
Лекция 3. Задача классификации/распознавания

образов (на примере лицевой биометрии).

Задача классификации. Softmax with loss. Аугментация

данных. Показатели качества. Классические БД.

Обучение на классификацию. Задача распознавания лиц

- верификация, идентификация. Показатели качества

(FAR/FRR, FNIR, FPIR, Top-N). Методики подготовки

данных для обучения и тестирования. DeepID(Deep

features) - функции потерь и архитектуры.

Триплеты/сиамские сети. Публичные БД лиц.

Горбацевич В.С



Классификация

Вход:

Выход:

Что это?



Классификация
Постановка: Есть n-классов изображений необходимо каждому изображению поставить 

в соответствие метку класса.

Примеры:

Определение марки машины

Определение пола по фото

Определение цифры/буквы

?



Классификация
Постановка: Есть черно-белое изображение цифры от 0 до 9. Необходимо 

обучить ГКНС для распознавания цифры. 

БД MNIST

CNN 0

1x18x18



Классификация
Постановка: Есть черно-белое изображение цифры от 0 до 9. Необходимо 

обучить ГКНС для распознавания цифры. 

CNN 9

1x18x18

БД MNIST



Классификация
Постановка: Есть черно-белое изображение цифры от 0 до 9. Необходимо 

обучить ГКНС для распознавания цифры. 

CNN

1x18x18

0
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0

0

0

0

0

0

0

1

вектор 1х9

При решении задачи классификации в большинстве случаев

выход сети – это вектор 1 x количество классов



Классификация
Постановка: Есть черно-белое изображение цифры от 0 до 9. Необходимо 

обучить ГКНС для распознавания цифры. 

CNN

1x18x18
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вектор 1х9

При решении задачи классификации в большинстве случаев

выход сети – это вектор 1 x количество классов

полносвязный

слой 10 нейронов

глобальный 

пулинг



Классификация
Постановка: Есть черно-белое изображение цифры от 0 до 9. Необходимо 

обучить ГКНС для распознавания цифры. 
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Для нормировки результатов перед последним слоем ставят нелинейность



Классификация
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Для нормировки результатов перед последним слоем ставят нелинейность

В 99% случаев используется SoftMax

Softmax Function Sigmoid Function

Used for multi-

classification in 

logistic regression 

model.

Used for binary 

classification in 

logistic regression 

model.

The probabilities sum 

will be 1

The probabilities sum 

need not be 1.

Used in the different 

layers of neural 

networks.

Used as activation 

function while 

building neural 

networks.

The high value will 

have the higher 

probability than other 

values.

The high value will 

have the high 

probability but not 

the higher probability.



Классификация
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Правильный ответ Выход ГКНС

Кросс-энтропийная функция потерь



Классификация

Для задачи классификации используется кросс-энтропийная функция потерь



Обучение ГКНС

1. Выбрать БД

2. Выбрать архитектуру ГКНС

3. Провести обучение ГКНС

4. Провести тестирование ГКНС



Обучение ГКНС

БД изображений и ответов

изображение

индекс класса3



Обучение ГКНС

БД изображений и ответов

изображение

индекс класса1



Обучение ГКНС

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2
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1х64 1х10

R
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Архитектура может быть любой но она должна заканчивается слоем,

выходом которого является вектор  1 х число классов



Обучение ГКНС

Conv 1
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Conv 2
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Для обучения добавляются слои нормировки(softmax) и

добавляется функция потерь. Слой нормировки может быть

частью ГКНС для удобства использования.
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a
x

Нормировка+

функция потерь

ответ: 9



Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: загрузка данных из

БД: загружается батч -набор

изображений и ответов
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3x3:2
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1х64 1х10
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U
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ГКНС
Батч = 5



Обучение ГКНС

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х10

R
e
L
U

S
o
ftM

a
x

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 2: формирование батча

из БД: предобработка+

трансформация в тензор

/блоб

ГКНС5
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изображения ответы

5 0 4 1 9

Тензор данных 5х1х28х28

Тензор ответов 5х1



Обучение ГКНС
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Тензор данных 5х1х28х28

Тензор ответов 5х1
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Этап 2: Прямой проход

Loss1

Loss2

Loss3

Loss4

L
o
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4

Loss = Loss1 + Loss2 + Loss3 + Loss4



Обучение ГКНС
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Этап 2: Прямой проход. При прямом проходе сохраняются все карты признаков 



Обучение ГКНС

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х10

R
e
L
U

S
o
ftM

a
x

Тензор данных 5х1х28х28

Feature map Feature map F
e
a
tu

re
 m

a
p

F
e
a
tu

re
 m

a
p

L
o
ss

Этап 3: Обратный проход. 

Вычисление градиентов.

