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Анотація. У статті представлений огляд сучасних методів оцінки пози людини в інтелектуа-

льних системах відеоспостереження. Розглянуто 2D та 3D підходи, включаючи як класичні методи, 

так і моделі на основі глибокого навчання. Проаналізовано особливості top-down і bottom-up страте-

гій, їх переваги та обмеження. Визначено основні виклики, пов’язані з реальними умовами спостере-

ження, зокрема оклюзіями, зміною освітлення та обмеженою якістю зображень. Окреслено перспе-

ктиви розвитку галузі, зокрема використання 6D оцінки пози, мультисенсорних даних і самонавчаль-

них моделей. 

Ключові слова: інтелектуальні системи, відеоспостереження, аналіз поведінки, оцінка пози, 

нейронні мережі, теплові карти, багатокамерні системи, оклюзії. 

Вступ 

У сучасному світі відеоспостереження стало 

невід’ємною складовою систем безпеки, управ-

ління міською інфраструктурою, моніторингу 

громадського порядку та контролю доступу. 

Традиційні системи відеоспостереження 

здебільшого виконували пасивну функцію – на-

копичення відеоданих для подальшого перегляду 

оператором. Проте зі стрімким розвитком техно-

логій комп’ютерного зору та глибокого навчання 

виникла нова парадигма – інтелектуальні систе-

ми відеоспостереження, здатні до автоматизова-

ної інтерпретації сцени в реальному часі [1]. 

Одним з ключових напрямів розвитку таких 

систем є оцінка пози людини (англ. human pose 

estimation) — процес визначення просторового 

положення ключових точок людського тіла на 

основі зображення або відео потоку [2]. 

Інформація про позу є основою для більш 

складних завдань, таких як розпізнавання актив-

ності, виявлення аномальної поведінки, відсте-

ження осіб, інтерфейси «людина-машина» та на-

віть передиктивна аналітика у сфері безпеки. 

Сучасні методи оцінки пози поділяються на 

два основні класи — двовимірна (2D) та триви-

мірна (3D) оцінка. 2D-методи передбачають ло-

калізацію ключових точок тіла на площині зо-

браження й зазвичай реалізуються за допомогою 

згорткових нейронних мереж, які прогнозують 

координати основних суглобів у пікселях [3]. 
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Вони є менш ресурс втратними та широко 

застосовуються в реальному часі у відеоспосте-

реженні. 

Водночас 3D-оцінка пози надає глибше ро-

зуміння просторової конфігурації тіла, дозволяє 

враховувати перспективні спотворення та отри-

мувати положення частин тіла у фізичному прос-

торі. Проте такі методи зазвичай вимагають або 

використання глибинних сенсорів, або складних 

моделей реконструкції на основі одного або кі-

лькох зображень. 

Незважаючи на активний прогрес, задача 

оцінки пози в умовах реальних систем відеоспо-

стереження залишається складною. На результа-

ти негативно впливають такі чинники, як змінні 

умови освітлення, шум, часткове перекриття 

об'єктів, різні ракурси камер, обмеження роз-

дільної здатності тощо. В умовах публічного 

середовища додаткову складність створює наяв-

ність кількох людей у кадрі та постійна динаміка 

сцени (рис. 1) [4]. 

В реальних умовах виявлення людей і про-

гнозування пози стикаються з різними перешко-

дами: залізничні колії, кабелі електропередач і 

трамваї, що рухаються, блокують різні частини 

зображення; кут нахилу камери створює розбіж-

ності в розмірах людини [4]. 

З огляду на актуальність проблематики, у 

науковій спільноті зростає інтерес до системати-

зації знань у цій галузі, порівняння наявних під-

ходів, аналізу їх ефективності, а також визначен-

ня векторів майбутніх досліджень. 

Метою даної статті є систематизація сучас-

них підходів до оцінки пози людини в інтелекту-

альних системах відеоспостереження, аналіз
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Рис.1. Реальні умови виявлення людей і прогнозування пози.  

основних методів 2D та 3D оцінки пози, їх пере-

ваг, недоліків та сфер застосування, а також 

окреслення актуальних викликів і перспектив 

подальшого розвитку цієї області досліджень.  

1. Загальна постановка задачі 

Оцінка пози (положення та конфігурації ті-

ла) людини є однією з ключових задач у галузі 

комп’ютерного зору, зокрема в контексті інтеле-

ктуальних систем відеоспостереження. Метою 

такої задачі є автоматичне виявлення та відсте-

ження просторового положення ключових точок 

тіла людини на основі вхідних відеоданих. 

