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Аннотация: Проведен анализ работ, опубликованных с 1969 г. по первую половину 
2023 г., посвященных методам оценивания «позы объектов» по фотоизображению и 
видеопоследовательности. Выявлены и классифицированы три основных периода 
развития алгоритмов: до 1999 г. – на основе классических методов машинного зрения; 
1999–2014 г. – переход от классических методов к подходам на основе машинного 
обучения, сопровождающийся развитием аннотированных наборов данных; после 2014 
г. – подходы на основе нейросетевых, и, в том числе, трансформерных архитектур. 
Установлено, что наиболее актуальным направлением дальнейших исследований в 
области развития методов оценивания «позы объектов» является устранение 
критических недостатков и модернизация трансформерных нейросетевых архитектур. 

 

1. Введение 
 
В настоящее время задача оценивания «позы объектов» является ключевым 

алгоритмическим компонентом во многих системах компьютерного зрения. Как 
показано на рисунке 1 суть данной задачи заключается в распознавании экземпляров 
целевого объекта, с последующей локализацией предварительно заданных ключевых 
точек объекта, по которым возможно построить его «шарнирную модель». 

Задача оценки позы является, с одной стороны, самостоятельным элементом 
систем машинного зрения, с другой – обеспечивает базис для решения множества 
других проблем компьютерного зрения более высокого порядка, в том числе: 
уточнение ориентации и локализация компонентов объектов, построение их 3D-
моделей, распознавание и прогнозирование действий, генерация сцен для моделей 
виртуальной и дополненной реальности и т.д. 

Анализ исторических аспектов данной научной области свидетельствуют о том, что 
первые конструктивные методы и алгоритмы оценки позы, по всей видимости, были 
разработаны в 70-х годах прошлого столетия [1, 2], тем не менее, в силу ряда причин, 
они активно не применялись. Однако, с развитием компьютерных технологий и 
появлением новых методов машинного обучения, таких как, глубокие нейронные сети, 
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с 2014-го года методы оценки «позы объектов» вновь стали востребованными на 
практике, и достигли новых высот в точности и скорости работы [3, 4]. 
 

 
Рис 1. Выделение шарнирной модели целевого объекта на примере изображения 
человека. 

 
Для того чтобы разобраться в том, как проблема pose estimation решалась ранее и 

какую прошла эволюцию до наших дней, нами было собрано и проанализировано 
около сотни научно-технических работ, опубликованные в период с 1969 г. по первую 
половину 2023 г. Первичный анализ показал, что на данном отрезке времени явно 
выделяются три основных периода развития алгоритмов: 
 1969–1999 г.г. – традиционные методы, базирующиеся на классических алгоритмах 

компьютерного зрения; 
 1999–2014 г.г. – переход от традиционных алгоритмических подходов к 

нейросетевым за счет активного развития методов машинного обучения и 
сопровождающийся развитием аннотированных наборов данных; 

 2014–2023 г.г. – нейросетевые подходы, получившие активное применение с 
появлением разнообразных аннотированных наборов данных. 
 

2. Традиционные методы оценки позы 
 
В период 1969-1999 гг. – задача оценки позы решалась классическими алгоритмами 

компьютерного зрения, без применения машинного и тем более глубокого обучения по 
двум основным причинам: отсутствие должных размеченных датасетов для обучения и 
тестирования моделей, и отсутствие эффективных технологий обучения глубоких 
нейросетей (хотя первые нейронные сети для анализа и обработки изображений 
появились еще в 1989 году [5], но их функциональные возможности ограничивались 
классификацией «простых» визуальных объектов). Таким образом, используемые на 
тот момент времени алгоритмы возможно обобщенно разделить на 5 основных групп: 
 Модели структур изображений [6, 7]. 
 Упругие композиции компонент [8]. 
 Цветовые гистограммы [9, 10]. 
 Анализ краев и контуров [11, 12]. 
 Гистограммы ориентированных градиентов [13]. 

 

3. Методы на основе машинного обучения 
 
В период 1999-2014 гг. – задача оценки позы стала привлекать все большее 

внимание исследователей в области компьютерного зрения и машинного обучения. В 
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этот период произошел значительный прогресс в разработке новых алгоритмов, что 
привело к более точным и эффективным решениям для оценки позы.  

Одной из основных причин этого прогресса стала доступность размеченных 
наборов данных для обучения и тестирования моделей. С развитием технологий, 
собирать и организовывать такие наборы данных стало проще, и исследователи стали 
активно использовать их для обучения моделей оценки позы. 

Кроме того, в рассматриваемый период оказались доступными более эффективные 
технологии для обучения и тестирования моделей машинного обучения, первоначально 
предложенных задолго до обозначенного периода, что позволило перейти к решению 
более сложных задач компьютерного зрения. Применение машинного обучения 
позволило повысить точность оценки позы и улучшить обобщающую способность 
моделей. В целом большинство алгоритмов машинного обучения, применяемых в 
решении данной задачи, возможно разделить на 6 основных категорий: 
 Методы на основе опорных векторов [14]; 
 Методы на основе релевантных векторов [15]; 
 Модели смеси экспертов [16, 17]; 
 Методы пространственного обучения [18]; 
 Леса хафа [19]; 
 Деревья решений [20]. 

