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Вiзуальне вiдслiдковування об’єктiв є важливою задачею комп’ютерного зору, що має широке коло застосу-
вань. Не зважаючи на те, що на сьогоднi запропоновано чимало рiзноманiтних рiшень для вирiшення даної
задачi, далеко не всi з них спроможнi працювати в реальному часi, особливо на мобiльних та вбудованих
обчислювальних платформах. Одними з методiв, якi здатнi забезпечити високу швидкодiю та надiйнiсть
вiдслiдковування залишаються пiдходи, основанi на дискримiнантних кореляцiйних фiльтрах (DCF).
Найостаннiшi реалiзацiї цих пiдходiв використовують ознаки, отримуванi з великих i обчислювально-
складних нейронних мереж, таких, зокрема, як VGG та ResNet, що з одного боку дозволяє пiдвищити
якiсть вiдслiдковування, але з iншого – робить такi рiшення ресурсоємними та подекуди недопустимо
повiльними. При цьому застосування ознак iз легких i швидкодiючих нейронних мереж у системах вiд-
слiдковування на базi DCF практично не дослiдженi. Ця робота якраз i присвячена даному питанню.
Iз застосуванням базової системи вiдслiдковування на основi дискримiнантного кореляцiйного фiльтра
(DCF), що в якостi оптимiзацiйної процедури використовує метод множникiв зi змiною напрямкiв (ADMM)
проведено аналiз ознак, отримуваних iз ряду швидкодiючих нейронних мереж, серед яких: SqueezeNet,
MobileNetV3, ShuffleNet-9, а також малих моделей детекторiв YOLO. При цьому обґрунтовано вибiр
шарiв iз яких доцiльно отримувати ознаки та за методикою тесту VOT Challenge 2019 оцiнено точнiсть i
надiйнiсть вiдслiдковування, а також на мобiльному ПК та двох популярних вбудованих обчислювальних
платформах (Nvidia Jetson Nano та Raspberry Pi 5) визначено середню швидкодiю обробки кадрiв при
використаннi ознак кожної з зазначених мереж. В результатi проведеного дослiдження встановлено, що
найбiльш доцiльними у використаннi з огляду на компромiс мiж швидкодiєю та якiстю вiдслiдковування
є ознаки отримуванi iз мереж YOLOv3 tiny та SqueezeNet.
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фiльтри (DCF); метод множникiв зi змiною напрямкiв (ADMM)
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Вступ

Вiзуальне вiдслiдковування об’єктiв є задачею
комп’ютерного зору, що полягає у пошуку заданого
об’єкта на кожному кадрi вiдеопослiдовностi та має
широке коло застосувань, основними серед яких є ро-
бототехнiка, людино-машиннi iнтерфейси, медицина,
обороннi системи, вiдеоаналiтика тощо.

У бiльшостi вказаних застосувань, вiдслiдковува-
ння має виконуватись в реальному часi (з частотою
кадрiв щонайменше 15-20 Гц) та досить часто на
системах з обмеженими обчислювальними ресурса-
ми такими, як одноплатнi комп’ютери чи мобiльнi
пристрої.

Бiльшiсть розроблених останнiм часом методiв
вiдслiдковування основанi на нейронних мережах та
спроможнi працювати в реальному часi на найбiльш
потужних дискретних графiчних прискорювачах [1–
4].

Це обумовлено тим, що у них в якостi ознак ви-
користовуються тензори вилученi з промiжних шарiв
глибоких i вiдносно складних у обчисленнi нейронних
мереж таких, наприклад, як ResNet [5], або ж весь
метод вiдслiдковування є спецiалiзованою нейронною
мережею, основаною на популярних нинi моделях ува-
ги [6] та вiзуальних трансформерах [7,8], якi також не
є простими i швидкими в обчисленнi.
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Варто зауважити, що iснують також i оптимi-
зованi для роботи в реальному часi нейромережнi
методи вiдслiдковування, однак вони здатнi швид-
ко працювати лише або на графiчних прискорюва-
чах мобiльних пристроїв останнiх поколiнь [9], або
якщо i досягають реального часу обробки кадрiв на
звичайних процесорах, то як правило мова йде про
високопродуктивнi чи взагалi сервернi рiшення [6].

Таким чином, дослiдження в сферi швидкодiю-
чих методiв вiдслiдковування, що здатнi працювати
на мобiльних та вбудованих обчислювальних пла-
тформах досi залишається актуальною задачею. Саме
цьому питанню i присвячена дана публiкацiя.

Так, з огляду на здатнiсть забезпечувати компро-
мiсну якiсть та швидкодiю у данiй роботi розглядає-
ться метод вiдслiдковування на основi дискримiнан-
тного кореляцiйного фiльтра (discriminative correlati-
on filter, DCF), який в якостi ознак використовує
ознаки, обчисленi за допомогою швидкодiючих ней-
ронних мереж, таких як SqueezeNet [10], MobileNet
[11], ShuffleNet [12], а також моделей YOLO [13,14].

Головною метою при цьому є дослiдження та по-
рiвняння здатностi зазначених нейронних мереж гене-
рувати ознаки, якi для DCF пiдходу забезпечували б
найкращу якiсть вiдслiдковування та найвищу швид-
кодiю. Порiвняння якостi вiдслiдковування здiйснено
за методикою VOT Challenge 2019 [15], а швидкодiя
оцiнена на мобiльному ПК та на популярних одн-
оплатних комп’ютерах з процесорними ядрами ARM
у виглядi середнього часу на обробку кадру.

Загальна структура статтi є такою: у першому роз-
дiлi розглянуто версiю дискримiнантного кореляцiй-
ного фiльтра (DCF) з просторовою регуляризацiєю,
що застосовувався для дослiджень у данiй роботi, у
наступному роздiлi наведено короткi вiдомостi про
нейроннi мережi, що використовувались в якостi ге-
нераторiв ознак для DCF та аргументацiю щодо ви-
бору шарiв, з яких було отримано тензори ознак, в
останньому роздiлi наведено результати щодо якостi
вiдслiдковування та швидкодiї, а також обговорено
отриманi результати.

Зауважимо, що хоча i у дослiдженнях використо-
вувалась конкретна версiя дискримiнантного кореля-
цiйного фiльтра (DCF), а саме: фiльтр з просторовою
регуляризацiєю, який обчислюється за допомогою ме-
тода оптимiзацiї ADMM (alternating direction method
of multipliers) [16], отриманi в данiй роботi результати
можуть бути цiлком успiшно застосованi i до iнших
систем вiдслiдковування, що базуються на викори-
станнi DCF фiльтрiв [3, 17,18,20,21].

1 Дискримiнантний кореляцiй-

ний фiльтр з просторовою ре-

гуляризацiєю для вiзуального

вiдслiдковування об’єктiв

Фiльтр DCF є спецiалiзованим цифровим фiль-
тром, в якому кодується зовнiшнiй вигляд об’єкта,
що необхiдно шукати на кожному кадрi вiдеопослi-
довностi. Цей фiльтр має бути сформований таким
чином, щоб при його застосуваннi до зображення було
отримано вiдгук, в якому мiстився б чiткий пiк саме
в тiй областi, яка є найбiльш подiбною до об’єкта
закодованого в фiльтрi. Обробка може здiйснюватись
у будь-якому просторi ознак – в найпростiшому ви-
падку це може бути звичайна яскравiсть зображення
[22], однак в бiльш сучасних рiшеннях застосовуються
багатоканальнi ознаки HOG чи ColorNames [19,23] або
вiдгуки певного шару нейронних мереж [3, 17, 18, 20].
Застосування дискримiнантного кореляцiйного фiль-
тра (DCF) для вiдслiдковування об’єктiв передбачає
таку послiдовнiсть дiй:

1) на першому кадрi вiдеопослiдовностi задається
область розташування об’єкта, для якої формує-
ться початковий DCF фiльтр;

2) на наступному кадрi виконується локалiзацiя
об’єкта, для чого обчислюється кореляцiя (або
згортка) фiльтра з областю пошуку та в отримано-
му вiдгуку визначаються координати максималь-
ного значення (в якостi областi пошуку зазвичай
обирається фрагмент кадру центрований на мину-
лому розташуваннi об’єкта);

3) область знайденого нового положення об’єкта ви-
користовується для оновлення фiльтра;

4) кроки 2-3 повторюються для кожного кадру вiдео-
послiдовностi.