Вхідні дані. Розглянемо відеопотік, який 

представляється як послідовність кадрів: 

 
𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑡},   𝑖𝑡 ∈ ℝ𝐻×𝑊×3, (1) 

де 𝑡 – кількість кадрів, 𝐻 та 𝑊 – висота та шири-

на кадру відповідно, 𝑖𝑡 – кольорове зображення в 

момент часу 𝑡. 

Задача. Для кожного кадру 𝑖𝑡 необхідно ви-

значити набір ключових точок 𝐾𝑡 =
{𝑘1, 𝑘2, … , 𝑘𝑛}, які відповідають основним анато-

мічним орієнтирам тіла людини: голова, плечі, 

лікті, кисті, таз, коліна, стопи тощо. Кожна точка 

𝑘𝑖 задається координатами на площині зобра-

ження: 

 
𝑘𝑖 = (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑥𝑖 ∈ [0, 𝑊], 𝑦𝑖 ∈ [0, 𝐻]. (2) 

У випадку тривимірної оцінки пози викори-

стовується просторове представлення: 

 
𝑘𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖),   (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖) ∈ ℝ3 , (3) 

де 𝑧𝑖 відображає глибину точки в просторі або 

відстань до камери. 

У випадку, коли на зображенні присутні де-

кілька людей, поза кожної людини визначається 

окремо. Тоді вихідний набір поз для кадру має 

вигляд: 

 
𝑃𝑡 = {𝐾𝑡

(1)
, 𝐾𝑡

(2)
, … , 𝐾𝑡

(𝑀𝑡)
}, (4) 

де 𝑀𝑡 – кількість людей у кадрі в момент часу 𝑡, 

𝐾𝑡
(𝑗)

 – набір ключових точок для 𝑗-ої людини. 

Мета – знайти відображення:  

 
𝑓: 𝐼 → {𝑃1, 𝑃2, … , 𝑃𝑡}, (5) 

яке для кожного кадру 𝑖𝑡 забезпечує точне і стій-

ке визначення просторового положення ключо-

вих точок усіх людей у сцені. 

Вимоги до системи розпізнавання пози. 

Точність – висока відповідність оцінених 

координат ключових точок істинним (референт-

ним) значенням. Може оцінюватися, наприклад, 

за метрикою PCK (Percentage of Correct 

Keypoints), як відсоток правильних ключових 

точок [5]: 

 

𝑃𝐶𝐾@𝛼 =
1

𝑁
∑ 𝕀 (

‖𝑘̂𝑖 − 𝑘𝑖‖
2

𝑑
< 𝛼)

𝑁

𝑖=1

, (6) 

де 𝑘̂𝑖 – прогнозована позиція точки, 𝑘𝑖 – істинна 

позиція точки, 𝑑 – нормалізуючий коефіцієнт 
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(наприклад, відстань між плечима), 𝛼 – заданий 

поріг. 

Стійкість – система повинна коректно пра-

цювати в умовах часткового перекриття, різного 

освітлення, різних масштабів та ракурсів. 

Продуктивність – алгоритм повинен працю-

вати в режимі реального часу або близькому до 

реального, з мінімальною затримкою обробки 

(наприклад, не менше 15–30 кадрів за секунду). 

Масштабованість – можливість одночасної 

обробки кількох людей в кадрі. 

2. Двовимірна та тривимірна оцінка  

пози людини в інтелектуальних системах  

відеоспостереження 

У контексті інтелектуальних систем відеос-

постереження, які призначені для автоматизова-

ного аналізу поведінки людини, ключовим 

етапом оцінки пози людини є локалізація та інте-

рпретація пози у дво- або тривимірному просто-

рі. 

Двовимірна оцінка пози. У більшості прак-

тичних застосувань відеоспостереження викори-

стовується двовимірна оцінка пози (2D pose 

estimation).  

