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Введение 

Существует несколько причин, по которым в последнее время 

возрос интерес к распознаванию лиц, в том числе растущая обеспоко-

енность общественности по поводу безопасности, необходимость про-

верки личности в цифровом мире и необходимость анализа лица и ме-

тодов моделирования в управлении мультимедийными данными и 

компьютерных развлечениях. В последние годы наблюдается значи-

тельный прогресс в этой области благодаря достижениям в области 

моделирования лица и развитие методов анализа изображений.  

Надежное распознавание лиц позволяет решать более сложные задачи 

для компьютерного зрения и использования информации о распознан-

ных образов для поведенческого анализа объектов. Предполагается, 

что разрабатываемая система будет распознавать лица, присутствую-

щие в изображениях и видео последовательностях в автоматическом 

режиме и создавать отчеты о регистрации объектов. 

1. Анализ задачи распознавания лиц в видеопотоках 

Для решения задачи детектирования событий необходимо выпол-

нить следующие действия:  

 Преобразование исходной видеопоследовательности (изображе-

ния) с применением различных фильтров для подготовки к этапу 

сегментирования; 

 Сегментирование изображения и поиск сегментов, содержащих 

лица; 

 Детектирование лица и объекта принадлежащего лица; 

 Анализ поведения детектированного объекта. 

Признаки Хаара (примитивы) являются прямоугольниками, состоя-

щими из смежных областей. Они позиционируются (располагаются) 

на изображении, далее происходит суммирований значений интенсивно-

сти пикселей в каждой области [12]. Алгоритм библиотеки OpenCV Ei-

genfaces основан на методе главных компонент PCA (Principle Component 

Analysis) [5]. Метод главных компонент (РСА) это довольно мощный 

способ представления данных, но он не учитывает классы объектов, и 

может быть потеряно много отличительной информации из-за отбрасы-

вания компонент, которые не вошли в базиc. Эту проблему решает алго-

ритм LDA (Линейный дискриминантный анализ), который является ос-

новой метода FisherFaces [5]. Гистограмма локальные бинарные шабло-

ны (англ. Local Binary Patterns Histogram, LBPH) этот метод работает 

следующим образом сначала изображение делится на одинаковые блоки, 

которые образуют сетку. Далее для каждого блока строится гистограмма 

кодов, которые вычисляются таким образом: берется пиксель, который 
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сравнивается с соседями, если интенсивность центрального пикселя 

больше или равна интенсивности соседа, то он обозначается 1, иначе — 

0. В итоге каждому пикселю будет соответствовать двоичное число, со-

стоящее из результатов сравнений. Полученные гистограммы объединя-

ются в одну общую, которая является итоговым дескриптором, который 

используется для классификации лица [3]. 

Основным методом для детектирования лиц библиотеки 

face_recognition является метод направленного градиента (histogram of 

oriented gradients — HOG). В основе данного метода лежит предположе-

ние, что распределение градиентов интенсивности яркости точек изоб-

ражения позволяет достаточно точно определить наличие и форму при-

сутствующих на нем объектов. При описании фрагмента изображения 

оно разбивается на несколько небольших участков (16х16 пикселей), да-

лее называемых ячейками. В каждой ячейке вычисляются гистограммы 

   для направления градиентов яркости внутренних точек. На следую-

щем этапе полученные гистограммы объединяют в одну гистограмму 

   (       ), после чего производится операция нормализации по 
яркости (   или    норма) и получения нормированного множителя 

по формуле (1) [6]: 
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где   — некоторая малая константа. 

Вычислении градиентов в ячейках изображения проводится путем 

фильтрации [10] ячеек ядрами [      ]и [      ] . В результате филь-
трации из исходного изображения получаются значений матриц   и   . 