В одному з варiантiв DCF, що розглядатиметься у
данiй роботi, процедура отримання фiльтра полягає
у вирiшеннi такої мiнiмiзацiйної задачi:

argmin
ℎ

𝑑∑︁
𝑖=1

‖𝑡𝑖 * ℎ𝑖 − 𝑟‖2 + 𝜆‖ℎ‖2, (1)

де ‖ · ‖2 – позначає суму квадратiв елементiв матрицi
(квадрат норми Фробенiуса); “*” – позначає згортку
мiж 𝑖-тим каналом фiльтра ℎ𝑖 та шаблону 𝑡𝑖, з якого
формується даний фiльтр; 𝑟 – бажаний вiдгук, у ролi
якого зазвичай виступає Гаусiан з малим параметром
дисперсiї [19, 22, 23]; шаблон 𝑡 та фiльтр ℎ вважаю-
ться багатоканальними зображеннями (тривимiрними
масивами), 𝑟 – матрицею (двовимiрним масивом), 𝑑
позначає кiлькiсть каналiв, а iндекс 𝑖 – номер каналу;
𝜆 – параметр регуляризацiї.
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Класичне аналiтичне рiшення регресiйної задачi
(1) має вигляд [23]:

ℎ̄ =
(︀
X𝑇X+ 𝜆I

)︀−1
X𝑇 𝑟, (2)

де ℎ̄ та 𝑟 – фiльтр та бажаний вiдгук витягнутi у
вектор-стовпчики; X – матриця сформована з шабло-
ну 𝑡 таким чином, що кожен її рядок є векторизованим
фрагментом 𝑡, на який при обчисленнi значення згор-
тки має накладатися фiльтр ℎ, iншими словамиXℎ̄−𝑟
є витягнутим у вектор результатом, що формується
пiд першим квадратом норми Фробенiуса у виразi (1);
I – одинична матриця; оператори (·)𝑇 та (·)−1 позна-
чають транспонування та обернення матриць.

Рiшення задачi (1) у формi (2) є досить
обчислювально-витратним i має асимптотичну скла-
днiсть 𝒪(𝑁3), де 𝑁 – це кiлькiсть елементiв у зобра-
женнi шаблону 𝑡, тому на практицi воно не застосо-
вується. Натомiсть рiшення (1) знаходять у частотнiй
областi [19,22,23], що завдяки застосуванню швидкого
перетворення Фур’є та теореми про згортку дозво-
ляє досягти асимптотичної складностi вже на рiвнi
𝒪(𝑁 · log(𝑁)) операцiй. Це рiшення має вигляд [19]:

𝐻𝑖 =
𝑇𝑖 ·𝑅*∑︀𝑑

𝑗=1 𝑇𝑗 · 𝑇 *
𝑗 + 𝜆

, (3)

де 𝐻𝑖 та 𝑇𝑖 – 𝑖-тий канал фiльтра ℎ𝑖 та шаблону 𝑡𝑖 у
частотнiй областi вiдповiдно; 𝑅 – вiдгук у частотнiй
областi; операцiя (·)* – позначає комплексне спряже-
ння; операцiї дiлення та множення є комплексними
i виконуються поелементно; 𝜆 – скалярний параметр
регуляризацiї; шаблон 𝑇 та фiльтр 𝐻 у частотнiй
областi отриманi шляхом застосування двовимiрного
перетворення Фур’є до кожного з каналiв шаблону 𝑡
та фiльтра ℎ, представлених у просторовiй областi.

Водночас, пiзнiше було встановлено, що обчисле-
ння фiльтра в частотнiй областi за допомогою (3)
має важливий недолiк: через перiодичнiсть та не-
скiнченнiсть функцiй (синусiв i косинусiв), по яким
здiйснюється розклад у перетвореннi Фур’є, принци-
пово неможливо отримати фiльтр, який у просторовiй
областi мiстив би нульовi значення у чiтко визначених
позицiях, зокрема скрiзь за межами тiєї частини, що
кодує об’єкт [17, 25]. Це призводить до того, що у
фiльтр потрапляє фонова iнформацiя, причому при
збiльшеннi фiльтра збiльшуватиметься i обсяг цiєї iн-
формацiї. Як наслiдок область кадру, яка може бути
використана для обчислення фiльтра обмежується,
що з одного боку знижує дискримiнантну спромо-
жнiсть фiльтра (спроможнiсть фiльтра розрiзняти
фон та об’єкт), а з iншого – зменшується область
пошуку, що не дозволяє вiдслiдковувати об’єкти, якi
швидко рухаються.

Щоб подолати зазначений недолiк в рядi робiт
запропоновано внести додатковi обмеження в оригi-
нальну оптимiзацiйну задачу. Цi обмеження передба-
чають або вирiзання за допомогою маскуючої матрицi

непотрiбної iнформацiї iз фiльтра [25, 26], або замi-
ну скалярного параметру регуляризацiї на регуляри-
зацiйну матрицю, яка придушує небажанi елементи
фiльтра в заданих позицiях [17, 18, 20, 24]. При цьому
для вирiшення самої оптимiзацiйної задачi найпоши-
ренiшими пiдходами є метод спряжених градiєнтiв
[3,18,24] та метод множникiв Лагранжа, що змiнюють
напрямки (ADMM) [20,21,25,26]. У пiдходах, де вико-
ристовується метод спряжених градiєнтiв [3,17,18,24]
є можливiсть пiд час оптимiзацiї додатково врахувати
областi розташування об’єкта, знайденi на попере-
днiх кадрах, однак загалом для пошуку DCF фiльтра
метод спряжених градiєнтiв є дещо повiльнiшим за
ADMM, а для ефективного застосування вiн ще й
потребує виконання певних вимог щодо вигляду ма-
трицi регуляризацiї (в частотнiй областi вона повинна
представлятись в компактному виглядi). Таким чи-
ном, в данiй роботi для пошуку DCF фiльтра будемо
використовувати метод ADMM.

Оптимiзацiйна задача в такому випадку матиме
вигляд:

argmin
ℎ

‖
𝑑∑︁

𝑖=1

𝑡𝑖 * ℎ𝑖 − 𝑟‖2 +
𝑑∑︁

𝑖=1

‖𝑤 · 𝑔𝑖‖2,

s.t. ℎ𝑖 − 𝑔𝑖 = 0,∀𝑖 = 1, ..., 𝑑

(4)

де 𝑤 – матриця регуляризацiї, за допомогою якої при-
душуються непотрiбнi складовi фiльтра; 𝑔 – це iнша
змiнна, що також задає фiльтр, причому оптимiза-
цiйне обмеження вимагає, щоб 𝑔 = ℎ; оператор “·”
позначає поелементне множення мiж 𝑤 та 𝑔𝑖; iншi
змiннi та оператори є аналогiчними формулi (1).