 

4. Нейросетевые подходы 
 

Начиная с 2014 г. начали появляться первые иерархические и каскадные модели на 
основе сверточных нейронных сетей [21, 22], представляющие собой 
последовательности многоклассовых предикторов, а также модули вычислений 
характеристик изображений и предсказаний, позволяющих изучать и изображения, и 
контекстные представления признаков на них. В дальнейшем алгоритмы были 
усовершенствованы таким образом, чтобы последовательная структура 
прогнозирования изучала неявные пространственные признаки с помощью больших 
рецептивных полей на картах уверенности (представленных в виде тепловых 
вероятностных карт) полученных с предыдущих этапов обработки изображений [23]. 
Это позволило изучать пространственные связи между деталями объекта на больших 
расстояниях и повысить точность за счет более точных оценок расположения деталей 
на последующих этапах. 

Следует отметить, что со времени создания и в процессе эволюции нейросетевых 
архитектур вплоть до 2020 г. появлявшиеся подходы не претерпевали существенных 
изменений. Росли размеры и менялись архитектуры моделей (включая применение 
новых слоев). Однако большинство вышедших в тот период работ все также были 
основаны на сверточных слоях и использовали принцип генерации вероятностных 
тепловых карт для предсказания расположения ключевых точек на изображениях. 

В 2020 г. была представлена новая архитектура, основанная на идеях и концепциях 
применения трансформеров к обработке визуальных данных [24]. Основным 
преимуществом визуальных трансформеров является их способность моделировать 
долгосрочные зависимости и взаимодействия между пикселями изображения. В 
отличие от сверточных нейронных сетей, которые оперируют локальными областями 
изображения, трансформеры способны учитывать глобальную структуру и контекст, а 
также масштабируются по отношению к обработке больших изображений и/или видео. 
Однако трансформеры требуют существенных выборок данных для обучения и 
существенно более вычислительно затратны, как на этапе обучения, так и в режиме 
эксплуатационного функционирования, нежели сверточные нейронные сети. Кроме 
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того, они могут быть более чувствительны к шуму и неустойчивы к изменениям 
входных данных. Более того, текущая парадигма конструкции их входных структур 
разрушает топографию изображений, как локальную, так и глобальную. Это связано с 
тем, что основная идея применения визуальных трансформеров в оценке позы (см., 
например, работу [25]) заключается в том, чтобы использовать их для моделирования 
зависимостей между различными частями изображения и позой объекта. Визуальные 
трансформеры обрабатывают изображение, как правило, как последовательность 
1D патчей, а затем моделируют взаимодействие между этими патчами, чтобы получить 
более точное представление о позе объекта. 

Также с появлением первых трансформерных архитектур началась разработка 
гибридных архитектур, сочетающих визуальные трансформеры с другими типами 
нейронных сетей. Например, в работе [26] предложена гибридная архитектура, которая 
комбинирует визуальные трансформеры со сверточными нейронными сетями для 
решения задачи оценки позы. Гибридные архитектуры используют преимущества 
обоих типов нейронных сетей: сверточные слои могут эффективно извлекать 
локальные признаки, а также адаптироваться к сравнительно небольшим наборам 
данных, при этом визуальные трансформеры могут моделировать глобальные 
зависимости и взаимодействия между различными частями изображения. 
 

5. Заключение 
 
В данной работе за период с 1969 г. по первую половину 2023 г. были 

проанализированы подходы, методы и алгоритмы конструктивного решения задачи 
оценки позы объекта по фотоизображению и видеопоследовательности. 

Классические методы оценивания позы, проанализированные в данной работе, 
отличаются относительной простотой реализации, малой вычислительной сложностью, 
а также высокой степенью интерпретируемости. Однако описанная группа методов не 
способна адекватно обобщаться на изменчивость в данных (например вариации поз 
объектов или различные условия освещения), а также ограничена в части обработки 
сложных зависимостей между признаками и объектами.  

Методы на основе машинного обучения, начавшие активно применяться с 
появлением и развитием аннотированных наборов данных, являются компромиссными 
с точки зрения вычислительной сложности и способности к обобщению. 
Интерпретируемость этих алгоритмов варьируется внутри категорий (выделенных в 3-
ем разделе) и прослеживается явная тенденция к ее последовательному уменьшению с 
развитием технологий. Можно сказать, что методы машинного обучения являются 
переходной ступенью развития области, от классических алгоритмов к нейросетевым. 

Нейросетевые подходы (включая современные трансформерные архитектуры) 
напротив, отличаются способностью самостоятельного изучения признаков в режиме 
метаобучения, а также обработки сложных зависимостей между признаками и 
объектами, что приводит к более точным и емким результатам. Однако данные 
алгоритмы весьма требовательны к объемам данных (что особенно справедливо для 
трансформерных архитектур) и намного более ресурсоемкие (особенно на этапе 
обучения). Еще одним недостатком является гораздо меньшая интерпретируемость 
результатов. 

В целом, возможно заключить, что нейросетевые подходы являются наиболее 
перспективными и активно развивающимися в данной области. С развитием 
технологий, доступностью вычислительных ресурсов и объемных наборов данных, 
крупные модели становятся все более привлекательными, для решения задач оценки 
позы, за их производительность и способность к обработке сложных зависимостей. 
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Следовательно, исследования необходимо сосредоточить на устранении критических 
недостатков и модернизации наиболее перспективных архитектур, например, таких как 
трансформеры. 
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