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Анотація. Зроблено огляд нейромережевої архітектури OSNet з метою навчання власних моделі 
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ВСТУП 
Повторна ідентифікація об’єктів є одним із важливих завдань у відеоаналітиці, і їй все більше 

приділяється уваги. Повторна ідентифікація об’єктів, як основна технологія у відеоаналізі має на меті 
визначити, чи належать об’єкти, що з’являються на зображеннях, які не перекривається, одному об’єкту. 
Незважаючи на те, що дослідники доклали великих зусиль для вирішення цієї проблеми, вона все ще має 
певні прошарки через великі розбіжності у точках зору, фонах, ілюмінаціях та позах [1,2]. 

Повторна ідентифікація особи, як фундаментальне завдання розподіленого спостереження з 
кількома камерами, спрямована на те, щоб зіставити людей, які з'являються в різних видах камер, що не 
перекриваються. При розпізнаванні рівня екземпляра, повторна ідентифікація особи стикається з двома 
основними проблемами, як показано на рисунку 1.  

Рис. 1 – Приклад зміни умов перегляду камери 

По-перше, варіації внутрішнього класу (екземпляр/ідентичність) зазвичай великі через зміни 
умов перегляду камери. Наприклад, обидві людини на рис. 1 (а) та (б) несуть рюкзак; вид зміна між 
камерами (від фронтальної до задньої) призводить до значних змін зовнішнього вигляду в районі 
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рюкзака, що ускладнює узгодження однієї людини. По-друге, є також невеликі міжкласові варіації - 
люди у публічному просторі часто носять подібний одяг,тому здалеку, як зазвичай у 
відеоспостереженнях, вони можуть виглядати неймовірно схожими [3]. 

Метою даної статті є дослідження OSNet та навчання нових нейромережевих моделей для 
підвищення ефективності повторної ідентифікації людини.  

Задачі достідження: 
1. Дослідження OSNet для задачі повторної ідентифікації людини.
2. Аналіз існуючих наборів даних для задачі повторної ідентифікації людини.
3. Дослідження метрик оцінювання методів повторної ідентифікації людини.
4. Навчання власних моделей повторної ідентифікації людини та порівняння з аналогами

Архітектура мережі OSNet 

Omni-Scale Network – це архітектура 
нейроної мережі, що розроблена для 
вивчення omni-scale (всемаштабних) ознак 
екземпляра на основі згорткової нейронної 
мережі [4]. 

Щоб зіставити осіб і відрізнити їх 
один від одного, однаково важливі ознаки 
відповідних невеликих локальних регіонів 
(взуття, окуляри) і глобальних (молодий 
чоловік, біла футболка + сірі шорти).  

Основний блок OSNet складається з 
декількох згорткових потоків з різними 
розмірами рецептивного поля. Масштаб 
ознак, на якому фокусується кожен потік, 
визначається експонентнно, новим 
коефіцієнтом розмірності, який лінійно 
збільшується між потоками, щоб 
гарантувати, що різні масштаби 
захоплюються в кожному блоці. Важливо те,
що результуючі багатомасштабні карти 

об’єктів динамічно об’єднуються ваговими коефіцієнтами каналів, які генеруються уніфікованим 
шлюзом агрегації (Aggregation Gate).  

Aggregation Gate (AG) — це міні-мережа, яка поділяє параметри для всіх потоків з низкою 
бажаних властивостей для ефективного навчання моделі. За допомогою AG, що піддається навчанню, 
генерується ваги каналу стають залежними від входу, отже, динамічне злиття масштабів. Цей новий 
дизайн AG дозволяє мережі вивчати всемасштабні представлення функцій: залежно від конкретного 
вхідного зображення, шлюз може сфокусуватися на одному масштабі, призначаючи домінантну вагу 
певному потоку або масштабу; як альтернатива, він може підбирати та змішувати і таким чином 
створювати неоднорідні масштаби [5]. 

Таблиця 1 - Архітектура OSNet з розміром вхідного зображення 256×128 

stage  output  OSNet 
conv1  128×64, 64

64×32, 64 
7×7 conv, stride 2 

3×3 max pool, stride 2 
conv2  64×32, 256  bottleneck × 2 

transition  64×32, 256
32×16, 256 

1×1 conv 
2×2 average pool, stride 2 

conv3  32×16, 384  bottleneck × 2 
transition  32×16, 384

16×8, 384 
1×1 conv 

2×2 average pool, stride 2 
conv4  16×8, 512  bottleneck × 2 
conv5  16×8, 512  1×1 conv 
gap  1×1, 512  global average pool 
fc  1×1, 512  fc 

