позицію на основі історичних даних. 

Використання машинного навчання в трекінгу людей дозволяє 

покращити точність, ефективність та робастність цього процесу. Ці методи та 

алгоритми відкривають нові можливості для розробки застосунків трекінгу та 

підрахунку людей у відеопотоках. Подальше дослідження та розвиток цих 
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технологій сприятимуть зростанню їхньої ефективності та впровадженню у 

різні сфери, включаючи безпеку, нагляд, аналіз поведінки та багато іншого. 

 

1.2 Основні виклики та проблеми трекінгу людей у відеопотоці 

Основні виклики та проблеми, пов’язані з трекінгом людей у 

відеопотоці, є складними і вимагають уваги при розробці відповідних 

алгоритмів та методів. 

Одним з головних викликів є зміна зовнішнього вигляду людей. Люди 

можуть змінювати свою позицію, взаємодіяти з іншими об’єктами або 

змінювати свій зовнішній вигляд (наприклад, одяг або аксесуари), що може 

ускладнити точне виявлення та трекінг людей. 

Інший важливий виклик – накладання об’єктів. У відеопотоці можуть 

відбуватись ситуації, коли люди перетинаються або накладаються один на 

одного. Це може створювати проблеми при відслідковуванні окремих осіб та 

визначенні їхнього руху. 

Також варто зазначити виклик, пов’язаний зі зміною масштабу. У 

відеопотоці можуть бути присутні об’єкти, що знаходяться на різній відстані 

від камери. Це впливає на їхній розмір та вигляд, що може ускладнити 

трекінг людей [7-11]. 

Крім того, рух камери є ще одним викликом. Якщо камера, з якої 

відбувається запис відео, нестабільна або піддається руху, це може призвести 

до зміни позиції об’єктів та відображення їх у відеопотоці. Це може вплинути 

на точність трекінгу людей. 

Додатковим викликом є обробка великого обсягу даних. Відеопотоки 

можуть містити велику кількість кадрів, що потребує високої 

обчислювальної потужності та швидкості обробки для трекінгу кожного 

об’єкта. 
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Нарешті, проблема відстеження об’єктів у реальному часі вимагає 

високої швидкості обробки даних та ефективного використання ресурсів. 

Для розв’язання цих викликів використовуються різні техніки та 

алгоритми, такі як аналіз руху, комп’ютерний зір, глибинне навчання та інші. 

Продовження досліджень та розробка нових методів допоможуть покращити 

ефективність трекінгу людей у відеопотоках та вирішити ці виклики. 

 

 

1.3 Технології та алгоритми, використовувані для трекінгу 

людей 

 

 
Технології та алгоритми, використовувані для трекінгу людей у 

відеопотоках, розроблені з метою точного та ефективного виявлення та 

відслідковування людей у руху. Деякі з цих технологій базуються на аналізі 

руху, а інші використовують комп’ютерний зір та глибинне навчання [12-19]. 

Один з поширених підходів  – алгоритми рухової сегментації. Вони 

базуються на виявленні рухомих областей на відеокадрах та відслідковуванні 

їх руху. Ці алгоритми використовують методи, такі як оптичний потік, аналіз 

різниці кадрів та моделі руху, для виявлення та відслідковування рухомих 

об’єктів, зокрема людей. 

Комп’ютерний зір є ще одним важливим напрямком у трекінгу людей. 

Тут використовуються різні методи та алгоритми для виявлення та 

класифікації об’єктів у відеопотоках. Наприклад, алгоритм R-CNN (Region- 

based Convolutional Neural Networks) використовує нейромережі для точного 

виявлення об’єктів, включаючи людей, шляхом виділення регіонів із 

зображень та їх класифікації. 

Глибинне навчання є потужним інструментом у трекінгу людей. Воно 

використовується для навчання нейромереж на великій кількості зображень, 

що дозволяє передбачати майбутній рух об’єктів. Наприклад, моделі LSTM 

(Long Short-Term Memory) та GAN (Generative Adversarial Networks) можуть 

бути використані для передбачення траєкторій руху людей на основі 
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попередніх даних. 

Крім цього, існують алгоритми групування за атрибутами, де 

характеристики об’єктів, такі як розмір, форма або зовнішній вигляд, 

використовуються для виявлення та трекінгу груп людей. Ці алгоритми 

зосереджуються на аналізі спільних атрибутів об’єктів, що дозволяє 

розпізнавати та відслідковувати групи людей у відеопотоці. 

 

 
1.4 Використання машинного навчання в трекінгу людей 

 
 

Використання машинного навчання в трекінгу людей є однією з 

найперспективніших технологій, що розширює можливості точного 

виявлення та відслідковування об’єктів у відеопотоках. Машинне навчання 

забезпечує автоматичне навчання комп’ютерних систем на основі великого 

обсягу даних та алгоритмів, що дозволяє ними оптимально користуватися. 