Для вирiшення задачi (4) використаємо масшта-
бовану форму методу ADMM [16], яка передбачає
iтеративне вирiшення таких оптимiзацiйних пiдзадач:

ℎ(𝑘+1)=argmin
ℎ

‖
𝑑∑︁

𝑖=1

𝑡𝑖*ℎ𝑖−𝑟‖2+ 𝜌
2

𝑑∑︁
𝑖=1

‖ℎ𝑖−𝑔
(𝑘)
𝑖 +𝑢

(𝑘)
𝑖 ‖2,

𝑔(𝑘+1)=argmin
𝑔

𝑑∑︁
𝑖=1

(︀
‖𝑤 · 𝑔𝑖‖2+ 𝜌

2‖ℎ
(𝑘+1)
𝑖 −𝑔𝑖+𝑢

(𝑘)
𝑖 ‖2

)︀
,

𝑢(𝑘+1)=𝑢(𝑘) +
(︀
ℎ(𝑘+1) − 𝑔(𝑘+1)

)︀
,

(5)

де 𝜌 – штрафний параметр; 𝑢 – масштабована двоїста
змiнна, пропорцiйна множникам Лагранжа [16]; пока-
зник (·)(𝑘) визначає значення вiдповiдних змiнних на
𝑘-iй iтерацiї методу ADMM.

Стисло розглянемо розв’язок кожної з пiдзадач
визначених у формулах (5).

Пiдзадача для змiнної ℎ. Через наявнiсть згортки
у данiй пiдзадачi, її зручнiше вирiшувати у часто-
тнiй областi. При цьому згiдно з теоремою Парсева-
ля та теоремою про згортку можна зробити замiну
квадратiв норм на квадрати модулiв, а згортку на
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поелементне множення, зокрема:

𝐻(𝑘+1)=argmin
𝐻

∑︁
𝑥

∑︁
𝑦

|
𝑑∑︁

𝑖=1

𝑇𝑖(𝑥, 𝑦)·𝐻𝑖(𝑥, 𝑦)−𝑅(𝑥, 𝑦)|2+

+ 𝜌
2

∑︁
𝑥

∑︁
𝑦

𝑑∑︁
𝑖=1

|𝐻𝑖(𝑥, 𝑦)−𝐺
(𝑘)
𝑖 (𝑥, 𝑦)+𝑈

(𝑘)
𝑖 (𝑥, 𝑦)|2

(6)

де суми по 𝑥 та 𝑦 рахуються по всiм елементам,
якi передбачали норми у початковому виразi, а всi
дiї множення, додавання та вiднiмання виконуються
над скалярними комплексними значеннями елементiв
(𝑥, 𝑦) вiдповiдних матриць.

Пошук мiнiмуму у (6) можна виконувати незале-
жно по кожному елементу (𝑥, 𝑦) матриць окремо. Для
цього, враховуючи, що змiннi у виразi є комплексними
слiд скористатись похiдними Вiтiнгера – диференцi-
ювання можна здiйснити по комплексно-спряженiй
змiннiй 𝐻*

𝑖 (𝑥, 𝑦), а отриману систему рiвнянь вирi-
шувати вiдносно звичайної змiнної 𝐻𝑖(𝑥, 𝑦) [22]. За-
уважимо, що необхiднiсть вирiшення саме системи
рiвнянь виникає через наявнiсть пiдсумовування по
каналам. Кожна система при цьому мiститиме 𝑑 рiв-
нянь, а самих систем буде стiльки, скiльки є ком-
бiнацiй (𝑥, 𝑦). На щастя рiшення цих систем можна
спростити за допомогою формулиШермана-Морiсона
[20,26], що в кiнцевому рахунку дає наступне рiшення
оптимiзацiйної пiдзадачi для змiнної 𝐻 у частотнiй
областi:

𝐻
(𝑘+1)
𝑖 = [𝜌2𝑅𝑇 *

𝑖 + (𝐺
(𝑘)
𝑖 − 𝑈

(𝑘)
𝑖 )]−

− 𝑇 *
𝑖 ·

∑︀𝑑
𝑗=1

(︀
𝑇𝑗 · [𝜌2𝑅𝑇 *

𝑗 + (𝐺
(𝑘)
𝑗 − 𝑈

(𝑘)
𝑗 )]

)︀∑︀𝑑
𝑗=1 𝑇𝑗𝑇 *

𝑗 + 𝜌
2

,
(7)

де 𝐻, 𝐺, 𝑇 , 𝑅, та 𝑈 – фiльтри ℎ та 𝑔, шаблон 𝑡, ба-
жаний вiдгук 𝑟 та масштабована двоїста змiнна 𝑢 пе-
реведенi в частотну область; 𝑇 * позначає комплексне-
спряження шаблону 𝑡 у частотнiй областi; всi операцiї
множення i дiлення виконуються поелементно.

Пiдзадача для змiнної 𝑔. Через наявнiсть поеле-
ментного множення 𝑤 · 𝑔𝑖, на вiдмiну вiд попередньої,
цю пiдзадачу краще вирiшувати в просторовiй обла-
стi. Для цього норми можна розписати у виглядi
сум квадратiв елементiв матриць. Враховуючи, що всi
операцiї над матрицями при цьому виконуватимуться
поелементно, диференцiювання можна проводити не-
залежно по кожному елементу окремо, а результат
мiнiмiзацiї матиме вигляд:

𝑔
(𝑘+1)
𝑖 =

𝜌
(︁
ℎ
(𝑘+1)
𝑖 + 𝑢

(𝑘)
𝑖

)︁
2𝑤2 + 𝜌

. (8)

Оскiльки пошук ℎ здiйснюється в частотнiй обла-
стi, а значення 𝑔 з мiркувань подальшого швидко-
го обчислення згортки доцiльнiше мати в частотнiй

областi, то i вираз (8) краще представити в частотнiй
областi:

𝐺
(𝑘+1)
𝑖 = ℱ

[︂
ℱ−1

[︁
𝐻

(𝑘+1)
𝑖 + 𝑈

(𝑘)
𝑖

]︁
·

𝜌
2

𝑤2 + 𝜌
2

]︂
, (9)

де ℱ [·] та ℱ−1[·] – позначає пряме та зворотне двови-
мiрне перетворення Фур’є вiдповiдно.

Оновлення масштабованої двоїстої змiнної 𝑢.
Оскiльки у виразi для оновлення змiнної 𝑢 мiстя-
ться тiльки операцiї додавання та вiднiмання масивiв,
його обчислення може виконуватись безпосередньо в
частотнiй областi:

𝑈 (𝑘+1) = 𝑈 (𝑘) +
(︁
𝐻(𝑘+1) −𝐺(𝑘+1)

)︁
. (10)

Для пришвидшення збiжностi оптимiзацiйних
процедур у рядi робiт [20, 21, 26] пропонується за-
стосовувати адаптивну змiну штрафного параметру
𝜌 (розмiр кроку). Таке оновлення здiйснюється на
кожнiй iтерацiї алгоритму за формулою [26]:

𝜌(𝑘+1) = min
(︀
𝛽 · 𝜌(𝑘), 𝜌max

)︀
, (11)

де 𝛽 – коефiцiєнт змiни штрафного параметра, а 𝜌max

– максимально допустиме значення 𝜌.
Водночас, слiд врахувати, що при застосуваннi

методу ADMM у масштабованiй формi (як у цiй ро-
ботi), оновлення параметру 𝜌 має супроводжуватись
обернено пропорцiйною змiною масштабованої дво-
їстої змiнної 𝑈 , тобто при збiльшеннi 𝜌 в 𝛽 раз, 𝑈
має бути зменшено вiдповiдно, тобто: 𝑈

𝛽 [16].
Пiсля виконання необхiдної кiлькостi iтерацiй ме-

тоду ADMM, результат формується як рiшення пiдза-
дачi 𝑔, тобто фiльтр, пошук якого здiйснюється, мi-
ститиметься у змiннiй 𝐺(𝑘+1) на останнiй iтерацiї.

