
СБОРНИК НАУЧНЫХ ТРУДОВ НГТУ. – 2019. – № 1 (94). – 55–70 
 

 

УДК 004.932.2 DOI: 10.17212/2307-6879-2019-1-55-70 

ИССЛЕДОВАНИЕ ПАРАМЕТРОВ АЛГОРИТМОВ 
РАСПОЗНАВАНИЯ ЛИЦ* 

С.Е. ПАРШИН 

630073, РФ, г. Новосибирск, пр. Карла Маркса, 20, Новосибирский государственный 
технический университет, магистрант кафедры вычислительной техники. E-mail: 
sergeyparshin54@gmail.com 

В современном мире теория распознавания образов играет важную роль. Она практиче-
ски применяется в распознавании лиц, в задачу которого входит автоматическая лока-
лизация лица на изображении и, при необходимости, идентификация человека по лицу. 
Быстротечность современной жизни диктует растущие требования для всё более новых 
и совершенных методов локализации и распознавания лиц. Интерес к ним довольно 
значителен ввиду их широкого практического применения в таких областях, как охран-
ные системы, системы обеспечения безопасности в местах массового пребывания лю-
дей, антитеррористические системы, криминалистическая экспертиза, верификация, 
мобильные устройства и т. д. 
Технология идентификации личности на основе изображения лица не требует физиче-
ского контакта с устройством, как это требуется при использовании других биометри-
ческих показателей, и с учетом стремительного развития цифровых технологий являет-
ся наиболее предпочтительной для массового применения. Но она имеет основную 
трудность, заключающуюся в зависимости качества результата распознавания человека 
по изображению лица от положения, ракурса, условий освещенности и т. д. 
Данная работа посвящена выработке рекомендаций по выбору параметров, в привязке к 
алгоритму, который на выходе будет выдавать ожидаемую точность результата работы. 
Для анализа были взяты алгоритмы распознавания лиц: метод главных компонент, ак-
тивные модели внешнего вида, метод гибкого сравнения на графах, сверточные нейрон-
ные сети. Для каждого из алгоритмов выявлены преимущества и недостатки. Описана 
архитектура выбранного алгоритма распознавания лица. Определены параметры, влия-
ющие на точность результатов работы. По итогам исследования были выявлены недо-
статки выбранного алгоритма, а также предложены варианты модификации алгоритма с 
целью повышения процента точности распознавания. 

Ключевые слова: распознавание лиц, метод главных компонент, сверточные нейрон-
ные сети, метод гибкого сравнения на графах, активные модели внешнего вида 
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ВВЕДЕНИЕ 

В задачу биометрических методов распознавания лиц входит автоматиче-
ское определение лица на изображении и, при необходимости, идентификация 
человека [1]. Интерес к сфере обнаружения распознавания лиц значителен 
благодаря разнообразию их практического применения в таких областях, как 
охранные системы, криминалистическая экспертиза, верификация, телекон-
ференции, в фототехнике для автоматической фокусировки на лице человека 
и т. д. [Там же]. 

На сегодняшний день существует несколько десятков компьютерных ме-
тодов распознавания лиц [8]. Однако эти методы не дают 100 %-й надежности 
идентификации и вместе с этим обладают ограничениями по времени распо-
знавания. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

В рамках настоящей работы поставлена задача провести исследование па-
раметров алгоритмов распознавания лиц. 

Процесс исследования можно разбить на несколько подзадач, а именно: 
1) выполнить обзор методов и алгоритмов обнаружения и распознавания 

лиц. Задача распознавания лиц подразделяется на задачу обнаружения лиц на 
изображении и задачу распознавания лица на изображении; 

2) выполнить обзор подходящих инструментов разработки и существую-
щих решений и выбрать наиболее подходящие инструменты для разработки 
программного обеспечения; 

3) описать архитектуру выбранного алгоритма распознавания лиц; 
4) по итогам тестирования алгоритма определить степень влияния отдель-

ных параметров на точность результатов работы; 
5) выработать рекомендации по улучшению алгоритма для получения за-

данной точности. 