Одним з основних використовуваних підходів машинного навчання є 

нейромережі. Нейромережі здатні відтворити поведінку людей, 

використовуючи навчані моделі. Застосування нейромереж для трекінгу 

людей дозволяє отримати високу точність та робастність виявлення та 

відслідковування, навіть у складних умовах [20-23]. 

Один з найпопулярніших підходів до трекінгу людей з використанням 

машинного навчання – це моделі глибокого навчання. Моделі глибокого 

навчання, такі як конволюційні нейронні мережі (Convolutional Neural 

Networks, CNN), дозволяють ефективно аналізувати зображення та виявляти 

об’єкти, зокрема людей, у відеопотоках. Ці моделі навчаються на великій 

кількості зображень, що дозволяє їм автоматично визначати особливості та 

шаблони, пов’язані з людськими об’єктами. 

Крім того, рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural Networks, 

RNN) та довготривалі пам’яті (Long Short-Term Memory, LSTM) 

використовуються для передбачення траєкторій руху людей. Ці моделі 

можуть аналізувати послідовність кадрів та передбачати майбутній рух 
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об’єктів, що дозволяє покращити точність трекінгу. 

Поміж інших підходів використовуються такі методи, як генеративні 

адверсарні мережі (Generative Adversarial Networks, GAN), що дозволяють 

генерувати нові зображення, що відповідають певним критеріям, та моделі з 

підсиленням (Reinforcement Learning), які можуть навчитися приймати 

рішення щодо відслідковування об’єктів на основі отриманих нагород. 

Застосування машинного навчання в трекінгу людей дозволяє 

покращити точність, ефективність та робастність цього процесу. Воно 

відкриває нові можливості для розробки застосунків трекінгу та підрахунку 

людей у відеопотоках, забезпечуючи автоматичне та надійне виявлення та 

відслідковування об’єктів у реальному часі [22–25]. 

 

 
1.5 Постановка задачі 

 
Задача полягає у розробці застосунку, який здатний точно виявляти та 

трекувати людей у відеопотоці. Трекінг та підрахунок людей відіграють 

важливу роль у багатьох сферах, включаючи безпеку, нагляд, поведінковий 

аналіз, рекламу та інші. 

Об’єктом роботи є застосунок для трекінгу людей у відеопотоці. 

Метою роботи є розробка застосунку, який здатний автоматично 

виявляти та трекувати рухи людей у відеопотоці з високою точністю та 

швидкістю. 

Для досягнення мети необхідно вирішити такі завдання: 

– виявлення людей: Розробка алгоритмів та моделей, які здатні точно 

виявляти людей у відеопотоці. Це може включати використання алгоритмів 

рухової сегментації, нейромереж та інших методів для виявлення об’єктів, 

яківідповідають людським фігурам; 

– трекінг людей: Розробка алгоритмів та методів для відслідковування 

руху людей протягом часу. Це може включати використання фільтрів 

Калмана, методів групування, моделей глибокого навчання та інших підходів 

для стабільного відслідковування об’єктів; 
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– підрахунок людей: Розробка алгоритмів та методів для підрахунку 

кількості людей у відеопотоці. Це може включати використання методів 

групування за атрибутами, аналізу густоти людей, моделей машинного 

навчання та інших підходів для точного підрахунку кількості присутніх 

людей; 

– реалізація застосунку: Розробка програмного забезпечення або системи, 

що реалізує розроблені алгоритми та методи для виявлення, трекінгу та 

підрахунку людей у відеопотоці. Це включає розробку інтерфейсу 

користувача та можливості роботи в режимі реального часу. 
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2 АНАЛІЗ ТА ПРОЄКТУВАННЯ ЗАСТОСУНКУ ДЛЯ ТРЕКІНГУ 

ЛЮДЕЙ 

 
 

2.1 Вимоги до застосунку 

 
Вимоги до застосунку для трекінгу та підрахунку людей у відеопотоках 

включають ряд ключових аспектів. Перш за все, застосунок повинен бути 

ефективним, що означає, що він повинен працювати швидко та здатний 

обробляти великі обсяги відеоданих у реальному часі. Це важливо для 

забезпечення оперативного трекінгу та підрахунку кількості людей без 

затримок. 

Другим важливим аспектом 

 

є 

 

точність. 

 

Застосунок повинен 

забезпечувати високу точність виявлення та трекінгу людей, щоб уникнути 

помилок та невірних результатів. Це можна досягти за допомогою 

використання передових алгоритмів трекінгу та моделей глибокого навчання, 

які забезпечують високу якість розпізнавання об’єктів та прогнозування їх 

майбутнього руху. 

Також важливою вимогою є робастність застосунку. Він повинен бути 

стійким до різноманітних умов зйомки, таких як зміна освітлення, часткове 

перекриття об’єктів, зміна швидкості руху тощо. Застосунок повинен здатися 

адаптуватися до таких змін та продовжувати ефективно відслідковувати та 

підраховувати людей навіть у складних умовах. 