Пошук об’єкта за допомогою знайденого DCF

фiльтра. Пiсля того, як DCF фiльтр розраховано,
з його допомогою пошук об’єкта на зображеннi 𝐹
виконується шляхом обчислення згортки у частотнiй
областi з подальшим переходом у просторову область:

𝑐 =

𝑑∑︁
𝑖=1

ℱ−1 [𝐹𝑖 ·𝐺𝑖] = ℱ−1

[︃
𝑑∑︁

𝑖=1

𝐹𝑖 ·𝐺𝑖

]︃
, (12)

де ℱ−1[·] – зворотне двовимiрне перетворення Фур’є;
𝑐 – вiдгук фiльтра (згiдно з постановкою задачi (1)
або (4)); 𝐹𝑖 – 𝑖-й канал ознак областi пошуку об’єкта
в частотнiй областi; 𝐺𝑖 – 𝑖-й канал дискримiнантно-
го фiльтра в частотнiй областi; операцiя множення є
поелементною.

Положення об’єкта визначається шляхом пошуку
максимальної точки у вiдгуку 𝑐 (за умови, що у яко-
стi бажаного вiдгуку 𝑟 в оптимiзацiйнiй задачi була
обрана функцiя також з чiтко вираженим пiком).

Оновлення фiльтра. Оскiльки пiд час вiдслiдко-
вування об’єкт може змiнювати зовнiшнiй вигляд,
на кожному кадрi виконується оновлення DCF фiль-
тра. Для цього, пiсля визначення найбiльш iмовiрного
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положення об’єкта на поточному кадрi, його окiл роз-
глядається як новий шаблон, за допомогою якого
розраховується фiльтр 𝐺 для даного кадру, а далi
виконується експоненцiальне усереднення з фiльтром,
що використовувався на попередньому кадрi:

𝐺(𝜏+1) = 𝛼 ·𝐺+ (1−𝛼) ·𝐺(𝜏), (13)

де 𝐺(𝜏+1) та 𝐺(𝜏) – усередненi фiльтри, що вико-
ристовуватиметься та використовувався для пошуку
об’єкта на наступному (𝜏 + 1) i поточному (𝜏) кадрах
вiдповiдно; 𝐺 – фiльтр обчислений для околу об’єкта
пiсля визначення його положення на поточному кадрi;
𝛼 – коефiцiєнт експоненцiальної фiльтрацiї.

Пошук та пристосування до масштабу об’єкта.
Для бiльш надiйного вiдслiдковування об’єктiв, що
змiнюють розмiр також використовується процедура
оцiнки масштабу [17, 19–21, 26]. В найпростiшому ви-
падку її суть зводиться до того, що фрагмент кадру,
де здiйснюється пошук об’єкта масштабується декiль-
ка разiв як в сторону збiльшення, так i в сторону
зменшення (будується так звана пiрамiда зображень),
а далi фiльтр застосовується до кожного з масштабiв.
Масштаб, на якому буде отримано найвищий коре-
ляцiйний вiдгук, вважається найбiльш близьким до
iстинного розмiру об’єкта, а обчислення розмiру рам-
ки навколо об’єкта та нового фiльтра𝐺 для поточного
кадру виконується з урахуванням цього масштабу.
Для пiдвищення точностi оцiнки масштабу також мо-
же використовуватись iнтерполяцiя.

У бiльш складних варiантах можуть застосову-
ватись додатковi нейроннi мережi, зокрема IoUNet,
що окремо оцiнюють розмiр та форму об’єкта у [3],
процедура Alpha-refine [27], яка уточнює положення,
розмiр та форму об’єкта за допомогою сiамської ней-
ронної мережi, або навiть сегментування – у найбiльш
останнiх пiдходах.

З огляду на бiльш просту реалiзацiю, в данiй ро-
ботi зупинимось на варiантi оцiнювання масштабу на
основi побудови пiрамiди зображень.

2 Ознаки

З початком використання згорткових нейронних
мереж як генераторiв ознак для систем вiдслiдко-
вування на основi DCF, в бiльшостi робiт застосо-
вувались ресурсоємнi в обчисленнi моделi такi, як
VGG-2048/VGG-M [17, 18, 24], ResNet [3, 28] та дещо
менш складна AlexNet [29]. З одного боку це дозволи-
ло пiдвищити якiсть вiдслiдковування, але призвело
до помiтного зниження швидкодiї, яка подекуди змен-
шилась до одиниць кадрiв на секунду. Щоб досягти
компромiсу мiж швидкодiєю та надiйнiстю вiдслiдко-
вування, в данiй роботi пропонується, в якостi мереж
для отримання ознак дослiдити нейроннi архiтекту-
ри, призначенi для швидкого обчислення, такi як

SqueezeNet, MobileNet, ShuffleNet та tiny версiї дете-
кторiв YOLO.

Важливими аспектами при застосуваннi у DCF
фiльтрi нейронних ознак є по-перше: визначення з
якого саме шару(iв) нейронної мережi братимуться
тензори ознак, по-друге: якої роздiльної здатностi
мають бути вхiдне зображення та вихiдний тензор(и).

Вибiр шару, з якого мають бути отриманi ознаки
виконується в данiй роботi зокрема з таких мiрку-
вань. На Pис. 1 показано типову структуру тензорiв
ознак, що формуються при проходженнi даних через
згорткову нейронну мережу.

роздільна здатність 

швидкість обчислення 

узагальнення вигляду 

Fig. 1. Типова структура масивiв (тензорiв), що фор-
муються на виходах шарiв згорткової нейронної мережi:
масиви ближчi до входу мають меншу кiлькiсть каналiв
(вужчi), але вищу роздiльну здатнiсть, тодi як масиви,
що формуються бiльш глибокими шарами навпаки мають
меншу роздiльну здатнiсть та бiльшу кiлькiсть каналiв

(є ширшими)

В раннiх шарах мережi утворюються масиви мен-
шої глибини (мають меншу кiлькiсть каналiв), проте
вищої роздiльної здатностi (мають бiльшу ширину
та висоту). Вважається, що ознаки на виходi бiльш
раннiх шарiв мають меншу специфiчнiсть та iнварi-
антнiсть у представленнi об’єктiв i тому гiрше уза-
гальнюють зовнiшнiй вигляд [30]. Обчислення ознак
отриманих iз раннiх шарiв iз очевидних причин є
простiшим.

Ознаки, отриманi з бiльш глибоких шарiв, навпа-
ки, мають бiльшу кiлькiсть каналiв та нижчу роздiль-
ну здатнiсть (меншу ширину та висоту масиву). Цi
ознаки є бiльш специфiчними в сенсi того, що забез-
печують краще представлення певних об’єктiв (тих
на яких навчалася мережа), однак при цьому мають
вищу iнварiантнiсть завдяки кращому узагальненню
зовнiшнього вигляду. Для кращої iлюстрацiї пiдтвер-
дження даного факту наведемо такий приклад: якщо
у мережi для розпiзнавання об’єктiв в екстремально-
му випадку в якостi найбiльш глибокого шару роз-
глядати безпосередньо її вихiд, то можна вважати,
що на ньому формується масив розмiром 1 × 1 × 𝐶
елементiв, де 𝐶 – це кiлькiсть класiв, яку розпiзнає
дана мережа. Цей масив має роздiльну здатнiсть лише
1×1 та видає по третiй розмiрностi дуже узагальнену
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iнформацiю – iмовiрнiсть приналежностi об’єкта до
певного класу, забезпечуючи при цьому максимальну
(яку тiльки може забезпечити дана мережа) iнварi-
антнiсть до змiни форми об’єкта, його зовнiшнього
вигляду та положення на вхiдному зображеннi.

