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Аннотация 

Данная работа посвящена задаче фильтрации ложноположительных обнаружений лиц 
людей в видеопотоках систем видеонаблюдения. Предлагается два подхода для подавления 
ложноположительных обнаружений в фоновых участках кадра: первый заключается в адап-
тации детектора под наблюдаемый видеопоток, а второй представляет собой постобработку 
выхода детектора за счёт анализа частоты обнаружения похожих частей кадра. Мы исполь-
зуем в качестве базового каскадный детектор, но метод может быть применён к другим ал-
горитмам. Экспериментальное оценивание показывает, что предложенные методы улучша-
ют и точность, и полноту, при этом время работы детектора сокращается на 47 %. 
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Введение 

Алгоритм выделения лиц людей, или детектор лиц, 
является одним из важных элементов в разнообразных 
системах интеллектуальной видеообработки. Суще-
ствующие решения этой задачи опираются на примене-
ние алгоритма выделения лиц в изображениях к отдель-
ным кадрам видеоряда. Современные алгоритмы выде-
ления лиц в изображениях обладают высокими характе-
ристиками и широко используются в промышленных 
системах, например, для индексации изображений в по-
исковых системах и социальных сетях. Однако качество 
изображений лиц людей в видеопотоке с камер видео-
наблюдения заметно ниже, чем в обычных изображени-
ях с фотоаппаратов. Поэтому применение алгоритмов 
выделения лиц к видеоряду приводит либо к регуляр-
ным пропускам людей, либо к заметному числу ложно-
положительных срабатываний.   

Для решения этой проблемы было предложено не-
сколько подходов. Первый основан на сопоставлении 
или сопровождении лица человека между кадрами, что 
позволяет оценить правдоподобность пути перемеще-
ния объекта [1] и отфильтровать слишком короткие или 
физически невозможные траектории. Второй подход 
предлагает модифицировать алгоритмы выделения лиц 
специально для работы с видеорядом. Помимо призна-
ков изображения, предлагается использовать информа-
цию о движении, извлекаемую напрямую из видеоряда 
[2]. Самый популярный пример такого признака – опти-
ческий поток, описывающий движение точек между со-
седними кадрами [3]. Третий подход основан на исполь-
зовании информации о геометрической конфигурации 
сцены. Если камера откалибрована и известно её поло-
жение относительно сцены, тогда можно наложить 
ограничения на допустимые размеры объектов и от-
фильтровать часть ложноположительных обнаружений 
[4]. В четвёртом подходе предлагается фильтровать об-
наружения на основе дополнительной информации. 
Например, использовать алгоритм выделения движу-
щихся объектов на основе вычитания фона. Такие ал-

горитмы строят маску переднего плана, определяя 
для каждого пикселя кадра, принадлежит он фону или 
движущемуся объекту. Для этого обычно анализиру-
ется и моделируется распределение значений цвета 
пикселей в предположении сохранения цвета фона и 
его преобладания в течение времени. Выделенные 
лица считаются ложноположительными срабатыва-
ниями, например, если доля пикселей переднего пла-
на ниже заданного порога.  

Все подходы, за исключением второго, применя-
ются дополнительно к детектору лиц и не зависят от 
него. Поэтому их можно использовать совместно для 
любого существующего детектора лиц.  

В данной работе предлагается два метода подав-
ления ложноположительных срабатываний. Первый 
заключается в дообучении детектора на примерах, ав-
томатически собираемых из видеоряда. Второй метод 
относится к четвёртому из рассмотренных подходов – 
фильтрации обнаружений за счёт дополнительной 
информации, а именно анализа частоты обнаружения 
похожих частей кадра.  

1. Детектор лиц 
Современные алгоритмы выделения объектов 

можно условно разделить на три основные группы: 
каскадные детекторы [5, 6, 7], детекторы на основе 
деформируемой модели частей объекта [8, 6, 9] и 
нейросетевые модели [10, 11]. 

Предлагаемые в данной работе методы могут при-
меняться для любого современного детектора лиц. Для 
проведения экспериментальной оценки в качестве ба-
зового детектора был выбран каскадный детектор на 
основе интегральных признаков [7]. Использовалась 
реализация алгоритма Пиотра Доллара, т.к. она являет-
ся свободно распространяемой и активно развивается 
[12 – 15]. Ниже базовый детектор будет описан более 
подробно. 