Це пов’язано з відсутністю просторової ін-

формації про глибину сцени у стандартних ві-

деокамерах та вимогою до реального часу обро-

бки. Двовимірна оцінка полягає у знаходженні 

координат 𝑁 ключових точок людського тіла на 

площині зображення: 

 
𝐾(2𝐷) = {𝑘𝑖 ∈ ℝ2|𝑘𝑖 = (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝑁}. (7) 

Ключові точки можуть включати: верхівку 

голови, шию, плечі, лікті, кисті, таз, коліна та 

щиколотки. Визначення таких точок часто реалі-

зується за допомогою згорткових нейронних 

мереж, які прогнозують теплові карти (heatmaps): 

 

Рис.2. Ілюстрація задачі двовимірної оцінки пози 

[6] 

 
𝐻𝑖: ℝ𝐻×𝑊 → [0,1], 𝑖 = 1,2, … , 𝑁, (8) 

де значення 𝐻𝑖(𝑥, 𝑦) характеризує ймовірність 

наявності 𝑖-ої точки у пікселі (𝑥, 𝑦). Найімовір-

ніше положення точки визначається як: 

 𝑘𝑖 = arg max
(𝑥,𝑦)

𝐻𝑖(𝑥, 𝑦). (9) 

Двовимірна поз є інваріантною до абсолют-

ного масштабу сцени, однак не дозволяє точно 

визначити глибину об’єкта або просторові кути 

суглобів. 

Тривимірна оцінка пози людини. На відміну 

від двовимірних підходів, тривимірна оцінка 

пози (3D pose estimation) передбачає реконструк-

цію просторового положення ключових точок: 

 
𝐾(3𝐷) = {𝑝𝑖 ∈ ℝ3|𝑝𝑖 = (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝑁}, (10) 

де координата 𝑧𝑖 відображає глибину (відстань 

від камери або вертикальну компоненту у світо-

вій системі координат) (рис. 3). 

 

Рис.3. Ілюстрація задачі тривимірної 

оцінки пози [7] 

У системах з однією камерою оцінка 𝑧𝑖 є не-

однозначною і потребує або навченої моделі для 

«відновлення» глибини з двовимірних даних, або 

додаткових сенсорів (наприклад, стерео камер, 

глибинних камер або мультикамерних систем). 
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При наявності каліброваної камери (тобто з 

відомою матрицею внутрішніх параметрів 𝐾) 

можна здійснити проекцію 3D точок у 2D зобра-

ження за допомогою проективного перетво-

рення: 

 

𝜆 [
𝑢𝑖
𝑣𝑖

1

] = 𝐾 ∙ [𝑅|𝑡] [

𝑥𝑖

𝑦𝑖
𝑧𝑖

1

], (11) 

де (𝑢𝑖, 𝑣𝑖) – координати точки на зображенні, 𝑅 ∈
ℝ3×3 – матриця обертання, 𝑡 ∈ ℝ3 – вектор тран-

сляції, 𝜆 – масштабний коефіцієнт. 

Таким чином, задачу можна подати як зво-

ротну до проекції: за відомими 2D точками та 

параметрами камери – відновити положення в 

просторі. 

В таблиці 1 наведена порівняльна характе-

ристика задач двовимірної та тривимірної оцінки 

пози людини в інтелектуальних системах відеос-

постереження. 

Таким чином, у типових інтелектуальних 

системах відеоспостереження, де головною ме-

тою є виявлення, відстеження та базовий аналіз 

активності людини, використовується 2D оцінка 

пози через її обчислювальну ефективність та 

відсутність вимог до спеціалізованого обладнан-

ня. 

Проте у випадках, коли потрібна більш гли-

бока просторова інтерпретація (наприклад, для 

виявлення падінь, агресії або складних патернів 

поведінки), доцільним є використання 3D оцінки 

пози, за умови наявності відповідних технічних 

засобів. 

Таблиця 1 

Порівняльна характеристика задач  

2D та 3D оцінки пози людини 

Характерис-

тика 
2D оцінка 3D оцінка 

Вихідні коор-

динати 
(𝑥, 𝑦) (𝑥, 𝑦, 𝑧) 

Обладнання 
Звичайна  

камера 

Глибинна,  

стерео,  

багатокамерна 

система 

Обчислювальна 

складність 
Нижча Вища 

Точність  

положення 

В межах  

зображення 

У реальних 

метричних 

одиницях 

Застосування 

Безпека,  

спостереження, 

аналітика 

Медичні  

системи, спорт, 

робототехніка 

3. Виклики та перешкоди задачі оцінки 

пози людини 

Оцінка пози людини під час відеоспостере-

ження є складним завданням. На відміну від ла-

бораторних умов, камера веде безперервну зйом-

ку вдень і вночі за різних погодних умов протя-

гом усього року. Влітку відбиття від мобільного 

телефону може частково затуляти камеру, заліз-

ничні колії, що заважають людським формам, 

різки тіні, які можуть призвести до хибно пози-

тивних спрацьовувань, як показано на рисунку 4. 