2. ВЫБОР СРЕДСТВ РЕАЛИЗАЦИИ 

Для разработки ПО для тестирования влияния параметров на точность ре-
зультатов работы алгоритмов распознавания лиц были выбраны следующие 
сервисы. 

1. Язык программирования Python [9]. 
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Причины выбора данного языка: 
 этот язык поддерживает основные парадигмы программирования, ко-

торые нужны для выполнения данной работы (ООП, функциональное про-
граммирование, процедурное программирование); 

 легко читаемый код; 
 множество полезных библиотек. 
2. Библиотека NumPy [Там же] – библиотека языка Python, добавляющая 

поддержку больших многомерных массивов и матриц, вместе с большой биб-
лиотекой высокоуровневых и математических функций для операций с этими 
массивами. 

3. Библиотека OpenCV [Там же] – библиотека алгоритмов компьютерного 
зрения, обработки изображений и численных алгоритмов общего назначения с 
открытым кодом. 

Используемые средства из этой библиотеки: 
 методы распознавания лиц (EigenFaces, FisherFaces, LBPH); 
 алгоритм Лукаса–Канаде для отслеживания лиц; 
 алгоритм Виолы–Джонса для детектирования лиц. 
4. Библиотека Dlib [Там же] – библиотека алгоритмов машинного обуче-

ния и разных дополнительных вспомогательных инструментов. Из этой биб-
лиотеки используется готовая обученная модель AAM для нахождения лице-
вых точек. 

5. Библиотека OpenFace – открытая библиотека для распознавания лиц, 
использующая глубокую сверточную нейронную сеть, которая основана на 
технологии FaceNet. 

3. ОБЗОР АЛГОРИТМОВ РАСПОЗНАВАНИЯ ЛИЦ 

Большинство представленных алгоритмов имеют общую структуру про-
цесса распознавания (рис. 1). 

 

 
Рис. 1. Общий процесс обработки изображения лица при распознавании 

На первом этапе выполняется детектирование и локализация лица на 
изображении. Этап распознавания сопровождается выравниванием изображе-
ния лица (геометрическое и яркостное), также выполняется вычисление при-
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знаков и непосредственно распознавание – сопоставление вычисленных при-
знаков с заложенными в базу данных эталонами. Главным различием всех 
представленных алгоритмов будет вычисление признаков и сравнение их со-
вокупностей между собой [2]. 

Метод гибкого сравнения на графах 

Суть метода сводится к эластичному сопоставлению графов, описываю-
щих изображения лиц. Лица представлены в виде графов со взвешенными 
вершинами и ребрами. На этапе распознавания один из графов остается неиз-
менным, в то время как другой деформируется с целью наилучшей подгонки к 
первому. В подобных системах распознавания графы могут представлять со-
бой как прямоугольную решетку, так и структуру, образованную характерны-
ми (антропометрическими) точками лица (рис. 2) [3]. 

В вершинах графа расчитываются значения признаков, чаще всего ис-
пользуют комплексные значения фильтров Габора или их упорядоченных 
наборов – габоровских вейвлет, которые вычисляются в некоторой локальной 
области вершины графа путем свертки значений яркости пикселей с фильтра-
ми Габора [Там же]. 

Ребра графа взвешиваются расстояниями между смежными вершинами. 
Разница (расстояние, дискриминационная характеристика) между двумя гра-
фами определяется при помощи некоторой ценовой функции деформации, 
учитывающей как различие между значениями признаков, вычисленными в 
вершинах, так и степень деформации ребер графа [7]. 

 

 
Рис. 2. Пример деформации графа в виде регулярной решетки 

Преимущества: 
 высокая точность распознавания (~90 %); 
 устойчивость к смене ракурса (до 30°); 
 влияние смены мимики на точность распознавания ниже, чем у осталь-

ных рассмотренных алгоритмов. 
Недостатки: 
 высокая вычислительная сложность процедуры распознавания; 



Исследование параметров алгоритмов распознавания лиц 

 
59

 низкая технологичность при запоминании новых эталонов; 
 линейная зависимость времени работы от размера базы данных лиц. 