Каскадные детекторы впервые вводятся в работе 
Виолы и Джонса [5]. Основными элементами алгорит-
ма являются: метод скользящего окна для сведения за-
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дачи выделения объектов к задаче бинарной класси-
фикации фрагмента изображения на объект и фон; кас-
кад бинарных классификаторов для последовательной 
фильтрации гипотез; построение линейного классифи-
катора в виде взвешенной линейной комбинации сла-
бых признаков с помощью алгоритма бустинга [19]; 
новый вид признаков изображения, вычисляемых с 
помощью интегральных изображений в канале ярко-
сти. Работа Виола–Джонса стала одной из наиболее 
известных работ в области выделения объектов. Пред-
ложенный алгоритм впервые позволил решать задачу 
выделения лиц в видеопотоке на современных на тот 
момент персональных компьютерах с качеством, до-
пускающим практическое применение.  

Каскадный детектор на основе интегральных при-
знаков [7] является развитием метода, предложенного 
Виолой и Джонсом. В исходном алгоритме в качестве 
признаков изображения использовались суммы зна-
чений яркости пикселов в заданной прямоугольной 
области. В используемом алгоритме признаки счита-
ются не по 1 каналу яркости, а по 10 каналам. Три ка-
нала цвета в представлении CIE-LUV, один канал – 
норма градиента, и шесть каналов откликов детекто-
ров краёв – фильтров Габора. Вместо каскада линей-
ных классификаторов используется один линейный 
классификатор, но признаки в нём специально упоря-
дочиваются, формируя «мягкий каскад» [20]. В отли-
чие от исходного каскада завершение алгоритма мо-
жет происходить после вычисления любого признака, 
а не по завершении одного из этапов, что снижает 
время работы в среднем. Также модифицируется ал-
горитм обучения, который включает несколько ста-
дий поиска ложноположительных срабатываний, ис-
пользуемых как «сложные» отрицательные примеры 
(под сложностью примера здесь и дальше подразуме-
вается то, что алгоритм допускает на нём ошибку). 
Суммарно всё это позволило существенно повысить 
характеристики алгоритма, пусть и за счёт повыше-
ния вычислительной сложности.  

2. Предложенные методы 

В данном параграфе описываются два предложен-
ных метода подавления ложноположительных сраба-
тываний. Первый заключается в адаптации базового 
детектора лиц под обрабатываемый видеопоток за 
счёт дополнительного обучения. Второй метод поз-
воляет фильтровать обнаружения детектора за счёт 
анализа частоты обнаружений похожих частей кадра.  

Адаптация под обрабатываемый видеопоток 

Основная идея первого метода заключается в ав-
томатическом сборе ложноположительных срабаты-
ваний базового детектора лиц и использовании их для 
дополнительной настройки детектора.  

Ранее было предложено несколько методов адап-
тации детектора под обрабатываемые данные. 
Например, в работе [16] обнаружение с низким уров-
нем уверенности детектора автоматически получает 
увеличение уверенности, если оно оказывается похо-
же на какое-нибудь предыдущее обнаружение с вы-

сокой уверенностью. В работе [17] рассматривается 
задача анализа дорожного движения, поэтому ис-
пользуется допущение о том, что участники движе-
ния придерживаются похожих и прогнозируемых 
траекторий. В рассматриваемой нами задаче выделе-
ния лиц людей подобные допущения некорректны.  

Предлагаемый нами метод работает в два этапа. 
На первом этапе к видепотоку применяется базовый 
детектор. Некоторые ложноположительные срабаты-
вания детектора идентифицируются, и из них состав-
ляется дополнительная отрицательная выборка, спе-
цифическая для обрабатываемого видеопотока. До-
полнительная выборка добавляется к исходной обу-
чающей выборке, и детектор переобучается. Пока 
идет процесс дообучения, видеопоток обрабатывается 
исходным детектором. По завершении дообучения 
для обработки применяется уже обновлённый, адап-
тированный к видеопотоку детектор.  

Идентифицировать ложноположительные сраба-
тывания мы предлагаем следующим образом. К ви-
деопотоку применяется метод выделения движущих-
ся объектов на основе вычитания фона. Анализируя 
маску переднего плана, можно выбрать кадры, на ко-
торых отсутствуют движущиеся объекты, а значит, 
все срабатывания детектора на этих кадрах ложнопо-
ложительные. Такой подход позволяет определить 
только часть ложноположительных обнаружений. Но, 
как показывают проведённые эксперименты, этого 
достаточно для того, чтобы адаптированный, дообу-
ченный детектор превосходил базовый при работе с 
данным видеопотоком.  