При вирiшеннi задачi вiдслiдковування, висока iн-
варiантнiсть ознак, отримуваних з бiльш глибоких
шарiв мережi начебто i є гарною властивiстю, оскiль-
ки дозволяє забезпечити надiйнiшу роботу при по-
воротах об’єкта, змiнi ракурсу камери, освiтлення
тощо. Але з iншого боку, якщо ознаки надмiрно уза-
гальнюватимуть зовнiшнiй вигляд, це приводитиме
до ускладнення розрiзнення схожих об’єктiв, що є
небажаним. Крiм того, для бiльш точного визначе-
ння просторового положення об’єкта за допомогою
DCF фiльтра масив ознак повинен мати достатню
роздiльну здатнiсть, а з мiркувань практичного засто-
сування ще й якомога швидше обчислюватись. Таким
чином, шар, з якого доцiльно отримувати ознаки, має
знаходитись десь у серединi мережi, можливо навiть
ближче до її входу.

З огляду на сказане вище, а також для повноти ви-
кладення, розглянемо особливостi побудови обраних
швидкодiючих нейронних мереж (SqueezeNet, Mobi-
leNet, ShuffleNet та tiny версiї детекторiв YOLO),
обґрунтовуючи вибiр шарiв, з яких було б доцiльно
отримувати ознаки в контекстi задачi вiдслiдковува-
ння, що розглядається.

Мережа SqueezeNet. Основною особливiстю цiєї
мережi є використання модулiв Fire [10]. Данi моду-
лi мають на входi стискаючий згортковий шар 𝑠1×1

з невеликою кiлькiстю фiльтрiв розмiром 1 × 1, якi
зменшують глибину вхiдного тензора. За стискаючим
шаром слiдує шар активацiї ReLU, вихiд якого пара-
лельно подається на два згортковi шари розширення
𝑒1×1 та 𝑒3×3 з фiльтрами розмiром 1 × 1 та 3 × 3
вiдповiдно. Виходи шарiв розширення з’єднуються
з шарами ReLU i далi конкатенуються, формуючи
фiнальний вихiд модуля (Pис. 2). Використання сти-
скаючого шару дозволяє зменшити глибину фiльтрiв
у шарах розширення, що як наслiдок призводить
до зниження загальної кiлькостi параметрiв та обчи-
слень.

стискання 

(squeeze) 

розширення 

(expand) 

s1×1 
N фільтрів 

 

e3×3 

N×4 

фільтрів 

 

e1×1 

N×4 

фільтрів 

 

Conv 1×1 

Conv 1×1 Conv 3×3 

ReLU 

Concat 

ReLU ReLU 

Fig. 2. Структура модуля Fire мережi SqueezeNet

Для застосування у задачi вiдслiдковування, що
розглядається, найбiльш компромiсними з огляду на
швидкодiю та узагальнюючу спроможнiсть є ознаки,
отримуванi на виходах модулiв fire2-fire3 мережi [10],
при цьому особливий iнтерес представляють виходи
стискаючих шарiв 𝑠1×1, оскiльки вони значно змен-
шують глибину тензорiв ознак.

Мережа MobileNet. Для пiдвищення швидкодiї в
мережi MobileNet використовуються згортковi шари
роздiлюванi по глибинi (depthwise separable convoluti-
on), в основi яких лежить припущення щодо можливо-
стi застосування властивостi асоцiативностi згортки
для пiдвищення обчислень без суттєвої втрати яко-
стi розпiзнавання. Завдяки цiй властивостi звичайну
повну згортку замiнюють на двi послiдовнi згортки
з фiльтрами меншого розмiру, якi давали б на виходi
тензор того ж розмiру, що й звичайна згортка. А саме,
звичайний згортковий шар з 𝑁 фiльтрами розмiром
𝐷 ×𝐷 ×𝑀 замiнюється на роздiлюваний по глибинi
шар, в якому спочатку використовуються𝑀 фiльтрiв
𝐷×𝐷× 1, до результату обчислення яких застосову-
ються 𝑁 фiльтрiв 1 × 1 × 𝑀 . Це дозволяє знизити
кiлькiсть параметрiв, що пiдлягають налаштуванню
та, як наслiдок – загальний обсяг обчислень. Роздi-
люваний по каналам згортковий блок, що реалiзує
описану вище концепцiю показано на Pис. 3.

depthwise 

convolution 

M фільтрів 
3×3×1 

N фільтрів 
1×1×M 

pointwise 

convolution 

DwConv 3×3 

BN 

ReLU 

Conv 1×1 

BN 

ReLU 

Fig. 3. Структура роздiлюваного по каналам згорткового
блоку: DwConv – шар, що використовує фiльтри глибиною
1 i виконує згортку по кожному каналу окремо, його засто-
сування по обчисленням еквiвалентно застосуванню лише
одного фiльтра в звичайному згортковому шарi; BN по-
значає шар нормалiзацiї по навчальнiй пiдвибiрцi (Batch

Normalization)

У мережах MobileNet новiших версiй 2 та 3 входи
та виходи роздiлюваного по каналам згорткового бло-
ку зробленi бiльш звуженими по глибинi (bottleneck) –
тензори мають меншу кiлькiсть каналiв. На входi бло-
ку додатково вводиться згортковий шар розширення,
що використовує фiльтри 1 × 1 та збiльшує глибину
тензора перед DwConv шаром, а вихiдний згортковий
шар налаштований так, щоб приводити розмiр вихi-
дного тензора до вхiдного. При цьому вхiд та вихiд
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блоку з’єднуються обводом як у ResNet [5], а шари
активацiї з ReLU замiнюються на ReLU6. У мережi
MobileNet версiї 3 окрiм цього до вихiдного згор-
ткового шару застосовується нормалiзацiя на основi
стиснення i збудження (Squeeze-and-Excite) [31].

Найбiльш цiкавими у застосуваннi в якостi ознак
для системи вiдслiдковування на основi DCF фiльтра
будуть виходи 2-3 роздiлюваних по каналам згортко-
вих блокiв мереж MobileNet.

Мережа ShuffleNet. Пiдвищення швидкодiї у мере-
жi цього типу досягається за рахунок використання
по-канальних згорток та операцiї групової згортки
(group convolution) [12, 32]. Суть цiєї операцiї поля-
гає у тому, що фiльтри при обчисленнi охоплюють
не всi канали вхiдного тензору, а певнi пiдмножини
каналiв – групи. За рахунок цього фiльтри мають
меншу глибину, а отже меншу кiлькiсть параметрiв
та потребують менше обчислень. Оскiльки результати
обчислення згорток окремих груп є незалежними мiж
собою, для пiдвищення взаємного врахування iнфор-
мацiї мiж групами, автори ShuffleNet використовують
операцiю перемiшування по каналам (Shuffle) [12]. У
мережi ShuffleNet застосовується звужування анало-
гiчно до того, як це виконується у роздiлюваному по
каналам згортковому блоцi мережi MobileNet версiї 2
(див. опис вище). Мережа ShuffleNet має два види
блокiв – з та без усереднюючого об’єднання (Average
Pooling). Структура цих блокiв показана на Pис. 4.

Зауважимо, що по-канальна згортка DwConv ме-
режi MobileNet може вважатись частинним випадком
групової згортки GConv, в якiй кожна група склада-
ється лише з одного каналу.

У ShuffleNet найбiльш доцiльними для використа-
ння у якостi ознак будуть тензори, що формуються
на другiй ступенi мережi, оскiльки саме тут вони ще
мають достатню для роботи системи вiдслiдковува-
ння просторову роздiльну здатнiсть (див. структуру
мережi у [12]).