Нейронные сети 

В настоящее время существует около десятка разновидности нейронных 
сетей. Одним из самых широко используемых вариантов являться сеть, по-
строенная на многослойном перцептроне, которая позволяет классифициро-
вать поданное на вход изображение/сигнал в соответствии предварительной 
настройкой и обучением сети [5]. 

Обучаются нейронные сети на наборе обучающих примеров. Суть обуче-
ния сводится к настройке весов межнейронных связей в процессе решения 
оптимизационной задачи методом градиентного спуска. В процессе обучения 
нейронной сети происходит автоматическое извлечение ключевых признаков, 
определение их важности и построение взаимосвязей между ними. Предпола-
гается, что обученная нейронная сеть сможет применить опыт, полученный в 
процессе обучения, при распознавании неизвестных образов за счет обобща-
ющих способностей [Там же]. 

Отличительными особенностями сверточных нейронных сетей являются 
локальные рецепторные поля (обеспечивают локальную двумерную связность 
нейронов), общие веса (обеспечивают детектирование некоторых черт в лю-
бом месте изображения) и иерархическая организация с пространственными 
сэмплингом [6].  

Преимущества: 
 точность распознавания > 90 %, устойчивость к шумам входных дан-

ных; 
 высокое в сравнении с прочими рассмотренными алгоритмами быстро-

действие вследствие распараллеливания процесса. 
Недостатки: 
 трудная реализация; 
 переобучение при добавлении эталонного лица в базу данных. 

Метод главных компонент 

Одним из наиболее известных и проработанных является метод главных 
компонент, основанный на преобразовании Карунена–Лоева. 

Главной целью метода главных компонент является значительное умень-
шение размерности пространства признаков таким образом, чтобы оно как 
можно лучше описывало «типичные» образы, принадлежащие множеству 
лиц. Используя этот метод, можно выявить различные изменчивости в обуча-
ющей выборке изображений лиц и описать эту изменчивость в базисе не-
скольких ортогональных векторов, которые называются собственными [7]. 
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Полученный один раз на обучающей выборке изображений лиц набор 
собственных векторов используется для кодирования всех остальных изобра-
жений лиц, которые представляются взвешенной комбинацией этих собствен-
ных векторов.  

Преимущества: 
 более низкое потребление памяти при работе по сравнению с прочими 

рассмотренными алгоритмами; 
 простой процесс добавления новых эталонных лиц к уже обученному 

алгоритму. 
Недостатки: 
 большая по сравнению с конкурентами чувствительность к освещенно-

сти, мимике и углу поворота головы; 
 более строгие требования к качеству обучающих изображений по срав-

нению с остальными рассматриваемыми алгоритмами. 

Активные модели внешнего вида 

Активные модели внешнего вида – это статистические модели изображе-
ний, которые путем разного рода деформаций могут быть подогнаны под ре-
альное изображение.  

Активная модель внешнего вида содержит два типа параметров: парамет-
ры, связанные с формой (параметры формы), и параметры, связанные со ста-
тистической моделью пикселей изображения или текстурой (параметры 
внешнего вида). Перед использованием модель должна быть обучена на мно-
жестве заранее размеченных изображений. Разметка изображений произво-
дится вручную. Каждая метка имеет свой номер и определяет характерную 
точку, которую должна будет находить модель во время адаптации к новому 
изображению [8]. 

Процедура обучения начинается с нормализации форм на размеченных 
изображениях с целью компенсации различий в масштабе, наклоне и смеще-
нии. Для этого используется так называемый обобщенный прокрустов ана-
лиз (рис. 3) [Там же]. 

Далее из пикселей внутри треугольников, образуемых точками формы, 
формируется матрица такая, что каждый ее столбец содержит значения пик-
селей соответствующей текстуры. Стоит отметить, что используемые для 
обучения текстуры могут быть как одноканальными (градации серого), так и 
многоканальными (например, пространство цветов RGB или другое). В случае 
многоканальных текстур векторы пикселей формируются отдельно по каждо-
му из каналов, а потом выполняется их конкатенация. После нахождения 
главных компонент матрицы текстур модель считается обученной [Там же]. 
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Рис. 3. Пример подгонки модели на конкретное изображение 

Преимущества: 
 быстрые, простые, точные; 
 легко обобщаются на 3D. 
Недостатки: 
 изображение используется частично; 
 необходима хорошая разметка. 
Таким образом, в результате анализа алгоритмов распознавания лиц для 

каждого из алгоритмов выявлены достоинства и недостатки, которые приве-
дены в табл. 1. 