Все существующие методы вычитания фона дают 
ошибки в отдельных пикселях практически на каж-
дом кадре видеопотока. Обычно такие ошибочные 
пиксели равномерно распределены по кадру. Поэтому 
использовать просто число точек переднего плана для 
оценки наличия движущихся объектов нельзя. По-
этому кадр разбивается на блоки, и число точек пе-
реднего плана подсчитывается для каждого блока.  

Псевдокод алгоритма адаптации под видеопоток. 
Вход: 

кадры I(n), где n - номер кадра, 
исходный_детектор, 
алгоритм_вычитания_фона. 

Выход: 
адаптированный_детектор. 
 

выбрано_кадров = 0; 
номер_кадра = 1; 
выбранные_кадры = пустое множество {}; 
пока выбрано_кадров < целевое_число_кадров: 
    запустить алгоритм_вычитания_фона на кадре 
    I(номер_кадра); 
    разбить маску регулярной сеткой на блоки 
    размерами блок_высота × блок_ширина; 
    вычислить максимум М точек переднего плана по 
    всем блокам; 
    если М > максимум_точек_переднего_плана: 
        добавить I(номер_кадра) в выбранные_кадры; 
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        увеличить выбрано_кадров на 1; 
    увеличить номер_кадра на 1; 
выборка_лиц = исходная_выборка_лиц; 
выборка_фона = исходная_выборка_фона; 
текущий_детектор = исходный_детектор; 
повторить_итерацию = истина; 
пока повторить_итерацию равно истина: 
    запустить текущий_детектор на выбранные_кадры; 
    если нет обнаруженных лиц: 
        повторить_итерацию = ложь; 
        прервать выполнение итерации; 
    для искажение в набор_искажений: 
        если выполнение искажение невозможно: 
            перейти к следующей итерации; 
        добавить в выборка_фона часть кадра, 
        построенную по положению обнаружения 
         и после выполнения преобразования искажение; 
        обучить новый детектор на выборках; 
        выборка_фона и выборка_лиц; 
        записать новый детектор как текущий_детектор; 
вернуть в качестве адаптированный_детектор теку-
щий_детектор; 

Использованные параметры: 
целевое_число_кадров = 50; параметр задает число 
кадров, которые будут использованы как источник 
примеров фона в рамках процесса адаптации. 
блок_ширина = блок_высота = 25; 
максимум_точек_переднего_плана = 70 / 625; 
параметры определяют чувствительность алгоритма 
выбора кадров, содержащих фон, для дальнейшей 
адаптации. Выбор размеров блока и максимального 
допустимого числа точек переднего плана производил-
ся на основе оценки размеров лица в видеозаписях, а 
также параметров работы алгоритма вычитания фона. 

набор_искажений = всевозможные комбинации из не-
зависимых искажений, которые включают: сдвиги по 
одной из сторон в масштабе размера обнаружения – 
(– 0,5; 0; 0,5); изменения масштаба: 0,9 в степенях от 
1 до 4; 1,0; 1,1 в степенях от 1 до 4. Сдвиги соответ-
ствуют перемещению центра ограничивающего пря-
моугольника, изменения масштаба сохраняют поло-
жение центра. Как показано во многих работах, ис-
пользование подобных версий обучающих примеров 
наравне с исходными позволяет повысить характери-
стики детектора [6, 8]. 

В наших экспериментах мы использовали в качестве 
алгоритма вычитания фона алгоритм ViBe [18], так как 
он имеет высокие показатели скорости и качества рабо-
ты. Для ускорения набора сложных негативных приме-
ров можно использовать части кадра, определенные как 
фон, но подход с поиском полных фоновых кадров ра-
ботает стабильнее, так как точность получения полно-
стью фонового кадра выше (то есть собирать такие кад-
ры дольше, нежели отдельные области, но алгоритм вы-
бора совершает меньшее число ошибок). В наших экс-
периментах мы использовали наборы из 50 фоновых 
кадров на тестовую видеопоследовательность (включа-
ющую несколько тысяч кадров). Исходный обучающий 
набор включает 25000 положительных и 70000 отрица-

тельных примеров. Процесс дообучения в среднем дает 
дополнительные 40000 примеров фона (учитывая вы-
шеописанный процесс генерации дополнительных об-
разцов) и завершается приблизительно через 10 итера-
ций. 

Идейно метод рассчитан на уменьшение числа 
ложноположительных обнаружений посредством 
«знакомства» детектора с такими примерами. Но 
большое число примеров из наблюдаемой сцены так-
же дает положительный побочный эффект, так как в 
процессе обучения каскада выбираются правила, от-
брасывающие большее число примеров из негативной 
выборки, детектор начинает быстрее исключать из 
рассмотрения фоновые примеры, характерные для 
обрабатываемого видеопотока. Таким образом, путь 
негативных примеров по каскаду сокращается и 
уменьшается время обработки. В результате алгоритм 
получает бонус в виде увеличения скорости работы. 