Детектори YOLO. Iснує ряд версiй мереж даного
типу. В цiй роботi обмежимось розглядом спрощених
(tiny та nano) варiантiв мереж версiй 3 [13] та 5 [14],
ознаки з яких братимуться з шарiв, що передують
детекторним блокам – так званих backbone частин.

У випадку з YOLOv3-tiny частина мережi, що вiд-
повiдає за генерування ознак (backbone) складається
з повторюваних блокiв, якi мiстять згортковий шар
з фiльтрами 3 × 3, за яким слiдує шар нормалiзацiї
по навчальнiй пiдвибiрцi (batch normalization), далi
функцiя активацiї LeakyReLU i шар максимального
об’єднання (max pooling) з розмiром вiкна 2 × 2 та
кроком 2 (окрiм передостаннього i останнього бло-
кiв). У передостанньому блоцi шар максимального
об’єднання використовує крок 1, а в останньому бло-
цi шар об’єднання взагалi вiдсутнiй. Перший блок
використовує 16 згорткових фiльтрiв, а їх кiлькiсть
подвоюється у кожному наступному блоцi. Всього

генератор ознак має 7 блокiв (в останньому 1024
згортковi фiльтри).
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Fig. 4. Структура блокiв використовуваних у мережi
ShuffleNet: а – звичайний блок; б – блок з усереднюючим
об’єднанням (Avg Pool). GConv – шар групової згортки;
Shuffle – шар перемiшування (на практицi реалiзується
шарами змiни розмiру та транспонування); DwConv –
згортка по глибинi; BN – шар нормалiзацiї по навчальнiй

пiдвибiрцi (Batch Normalization)

Структура backbone частини мережi YOLOv5n
(варiант nano) аналогiчна повнiй версiї мережi [14]
за виключенням того, що в nano версiї використову-
ється менша кiлькiсть фiльтрiв у згорткових шарах.
Згортковий модуль у мережi YOLOv5 складається зi
згорткового шару, за яким iде нормалiзацiя по на-
вчальнiй пiдвибiрцi (Batch Normalization) та функцiя
активацiї SiLU (Pис. 5, а). Мережа також мiстить мо-
дулi, що позначаються C3 (Pис. 5, б) i складаються з
двох паралельно включених вхiдних згорткових моду-
лiв, за другим iз яких слiдує серiя блокiв звужування
(bottleneck, див. Pис. 5, в), причому вихiд останнього з
цих блокiв конкатенується з виходом першого вхiдно-
го згорткового модуля i передається на вхiд вихiдного
згорткового модуля.

Iншою вiдмiннiстю nano версiї вiд бiльших варi-
антiв мережi YOLOv5 є використання меншої кiль-
костi блокiв звужування у модулях C3. Заради пов-
ноти викладення слiд також зазначити, що мережа
YOLOv5 мiстить модуль швидкого об’єднання просто-
рової пiрамiди ознак (SPPF), за яким слiдує промiжна
частина мережi, яку зазвичай називають «neck». У
промiжнiй частинi також застосовуються модулi C3,
однак у їхнiх блоках звужування вiдсутнi обводи на
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вiдмiну вiд того, що показано на Pис. 5. На модулi
SPPF та промiжнiй частинi мережi YOLOv5 деталь-
нiше зупинятись не будемо, оскiльки з огляду на
ефективнiсть застосування в задачi вiдслiдковування
найбiльш цiкавими є виходи першого й другого C3 мо-
дулiв backbone частини, що генерує первиннi ознаки
(виходи бiльш глибоких шарiв є занадто предметно-
специфiчними та потребують бiльше обчислень).
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BN 
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Conv1-BN-SiLU Conv1-BN-SiLU 

Conv1-BN-SiLU 
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Fig. 5. Структура деяких модулiв, що використовуються
у мережi YOLOv5: а – згортковий модуль; б – модуль
C3; в – блок звужування (bottleneck). Згортковi модулi
у блоцi звужування та модулi C3 позначенi Convn-BN-
SiLU (включають згортковий шар, шар нормалiзацiї за
навчальною пiдмножиною та функцiю активацiї SiLU),
причому число 𝑛 одразу за Conv означає розмiр фiльтрiв
у вiдповiдних згорткових шарах – число 𝑛 = 1 означає, що
використовуються фiльтри розмiром 1 × 1, число 𝑛 = 3 –

що використовуються фiльтри розмiром 3× 3

3 Експериментальнi

випробовування

3.1 Налаштування методу оптимiзацiї

для отримання DCF фiльтра та

основнi параметри системи вiдслiд-

ковування у експериментах

При проведеннi усiх експериментiв отримання
DCF фiльтра здiйснювалось шляхом вирiшення опти-
мiзацiйної задачi (4), для чого виконувались iтерацiї
методу ADMM, кожна з яких передбачає обчислення
формул (7)-(11). У якостi бажаного вiдгуку в просто-
ровiй областi 𝑟 застосовувався Гаусiан iз параметром
стандартного вiдхилення 𝜎 = 0, 1.

Матриця регуляризацiї 𝑤, що визначає наскiльки
сильно придушуються фоновi складовi фiльтра, бра-
лася такою, щоб її центральна частина, яка у просторi

ознак має такий самий розмiр що й об’єкт, мiстила
б значення близькi до 0 (в експериментах викори-
стовувалось значення 0,001) – в цiй областi складовi
фiльтра вiдповiдають ознакам об’єкта i майже не
придушувались. За межами областi об’єкта елементи
матрицi 𝑤 навпаки бралися iз великими значеннями
(в експериментах 100), що забезпечувало придушення
складових фiльтра, якi вiдповiдали фону. Для кращої
адаптивностi при змiнi форми об’єкта, а також для
збереження у фiльтрi незначної кiлькостi контекстно-
фонової iнформацiї границя мiж центральною обла-
стю, що мiстить малi значення та периферiйною ча-
стиною 𝑤, що мiстить великi значення та вiдповiдає
за придушення фонових складових розмивалася фiль-
тром Гауса розмiром 7 × 7 пiкселiв та стандартним
вiдхиленням 𝜎 = 0, 5.

У формулах (7)-(11) застосовувався початковий
крок оптимiзацiї 𝜌(0) = 1, коефiцiєнтом змiни 𝛽 =
30 та максимально допустимим значенням 𝜌max =
1000. Кiлькiсть iтерацiй методу ADMM при обчислен-
нi фiльтра на кожному кадрi бралася рiвною 𝑘max = 2.
Для пiдвищення збiжностi оптимiзацiйної процеду-
ри, в якостi початкового наближення фiльтра 𝐺(0) та
масштабованої двоїстої змiнної 𝑈 (0) на кадрах почи-
наючи з другого бралися значення 𝐺(𝑘max) та 𝑈 (𝑘max)

iз попереднього кадру.
В усiх експериментах використовувалась квадра-

тна область пошуку збiльшена в 4 рази по вiдношенню
до середнього розмiру описаного навколо об’єкта пря-
мокутника. Перед переходом до частотної областi з
метою уникнення ефектiв Гiбса (розмиття спектру), а
також для збiльшення iмовiрностi виявлення об’єкта
поблизу його попереднього положення до кожного
каналу ознак застосовувалось зважуюче вiкно фон
Хана. Крiм того, до кожного каналу ознак застосо-
вувалась нормалiзацiя:

𝑓𝑖 =
𝑓𝑖

‖𝑓𝑖 − 𝑓𝑖‖
,∀𝑖 = 1, ..., 𝑑, (14)

де 𝑓𝑖 – 𝑖-тий канал тензору ознак; 𝑓𝑖 – середнє зна-
чення елементiв у 𝑖-тому каналi тензору ознак; ‖ · ‖
– 𝐿2-норма (норма Фробенiуса); 𝑑 – як i ранiше кiль-
кiсть каналiв у тензорi ознак.