 

Рис.4. Приклади спотворення камери [8] 

[8], освітлення в межах однієї і тієї ж сцени може 

сильно відрізнятися, як показано на рисунку 5, а 

[8]. Крім того, через природу відеоспостережен-

ня зображення часто сильно спотворені, а камери 

здебільшого встановлені на висоті та під нахи-

лом, щоб забезпечити велике поле зору. Така 

перспектива камери підкреслює затінення інши-

ми об'єктами або самим собою, а іноді навіть 

власною тінню, як показано на рисунках 5, а і 5, 

б [8]. 
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а) люди, які частково або повністю 

затінені тінями навколишнього середовища 

 

б) складні, заплутані і закриті пози 

Рис.5. Ілюстрація проблем реальних сценаріїв 

Аналіз наукових робіт, присвячених вирі-

шенню задачі оцінки пози людини в інтелектуа-

льних системах відеоспостереження, дозволив 

визначити такі перешкоди та виклики: 

− оклюзії – коли частина об'єкта прихована 

або заблокована іншим об'єктом, це створює 

значні труднощі для точної оцінки пози. У бага-

тьох реальних сценаріях частини тіла можуть 

бути закриті, що ускладнює точне прогнозування 

положення прихованих суглобів. Ця проблема 

особливо поширена в сценах великого скупчення 

людей, де кілька людей можуть закривати один 

одного [9]; 

− варіації зовнішнього вигляду – оцінюван-

ня пози також ускладнюється зміною точки зору. 

Зовнішній вигляд об'єкта може кардинально змі-

нюватися, якщо дивитися на нього під різними 

кутами, що може ускладнити точну оцінку пози. 

Це особливо складно при 3D-оцінці пози, де ме-

тою є оцінка 3D-координат суглобів, на які мо-

жуть суттєво впливати зміни точки зору [9]; 

− відсутність анотованих навчальних даних 

– ефективність багатьох алгоритмів оцінювання 

поз, особливо тих, що базуються на глибокому 

навчанні, залежить від наявності великої кілько-

сті анотованих навчальних даних. Однак ство-

рення таких наборів даних є тривалим і трудомі-

стким процесом. Відсутність достатньої кількос-

ті анотованих навчальних даних може суттєво 

обмежити продуктивність цих алгоритмів [10]; 

– обробка в реальному часі – оцінка пози в 

реальному часі, коли позу потрібно оцінювати в 

реальному часі під час зйомки відео, створює 

значні проблеми з точки зору обчислювальних 

ресурсів і швидкості обробки; 

− розмиття руху та якість зображення – при 

оцінці пози на основі відео, розмиття руху може 

суттєво вплинути на точність оцінки пози. Шви-

дкі рухи можуть призвести до розмиття зобра-

ження, що ускладнює точну ідентифікацію по-

ложення суглобів. Аналогічно, низькоякісні зо-

браження або відео, які можуть мати шум або 

низьку роздільну здатність, також можуть ство-

рювати проблеми для точної оцінки пози [10]; 

− варіації точки зору – оцінювання пози та-

кож ускладнюється зміною точки зору. Зовніш-

ній вигляд об'єкта може кардинально змінювати-

ся, якщо дивитися на нього під різними кутами, 

що може ускладнити точну оцінку пози; 

− зміна освітлення – зміна освітлення може 

кардинально вплинути на зовнішній вигляд об'є-

кта, що ускладнює точну оцінку пози. Тіні мо-

жуть приховувати частини тіла, а сильне освіт-

лення може призвести до пере освітлення діля-

нок, і обидва ці фактори можуть перешкоджати 

точному визначенню частин тіла та їхнього по-

ложення [11]. 

4. Огляд наукових робіт в області оцінки 

пози людини 

В сучасних інтелектуальних системах відео-

спостереження задача оцінки пози людини 

(Human Pose Estimation, HPE) відіграє ключову 

роль у розпізнаванні активності, поведінковому 

аналізі та безпеці. 

Наукові дослідження у цій галузі охоплю-

ють як двовимірну, так і тривимірну оцінку пози, 

із застосуванням класичних методів, глибокого 

навчання та гібридних рішень. 