Постобработка обнаружений 

Второй метод является фильтрацией выхода алго-
ритма выделения лиц для уменьшения числа ложнопо-
ложительных обнаружений на фоновых областях кад-
ра – в основе лежит то, что подобные обнаружения по-
казали себя нестабильными, то есть они обнаружива-
лись раз в три или четыре последовательных кадра. 
Таким образом, выбор обнаружений для удаления 
(фильтрации) производится посредством подсчета 
числа кадров, где визуально похожая область в соот-
ветствующей части кадра не была выделена как лицо. 

В дополнение к адаптации под наблюдаемую сце-
ну мы предлагаем уменьшать число ложноположи-
тельных обнаружений путем их непосредственного 
поиска в выходе детектора. Метод основан на следу-
ющем наблюдении: некоторые ложноположительные 
обнаружения регулярно появляются и пропадают на 
определенных областях кадра. Причиной этого может 
быть зашумленность изображения или изменения 
освещения (например, тени от проходящих людей). 
Иногда эти ложные обнаружения могут быть иденти-
фицированы с помощью алгоритмов вычитания фона, 
но часто и они подвергаются влиянию тех же про-
блем. Тем не менее, область ложных обнаружений 
визуально меняется слабо, то есть выглядит так же, 
как и на предыдущих кадрах, где этого ложного об-
наружения в выходе алгоритма не наблюдалось. Та-
ким образом, мы предлагаем отслеживать устойчи-
вость обнаружений алгоритмом фиксированных об-
ластей кадра при условии их визуальной похожести, 
которая должна проверяться более устойчивым к из-
менениям освещения алгоритмом. Для реализации 
идеи предлагается ввести величину, выражающую 
для множества собранных с разных кадров визуально 
похожих областей, соответствующих одному поло-
жению (допускаются небольшие смещения), соотно-
шение между общим числом выбранных кадров к 
числу тех кадров, где область была выбрана алгорит-
мом выделения как лицо. Таким образом, целевая ча-
стота выражает устойчивость обнаружения некоторой 
группы визуально похожих примеров, соответствую-
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щих специфическому положению в сцене. Если ча-
стота в некоторый момент работы алгоритма стано-
вится ниже заданного порога (и, значит, выделение 
области как лица является неустойчивым), то такой 
пример добавляется в базу ложноположительных 
примеров. И тогда для каждого кадра выход алгорит-
ма выделения лиц сначала сверяется с базой ложно-
положительных примеров, для того чтобы удалить 
такие примеры при условии визуальной похожести в 
заданном положении в кадре. 

Визуальная похожесть должна проверяться алго-
ритмом, который устойчив к влиянию разнообразного 
шума, который может встретиться в потоках с камер 
видеонаблюдения. Простой алгоритм, предполагаю-
щий порог на величину суммарной абсолютной разни-
цы между образцами, не удовлетворяет нашему требо-
ванию. Для решения этой проблемы мы использовали 
методы сопоставления границ: образцы сначала кон-
вертируются в карты градиентов (используется вели-
чина градиента без учета направления), далее карты 
нормализуются путем деления на максимальное значе-
ние в каждой соответствующей карте. Величина похо-
жести формируется как сумма абсолютных разностей в 
нормализованных картах. Этот результат также нор-
мируется путем деления на число пикселей, чтобы 
убрать влияние размера сравниваемых областей. 

Алгоритм предполагает использование некоторой 
базы обработанных примеров. Каждый пример в этой 
базе представлен следующим описанием: 

• число обработанных кадров, которое задает 
время хранения примера в базе при условии 
его неактивности (то есть если в заданной об-
ласти кадра нет визуальных совпадений с хра-
нимым примером), далее будет называться 
время_жизни; 

• число визуально похожих примеров в заданной 
области (число_совпадений); 

• число визуально похожих примеров в заданной 
области, которые были выделены детектором 
как лица людей (число_обнаружений); 

• сохраненная часть кадра и ограничивающий 
прямоугольник, соответствующий выделенно-
му лицу на этой части кадра; 

• флаг подавления (то есть индикатор того, что 
пример является ложноположительным и тре-
буется его фильтрация). 