Оновлення фiльтра на кожному кадрi (окрiм по-
чаткового) виконувалось за формулою (13), в якiй
коефiцiєнт експоненцiальної фiльтрацiї 𝛼 був прийня-
тий рiвним 0,025.

Оцiнювання розмiру об’єкта здiйснювалось шля-
хом обчислення кореляцiї (12) на 𝑛𝑠 = 3 масшта-
бах, з коефiцiєнтом масштабування 𝑠 = 1, 03𝑝, де
𝑝 = {−(𝑛𝑠 − 1)/2, . . . ,+(𝑛𝑠 − 1)/2}. Масштабом
об’єкта на поточному кадрi вважався той, на якому
фiксувалось максимальне значення кореляцiї.

Оскiльки змiщення об’єкта оцiнювалось у просто-
рi ознак, який має меншу роздiльну здатнiсть, нiж
область пошуку у реальному зображеннi, додатково
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виконувалась апроксимацiя положення кореляцiйного
пiку, що дозволило бiльш точно оцiнювати змiщення
об’єкта.

3.2 Оцiнювання якостi роботи методу

Оцiнювання якостi вiдслiдковування здiйснюва-
лось за допомогою тесту VOT Challenge 2019 [15]
для короткотривалого вiдслiдковування (short-term
tracking). Тести VOT Challenge (починаючи з 2015 по
2022 рiк) використовують однi й тi ж мiри оцiнюва-
ння якостi при короткотривалому вiдслiдковуваннi.
Мiж версiями по роках тести вiдрiзнялися головним
чином замiною деяких вiдеопослiдовностей та поро-
гових значень при обчисленнi мiр якостi. При цьому
щорiчний перегляд тестiв здiйснювався з метою змiни
складностi та забезпечення актуальностi для наявних
на той перiод часу найновiших систем вiдслiдкову-
вання. Оскiльки метод, що розглядається в данiй
роботi належить до класу методiв, що розвивались
орiєнтовно до 2019 року, було прийнято рiшення ви-
користовувати саме тест 2019 року. При цьому варто
зауважити, що так як пiд час експериментiв сам метод
вiдслiдковування не змiнювався, а використовувалися
лише рiзнi ознаки, можна вважати, що вибiр варiанту
тесту загалом не повинен мати значущого впливу на
результат.

Для повноти викладення коротко наведемо основ-
нi характеристики тесту VOT Challenge 2019. Даний
тест мiстить 60 вiдеопослiдовностей з розмiченими
на них положеннями рiзних об’єктiв. Розрахунок мiр
якостi оснований на оцiнюваннi iндексуЖакара, який
також ще називають «перетином-над-об’єднанням»:

𝐼𝑜𝑈 = |𝑟𝑡∩𝑟GT|
|𝑟𝑡∪𝑟GT| , де 𝑟𝑡 – множина точок, яка задає поло-

ження об’єкта, знайдене системою вiдслiдковування,
𝑟GT – множина точок положення об’єкта взятого з
еталонної розмiтки вiдеопослiдовностi, | · | – кiлькiсть
елементiв множини. У тестi використовується три
мiри оцiнювання якостi:

� точнiсть (𝐴) – усереднене по кiлькостi кадрiв
перекриття (𝐼𝑜𝑈) на тих частинах вiдео, де вiд-
слiдковування було визнано надiйним;

� надiйнiсть (𝑅) – величина пропорцiйна середнiй
кiлькостi зривiв вiдслiдковування (вважається,
що зрив вiдбувся тодi, коли перекриття стає
меншим за певний порiг);

� очiкуване усереднене перекриття (𝐸𝐴𝑂) – усе-
реднене значення 𝐼𝑜𝑈 , очiкуване для даної си-
стеми вiдслiдковування на великiй кiлькостi
фрагментiв вiдеопослiдовностей приведених до
певної однакової довжини [15].

Передбачається, що величина EAO iнтегрує в собi
першi двi мiри (𝐴 та 𝑅), тому результати тесту впо-
рядковуються саме за нею.

Результати оцiнювання системи вiдслiдковування
на основi DCF фiльтра, що використовує описану ви-
ще оптимiзацiйну процедуру ADMM з просторовою
регуляризацiєю та ознаками отриманими з шарiв ней-
ронних мереж, розглянутих у роздiлi 2, наведено у
Tабл. 1. Всi тести проводились iз програмною реа-
лiзацiєю системи вiдслiдковування, що використовує
бiблiотеку OpenCV версiї 4.9.0, в тому числi й для
обчислення нейромережних ознак.

Як видно з Tабл. 1 найкращий результат як по то-
чностi, так i по надiйностi вiдслiдковування (𝐸𝐴𝑂 =
0, 1692, 𝑅 = 154) досягається при використаннi ознак
мережi YOLOv3 отриманих з шару conv_4. Окремо
варто звернути увагу на можливiсть використання
шару conv_2 даної мережi. Ознаки з цього шару да-
ють показники якостi та надiйностi вiдслiдковування
вищi за середнi (Tабл. 1), однак при цьому дозволя-
ють подавати на вхiд мережi дуже мале зображення
– лише 64 × 64 пiкселi, що в результатi забезпечує
найвищу серед протестованих мереж швидкодiю (див.
Tабл. 2).

Наступними за показниками надiйностi та якостi
є ознаки мережi SqueezeNet. Тут цiкавим є той факт,
що згiдно з експериментом як з огляду на якiснi
показники, так i на швидкодiю (див. Табл. 2) кра-
щим варiантом є використання ознак iз шарiв, в яких
виконується ущiльнення тензорiв ознак, тобто шарiв
squeeze1x1 (див. Pис. 2). Глибший шар fire3 дає
дещо кращi показники надiйностi 𝑅, однак забезпе-
чує нижче очiкуване усереднене перекриття 𝐸𝐴𝑂 у
порiвняннi з шаром fire2.

Найгiршi показники забезпечуються подiбними
мiж собою мережами MobileNetV3 та ShufflyNet-9.
Iмовiрною причиною цього є структура даних мереж:
у них з ростом глибини (якщо орiєнтуватись за блока-
ми шарiв) швидко спадає роздiльна здатнiсть тензорiв
ознак. З огляду на це використовувати глибшi шари
недоцiльно, оскiльки при цьому значно знижується
точнiсть локалiзацiї об’єкта, а менш глибокi шари
не забезпечують достатню iнварiантнiсть до змiни
зовнiшнього вигляду об’єкта.

Для порiвняння до Таблицi 1 (в останнi рядки)
також було додано результати вiдслiдковування при
використаннi запрограмованих вручну ознак HOG та
бiльш складної мережi ResNet-50. Варто зауважити,
що ознаки з усiх розглянутих нейронних мереж, окрiм
мережi MobileNetV3 забезпечують кращi показники
параметрiв 𝐸𝐴𝑂 та 𝑅, нiж при використаннi ознак
HOG.