4.1 Двовимірна оцінка пози 

Розміщення ключових точок у двовимірно-

му просторі відносно кадру зображення або відео 

можна легко оцінити за допомогою двовимірної 

оцінки пози. Вона працює шляхом виявлення та 

аналізу координат 𝑋 та 𝑌 суглобів людського 

тіла на зображенні. 2D оцінка пози – це процес 

визначення розташування суглобів тіла на зо-

браженні (у піксельних значеннях).



ISSN 2221-3805. Електротехнічні та комп’ютерні системи. 2025. № 42 (118) 

 Artificial intelligence Systems 27 

 

Традиційні методи оцінки пози людини у 2D 

включають такі підходи, як HOG, Edgelet та мо-

дель пікторіальних структур (PSM) [12], які 

представляють частини тіла у вигляді геометри-

чних фігур (наприклад, циліндрів) та моделюють 

просторові взаємозв’язки між ними. PSM, запро-

понована Фішлером [13], використовує частини, 

визначені за піксельною площею та напрямком, і 

може ефективно оброблятись за допомогою ди-

намічного програмування 

Методи оцінки пози на базі глибинного нав-

чання. Традиційні методи оцінки пози людини в 

2D мають обмежену виразність, не враховують 

глобальний контекст та базуються на ручних 

ознаках, що знижує точність та ефективність. 

Через ці обмеження набули популярності моделі 

на основі глибокого навчання, які забезпечують 

кращу точність і дозволяють працювати як з од-

нією, так і з кількома людьми на зображенні. 

Методи оцінки пози однієї людини (SPPE). 

Методи оцінки пози однієї людини визначають 

позу конкретної людини на зображенні. Якщо на 

зображенні є кілька людей, то зображення обрі-

зається таким чином, щоб на ньому залишилася 

тільки одна людина. Детектор верхньої частини 

тіла [14] або детектор всього тіла [15] може ви-

конати це завдання автоматично. Метою методів 

для однієї людини є визначення місцезнахо-

дження ключових точок у цій області на основі 

заданої інформації про позицію. Залежно від 

того, як вони прогнозують ключові точки, мето-

дики SPPE поділяються на дві категорії: підходи 

на основі регресії ключових точок і підходи на 

основі теплових карт: 

− методи на основі регресії ключових точок 

напряму прогнозують координати кожної точки, 

але ця задача є складною через необхідність точ-

ної відповідності ознак. Для покращення точнос-

ті використовуються моделі з зворотним 

зв’язком, наприклад, Iterative Feedback, LCR 

Network або каскадні регресори [16]; 

− методи на основі теплових карт прогнозу-

ють ймовірність наявності ключової точки в ко-

жному пікселі. Цей підхід дозволяє краще лока-

лізувати частини тіла. Відомі моделі – 

Convolutional Pose Machines, Stacked Hourglass 

Network, а також новітні методи SAHR і WAHR, 

які адаптуються до масштабу і ваг пікселів, зна-

чно підвищуючи точність [17]. Також викорис-

товуються графові моделі для врахування 

зв’язків між частинами тіла. 

− Пряме регресування координат суглобів є 

нелінійним і складним для навчання, а також не 

підходить для випадків з кількома людьми. Вод-

ночас теплові карти краще передають просторо-

вий контекст і підходять для складних сценаріїв. 

Пряме регресування просте, швидке та може 

застосовуватись у 3D. Теплові карти в поєднанні 

з великими згортковими ядрами та глибокими 

моделями покращують точність за рахунок ши-

ршого контексту. У процесі навчання модель 

поступово пригнічує помилкові відповіді та по-

силює правильні. Отже, обидва підходи мають 

свої переваги та недоліки, і універсального рі-

шення не існує. 

Методи оцінки пози декількох людей 

(MPPE). Оскільки положення та об'єм людей на 

зображенні є невизначеними, оцінка пози кількох 

людей є складнішою, ніж оцінка пози однієї лю-

дини. У більшості випадків цю проблему можна 

вирішити одним із двох способів: 

− найпростіший метод полягає в тому, щоб 

почати з виявлення людини, потім оцінити її 

частини і, нарешті, обчислити позу для кожної 

особи. Він забезпечує високу точність завдяки 

поетапній обробці. Сучасні моделі, наприклад, 

Mask R-CNN, GlobalNet і двоетапна модель 

Papandreou, покращують результати за рахунок 

багаторівневих ознак і сегментації. Застосування 

ToF-зображень та виділення ROI підвищує точ-

ність для складних областей [18]. Цей підхід 

називається підходом «зверху-вниз» (top-down); 

− інший метод полягає в ідентифікації всіх 

частин на зображенні (тобто частин кожної лю-

дини), а потім групуванні частин, які належать 

різним людям. Це називається висхідним підхо-

дом (bottom-up). Моделі, наприклад, PRN та 

DeeperCut, покращують точність завдяки глиб-

шим мережам і контекстним зв’язкам [19], а під-

хід , представлений в роботі [20], поєднує оцінку 

пози з відстеженням, підвищуючи ефективність. 