Для забезпечення зручності користувача важливою вимогою є 

інтерфейс. Застосунок повинен мати зрозумілий та інтуїтивно зрозумілий 

інтерфейс, що дозволяє користувачу легко взаємодіяти з програмою, 

налаштовувати параметри трекінгу та отримувати зручну інформацію щодо 

виявлених об’єктів та підрахованої кількості людей. 

Загальною вимогою є масштабованість застосунку. Він повинен бути 

здатний працювати з різними типами відеоданих, включаючи великі обсяги 
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відеопотоків. Застосунок повинен бути гнучким та адаптованим до 

різноманітних вимог та потреб користувачів. 

Враховуючи ці вимоги, розробка застосунку для трекінгу та підрахунку 

людей у відеопотоках вимагає використання передових алгоритмів трекінгу, 

моделей глибокого навчання та ефективної обробки даних. Відповідність 

цим вимогам дозволяє створити потужний та надійний інструмент для 

трекінгу та підрахунку людей у відеопотоках з широким спектром 

застосувань. 

 
 

2.2 Аналіз існуючих рішень 

 
Аналіз існуючих рішень в галузі трекінгу та підрахунку людей у 

відеопотоках відкриває широкий спектр підходів і технологій, що 

застосовуються для цих цілей. Основною метою аналізу є оцінка 

ефективності, точності та придатності різних рішень залежно від конкретних 

вимог та сценаріїв застосування. 

Один з поширених підходів до трекінгу людей використовує алгоритми 

рухової сегментації та фільтри Калмана. Ці методи базуються на аналізі руху 

об’єктів і дозволяють відслідковувати людей у відеопотоці з достатньою 

точністю. 

Алгоритм рухової сегментації використовується для виділення 

рухомих областей у відеопотоці. Він аналізує зміни яскравості та текстури 

пікселів, що допомагає виділити області, де відбувається рух. Цей підхід 

може бути ефективним для відстеження людей, оскільки вони зазвичай 

рухаються. 

Фільтр Калмана є рекурсивним фільтром, який використовується для 

оцінки та прогнозування стану об’єкта на основі доступних спостережень. В 

контексті трекінгу людей, фільтр Калмана використовується для 

прогнозування майбутнього положення людини на основі попередніх вимірів 

та моделі руху. Він допомагає зменшити помилки та неоднозначність у 
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відстеженні об’єктів. 

Хоча алгоритми рухової сегментації та фільтри Калмана є ефективними 

для трекінгу людей, вони можуть бути вразливі до шуму відеопотоку, 

часткового перекриття об’єктів та зміни швидкості руху. В таких випадках 

можуть виникати виклики щодо точності трекінгу. Однак, застосування 

додаткових методів, таких як використання мультисенсорних даних, обробка 

контексту та поєднання з іншими алгоритмами трекінгу, може допомогти 

покращити результати трекінгу людей у відеопотоках (табл. 2.1). 

 
Таблиця 2.1 – Порівняння Алгоритму рухової сегментації та 

Фільтру Калмана 
 

Критерії Алгоритм рухової 
сегментації 

Фільтр Калмана 

Обчислювальна складність Висока Середня 

Вимоги до ресурсів Високі Середні 

Стійкість до шуму Висока Висока 

Результати трекінгу Добрі Добрі 

Використання ресурсів Високе Середнє 

Залежність від початкових 

умов 

Залежить від алгоритму Висока 

 
Ще одним підходом до трекінгу людей є використання комп’ютерного 

зору та нейромереж, таких як R-CNN (Region Convolutional Neural Network), 

YOLO (You Only Look Once) та SSD (Single Shot MultiBox Detector). Ці 

моделі засновані на глибокому навчанні і забезпечують високу точність та 

швидкість виявлення об’єктів. 

R-CNN використовує регіони зображення для виявлення об’єктів, далі 

обробляючи їх з використанням сверточних нейромереж. YOLO 

використовує єдину нейромережу для виявлення об’єктів в реальному часі 

шляхом розбиття зображення на сітку та прогнозування класу та коробки 

обмежень для кожної сітчастої комірки. SSD також використовує сітку 
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комірок, але виконує прогнозування об’єктів з різних масштабів та аспектних 

співвідношень. 

Ці моделі добре справляються з трекінгом людей, оскільки вони 

можуть ефективно виявляти та сегментувати об’єкти у відеопотоці. Однак, 

важливо враховувати, що ці алгоритми можуть бути обчислювально 

вимогливими та потребувати потужних обчислювальних ресурсів, особливо 

при роботі з великими відеопотоками в реальному часі. Тому, для успішного 

використання цих моделей, може бути необхідно мати відповідне обладнання 

та інфраструктуру (табл. 2.2). 