Для примеров из базы проверяется визуальное 
сходство с текущим обрабатываемым кадром. Если 
для некоторого примера наблюдается визуальное 
сходство, то проверяется наличие обнаружения на 
обрабатываемом кадре, которое находится достаточ-
но близко к сохраненному в базу. Ограничивающие 
прямоугольники обнаруженных лиц считаются близ-
кими, если значение отношения их пересечения к 
объединению не меньше порога, равного 50 %. Это 
общепринятый критерий, который имеет отношение к 
мере Жаккара. Порог в 50 % начал активно использо-
ваться в PASCAL VOC [21]. Соответствующие счет-
чики в базе обновляются в соответствии с результа-

тами описанных операций (визуальная похожесть и 
совпадение обнаружений). 

Время жизни примеров введено для того, чтобы 
удалять неактуальные образцы и уменьшить вычис-
лительную нагрузку. Для того, чтобы реагировать на 
потенциальное ложное обнаружение без задержки на 
сбор статистики, предлагается использовать цикличе-
ский буфер предыдущих кадров. 

Псевдокод алгоритма выделения лиц с примененной 
постфильтрацией обнаружений. 
Вход: 
    кадры I(n), где n – номер кадра, 
    детектор_лиц. 
Выход: 
    последовательность ограничивающих прямоуголь-
ников обнаружений для каждого кадра. 

отслеживаемые_примеры = пустой массив записей; 
буфер_истории = массив размера размер_истории; 
вершина_истории = 1; 
номер_кадра = 1; 
выполнять до прерывания: 
    обнаружения = результат работы детектор_лиц 
    на текущем кадре I(номер_кадра); 
    для каждого пример в отслеживаемые_примеры: 
        если пример маркирован подавляемым: 
            для каждого обнаружение в обнаружения: 
                если обнаружение внутри пример: 
                    из сохраненной области кадра примера 
                    вырезать часть кадра Х по границам 
                    обнаружения обнаружение; 
                    при условии визуально_похожи для 
                    обнаружение и часть кадра Х: 
                        удалить обнаружение из множества 
                        обнаружения; 
                        сбросить пример. время_жизни в 
                        значение время_жизни_подавление; 
        иначе (пример не подавляется): 
            вырезать часть кадра в соответствии с 
            положением пример; 
            при условии визуально_похожи для пример 
            и вырезанная часть кадра: 
                увеличить пример.число_совпадений на 1; 
                сбросить пример. время_жизни в значение 
                время_жизни_совпадение; 
                найти максимум отношения площадей 
                пересечения к объединению среди пример 
                и обнаружения; 
                если найденный максимум больше чем 
                порог_совпадения: 
                    увеличить пример. число_обнаружений 
                    на 1; 
                    пометить то обнаружение, где был 
                    достигнут максимум, как обработанное; 
                вычислить численное отношение 
                пример. число_обнаружений к 
                пример. число_совпадений; 
                если отношение меньше порог_частоты: 
                    пометить пример как подавляемый; 
                    сбросить пример. время_жизни в 
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                    время_жизни_подавление; 
        уменьшить пример.время_жизни на 1; 
    для каждого обнаружение в обнаружения: 
        если обнаружение помечено обработанным: 
            перейти к следующей итерации; 
        добавить запись новый_пример в массив 
        отслеживаемые_примеры; 
        сохранить текущий кадр в новый_пример; 
        сохранить ограничивающий прямоугольник 
        обнаружение в новый_пример; 
        установить число_совпадений = 0; 
        для всех непустых ячеек кадр в буфер_истории: 
            вырезать часть кадра кадр, соответствующую 
            прямоугольнику обнаружение; 
            при условии визуальной_похожести для 
            обнаружение и вырезанной части кадра: 
                увеличить число_совпадений на 1; 
        новый_пример.число_обнаружений = 1; 
        записать число_совпадений + 1 в поле 
        новый_пример.число_совпадений; 
        вычислить 1 / (число_совпадений + 1); 
        если отношение меньше порог_частоты: 
            маркировать новый_пример подавляемым; 
            сбросить новый_пример.время_жизни в 
            время_жизни_подавление; 
            удалить обнаружение из обнаружения; 
        иначе: 
            сбросить новый_пример.время_жизни в 
            время_жизни_обнаружение; 
    записать текущий кадр в буфер_истории по 
    индексу вершина_истории; 
    обновить вершина_истории значением 
    1 + остаток от деления вершина_истории на 
    размер_истории; 
    для каждого примера пример в массиве 
    отслеживаемые_примеры: 
        если пример.время_жизни = 0: 
            удалить пример из отслеживаемые_примеры; 
    вернуть обнаружения как результат работы 
    по выделению лиц на текущем кадре; 
    увеличить номер_кадра на 1; 