Показники швидкодiї наведенi у Таблицi 2. З неї
можна бачити, що найвища швидкодiя на всiх тесто-
вих обчислювальних платформах забезпечується при
використаннi ознак мереж YOLOv3 та SqueezeNet.
При цьому варто зауважити, що на платформi
NVidia Jetson Nano застосування GPU далеко не зав-
жди гарантує пiдвищення швидкодiї, а iнколи навiть
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Table 1 Результати оцiнювання на тестi VOT Challenge 2019. Позначення у таблицi: шар – назва шару у
мережi, з якого брався тензор ознак для обробки DCF фiльтром; вх. зобр. – роздiльна здатнiсть вхiдного
зображення у пiкселях; тензор ознак – розмiр тензору ознак; 𝐸𝐴𝑂, 𝐴, та 𝑅 – мiри оцiнювання якостi VOT
Challenge (мiра надiйностi 𝑅 безпосередньо вказує кiлькiсть зривiв вiдслiдковування)

Мережа Шар Вх. зобр. Тензор ознак EAO↑ A↑ R↓
SqueezeNet fire2_squeeze1x1 137× 137 34× 34× 16 0,1586 0,4516 170
SqueezeNet fire2_expand3x3 137× 137 34× 34× 64 0,1454 0,4601 176
SqueezeNet fire3_squeeze1x1 137× 137 34× 34× 16 0,1584 0,4697 165
SqueezeNet fire3_expand3x3 137× 137 34× 34× 64 0,1435 0,4790 174
MobileNetV3 expanded_conv_2/add 224× 224 28× 28× 24 0,1296 0,4345 251
MobileNetV3 expanded_conv_3 224× 224 28× 28× 96 0,1296 0,4131 223
ShuffleNet gconv1_7_1 224× 224 28× 28× 136 0,1340 0,4463 204
YOLOv3 conv_4 128× 128 32× 32× 64 0,1692 0,4724 154

YOLOv3 conv_2 64× 64 32× 32× 32 0,1569 0,4682 173
YOLOv5n mul_22 128× 128 32× 32× 32 0,1448 0,4550 205
Ознаки HOG - 136× 136 32× 32× 31 0,1337 0,5021 221
ResNet-50 res3a 197× 197 25× 25× 512 0,1601 0,4634 153

↑ – чим вище, тим краще

↓ – чим нижче, тим краще

червоним, синiм та зеленим показанi перший, другий та третiй найкращий результат у колонцi

Table 2 Середнiй час обробки кадру у мiлiсекундах на рiзних обчислювальних платформах (розмiри вхiдних
зображень i тензорiв ознак для всiх мереж вiдповiдають розмiрам наведеним у Табл. 1)

Мережа Шар

Мобiльний ПК NVidia Jetson Nano Raspberry Pi 5

Intel x86, ARM A57, ARM A57, ARM A76,

3,6ГГц 1,46ГГц 1,46ГГц+GPU 2,4ГГц

SqueezeNet fire2_squeeze1x1 5,04 28,35 32,67 8,27
SqueezeNet fire2_expand3x3 9,79 48,33 53,45 17,6
SqueezeNet fire3_squeeze1x1 6,27 36,0 33,87 12,1
SqueezeNet fire3_expand3x3 10,91 55,45 55,87 20,43
MobileNetV3 expanded_conv_2/add 11,85 48,69 67,81 19,27
MobileNetV3 expanded_conv_3 14,0 61,34 78,1 25,53
ShuffleNet gconv1_7_1 129,98 174,16 150,17 67,98
YOLOv3 conv_4 10,15 48,46 48,0 15,13
YOLOv3 conv_2 4,24 20,0 27,7 4,73
YOLOv5n mul_22 8,77 43,05 35,24 10,17
Ознаки HOG - 2,54 13,39 - 3,12
ResNet-50 res3a 83,8 358,65 149,73 197,69

призводить до її зниження. Це обумовлюється тим,
що ознаки в бiльшостi випадкiв беруться з неглибоких
шарiв мереж. Кiлькiсть обчислень на CPU в такому
випадку може бути меншою, нiж накладнi витрати
пов’язанi iз обмiном даними мiж CPU та GPU. Коли
кiлькiсть обчислень навпаки зростає, перевага вико-
ристання GPU стає бiльш очевидною, що зокрема стає
помiтно для мереж ShufflyNet, YOLOv5n та особливо
ResNet-50 (в останньому випадку при застосуваннi
GPU час обробки кадру зменшується бiльш нiж в 2
рази).

Висновки

В ходi проведеного в роботi аналiзу особливо-
стей використання ознак швидкодiючих нейронних

мереж щодо застосування у системах вiдслiдковуван-
ня на основi дискримiнантних кореляцiйних фiльтрiв
(DCF) встановлено, що найбiльш доцiльними з точки
зору одночасного досягнення високих показникiв яко-
стi роботи та швидкодiї є ознаки, що беруться з негли-
боких шарiв мережi YOLOv3 tiny (шар conv_4) або
мережi SqueezeNet (шар fire2_squeeze1x1). Озна-
ки YOLOv3 tiny дають дещо вищi показники на-
дiйностi та точностi, але поступаються у швид-
кодiї використанню ознак, отримуваних з мережi
SqueezeNet. В будь-якому разi обидвi мережi дозво-
лять отримати якiсть вiдслiдковування на рiвнi бiльш
обчислювально-складної ResNet-50. Серед протесто-
ваних мереж найменш доцiльними у використаннi
виявились ознаки з MobileNetV3 та ShuffleNet-9 –
вони забезпечують найнижчi показники точностi та
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надiйностi, а також мають порiвняно велику обчислю-
вальну складнiсть.

Не зважаючи на те, що дослiдження виконува-
лись для системи вiдслiдковування, в якiй дискримi-
нантний фiльтр обчислюється за допомогою методу
ADMM з просторовою регуляризацiєю, отриманi ре-
зультати цiлком можуть бути застосованi й для си-
стем, що основанi на iнших методах оптимiзацiї та
використовують iншi або додатковi способи регуля-
ризацiї.

Напрямком подальших дослiджень можуть бути
використання iнших методiв оптимiзацiї для отриман-
ня дискримiнантного фiльтра, а також аналiз можли-
востей ознак сучаснiших мереж серiї YOLO.
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Study of the Use of Features Extracted
From the Lightweight and Fast Neural
Networks in the Visual Object Trackers
Based on Discriminative Correlation Fil-
ters

Varfolomieiev A. Yu.

Introduction. Visual object tracking is an important
computer vision problem that has a wide range of applicati-
ons. Although there are many tracking methods exist, not
all of them can solve the problem in real-time, especially
on mobile and embedded platforms. One of the approaches
that permit achieving a trade-off between a high processing
speed and tracking reliability is based on the discriminative
correlation filters (DCF). The latest implementations of this
approach use features, extracted from large and computati-
onally intensive neural networks, such as VGG or ResNet. On
the one hand, it enabled to improve tracking quality, but on
the other, made trackers too computationally demanding and
unacceptably slow for some applications. At the same time,
features from lightweight and fast neural networks within the
DCF-based tracking approach are practically little studied.
This paper is partially intended to fill this gap.

Theoretic results. Using the tracker, which is based
on the discriminative correlation filter (DCF) that utilizes
the alternating direction methods of multipliers (ADMM)
as the optimizer, we analyzed the features, extracted
from the lightweight convolutional neural networks such as
SqueezeNet, MobileNetV3, ShuffleNet-9, and the tiny/nano
YOLO detectors. Particularly, we justified the selection of
specific layers from which it is the most expedient to extract
the features, and using the VOT Challenge 2019 as the
benchmark, estimated the tracking robustness and precision.
Using the mobile PC and two popular embedded platforms
(Nvidia Jetson Nano and Raspberry Pi 5) we also measured
the average frame processing time for all the tested features
of the mentioned neural networks.

Conclusions. Our study found that the most effici-
ent features, which provide the trade-off between processing
speed and tracking quality, are the ones extracted from the
YOLOv3 tiny and SqueezeNet neural networks.

Key words: visual object tracking; neural network
features; discriminative correlation filters (DCF); alternating
direction method of multipliers (ADMM)
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