 
Таблиця 2.2 – Порівняння R-CNN, YOLO, SSD 

 

Критерії R-CNN YOLO SSD 

Обчислювальна складність Висока Висока Середня 

Швидкодія Повільна Швидка Швидка 

Точність детекції Висока Середня Середня 

Виявлення об’єктів малих розмірів Добре Погане Добре 

Виявлення об’єктів великих розмірів Добре Добре Добре 

Робота з відео Повільна Швидка Швидка 

Вимоги до ресурсів Високі Високі Середні 

Загальна продуктивність Погана Добра Добра 

Підтримка реального часу Ні Так Так 

 
Групування за атрибутами є ще одним підходом до трекінгу людей, де 

характеристики об’єктів, такі як розмір, форма, кольорова гама або текстурні 

особливості, використовуються для виявлення та групування людей. Цей 

метод може бути особливо ефективним у сценаріях, де потрібно 

відслідковувати та підраховувати кількість людей у групах або толпах. 

Групування за атрибутами може використовувати алгоритми, такі як 

k-means, DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 

або ієрархічне кластерування, для знаходження груп людей зі схожими 

атрибутами. Наприклад, розмір та форма людей можуть використовуватись 
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для виявлення груп людей, які рухаються разом або знаходяться поруч один з 

одним. 

Цей підхід може бути корисним для різних застосувань, таких як 

моніторинг натовпів на громадських подіях, аналіз поведінки людей у 

торговельних центрах або оцінка виконання соціального дистанціювання в 

контексті пандемії. Використання групування за атрибутами дозволяє 

отримати інформацію про структуру та динаміку груп людей у відеопотоці, 

що може бути важливим для подальшого аналізу та прийняття рішень. 

Варто відзначити, що групування за атрибутами може бути вразливим 

до зміни зовнішніх умов, освітлення, перекриття об’єктів або зміни шкали. 

Також, враховуйте, що результати групування можуть бути суб’єктивними, 

оскільки вони залежать від вибору атрибутів та параметрів алгоритм 

(табл. 2.3). 

 

Таблиця 2.3 – Порівняння k-means, DBSCAN, ієрархічне кластерування 
 

Критерії K–means DBSCAN Ієрархічне 

кластерування 

Вимоги до даних Числові дані, 

нормалізація 

Дані високої 

густоти,  без 

нормалізації 

Різні типи даних 

Ефективність Швидший на 

великих даних 

Обчислювально 

витратний 

Низька швидкість 

на великих даних 

Чутливість до 

шуму 

Вразливий до 

викидів та шуму 

Толерантний до 

шуму 

Меньш чутливий 

до шуму 

Параметризація Визначена 

кількість кластер. 

Радіус та мін. 

кількість сусідів 

Кількість кластер. 

рівень розбиття 

Вибір 

оптимального 

рівня розбиття 

Використання 

індексів оцінки 

якості 

Використання 

параметра minPts 

Візуалізація 

дерева кластерів 
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Також використання моделей глибокого навчання, таких як LSTM 

(Long Short-Term Memory) та GAN (Generative Adversarial Networks), 

дозволяє покращити точність трекінгу об’єктів та передбачати їхній 

майбутній рух. LSTM є рекурентною нейромережею, яка може моделювати 

та розпізнавати залежності в послідовностях даних, що робить її ефективною 

для трекінгу об’єктів змінного руху. GAN використовує дві моделі – 

генератор та дискримінатор – для навчання генерувати нові приклади даних, 

що можуть бути використані для прогнозування майбутнього руху об’єктів. 

Ці моделі здатні враховувати контекстуальні залежності між об’єктами, 

що дозволяє досягти більшої точності в трекінгу та передбаченні руху. Вони 

можуть використовуватись як самостійні моделі або комбінуватись з іншими 

алгоритмами трекінгу, такими як алгоритми рухової сегментації та фільтри 

Калмана, для отримання ще кращих результатів. 

Застосування моделей глибокого навчання в трекінгу об’єктів 

відкриває широкі перспективи для розробки більш точних та ефективних 

систем відстеження, що знадобляться в таких областях, як безпека, нагляд та 

автономні транспортні засоби (табл. 2.4). 

Аналіз існуючих рішень показує, що використання комбінації різних 

методів і технологій може забезпечити найкращі результати в трекінгу та 

підрахунку людей у відеопотоках. При виборі підходу до розробки 

застосунку варто враховувати конкретні вимоги проекту, особливості 

сценаріїв застосування та наявні ресурси. Детально з’ясування вимог до 

системи, розгляд особливостей сценаріїв та оцінка наявних ресурсів 

допоможуть знайти оптимальний підхід до розробки. Комбінація різних 

методів і технологій може забезпечити кращу точність, швидкість і 

продуктивність відстеження об’єктів та підрахунку людей у відеопотоках. 
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Таблиця 2.4 – Порівняння LSTM, GAN 
 

Критерії LSTM GAN 

Використання Послідовний аналіз 

данних 

Генерація та 

моделювання 

Архітектура Рекурентна мережа Двохчастинна мережа 

Тренування З наглядом Без нагляду 

Застосування Прогнозування, 

переклад 

Генерація зображень, 

тексту 

Генеративний модуль Відсутній Присутній 

Дискримінативний модуль Відсутній Присутній 

Вивчення даних Потребує багато 

данних 

Потребує менше 

данних 

Застосування до генерації 

зображень, тексту 

Не підходить Ефективний 

Використання у домені Часові 

послідовності 

Генерація контенту, 

умовні генеративні 

моделі 

Вихідні данні Послідовності, 

числа 

Зображення, текст 

 