Далее, используя    и   , вычисляется величина интенсивности   и угол 

  направления градиента яркости исходного изображения по формулам: 
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Получаемые матрицы используются для вычисления углов и вели-

чин (модулей) градиентов в каждой точке изображения [6]. В дальней-

шем на основе получаемых гистограмм производится поиск лиц в изоб-

ражениях и обозначение областей присутствия лиц для дальнейшего их 

детектирования (выделение черт лиц). Для выделения черт лиц человека 

используется алгоритм “face landmark estimation”. Основной идеей алго-

ритма является то, что было выбрано 68 специфических точек (меток), 

присутствующих на лице человека (выступающая часть подбородка, 

внешние края глаз, внутренний край бровей и т. д. Затем производится 

настройка алгоритма обучения на поиск этих специфических точек 

на исходном изображении [7]. Алгоритм “face landmark estimation” осно-

ванный на ансамбле деревьев регрессии (regression trees) [7]. 
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Сверточная нейронная сеть (англ. convolutional neural network — 

CNN) — это искусственная нейронная сеть, имеющая особую архитекту-

ру, нацеленную на эффективное распознавание изображений. Главной 

особенностью сверточных нейронных сетей считается использование 

операции свертки для анализа обрабатываемых образов. Операция сверт-

ки производится следующим образом: ядро свертки «скользит» по обра-

батываемой области и вычисляет взвешенную сумму элементов этой об-

ласти относительно значений коэффициентов ядра [9]: 

  (   )[   ]  ∑  [       ]
   

  [   ] (3) 

где — исходная матрица изображения,   — ядро свертки. 

Имеется детектор размером ядра g, который проходит изображение 

  с определенным шагом (обычно 1). На каждой итерации компоненты 

детектора умножаются на ядро g. После чего значения складываются и 

фиксируются в итоговой матрице. Оператор свертки составляет основу 

сверточного слоя (convolutional layer). Слой состоит из определенного 

количества ядер   и вычисляет свертку выходного изображения преды-

дущего слоя с помощью каждого из ядер, каждый раз прибавляя состав-

ляющую смещения. Затем ко всему выходному изображению применяет-

ся функция активации, например, ReLU (rectified linear unit). Математи-

чески операция, выполняемая в сверточном слое (convolutional layer), бу-

дет выглядеть следующим образом [9]: 
 

     (          ) (4) 
 

где    — выход слоя  ,  ()— функция активации,    — коэффициент 

сдвига слоя   , * — операция свертки входа   с ядром  . 

При этом размер исходных матриц уменьшается [9]: 
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где   
  — карта признаков   (выход слоя  ),  () — функция активации; 

  
  — коэффициент сдвига слоя   для карты признаков  ,   

  — ядро 

свертки   карты, слоя  , * —операция свертки входа   с ядром  . 

Субдискретизирующий (subsampling) слой. Слои этого типа выпол-

няют уменьшение размера входной карты признаков (обычно в 2 раза). 

Это можно делать разными способами, в нашем случае мы выбрали ме-

тод выбора максимального элемента (max-pooling) [9] — вся карта при-

знаков разделяется на ячейки 2х2 элемента, из которых выбираются мак-

симальные по значению. 

  



 136 

Формально слой может быть описан следующим образом [9]: 
 

     (            (    )    ) (6)                                                                                    
 

где   — выход слоя  ,  ()  — функция активации;    и     —  коэффици-
енты сдвига слоя  ; 

          — операция выборки локальных максимальных значений 
[8]. Полносвязный слой (fully connected layer) решает задачу классифика-
ции. Данный слой моделирует сложную нелинейную функцию, оптимизи-
руя параметры которой, улучшается качество распознавания. Число нейро-
нов скрытого слоя равно числу карт слоя субдискретизации, так как нейро-
ны каждой карты предыдущего слоя субдискретизации связаны с одним 
нейроном скрытого слоя [9]. Вычисление значений нейрона: 
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где   
  — карта признаков   (выход слоя  ),  () — функция активации, 