Использованные параметры: 
размер_истории = 10; 
Параметр влияет на размер окна поиска в предыду-
щих кадрах при появлении нового обнаружения. 
Смысл заключается в следующем: для каждого обна-
ружения мы проверяем, является ли область обнару-
жения визуально похожей на соответствующие обла-
сти в циклическом буфере предыдущих кадров. Стоит 
обратить внимание на то, что далее мы считаем от-
ношение числа визуальных совпадений к числу обна-
ружений, где последнее мы принимаем за 1 (текущий 
кадр). Это корректно только когда любое обнаруже-
ние в диапазоне размера циклического буфера сохра-
нено в базе. Таким образом, должны быть выполнены 
следующие ограничения: время_жизни_совпадение 
больше размер_истории и время_жизни_обнаружение 
больше размер_истории. Помимо этого, следует со-
гласовывать значение порог_частоты_обнаружений и 

значение размер_истории так, чтобы отношение 
1 / (размер_истории + 1) было меньше, чем значение 
порог_частоты. В противном случае поиск визуаль-
ных соответствий в буфере никогда не приведет к по-
давлению обнаружения. 

время_жизни_совпадение = 50; 
время_жизни_подавление = 150; 
Первый параметр задает число кадров, в течение ко-
торых пример будет удерживаться в базе примеров 
(при этом пример не ассоциирован с областью лож-
ных обнаружений). После обработки данного числа 
кадров при условии того, что ни на одном из них не 
была зафиксирована визуальная похожесть с приме-
ров в соответствующей области кадра, пример удаля-
ется из базы. Этот параметр определяет время обра-
ботки каждого обнаружения – в рамках этого времен-
ного окна будет проверяться отношение между тем, 
сколько визуально похожих регионов было найдено, 
и тем, на какое число из этих областей среагировал 
детектор. Если есть серия визуально похожих регио-
нов, но детектор нестабильно на неё реагирует (то 
есть редко), то регион сохраняется как область лож-
ного обнаружения. Мы хотим подавлять ложные об-
наружения как можно дольше, но для того, чтобы не 
хранить примеры, переставшие быть релевантными, 
подавляемые примеры удаляются из базы после числа 
кадров, равного второму параметру (и на этих кадрах 
нет визуальных соответствий данным примерам). 
Таким образом, значение время_жизни_подавление 
больше значения время_жизни_совпадение. 

порог_совпадения = 0,5; 
Данный параметр задает порог на отношение между 
площадью пересечения ограничивающих прямо-
угольников и площадью их объединения. Это стан-
дартный метод (и порог) сравнения ограничивающих 
прямоугольников. Ограничивающие прямоугольники 
требуется сравнивать, так как разметка положения 
лиц на кадрах и выход детектора лиц является набо-
рами прямоугольников, ограничивающих лица. 

порог_частоты = 0,2; 
Данный параметр задает минимальное допустимое 
отношение между числом обнаружений и числом ви-
зуально похожих регионов кадра. Таким образом 
проверяется устойчивость выхода детектора на визу-
ально похожих областях. Если детектор дает редкий 
неустойчивый выход, то дальнейшие обнаружения в 
соответствующем месте кадра при условии визуаль-
ной похожести будут подавлены. Параметр задает 
уровень устойчивости, предполагается значение 
меньше 0,5, так как мы хотим найти те примеры, на 
которые детектор реагирует меньше, чем в половине 
случаев. 

Псевдокод алгоритма проверки условия визуальной 
похожести двух изображений. 
Вход: 
    два изображения А и Б одинаковых размеров. 
Выход: 
    истина при условии похожести, иначе ложь. 



Подавление ложноположительных обнаружений лиц в видеопотоках систем видеонаблюдения Сергеев А.Е., Конушин А.С., Конушин В.С. 

Компьютерная оптика, 2016, том 40, №6 963 

при необходимости перевести А и Б в цветовое 
пространство градаций серого; 
вычистить карты величин градиентов Г(А) и Г(Б); 
независимо нормализовать карты градиентов путем 
деления на максимальный элемент, если он отличен 
от нуля, получаем НГ(А) и НГ(Б); 
вычислить карту абсолютной разницы элементов 
АР = |НГ(А) – НГ(Б)|; 
вычислить сумму С всех элементов в АР; 
нормализировать сумму путём деления на число 
точек в изображениях, получаем НС; 
вернуть истинность НС < порог ПНС как результат; 

Использованные параметры: 
ПНС = 0,065; 
Параметр задает чувствительность алгоритма провер-
ки визуальной похожести. Чем больше значение, тем 
более значительные различия допускаются в карте 
градиентов. Порог выбирался на основе примеров 
кадров с камер. 