 

 
 

2.3 Проєктування архітектури застосунку 

 

 
Проєктування архітектури застосунку для трекінгу та підрахунку 

людей у відеопотоках є важливим етапом розробки, який вимагає уважного 

аналізу вимог, вибору відповідних технологій та створення оптимальної 

структури системи. Головною метою проєктування архітектури є створення 

ефективного, масштабованого та надійного застосунку, який забезпечить 

точний трекінг та підрахунок людей у реальному часі. 
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Один із підходів до проєктування архітектури – використання 

модульної структури. Застосунок може бути розбитий на окремі модулі, що 

відповідають за різні функціональні частини, наприклад, виявлення людей, 

трекінг, підрахунок тощо. Це дозволяє розподілити завдання між модулями 

та полегшує розширення та модифікацію системи. 

Іншим аспектом проєктування архітектури є вибір відповідних 

технологій та алгоритмів. Використання моделей глибокого навчання, таких 

як R-CNN, YOLO або SSD, може забезпечити високу точність виявлення 

об’єктів. Алгоритми трекінгу, які використовують аналіз руху або 

групування за атрибутами, можуть бути використані для трекінгу людей у 

відеопотоках. 

Крім того, архітектура застосунку повинна бути масштабованою, що 

дозволяє обробляти великі обсяги відеоданих та працювати в режимі 

реального часу. Використання розподіленої обробки даних або 

обчислювання на графічних процесорах може сприяти покращенню 

продуктивності та швидкодії системи. 

Також важливим аспектом проєктування архітектури є забезпечення 

зручного та інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу користувача. Застосунок 

повинен мати можливість візуалізації результатів трекінгу, налаштування 

параметрів та взаємодії з користувачем для забезпечення зручного 

використання. 

Усі ці аспекти повинні бути враховані при проектуванні архітектури 

застосунку для трекінгу та підрахунку людей у відеопотоках. Результатом 

проєктування має бути гнучкий, ефективний та легко розширюваний 

застосунок, який забезпечить високу точність та продуктивність в трекінгу 

людей. 
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2.4 Вибір технологій для реалізації застосунку 

 
 

Для реалізації застосунку трекінгу та підрахунку людей були обрані 

наступні технології: C++, OpenCV, DeepSORT, Mask R-CNN, SSMD та R- 

BCNN. 

Мова програмування C++ відома своєю швидкістю та ефективністю, 

що робить її чудовим вибором для обробки великих обсягів відеоданих в 

реальному часі. Вибір C++ дозволить реалізувати потужну та оптимізовану 

систему трекінгу. 

OpenCV є однією з найпопулярніших відкритих бібліотек для 

комп’ютерного зору та обробки зображень. Вона надає розширений набір 

функцій для завантаження та збереження зображень та відео в різних 

форматах. Також OpenCV дозволяє виконувати обробку зображень, 

включаючи зміну розміру, обрізку, обертання, фільтрацію, зміну 

контрастності та яскравості. Бібліотека має також вбудовані алгоритми для 

виявлення об’єктів на зображеннях, таких як каскадні класифікатори, 

нейронні мережі та графові сітки. Використання OpenCV є незамінним у 

розробці комп’ютерного зору та обробки зображень (рис. 2.1). 

DeepSORT є алгоритмом трекінгу, який поєднує модель виявлення 

об’єктів, наприклад Mask R-CNN або SSD, з алгоритмом трекінгу SORT 

(Simple Online and Realtime Tracking). Цей підхід є розширенням 

стандартного SORT і дозволяє відстежувати людей у відеопотоці з високою 

точністю і стабільністю. 

DeepSORT використовує нейронну мережу для виявлення об’єктів, яка 

здатна розпізнавати людей на зображеннях. Потім за допомогою алгоритму 

SORT відбувається трекінг цих об’єктів в часі, тобто визначення їхніх 

траєкторій руху. 

Основна ідея полягає в тому, що він використовує унікальні 

ідентифікатори для кожного трекованого об’єкта. Це дозволяє 

відстежувати та ідентифікувати кожного окремого людину протягом усього 

відеопотоку. Крім того, DeepSORT використовує фільтр Калмана для 
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прогнозування майбутніх положень об’єктів на основі поточного стану та 

швидкості руху. Це допомагає збільшити точність трекінгу навіть у випадках,  

коли об’єкт тимчасово втрачається з поля зору. 

Застосування DeepSORT включає в себе відстеження людей у 

відеоспостереженні, аналіз поведінки, розпізнавання об’єктів та багато інших 

задач, де необхідно точно відстежувати об’єкти у часі (рис. 2.2). 

 

Рисунок 2.1 – Приклад роботи OpenCV 
 

Рисунок 2.2 – Приклад роботи DeepSORT 

 

  
Mask R-CNN є потужною моделлю глибокого навчання, яка поєднує в 

собі дві основні задачі – виявлення об’єктів (object detection) та сегментацію 

об’єктів (instance segmentation). Вона здатна точно локалізувати об’єкти на 
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зображенні та надати піксельні маски для кожного об’єкта. 