Т а б л и ц а  1 

Преимущества и недостатки алгоритмов распознавания лиц 

Алгоритм Преимущества Недостатки 

Метод гибкого 
сравнения на 
графах 

Высокая точность распознава-
ния (~90 %) 

Устойчивость к смене ракурса 
(до 30°) 

 

Высокая вычислительная сложность 
процедуры распознавания 

Линейная зависимость времени 
работы от размера базы данных лиц 

Сверточные 
нейронные 
сети 

Точность распознавания более 
90 % 

Устойчивость к шумам вход-
ных данных 

Возможность распараллелива-
ния вычислений и реализации 
алгоритмов обучения сети на 
графических процессорах 

Большая по сравнению с конкурен-
тами чувствительность к освещен-
ности, мимике и углу поворота го-
ловы 

Более строгие требования к качест-
ву обучающих изображений 
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О к о н ч а н и е  т а б л . 1 

Алгоритм Преимущества Недостатки 

Метод главных 
компонент 

Более низкое потребление па-
мяти при работе 

Большая чувствительность к осве-
щенности, мимике и углу поворота 
головы 

 Простой процесс добавления 
новых эталонных лиц к уже 
обученному алгоритму 

Более строгие требования к каче-
ству обучающих изображений по 
сравнению с остальными рассмат-
риваемыми алгоритмами 

Активные мо-
дели внешнего 
вида 

Быстрые, простые, точные, 
легко обобщаются на 3D 

Изображение используется частич-
но;  
необходима хорошая разметка 

 
Опираясь на преимущества перечисленных алгоритмов в табл. 1, для 

дальнейшего исследования было решено использовать сверточную нейрон-
ную сеть. 

4. ОПИСАНИЕ АРХИТЕКТУРЫ АЛГОРИТМА 

Как и для многослойного персептрона, работа алгоритма сверточных 
нейронных сетей состоит из двух этапов: 

 обучение сети (настройка весов) на тренировочной выборке; 
 использование сети для распознавания. 
Обучение проводится методом обратного распространения ошибки, мо-

дифицированным с учетом архитектуры сети. 
Так как вычислительная трудоемкость алгоритма высока, изображения 

масштабируются. Архитектура сверточной сети изображена на рис. 4. 
Сеть содержит слои трех видов: сверточные, подвыборочные и полно-

связные. Подвыборочные слои служат лишь для масштабирования, их веса 
постоянны. Сверточные слои служат для нахождения признаков. Полносвяз-
ные слои представляют собой обычный персептрон с количеством нейронов, 
совпадающим с количеством классов идентификации, и служат для финаль-
ной классификации. 

Для проведения подробных исследований работы базового алгоритма бы-
ла создана тестирующая система с подробной визуализацией состояния сети и 
полуценных результатов. На основе анализа этих данных были сделаны выво-
ды об основных причинах ошибок в процессе работы базового алгоритма. 
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Рис. 4. Архитектура сверточной нейронной сети 

Также в настоящей работе будет предложена модификация, направленная 
на решение основных недостатков сверточных сетей – неполной инварнант-
ности алгоритма к стенени яркости изображения, шумам и местоположению 
лица на изображении. 

5. ОПРЕДЕЛЕНИЕ СТЕПЕНИ ВЛИЯНИЯ ОТДЕЛЬНЫХ 
ПАРАМЕТРОВ НА ТОЧНОСТЬ РЕЗУЛЬТАТОВ РАБОТЫ 
АЛГОРИТМА 

Для тестирования реализованного алгоритма использовались базы ORL 
(рис. 5) и FERET (рис. 6).  