Підхід «зверху-вниз» забезпечує вищу точ-

ність завдяки обробці кожної людини окремо, 

але він повільніший, оскільки вимагає повторно-

го оцінювання пози для кожного виявленого 

об'єкта. Висхідний підхід швидший, оскільки 

обробляє всіх людей одночасно, але часто посту-

пається в точності через нижчу роздільну здат-

ність окремих осіб і складність у виділенні дета- 

лей. Глибокі нейронні мережі застосовуються 

для обох підходів, однак неможливо однозначно 

сказати, який з них кращий – усе залежить від 

завдання. Вибір між ними базується на компро-

місі між точністю та швидкістю. 

4.2 Тривимірна оцінка пози 

3D оцінка пози (3D HPE) визначає положен-

ня суглобів людини у тривимірному просторі 

(𝑋, 𝑌, 𝑍) за зображенням або відео. Основна мета 

– обчислити координати ключових точок тіла на
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основі RGB-зображення. На відміну від 2D, 3D 

оцінка є складнішою через неоднозначність, ви-

щі вимоги до обчислювальних ресурсів і вплив 

зовнішніх факторів (текстура, колір шкіри, тло, 

оклюзії тощо). Оцінювання також ускладнюється 

вибором якісного датасету (набору даних). Після 

визначення суглобів моделі аналізують рух лю-

дини у серії кадрів. 

Класичні підходи до 3D оцінки пози включа-

ють розширення пікторіальних структурних мо-

делей (PSM), які застосовуються як для однієї, 

так і для кількох осіб [21]. Для покращення точ-

ності використовуються структуровані SVM, що 

навчаються на відповідності між сегментаційни-

ми ознаками та положенням суглобів [22]. Інший 

підхід – використання HOG-ознак і лінійної ре-

гресії для оцінки 3D пози, з подальшим змен-

шенням розмірності за допомогою PCA [23]. Цей 

метод показав високі результати, здобувши пер-

ше місце у COCO 2016 keypoints challenge та 

перевершивши попередній рекорд на датасеті 

MPII. 

Монокулярна 3D оцінка пози людини є скла-

дним завданням через неоднозначність глибини 

та оклюзії. Попри це, монокулярна камера є най-

більш поширеним засобом для HPE. Методи на 

основі глибокого навчання поділяються на одно-

камерні (single-view) та багатокамерні (multi-

view) [24]. Single-view підходи працюють із зо-

браженнями з однієї камери, наприклад 

EpipolarPose використовує лише 2D ключові 

точки та епіполярну геометрію для побудови 3D 

без необхідності у 3D анотаціях. Багатокамерні 

методи покращують оцінку глибини та точність, 

навіть із несинхронізованими відео потоками. 

Найпоширеніший підхід – спершу визначати 2D 

ключові точки, а потім трансформувати їх у 3D. 

Такі моделі, як PostNet, HRNet, Mask R-CNN та 

Cascaded Pyramid Network, забезпечують хорошу 

точність і швидкість роботи в реальному часі 

[25]. 

Оцінка 3D пози однієї людини.  Більшість 

робіт для оцінки пози людини використовують 

одне зображення/відео. Незважаючи на неодно-

значність виміру глибини, моделі, навчені на 3D- 

еталонних даних, показують досить хороші ре-

зультати для випадку однієї людини без оклюзій. 

Оцінка 3D-позиції кількох людей.  Основною 

проблемою при оцінці 3D-позиції декількох осіб 

є оклюзії. Через обмежену кількість відповідних 

наборів даних прогрес в оцінці 3D-позиції декі-

лькох осіб є обмеженим. Крім того, на жаль, 

майже не існує анотованих наборів даних 3D-

позицій кількох людей, подібних до набору да-

них Human3.6 [26]. Більшість наборів даних з 

кількома особами або не мають хороших еталон-

них даних, або не є реалістичними. Однією з 

відомих робіт в даній області є робота [27], в якій 

для оцінки 3D-позицій кількох людей викорис-

товується PandaNet (Pose Estimation and Detection 

Anchor-based Network). 