Модель Mask R-CNN використовує сверточні нейронні мережі для 

ефективного виявлення об’єктів та створення точних масок сегментації. Вона 

оперує на рівні як об’єктів, так і пікселів, дозволяючи точно виділяти кожен 

об’єкт на зображенні. Це особливо корисно при виявленні людей у 

відеопотоці, оскільки дозволяє отримати докладну сегментацію тіла кожної 

людини. 

При трекінгу об’єктів, які були виявлені за допомогою Mask R-CNN, 

можна використовувати отримані маски для ідентифікації та відстеження 

кожного окремого об’єкта протягом часу. Це дозволяє точно відстежувати 

рух та траєкторію кожної людини у відеопотоці. 

Застосування Mask R-CNN для виявлення людей у відеопотоці 

відкриває широкі можливості для розпізнавання об’єктів, аналізу поведінки, 

відеоспостереження та багатьох інших задач, де потрібна точна сегментація 

та відстеження людей (рис. 2.3). 

 

Рисунок 2.3 – Приклад роботи Mask R-CNN 

 
SSD є моделлю глибокого навчання для виявлення об’єктів, яка володіє 

високою швидкодією та точністю. Цей алгоритм є одним з найпопулярніших 

методів для виявлення об’єктів у реальному часі. 
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SSD працює на основі сверточних нейронних мереж та використовує 

набір заздалегідь заданих анкорів (anchors), які допомагають визначити місце 

розташування та клас об’єкта. Алгоритм SSD одночасно виробляє прогнози 

щодо класу об’єкта та його місця розташування, що дозволяє ефективно та 

швидко виявляти об’єкти на зображеннях. 

SSD відомий своєю здатністю працювати в режимі реального часу та 

виявляти об’єкти різних розмірів та класів на зображеннях. Використання 

SSD у трекінгу дозволяє ефективно виявляти людей у відеопотоці та 

отримувати їхні координати та інформацію про клас. 

Застосування SSD для виявлення об’єктів у трекінгу забезпечує 

швидкодію та точність, що є важливими факторами для успішного 

відстеження об’єктів у реальному часі. Цей алгоритм може бути ефективно 

використаний для трекінгу людей та інших об’єктів у відеопотоці (рис. 2.4). 

 

Рисунок 2.4 – Приклад роботи SSMD 

 
R-SNN (Recurrent-Convolutional Bottom-Up Top-Down Neural Networks) є 

моделлю глибокого навчання, спеціально розробленою для трекінгу 

об’єктів у відеопотоці. Цей підхід комбінує сверточні та рекурентні шари для 

ефективного аналізу руху та передбачення майбутнього руху об’єктів. 
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Архітектура R-SNN складається з двох основних частин: Bottom-Up та 

Top-Down. Bottom-Up шари відповідають за виявлення та відстеження 

об’єктів у відеопотоці. Вони використовують сверточні нейронні мережі для 

аналізу кадрів та виявлення об’єктів з високою точністю. 

Top-Down шари відповідають за передбачення майбутнього руху 

об’єктів. Вони використовують рекурентні нейронні мережі, такі як LSTM 

(Long Short-Term Memory) або GRU (Gated Recurrent Unit), для моделювання 

та передбачення траєкторій руху об’єктів у часі. 

Застосування R-SNN для трекінгу людей у відеопотоці дозволяє не лише 

точно відстежувати їхні рухи, але й передбачати їхнє майбутнє рухове 

поведінку. Це може бути корисним для виявлення аномалій, попередження 

про небезпеку або покращення систем безпеки. 

R-SNN представляє собою потужний інструмент для трекінгу об’єктів у 

відеопотоці, особливо коли необхідно враховувати часову залежність руху та 

передбачати майбутні дії об’єктів (рис. 2.5). 

Застосування цих технологій у розробці дозволяє створювати потужні 

та надійні системи, які можуть автоматично трекувати та підраховувати 

людей у відеопотоках з високою точністю. Це дозволяє вдосконалити 

системи безпеки, відслідковувати поведінку людей, аналізувати 

відвідуваність та виконувати багато інших завдань, що вимагають точного 

трекінгу та підрахунку людей. 
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Рисунок 2.5 – Приклад роботи R-SNN 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ЗАСТОСУНКУ ДЛЯ ТРЕКІНГУ ТА ПІДРАХУНКУ 

ЛЮДЕЙ У ВІДЕОПОТОЦІ 

 

 

3.1 Обґрунтування вибору середовища програмної реалізації 

 

 

Вибір середовища та програмної реалізації для проекту трекінгу та 

підрахунку людей є важливим етапом розробки. Для цього проекту обрано 

мову програмування C++, бібліотеку OpenCV та алгоритми DeepSORT, Mask 

R-CNN, SSMD та R-BCNN. Давайте розглянемо докладніше обгрунтування 

цього вибору. 