Рис. 2 – Архітектура мережі OSNet 1 
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Дослідження датасетів для навчання нейромережевих моделей 

Для дослідження було обрано відкриті набори даних для повторної ідентифікації людей. 
Market-1501. Наборі даних, що був створений з відео отриманого з шести камер перед 

супермаркетом у кампусі, у тому числі п’ять камер 1280 × 1080 HD та одна камера 720 × 576 SD. Серед 
цих камер є перекриття. Даний набір даних містить 32 668 зображень із 1501 особами. Зображення 
кожної особи фіксуються щонайбільше шістьма камерами. Кожна анотована особа фіксується принаймні 
двома камерами, щоб можна було здійснювати перехресний пошук [6]. Приклади набору даних показані 
на рисунку 3. 

Рис. 3 - Приклади набору даних Market-1501 

CUHK03. Набір даних складається з 14 097 зображень із 1 467 осіб, які було зібрано за 
допомогою камер в кампусі, і кожна особа фіксується двома камерами кампусу. Цей набір даних надає 
два типи анотацій, перший тип – це зображення розмічені вручну, а інший — розмічені за допомогою 
автоматичного детектора. Набір даних також містить 20 випадкових розподілів для навчання та 
тестування, у яких 100 осіб вибираються для тестування, а решта для навчання [7]. Приклади набору 
даних показані на рисунку 4. 

Рис. 4 - Приклади набору даних CUHK03 

DukeMTMC-reID. Даний набір був зібраний в університеті Дюка і містить понад 14 годин 
відеопослідовностей, зібраних з 8 камер. Випадковим чином вибирається зображення з 702 особою як 
навчальний набір, а решту 702 як тестовий набір. У наборі для тестування вибирається одне зображення 
запиту для кожного особи в кожній камері, а інші зображення розміщуються в галереї. У результаті ми 
отримуємо 16 522 навчальні зображення з 702 особою, 2 228 зображень запиту інших 702 осіб та 17 661 
зображення галереї [8]. Приклади набору даних показані на рисунку 5. 



МЕТОДИ ТА СИСТЕМИ ОПТИКО-ЕЛЕКТРОННОЇ І ЦИФРОВОЇ ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ ТА 
СИГНАЛІВ 

28 

Рис. 5 - Приклади набору даних DukeMTMC-reID 

Метрики оцінки 
Для оцінки ефективності моделі в різних аспектах, які роблять оцінку комплексною 

використовують наступні метрики: 
Cumulative Matching Characteristics (CMC) – це криві сукупних характеристик відповідності. На 

них побудований один з найпопулярніших підходів оцінки повторної ідентифікації особи. Це метод 
імовірності top-k пострілів для оцінки точності, в якому top-k відноситься до перших k вибірок з 
правилами ранжирування. Модель робить передбачення відповідно до зразка запиту та ранжирує їх за 
схожістю із запитом. Точність CMC top-k для запиту визначається як [9]: 

௞ܿܿܣ ൌ ൜
1, якщо	зразки	галереї	з	найвищим	рейтингом	містять	ідентифікатор	запиту

0, інше

яка є зсунутою ступінчастою функцією. Остаточна крива CMC обчислюється шляхом усереднення 
зміщених крокових функцій за всіма запитами. 

Mean Average Precision (mAP) –  широко використовується в задачах виявлення об'єктів і пошуку 
зображень, особливо там, де виникають завдання повторної ідентифікації особи [10].  

Точність і відкликання є важливими компонентами середньої точності. Точність — це здатність 
моделі ідентифікувати лише відповідні об’єкти. Відкликання — це здатність моделі знаходити всі 
відповідні випадки. Точність і відкликання виражаються як: 

݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ    ൌ
்௉

்௉ାி௉
   ,   (1) 

   ܴ݈݈݁ܿܽ ൌ
்௉

்௉ାிே
   ,    (2) 

де TP - кількість істинно позитивних, FP - кількість хибнопозитивних, FN - кількість помилково 
негативних. 

Середня точність (AP) означає середнє значення найвищої точності при різних відкликаннях, яке 
виражається таким чином: 

ܲܣ  ൌ
ଵ

ோ
∑ ሻ௥∈ோݎሺ	݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ     ,      (3) 

де mAP - це остаточний показник продуктивності моделі, оскільки він використовує середнє значення 
продуктивності моделі по всіх класах, в певному сенсі відображає середню продуктивність і 
визначається як [11]: 

ܲܣ݉     ൌ
ଵ

ெ
∑ ሺ݉ሻ௠∈ெܲܣ       .     (4) 
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Навчання та тестування нейромережевих моделей 

Для створення та навчання моделей було використано python бібліотеку глибокого навчання для 
повторної ідентифікації людей – Torchreid [12]. Основними особливостями цієї бібліотеки є: 

 навчання при використанні декількох графічних процесорів;

 можливість використання попередньо навчених моделей (MuDeep, ResNet-mid, HACNN, PCB,
MLFN, OSNet);

 аналіз якості моделей у режимі реального часу;

 підтримують як зображення, так і відео;

 проста підготовка наборів даних;

 навчання з кількома наборами даних;

 оцінка між наборами даних.