     — коэффициент сдвига слоя  ,     
   1 — матрицы весовых коэффици-

ентов слоя  l. 
Процесс обучения свёрточной нейронной сети с целью вывода 

наборов характеристик лица требует большого объёма данных и боль-
шой производительности компьютера. Разработчики OpenFace уже сде-
лали это [11] и предоставили доступ к нескольким прошедшим обучение 
сетям. В результате всё, что требуется от нас самих, это провести наши 
изображения лиц через их предварительно обученную сеть и получить 
128 характеристик для каждого лица. Последний шагом является поиск 
образа человека в созданной базе данных известных лиц, имеющего ха-
рактеристики, наиболее близкие к характеристикам нашего тестового 
изображения. Это можно сделать, используя любой базовый алгоритм 
классификации обучения машин. Какие-либо особые приёмы глубинного 
обучения не требуются. Мы будем использовать простой линейный 
SVM-классификатор, но могут быть применены и многие другие алго-
ритмы классификации. 

2. Разработка системы регистрации на основе анализа 

            видеоизображений 
В этом разделе мы будем проводить анализ двух библиотек: opencv 

и face_recognition. Первый тест будет проходить для библиотеки opencv. 
Мы будем тестировать точность распознавания лиц при использовании 
алгоритмов LBPH, Eigenfaces и Fisherfaces которые предоставляет нам 
библиотека opencv. Мы будем тестировать точность распознавания лиц 
используя исходные изображений, которые были обученными алгорит-
мами LBPH, Eigenfaces и Fisherfaces и у нас получается следующие ре-
зультаты как указаны на таблицы 1.  
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Таблица 1 

Результаты точность распознавании лиц используя исходное изображения 
 

Faces Names 
OpenCV 

LBPH Eigenfaces Fisherfaces 

 

The Rock 

 
65% 56% 28% 

 

Angelina 68% 20% 53% 

 

Jason 67% 17% 42% 

 

Young thug 72% 
детектирует, но не 

распознает лицо (0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо (0%) 

 

Bruce Lee 69% 26% 23% 

 

Face 37% 40% 30% 

 

Timati 46% 
детектирует, но не 

распознает лицо (0%) 
56% 

 

The Joker 70% 50% 42% 

 

50 Cent 68% 37% 39% 

 

Megan Fox 64% 
детектирует, но не 

распознает лицо (0%) 
32% 

Минимальная точность 

распознавания (min) 
37% 17% 23% 

Максимальная точность 

распознавания (max) 
72% 56% 56% 

Средняя точность распо-

знавания 
62.6% 35.14% 38.3% 
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Мы будем использовать 10 разных изображений одного и того чело-

века для распознавания лиц с исходной изображения, которое сохранено 

и обучено алгоритмом LBPH, Eigenfaces и Fisherfaces. При тестировании 

точность распознавание лиц алгоритмом LBPH, Eigenfaces и Fisherfaces 

у нас получается следующие результаты, которые указаны в таблицы 2. 
Таблица 2 

Сравнения распознавание лиц разные изображениях одно и того человека 

с исходной изображения 

Faces 
OpenCV 

LBPH Eigenfaces Fisherfaces 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

Angelina 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

Angelina 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

Angelina 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Распознает как 

The Rock 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

детектирует, но не 

распознает лицо 

(0%) 

 

Результаты таблицы 2 показывают не корректность работы алго-

ритмов LBPH, Eigenfaces и Fisherfaces при распознавании лиц одного и 

того же человека используя 10 не исходных изображении. 
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Будем тестировать библиотеку face_recognition первый тест — это 

тест средний процент успеха распознавания (кадров в 10 тестах) извест-

ного лица человека. Результат тестирования указаны в таблицы 3. 
Таблица 3 

Тестирования библиотеку face_recognition 

Faces 

Names 

face_recognition 

Точность 

распознава-

ния (кадров 

в 10 тестах) 

известного 

лица 

Точность рас-

познавания 

объекта по фо-

тографии, сде-

ланной в про-

шлом (10 лет 

назад) 