Мова програмування C++ була обрана через свої переваги щодо 

швидкості та ефективності. C++ надає прямий доступ до апаратного 

забезпечення та оптимізаційних можливостей, що робить його ідеальним 

вибором для обробки великого обсягу даних в реальному часі. Наприклад, 

можна використовувати C++ для реалізації алгоритмів трекінгу та обробки 

зображень з максимальною продуктивністю. 

Бібліотека OpenCV є потужним інструментом для комп’ютерного зору 

та обробки зображень. Вона надає широкий спектр функцій, таких як 

виявлення об’єктів, сегментація, відстеження руху тощо. OpenCV має велику 

спільноту розробників, активну підтримку та безліч документації та 

прикладів коду. Наприклад, можна використовувати OpenCV для 

завантаження відеопотоку, обробки кадрів, виявлення об’єктів та виконання 

трекінгу. 

DeepSORT є алгоритмом трекінгу, який поєднує високоточну модель 

виявлення об’єктів, наприклад Mask R-CNN або SSD, з алгоритмом трекінгу 

SORT. DeepSORT дозволяє точно відстежувати об’єкти від кадру до кадру та 

ідентифікувати їх з високою надійністю. Наприклад, можна використовувати 

DeepSORT разом із моделлю Mask R-CNN для виявлення та трекінгу людей у 

відеопотоці. 
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SSMD та R-BCNN є моделями глибокого навчання, які 

використовуються для виявлення об’єктів у відеопотоках. Вони надають 

високу точність та швидкодію, що важливо для ефективного трекінгу. 

Наприклад, можна використовувати SSMD та R-BCNN для виявлення людей 

та інших об’єктів у відеопотоці. 

Вибір цих конкретних технологій дає можливість реалізувати потужний 

та ефективний застосунок трекінгу та підрахунку людей у відеопотоках. 

Використання C++ та OpenCV забезпечить швидку та оптимізовану обробку 

даних, а алгоритми DeepSORT, Mask R-CNN, SSMD та R-BCNN дозволять 

досягти точного виявлення, трекінгу та підрахунку об’єктів у відеопотоці з 

високою продуктивністю. 

 

 

 
3.2 Програмна реалізація 

 

 
 

Програмна реалізація включає наступні кроки: 
 

Крок 1. Завантаження відеопотоку: У програмній реалізації реалізовано 

функціонал для завантаження відеофайлу або підключення до відеопотоку з 

вебкамери за допомогою бібліотеки OpenCV.   

Крок 2. Виявлення людей: Для реалізації виявлення людей 

використовуються алгоритми, такі як Mask R-CNN, SSMD або R-BCNN, 

разом з бібліотекою OpenCV. 

Крок 3. Трекінг об’єктів:У програмній реалізації використовується 

алгоритм трекінгу DeepSORT для відстеження об’єктів (людей) у 

відеопотоці та визначення їх траєкторій  руху.    

Крок 4. Підрахунок кількості людей:У програмній реалізації існує 

алгоритм підрахунку кількості людей на основі трекінгу.   

Крок 5. Візуалізація результатів: У програмній реалізації використовується 

бібліотека OpenCV для візуалізації відеопотоку з відображенням виявлених 

об’єктів, треків та інформації про кількість людей. 
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Отже,у програмній реалізації використана мова програмування C++ 

разом з бібліотекою OpenCV та алгоритмами для виявлення, трекінгу та 

підрахунку   людей   у   відеопотоці.    Цей   підхід   дозволяє створити 

ефективну та функціональну систему трекінгу та аналізу людей. 

   

   

3.3 Інструкція користувача 

 
Інструкція користувача для використання застосунку трекінгу та 

підрахунку людей у відеопотоці: 

Крок 1. Відкриття застосунку: Запустіть застосунок, натиснувши на 

його ярлик або виконавши відповідну команду у командному рядку. 

Крок 2. Завантаження відеопотоку: У застосунку натисніть кнопку 

«Завантажити відео» або виберіть опцію «Файл» > «Відкрити відео». 

Виберіть відеофайл з вашого комп’ютера та натисніть кнопку «Відкрити». 

Крок 3. Трекінг та підрахунок: Після завантаження відеопотоку 

застосунок автоматично почне виконувати трекінг та підраховувати 

кількість людей у відео. Результати трекінгу та кількості людей будуть 

відображені на екрані або у вікні результатів. 

Крок 4. Взаємодія з застосунком: Застосунок може мати різні функції та 

опції для взаємодії з ним. Детальну інформацію про це можна знайти у 

документації або довідковому посібнику користувача. 

Крок 5. Збереження результатів: Застосунок може мати функцію 

збереження результатів трекінгу та підрахунку. Для збереження результатів 

використовуйте опцію «Файл» > «Зберегти результати» або відповідну 

кнопку. 
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Крок 6. Закриття застосунку: Щоб закрити застосунок, натисніть 

кнопку «Вихід» або виберіть опцію «Файл» > «Вийти». 