 

 
Рис. 5. Пример изображений лиц в базе ORL 
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База ORL содержит 400 портретных фотографий 40 человек (по 10 изоб-
ражений на человека). При тестировании база случайным образом разбива-
лась на 2 непересекающихся набора по 200 изображений (5 изображений на 
человека). Один набор использовался в качестве обучающей выборки, другой 
набор – в качестве тестовой. 

 

 
Рис. 6. Пример изображений лиц в базе FERET 

Из базы ЕЕКЕТ при экспериментах использовались изображения, отно-
сящиеся к классам, представленным четырьмя портретами. База аналогичным 
образом равномерно разбивалась на две выборки. 

Для полноценного сравнения эксперименты проводились с различными 
конфигурациями нейронных сетей. Результаты приведены для четырех 
наиболее типичных конфигураций: 

1) два сверточных слоя (10 и 30 нейронов); 
2) два сверточных слоя (20 и 20 нейронов); 
3) три сверточных слоя (10, 20 и 20 нейронов); 
4) три сверточных слоя (5, 10 и 10 нейронов). 
В табл. 2 содержатся результаты экспериментов для базы ОRL. Как видно, 

для базовой версии алгоритма результаты лучше при двух сверточных слоях, 
в то время как модифицированный алгоритм показывает большую точность 
при наличии трех слоев. В целом доля ошибок для модифицированного алго-
ритма меньше в 1,2…2,5 раза. 

Т а б л и ц а  2 

Результаты тестирования алгоритма на базе ORL 

Алгоритм 1 2 3 4 

Базовый 95 % 93,5 % 94 % 92,5 % 

Модифицированный 96 % 94,5 % 97,5 % 97 % 
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Для базы FERET результаты хуже в силу ее сложности. Они приведены в 
табл. 3. 

Т а б л и ц а  3 

Результаты тестирования алгоритма на базе FERET 

Алгоритм 1 2 3 4 

Базовый 80 % 76,5 % 78,7 % 78,5 % 

Модифицированный 86 % 84,2 % 88 % 87,2 % 

 
Анализируя конкретные случаи ошибок, можно сделать вывод, что точ-

ность возрастает в первую очередь за счет изображений с шумами и плохим 
качеством освещения. 

6. РЕКОМЕНДАЦИИ ПО УЛУЧШЕНИЮ АЛГОРИТМА  
ДЛЯ ПОЛУЧЕНИЯ ЗАДАННОЙ ТОЧНОСТИ 

Проанализировав результаты тестирования алгоритма, можно сказать, что 
часть ошибок возникает из-за шума на изображении, который при масштаби-
ровании дает эффект «смазывания». Более частая причина – это неполная ин-
вариантность алгоритма к уровню освещенности. Из рассмотрения значения 
выходов первого слоя нейронов становится ясно, что после обучения значи-
тельная часть нейронов начинает реагировать лишь на освещенность, явно 
отделяя фон от объекта. Следующая группа ошибок возникает для изображе-
ний, содержащих лицо со значительным поворотом или наклоном (при усло-
вии, что в обучающей выборке для этого класса подобного изображения не 
было). 

Для уменьшения влияния шумов и общего улучшения точности на стадии 
предобработки предлагается использовать вейвлетное преобразование. 

Для увеличения устойчивости алгоритма к качеству освещения обычно 
применяется метод нормализации. Его суть состоит в приведении статистиче-
ских характеристик изображения (математического ожидания и дисперсии 
значений пикселей) к фиксированным значениям. 

Главное преимущество данного метода – его простота и высокая скорость. 
Основной недостаток проявляется в случае, когда фон «задавливает» инфор-
мативную часть изображения, вследствие чего значение слабо отличается.  
В качестве решения предлагается проводить нормализацию локально – для 
каждого набора входных значений нейрона. Процесс обучения также моди-
фицируется с учетом нормализации. Данный механизм применяется в первом 
сверточном слое. По результатам тестирования можно сделать вывод, что 
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наибольшая точность достигается в случае, когда в первом сверточном слое 
присутствуют нейроны с нормализацией и без нее. 

