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Аннотация. В  работе рассматривается архитектура сиамской нейронной 
сети применительно к задаче распознавания лиц. Описаны теоретические 
основы сравнения фотографий людей с помощью нейросетевого подхода. 
Программно реализована и  обучена сиамская нейронная сеть с  приме-
нением технологии transfer learning — использования предобученной 
сети. В качестве данных использовался собранный набор со сбалансиро-
ванным количеством изображений в каждом классе. Результаты работы 
сиамской нейронной сети приводятся на графиках точности и потерь.
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Введение

Всовременном мире системы компьютерного 
зрения на  основе машинного обучения находят 
широкое применение [2,4], в  частности, систе-

мы распознавания лиц давно занимают широкую нишу 
в задачах обеспечения безопасности охраняемых объ-
ектов и  контроля за  соблюдением общественного по-
рядка. Системы распознавания лиц позволяют суще-
ственно сократить время прохода сотрудников через 
контрольно-пропускные пункты, обеспечить соблюде-
ние режима рабочего времени, снизить расходы орга-
низации на содержание большого штата охраны или от-
казаться от традиционных способов контроля доступа, 
таких как бумажные пропуска и электронные карты.

Основная часть

Одним из  способов реализации системы распозна-
вания лиц является искусственная свёрточная нейрон-
ная сеть, для которой могут быть использованы разные 
методы оптимизации [1, 3].

При создании системы распознавания лиц, осно-
ванных на  свёрточных нейронных сетях, возникает 

необходимость выбора архитектуры свёрточной ней-
ронной сети. В  качестве архитектуры нейронной сети 
была использована распространенная для решения за-
дач распознавания лиц сиамская свёрточная сеть [8, 5] 
рисунок 1.

Основное отличие сиамской нейронной сети 
от простой свёрточной нейронной сети состоит в том, 
что сиамская сеть имеет два входа и  только один вы-
ход. Такая идея предполагает использование двух 
одинаковых параллельных свёрточных ветвей сети, 
использующих одинаковые веса. Обучение сети про-
изводится на парах изображений. На этапе предобра-
ботки данных необходимо составить из  обучающего 
набора пары изображений и присвоить бинарные мет-
ки каждой паре. Метки присваиваются в соответствии 
с  правилом: два изображения одного человека — по-
ложительная пара, изображения разных людей — от-
рицательная пара.

В  процессе обучения одновременно на  один вход 
подсети подается первое изображение пары, на другой 
вход — второе. Сиамская нейронная сеть учится выде-
лять схожие изображения за счёт минимизации рассто-
яния между фотографиями одного человека. Для вы-
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деления отличий между фотографиями разных людей 
используется максимизации расстояния [6].

Иными словами, обучающий набор этало-
нов лиц людей представляется в  виде точек 

 — 
мерного векторного пространства. Такое векторное 
представление позволяет выделить области простран-
ства, в  котором каждая новая точка будет принадле-
жать к  определенному классу — одному конкретному 
человеку. Для проверки принадлежности тестовой 
фотографии к определённому классу используется по-
нятие нормы. В  рамках задач компьютерного зрения 
широко распространена l2 — норма или евклидово 
расстояние. Формула евклидова расстояния для двух 
n-мерных векторов x, y:

После вычисления расстояния между векторами 
принадлежность к классу объекта будет определяться 
наименьшим расстоянием из вычисленных:

Обучающий набор сиамской нейросети можно 
представить в виде

где xi — первое изображение в  паре, xj — второе 
изображение в  паре, pi, j — бинарная метка соответ-
ствия пар, k — размер обучающей выборки.

В качестве целевой функции используется контраст-
ная потеря [7].

Функция контрастной потери для набора данных 
 с  метками , где 

K — число классов:

где yi, yj — метки классов первого изображения 
пары и  второго изображения пары, соответственно; 

 — евклидово расстояние между выходными 
векторами признаков ei, ej изображений xi, xj; m — ми-
нимально заданное расстояние между изображениями 
разных классов.

Экспериментальная часть

Модель системы распознавания лиц была написана 
на языке Python с применением библиотек Tensorflow, 
Keras и  библиотеки компьютерного зрения OpenCV 
[9]. В  качестве детектора лиц используется Multi-task 
Cascaded Convolutional Network (MTCNN) [10].

Сверточная подсеть 1

Сверточная подсеть 2

Общие веса 
W distance (e) Predict

Рис. 1. Архитектура сиамской нейронной сети
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Архитектура сиамской нейронной сети была реа-
лизована с помощью предобученной на изображениях 
ImageNet свёрточной сети VGG19. Схема слоев подсети 
сиамской нейронной сети приведена на рисунке 2. Для 
получения векторов признаков был добавлен полнос-
вязный слой Dense. Выходы подсетей были объедине-
ны в слое Lambda с помощью вычисления l2 — нормы 
выходных признаков.

Обучение нейронной сети производилось на  CPU 
без использования графического ускорителя.

Гиперпараметры нейронной сети, исследуемые 
в работе:

 ♦ количество нейронов выходного слоя Dense 
подсети

 ♦ размер мини батча

Для исследуемых гиперпараметров нейронной сети 
были обучены модели с использованием оптимизатора 
Adam, со скоростью обучения 0,001.

Для аугментированных данных количество изобра-
жений каждого класса составляет 258 файлов.

В качестве данных был использован собранный на-
бор фотографий людей. На  приведенных ниже графи-
ках показаны кривые обучения для 12 и  2 выходных 
нейронов и  размера мини батча — 32. На  рисунке 3 
демонстрируется точность обучения модели, распо-
ложенная по  оси ординат, на  оси абсцисс отмечены 
эпохи обучения модели. График потерь на этапе обуче-
ния и  валидации изображен на  рисунке 4. Наилучшие 
показатели работы модели достигаются при значении 
размера мини батча — 32 и  количества нейронов вы-
ходного полносвязного слоя — 4. Показатели обучения 
приведены на рисунках 5, 6 для точности и потерь со-
ответственно.

Выводы

По  результатам экспериментальной части можно 
сказать, что архитектура сиамской нейронной сети 
может успешно применяться для построения систем 
распознавания лиц. В  ходе эксперимента было полу-
чена точность модели 83%. При увеличении размеров 
выборки, количества классов изображений и дополни-
тельной оптимизации гиперпараметров модели следу-
ет ожидать улучшения точности модели.
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Рис. 2. Слои подсети сиамской нейронной сети
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