Точность детек-

тирования неиз-

вестного лица 

человека в 10 

тестах по фото-

графии, сделан-

ной в прошлом 

Now Then 

  

The 

Rock 

 

98% 63% 36% 

  

Ange-

lina 
84% 94% 6% 

  

Jason 98% 43% 55% 

  

Young 

thug 

Распознает 

как 50 Cent 

(0%) 

Распознает как 

50 Cent (0%) 
0% 

  

Bruce 

Lee 
100% 99% 0% 

  

Face 90% 97% 0% 

  

Timati 98% 97% 2% 

  

The 

Joker 
98% 98% 2% 

  

50 Cent 66% 52% 0% 

  

Megan 

Fox 
49% 58% 39% 

Минимальная точность распо-

знавания (min) 
49% 43% 2% 

Максимальная точность 

распознавания (max) 
100% 99% 55% 

Средняя точность распознава-

ния 
86.7% 77.8% 23.3% 
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Из данных таблицы 3 следует, что все лица были распознаны, кроме 

изображения лица Young Thug. Лицо Young Thug было признано другим 

лицом (50 Cent). Распознавание лица Young Thug было неправильно рас-

познано библиотекой face_recognition. В таблице 3 мы также можем за-

метить, что лицо Bruce Lee было распознано со 100 % точностью относи-

тельно исходного изображения. В таблице 3 лицо Jason на основе фото-

графии, сделанной в прошлом, было распознано как Неизвестное с точ-

ностью 55 %. В таблице 3 лицо Jason, основанное на фотографии, сде-

ланной в прошлом, имеет самую высокую точность распознавания его 

лица как Неизвестного. В таблице 3 лицо Megan Fox имеет минимальную 

точность распознавания. 
Сравнение таблицы 1 с таблицей 3. Таблица 3 имеет самую высо-

кую среднюю точность распознавания. Сравнение таблицы 2 с таблицей 
3 показывает, что использование разных изображений фотографий мо-
жет быть распознано библиотекой face_recognition, но не распознано 
библиотекой OpenCV. Сравнивая таблицу 3, таблицу 2 и таблицу 1, мы 
видим, что библиотека face_recognition имеет лучший результат, чем 
библиотека OpenCV, в обнаружении и распознавании лиц. 
По результатам, библиотека face_recognition является лучшим вариантом 
для разработки системы регистрации событий. Как показывают резуль-
таты, при использовании библиотеки face_recognition вероятность и точ-
ность распознавания высоки, а изменение условий освещения не влияет 
на результаты распознавания. Сравниваем результаты тестирования биб-
лиотеки OpenCV и face_recognition и выбираем лучший. Поэтому для ре-
ализации системы регистрации событий мы будем использовать библио-
теку face_recognition. 

На рисунке 1 показан пример работы библиотеки face_recognition 
для распознавания лиц. 

 

 
 

Рис. 1. Пример работы библиотека face_recognition 
 

Как мы видим на рисунке 1, библиотека face_recogntion может пра-
вильно распознавать лица двух разных людей одновременно, определять 
лица, которые не включены в базу данных как неизвестные лица, и, 
наконец, распознавать лица человека в любом возрасте. 
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Заключение 

В рамках выполнения работы были исследованы методы распозна-

вания лиц на видеоизображениях, модель сверточной нейронной сети 

(CNN). Был пройден ряд этапов, в ходе которых были проведены обзор 

методов поиска и распознавания лиц, проанализирована задача распо-

знавания лиц, был выбран инструментарий, изучены особенности его 

применения, для выбранных методов выполнена их реализация и тести-

рование, проведён сравнительный анализ между методами и библиоте-

ками Open CV и Face_ Recognition. 

Для дальнейшего решения поставленной задачи и разработки систе-

мы регистраций была выбрана библиотека   face_recognition, так как ре-

зультаты показали, что вероятность и точность распознавания лиц у нее 

более высокое и изменения условий освещения не влияют на результаты 

распознавания. 
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