Для решения проблемы устойчивости к изменению положения наиболее 
простым способом является увеличение числа слоев в сети, что влечет за со-
бой большую независимость полученных признаков от расположения на 
изображении. Однако это значительно увеличивает время, затрачиваемое на 
обучение. Для компенсации был использован метод адаптивного обучающего 
шага. Он заключается в выборе на каждой итерации индивидуального значе-
ния шага с целью минимизации среднеквадратичной ошибки сети. Это обес-
печивает значительно более быстрое и устойчивое схождение весов в сети. 
После адаптации механизма для случая сверточной сети удалось повысить 
количество сверточных слоев в сети до трех при сохранении приемлемого 
времени обучения. 

Следующая составляющая направлена как на повышение инвариантности 
к положению лица, так и на общее повышение точности алгоритма для про-
стых условий. Благодаря использованию обратных связей в нейронных сетях 
информация о признаках низкого уровня, важная для конкретного случая рас-
познавания, получает акцент. Однако, сложность и трудоемкость алгоритма 
значительно возрастает, а устойчивость обучения снижается. Модифициро-
ванный алгоритм содержит упрощенные обратные связи, которые участвуют в 
работе сети, но не корректируются в процессе обучения, вместо этого вычис-
ление их весов происходит после окончания цикла обучения; при помощи 
персептрона определяется зависимость между признаками последнего уровня 
и признаками 1-го уровня. При работе алгоритма после получения значений 
для признаков высокого уровня происходит коррекция признаков низкого 
уровня в соответствии с выявленными взаимосвязями. Данная процедура по-
вторяется до достижения равновесия. Эксперименты показали уменьшение 
ошибок в случаях, когда стандартный алгоритм при распознавании колеблет-
ся между двумя классами.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе описан подход к проблеме распознавания человека по изображе-
нию лица, основанный на применении сверточных нейронных сетей. 

Была предложена модификация, направленная на решение основных не-
достатков сверточных сетей – неполной инвариантности алгоритма к степени 
яркости изображения, шумам и местоположению лица на изображении. Пред-
ложенная модификация включает вейвлетную предобработку изображения, 
локальную нормализацию, использование обратных связей. Для ускорения 
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процесса обучения алгоритм был дополнен выбором адаптивного этапа обу-
чения. 

Для экспериментов на базах ORL и FERET предложенный алгоритм пока-
зал большую точность распознавания в сравнении с классическим алгоритмом 
сверточных сетей. Уровень ошибок распознавания снизился в 1,2…2,5 раза  
в зависимости от конфигурации сети и набора изображений. 
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In today's world, pattern recognition theory plays an important role. It is practically used in 
face recognition, the task of which is to automatically locate a face in an image and, if neces-
sary, identify a person by face. The transience of modern life dictates the growing demands 
for more and more new and improved methods of localizing and recognizing faces. Interest in 
them is quite significant, in view of their wide practical application in areas such as security 
systems, security systems in places of mass stay of people, anti-terrorism systems, forensic 
expertise, verification, mobile devices, etc. 
Personal identification technology based on the face image does not require physical contact 
with the device, as is required when using other biometric indicators, and taking into account 
the rapid development of digital technology is the most preferred for mass use. But it has the 
main difficulty, which consists in the dependence of the quality of the result of recognition of 
a person on the face image on the position, angle, lighting conditions, etc. 
This work is devoted to the development of recommendations on the choice of parameters, in 
conjunction with the algorithm, which at the output will produce the expected accuracy of the 
result of work. For the analysis, face recognition algorithms were taken: the method of princi-
pal components, active appearance models, the method of flexible comparison on graphs, 
convolutional neural networks. For each of the algorithms, advantages and disadvantages were 
identified. The architecture of the selected face recognition algorithm is described. The pa-
rameters affecting the accuracy of the results of work. According to the results of the study, 
the shortcomings of the selected algorithm were identified, and variants of the algorithm mod-
ification were proposed in order to increase the percentage of recognition accuracy. 

Keywords: face recognition, principal component method, convolutional neural networks, 
method of flexible comparison on graphs, active appearance models 
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