 
 

3.4 Тестування розробленої моделі 

 
Під час тестування розробленої моделі для трекінгу та підрахунку 

людей у відеопотоці було враховано різні сценарії та умови, що 

відображають реальність різних ситуацій. Використовувалися відеозаписи з 

різною кількістю людей, різними типами руху, варіаціями освітлення та 

шуму. Це дозволило отримати більш реалістичні результати та оцінити 

поведінку моделі в різних умовах (рис. 3.1). 

 

Рисунок 3.1 – Приклад роботи програми 

 
В процесі тестування використовувалися різні метрики для оцінки 

ефективності моделі. Перш за все, була оцінена точність виявлення людей, 

що включала виявлення та локалізацію об’єктів. Ця метрика допомагала 

встановити, наскільки добре модель розпізнає та виділяє людей на 

відеопотоці. 

Далі, проводилася оцінка точності трекінгу. Ця метрика вимагала 

відслідковування руху об’єктів у часі та встановлення послідовності їх 
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позицій. Це дозволяло оцінити здатність моделі до стабільного та точного 

трекінгу людей на відеопотоці (рис. 3.2). 

 

 

 

Рисунок 3.2 – Приклад роботи програми 

 
Окремо, проводився аналіз точності підрахунку кількості людей. Ця 

метрика допомагала встановити, наскільки точно модель визначає кількість 

присутніх людей у відеопотоці. Важливою частиною цього аналізу було 

порівняння підрахунку моделі з реальною кількістю людей на відеозаписі. 

У результаті тестування було отримано деякі позитивні результати. 

Розроблена модель продемонструвала високу точність виявлення людей та 

стабільність трекінгу. Також була досягнута задовільна точність підрахунку 

кількості людей (рис. 3.3). 

Проте, було виявлено деякі недоліки моделі. У деяких випадках 

виявлення та трекінг може бути неправильним або втратити об’єкт, 

особливо коли є перекриття між людьми або змінність у руху. Також, 

модель може бути чутливою до змін у освітленні та може недостатньо 

ефективно працювати у вузьких або переповнених просторах (рис. 3.4) 
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Рисунок 3.3 – Приклад роботи програми 
 

 

Рисунок 3.4 – Приклад роботи програми з неточністю 
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Загалом, тестування розробленої моделі показало обіцяючі 

результати, але вимагає подальшого вдосконалення та оптимізації для 

досягнення ще більш точних та надійних результатів. На основі виявлених 

недоліків можуть бути запропоновані стратегії вдосконалення моделі, такі 

як використання додаткових даних для навчання, оптимізація параметрів 

моделі та використання додаткових алгоритмів фільтрації та аналізу руху. 
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ВИСНОВКИ 

 
 

У рамках кваліфікаційної роботи був розроблений і реалізований метод 

трекінгу людей у відеопотоках з використанням комп’ютерного зору та 

машинного навчання. Метою розробки було покращення точності та 

ефективності процесу трекінгу, а також забезпечення надійного виявлення та 

ідентифікації людей у реальному часі (додаток А). 

Для досягнення поставленої мети були використані наступні технології 

та алгоритми: OpenCV для обробки відеопотоку, виявлення об’єктів та 

отримання їх координат, DeepSORT для трекінгу об’єктів, а також Mask R- 

CNN, SSMD та R-BCNN для точного виявлення та сегментації людей у 

відеопотоці. Мова програмування C++ була обрана для реалізації алгоритмів 

та забезпечення швидкості обробки відеоданих. 

Програмна реалізація була створена шляхом інтеграції вищезгаданих 

технологій та алгоритмів. Було розроблено відповідні модулі для отримання 

відеоданих, обробки кадрів, виявлення та трекінгу людей. Код був написаний 

у мові програмування C++ з використанням бібліотек OpenCV та DeepSORT. 

Після реалізації було проведене тестування розробленої моделі на 

різних відео з різними умовами освітлення, перекриттями та змінністю руху 

об’єктів. Тести показали, що розроблений метод забезпечує високу точність 

трекінгу та надійне виявлення людей. Модель успішно працює з різними 

типами відеоданих і демонструє стабільну та точну роботу. 

Проте, під час тестування було виявлено певні обмеження моделі. Вона 

може мати проблеми з трекінгом в ситуаціях, коли об’єкти перекривають 

один одного або коли виникає сильна зміна освітлення. Також, швидкість 

обробки великих відеопотоків може бути обмежена через обчислювальну 

складність алгоритмів. 

Отже, розроблена модель трекінгу людей з використанням 

комп’ютерного зору та машинного навчання виявилась ефективною та 

надійною. Вона забезпечує високу точність трекінгу та надійне виявлення 
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людей у реальному часі. Проте, вона має свої обмеження, які потрібно 

враховувати при використанні моделі у практичних застосунках. З 

урахуванням цих факторів, модель може бути успішно використана у різних 

сферах, таких як відеоспостереження, аналіз поведінки, розробка систем 

безпеки та інші. 
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