Навчання та тестування моделі відбувались на відкритих наборах даних Market-1501та
DukeMTMC-reID. 

Для навчання моделей на основі моделі OSNet були обрані такі параметри: кількість епох
навчання – 60, optim – adam [13], loss – softmax [14]. На рисунку 6 зображено, як змінювалось значення 
якості (acc) в процесі навчання. 

Рис. 6. Зміна показників якості моделі в процесі навчання 

Для тестування були обрані показники якості моделі – mAP та CMC крива (Rank-1). 
В результаті досліджень та навчання нейронних мереж було досягнуто таких показників якості 

моделі на валідаційному наборі зображень Market-1501: mAP = 73,5% та Rank-1 = 90%. Отримані 
результати порівняємо з існуючою моделлю [15], яка була створена при використанні нейронної мережі 
OGNet. Показники якості моделі на валідаційному наборі зображень Market-1501: mAP = 69,52% та Rank-
1 = 87,74%, що значно менші за показники навчаної власної моделі. 

Результати досліджень та отриманих моделей на валідаційному наборі зображень Market-1501 
наведено в таблиці 2. 

В таблиці 3 представлено результати отримані на валідаційному наборі зображень DukeMTMC-
reID.  
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Таблиця 2 - Результати навчання моделей на наборі зображень Market-1501. 

model dataset optim lr epoh mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20 

OSNet market-1501 adam 0.001 60 60.2% 82.6% 92.7% 95.0% 96.9% 

OSNet  market-1501 adam 0.0015 60 67.9% 86.7% 95.0% 96.9% 98.0% 

OSNet  market-1501 adam 0.002 60 68.1% 86.6% 94.5% 96.3% 97.8% 

OSNet  market-1501 adam 0.003 60 70.5% 87.7% 95.0% 96.9% 97.8% 

OSNet  market-1501 adam 0.0045 60 73.0% 89.4% 95.8% 97.3% 98.5% 

OSNet  market-1501 adam 0.0055 60 73.5% 90.0% 96.1% 97.4% 98.2% 

OSNet  market-1501 adam 0.007 60 72.2% 89.0% 96.0% 97.5% 98.4% 

OSNet  market-1501 adam 0.0005 60 72.8% 89.0% 95.7% 97.2% 98.4% 

OSNet  market-1501 adam 0.0085 60 71.7% 89.0% 95.3% 96.8% 98.0% 

Таблиця 3 - Результати навчання моделей на наборі зображень DukeMTMC-reID. 

model dataset optim lr epoh mAP Rank-1 Rank-5 Rank-10 Rank-20 

OSNet  dukemtmc-reid adam 0.001 60 51.7% 74.5% 85.6% 88.9% 91.4% 

OSNet  dukemtmcreid adam 0.0015 60 56.0% 77.7% 86.8% 89.9% 91.9% 

OSNet  dukemtmc-reid adam 0.002 60 57.9% 78.0% 87.0% 90.4% 92.9% 

OSNet  dukemtmc-reid adam 0.005 60 62.1% 81.7% 89.5% 91.9% 93.7% 

OSNet  dukemtmc-reid adam 0.0055 60 33.6% 55.0% 72.6% 77.9% 82.7% 

ВИСНОВКИ 

1. Проведено аналіз нейронної мережі OSNet, визначено основні блоки та архітектуру мережі.
Розглянуто основні метрики, що використовуються для оцінки  кількісної ефективності моделей. 

2. Проаналізовано існуючі відкриті набори даних для задачі повторної ідентифікації людини та
обрано Market-1501 та DukeMTMC-reID для використання в навчання нейромеревих моделей. 

3. За допомогою мови програмування Python та бібліотеки глибокого навчання torchreid, було
проведенно досліджння та отримано власні нейромережеві моделі. Отримані моделі було перевірено на 
валідаційних наборах даних Market-1501 (mAP = 73,5%, Rank-1 = 90%) та DukeMTMC-reID (mAP = 
62,81%, Rank-1 = 81,7%). 

4. Отриману модель було порівняно з існуючими аналогами та визначено шляхи та чинники, що
впливають на підвищення вірогідності повторної ідентифікації людини. Проведено тестування та оцінку 
якості отриманих моделей на реальних даних. 
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