3. Экспериментальные результаты 
Для экспериментального оценивания требуется 

размеченная база примеров, включающая в себя ви-
деопоследовательности с камер видеонаблюдения. К 
сожалению, примеры, которые мы смогли обнару-
жить, имели слишком низкое разрешение (потому что 
не предназначались для задачи обнаружения лиц) или 
неподходящие углы съемки (например, PETS и 
Caviar: http://www.cvg.reading.ac.uk/PETS2009/a.html  
и http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR/). Нам не 
удалось найти в общем доступе подходящей для те-
стирования базы примеров, поэтому мы собрали и 
разметили собственную базу. База состоит из не-
скольких видеозаписей суммарной длиной около 
8000 кадров.  

При разметке базы мы использовали правила, 
предложенные в работе [6]:  

• каждое лицо на каждом кадре должно быть 
размечено; 

• каждое из размеченных лиц, которое пере-
крыто или находится слишком далеко (ис-
пользовался минимальный допустимый раз-
мер в 32 × 32 пикселя), а также те лица, кото-
рые являются изображениями на плакатах, 
футболках и так далее, должны быть помече-
ны как игнорируемые. 

Второе правило зачастую игнорируется при со-
ставлении обучающих и тестовых коллекций для де-
текторов объектов. И, как показано в работе [6], это 
приводит как к понижению характеристик детекто-
ров, так и к некорректному сравнению друг с другом 
характеристик работы разных алгоритмов.  

Для оценки детекторов строятся кривые зависи-
мости точности от полноты. Точность (precision) яв-
ляется характеристикой, описывающей, насколько 
часто алгоритм дает ложные обнаружения (наилуч-
шее значение равно 1 в случае отсутствия ложных 
обнаружений). Формально точность является отно-
шением числа корректных обнаружений к общему 

числу обнаружений (корректные и ложные обнару-
жения). Полнота (recall) является характеристикой, 
описывающей, насколько много размеченных объек-
тов сумел найти алгоритм (наилучшее значение равно 
1 в случае обнаружения всех объектов в базе). Полно-
та задается отношением числа корректных обнаруже-
ний к числу всех размеченных объектов в базе. В ка-
честве интегральной характеристики качества ис-
пользуется площадь под кривой зависимости точно-
сти от полноты (AUC). Кривые строятся за счёт варь-
ирования порога на уверенность обнаружения, выда-
ваемую детектором для каждого обнаружения.  

Результаты экспериментальной оценки базового 
детектора представлены в таблице ниже и на рис. 1. 
Для сравнения алгоритм обнаружения лиц из откры-
той библиотеки OpenCV, реализующий детектор Ви-
олы и Джонса, с параметрами по умолчанию дает 
14 % точности при 34 % полноты.  

Табл. Результаты экспериментального оценивания 

Метод 
Площадь под 
кривой, AUC 

Базовый каскадный детектор 0,497 

+ вычитание фона 0,506 

+ постобработка 0,513 

Дообученный каскадный детектор 0,616 

+ постобработка 0,622 

 
Рис. 1. Графики качества работы алгоритмов 

В дополнение к описанным методам в таблице 
присутствует алгоритм, основанный на вычитании 
фона (то есть удалении тех обнаружений, на которых 
алгоритм вычитания фона нашел слишком много фо-
новых пикселей; выбран порог, дающий лучший ре-
зультат). Это показывает, что более аккуратное ис-
пользование алгоритма вычитания фона (не напря-
мую на выходе алгоритма, а для сбора расширенной 
негативной выборки для последующей адаптации де-
тектора) дает значительное улучшение качества. При 
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этом стоит отметить, что адаптация под сцену дала 
увеличение характеристики полноты, что фактически 
невозможно для алгоритмов, которые основаны на 
постобработке результатов работы исходного детек-
тора (в таком случае можно только удалить ложные 
обнаружения, но не добавить новые). Как уже было 
упомянуто ранее, адаптированный алгоритм также 
улучшил показатели скорости работы: исходный ал-
горитм обрабатывал один кадр размером 1280 × 800 
пикселей за 0,135 секунды в однопоточном приложе-
нии (Intel Core i7 950 на частоте 3,07 ГГц), адаптиро-
ванный улучшил показатель до 0,071 (– 47 %). 