5. Тенденції та перспективи задачі оцінки 

пози людини 

Тенденції задачі оцінки пози людини лежать 

в площині підходів глибокого навчання, оскільки 

можна помітити, що ці методи глибокого нав-

чання досягають кращої продуктивності порів-

няно з іншими сучасними підходами. Успіх під-

ходів глибокого навчання до задачі HPE полягає 

в доступності величезної кількості даних, що є 

одним з обмежень застосування глибинного нав-

чання. Незважаючи на те, що для об'єктивної 

оцінки HPE були створені різні бази даних, дода-

ткові набори даних з адекватними методологіями 

обстеження все ще бажані. У довгостроковій 

перспективі можна використовувати додаткові 

датчики тіла для запису необроблених даних з 

різних поз [28]. 

У той час як задача двовимірної оцінки пози 

людини досягла достатнього рівня точності, три-

вимірна оцінка потребує багатьох зусиль, якщо 

не буде розроблено більш збалансованих моде-

лей, особливо для інтерпретації з одного зобра-

ження і без деталей глибини. 

Перспективи задачі оцінки пози людини є 

величезними, оскільки  задача має велику сферу 

застосування, яка важлива в нашому повсякден-

ному житті. Існує також можливість досягти 

хороших результатів на наборах даних вищої 

розмірності (вище 2D/3D), таких як оцінка 6D-

поз, яка оцінює положення і напрямок 6D-поз. Ці 

пози корисні в робототехнічних додатках. Не-

зважаючи на те, що ідентифікації людських поз з 

відео або фотографій присвячено багато зусиль, 

існує значний розрив між теоретичними дослі-

дженнями і реальними застосуваннями [29]. 

Висновки 

В статті представлено систематизований 

огляд сучасних методів оцінки пози людини в 

інтелектуальних системах відеоспостереження. 

Розглянуто двовимірні (2D) та тривимірні (3D) 

підходи, зокрема як класичні алгоритми на осно-

ві ручних ознак, так і сучасні глибинні моделі. 

2D оцінка залишається домінуючою у відеоспос-

тереженні завдяки швидкодії та простоті реаліза-

ції, тоді як 3D оцінка забезпечує глибшу просто-

рову інтерпретацію, але вимагає складніших 

моделей та апаратних ресурсів.  

Проаналізовано top-down і bottom-up підхо-

ди до оцінки пози кількох осіб. Top-down забез-
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печує вищу точність, однак є повільнішим і 

менш масштабованим. Bottom-up дозволяє пра-

цювати з великою кількістю об'єктів одночасно, 

хоча поступається у точності. Методи на основі 

глибокого навчання, особливо ті, що використо-

вують теплові карти й графові структури, демон-

струють високу ефективність, однак залежать від 

наявності якісних і репрезентативних навчальних 

даних. 

Основні виклики у практичному застосуван-

ні HPE пов’язані з перекриттям об’єктів, зміною 

освітлення, тінями, шумом, низькою якістю відео 

та вимогами до реального часу. Подолання цих 

проблем потребує стійких, адаптивних моделей 

та використання додаткових сенсорів. Перспек-

тиви подальших досліджень охоплюють багато-

модальні підходи, 6D оцінку пози та розвиток 

самонавчальних систем, здатних адаптуватися до 

змінних умов реального середовища. Таким чи-

ном, оцінка пози людини залишається ключовим 

напрямом у розвитку інтелектуального відеоана-

лізу. 
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Human posture estimation in intelligent video surveillance  

systems: modern approaches and challenges 
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Abstract. The article presents an overview of modern methods for estimating human pose in intelligent 

video surveillance systems. 2D and 3D approaches are considered, including both classical methods and 

models based on deep learning. The features of top-down and bottom-up strategies, their advantages and 
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limitations are analyzed. The main challenges associated with real-world surveillance conditions, such as 

occlusions, lighting changes, and limited image quality, are identified. Prospects for the development of the 

industry, including the use of 6D pose estimation, multisensory data, and self-learning models, are outlined. 

Keywords: Intelligent systems, Video surveillance, Behavioral analysis, Pose estimation, Neural net-

works, Heatmaps, Multi-camera systems, Occlusions. 
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