Применение дополнительного обучения может при-
вести к нежелательной ситуации, где получаемый алго-
ритм действительно работает на новых данных лучше, 
но теряет в общей способности правильно классифици-
ровать лица. Для того, чтобы экспериментально убе-
диться в том, что предложенный метод не имеет про-
блем с обобщающей способностью, мы провели сравне-
ние на независимой выборке изображений лиц, собран-
ной из публичных источников в сети Интернет (8000 
изображений, одно лицо на изображение). Эксперимен-
тальная проверка на собранной базе показала, что 
обобщающая способность детектора, адаптированного 
под видеопоток, не имела значительных негативных 
эффектов. Графики представлены на рис. 2. Значения 
площади под кривой соответствуют 0,867 для исходно-
го и 0,865 для дообученного алгоритма. 

 
Рис. 2. Результаты на независимой выборке 

Как можно заметить из представленных графиков, 
базовые показатели качества работы алгоритмов раз-
личаются на разных тестовых наборах. Это обусловле-
но тем, что базы имеют различающуюся сложность с 
точки зрения выделения на них лиц. Кроме того, базе с 
кадрами с камер видеонаблюдения результаты соот-
ветствуют хуже. Это ожидаемый результат, так как 
изображения с видеокамеры имеют худшее качество, 
если сравнивать их с фотографиями. Обучение базово-

го алгоритма на примерах из видеозаписей предполо-
жительно должно дать более качественный детектор, 
но, как упоминалось, есть большие трудности с полу-
чением большого количества разнообразных данных 
соответствующего происхождения (обучающая вы-
борка значительно больше валидационной). Мини-
мальная разница между качеством работы дообучен-
ного и базового алгоритма на независимой выборке 
также является ожидаемой. Предлагается метод адап-
тации детектора под новые данные с целью уменьше-
ния числа ложноположительных обнаружений. Алго-
ритм улучшает качество работы на данных, на которых 
производится адаптация, что и является основной за-
дачей. Проблемой может быть то, что улучшение каче-
ства на новых данных может стоить потери обобщаю-
щей способности на новых данных. Как показывает 
эксперимент, этой проблемы не возникло. 

Помимо этого, мы решили проверить качество рабо-
ты адаптированного детектора в ситуации, когда адап-
тация производилась давно, но сцена изображается та 
же (без учета незначительных изменений угла направ-
ления камеры). Для этого мы дообучили детектор на ви-
деопоследовательности, отснятой в течение солнечного 
дня, но тестирование производили на видеопотоке, со-
ответствующем вечерней записи, где значительно изме-
нилось освещение. Результаты проверки показывали, 
что алгоритм сохранил как улучшенные показатели ка-
чества работы (менее выраженные), так и повышенную 
производительность (рис. 3). 

 
Рис. 3. Результаты адаптации на устаревших примерах 

Заключение 

В данной работе предлагаются два метода для по-
вышения качества работы базового детектора лиц в 
видеопотоке. Первый метод заключается в автомати-
ческом сборе части ложноположительных срабатыва-
ний базового детектора и его последующей адапта-
ции к видеопотоку с использованием собранных при-
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меров. Данный метод применим ко всем алгоритмам, 
которые могут быть переобучены в процессе исполь-
зования за допустимое время. Второй метод является 
постобработкой выхода детектора, позволяющей от-
фильтровать ложноположительные обнаружения на 
фоновых областях кадра. Фильтрация опирается на 
анализ частоты выделения детектором визуально по-
хожих примеров из кадров видеопотока. Метод при-
меним ко всем алгоритмам, которые имеют ложные 
обнаружения на фоне, т.е. на данный момент ко всем 
существующим детекторам лиц.  

 
Рис. 4. Пример разницы работы алгоритмов: сверху – 

базовый алгоритм, снизу – дообученный с постобработкой; 
слева сверху квадратов указана уверенность детектора 

Экспериментальная оценка предложенных мето-
дов проведена с использованием каскадного детекто-
ра на интегральных признаках [7]. Оценка показала, 
что предложенные методы не только увеличивают 
показатели точности и полноты выделения лиц, но и 
уменьшают время работы на кадр видеопотока. 
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Abstract  
This paper addresses a problem of false positive detection filtering in surveillance video streams. 

We propose two methods. The first one is based on automatic hard negative mining from a video 
stream, which is then used for fine-tuning of the baseline detector. The second one is the detector 
output filtering by analyzing the frequency of detection of visually similar samples. We demonstrate 
the proposed methods on cascade-based detectors, but they can be applied to any detector that can be 
trained in a reasonable amount of time. Experimental results show that the proposed methods im-
prove both the precision and recall rate, as well as reducing the computational time by 47%. 
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