Gradconv1 Gradconv2
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Обучение ГКНС
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Этап 2: Обратный проход
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Обучение ГКНС

Этап 3.1: усреднение градиентов.
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Обучение ГКНС
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Этап 4: Обновление весов
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Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов
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Батч = 5

ГКНС



Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов
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Тензор ответов 5х1



Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов
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Тензор ответов 5х1
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Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов
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Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов
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Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов
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Батч = 5

ГКНС

Итерация –

обработка одного 

батча



Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход
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Обучение ГКНС

БД изображений и ответов – 20 примеров
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ГКНС
ЭПОХА!

Эпоха прошла – означает, что все 

изображения обучающей выборки 

были обработаны.

По прошествии эпохи обработка 

начинается сначала 



Обучение ГКНС
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SoftMax

Алгоритм обучения:

Цикл по эпохам от 0 до 20:

Цикл по итерациям от 0 до MaxIter:

Этап 1: 3агрузка данных

Этап 2: Формирование батча

Этап 3: Прямой проход

Этап 4: Обратный проход

Этап 5: Обновление весов

вывод на экран ф-ции потерь



Обучение ГКНС

Аугментация данных – набор преобразований входных

данных со случайными параметрами применяемых для

повышения качества обучения

Crop (обрезка)

поворот

инвертировать цвета

размытие

Flip (отражение)

шум



Тестирование качества классификации

Confusion matrix – матрица несоответствий.

Столбцы матрицы отвечают за истинные значения,

строки за предсказанные.



Тестирование качества классификации

Accuracy – отношение числа правильно 

распознанных примеров к общему числу примеров

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝑅𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡 =
11

13
= 0.846

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝐷𝑜𝑔 =
3

6
= 0.5

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝐶𝑎𝑡 =
5

8
= 0.625

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦σ =
сумма диагональных элементов

сумма всех элементов
=
19

27
= 0.7



БД классификации

БД изображений рукописных цифр 28х28.Решен.

Train 60000 изображений. Test 10000



БД классификации

CIFAR: БД цветных изображений(10,100 классов)

Train 50000 изображений. Test 10000.

Не решен(~0.83). Активно используется для тестов.



БД классификации

ImageNet(ILSVRC2014): БД цветных изображений(1000 классов) 256х256

Train 1000000 изображений. Test 150000.

Не решен(~0.8). Активно используется для тестов.



Задача верификации:

?

Задача верификации: попарное сравнение

Распознавание лиц



Задача идентификации:

?

Задача идентификации : поиск в базе наиболее похожего человека 

Распознавание лиц



Задача идентификации :формирование списка кандидатов

ряд кандидатов

№1 №2 №3 №4

Распознавание лиц



поиск лиц

Построение

биометрического шаблона

(вектора признаков)

Распознавание лиц

CNN



Биометрический шаблон

CNN

Построение

биометрического шаблона
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Биометрический шаблон – вектор чисел, являющийся

внутренним представлением изображения лица.



Биометрический шаблон
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Сравнение фотографий – сравнение биометрических

шаблонов.
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Биометрический шаблон

65

112

-36

13

16

64

98

41

0

16

Сравнение фотографий – сравнение биометрических
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Биометрический шаблон
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Сравнение фотографий – сравнение векторов.

Косинусное расстояние либо Евклидово расстояние.
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A B C

cos(A,B) -> 1

cos(A,C) < 0.5
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Задача верификации
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Задача верификации – сравнение расстояния с порогом
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≥ 0.8?



Задача верификации

Задача верификации – сравнение расстояния с порогом

> 0.8?

На фото одна персона На фото разные персоны

На фото одна персона True Positives (TP) False Negatives (FN)

На фото разные персоны False Positives (FP) True Negative (TN)

Истинное положение дел
О

тв
е
т 

а
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го

р
и
тм

а



Задача верификации

Задача верификации – сравнение расстояния с порогом

> 𝑡ℎ𝑟?

FAR(false acceptance rate) – вероятность пропуска чужого

FRR(false reject rate) – вероятность не пропуска своего

thr = 0 FAR = 1.0 FRR = 0.0 (дверь всегда открыта)

thr = 1.0 FAR = 0.0 FRR = 1.0 (дверь всегда закрыта)

Как выбрать порог ? – зависит от задачи

Но всегда пара FAR при FRR !

При разных thr разные FAR/FRR!



Задача верификации

Чем ниже график(меньше площадь) FAR/FRR(Roc кривая) тем

лучше алгоритм!

> 𝑡ℎ𝑟?

При разных thr разные FAR/FRR!
FAR – вероятность пропуска чужого

FRR – вероятность не пропуска своего

x=y

EER=FAR=FRR



Задача идентификации

Задача идентификации – сравнение расстояния по базе. Поиск

максимального. Формирование просмотровых списков.

ряд кандидатов

№2 S=0,8 №3 S=0,2 №4 S=0,15№1 S=0,99
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Задача идентификации
ряд кандидатов

№2 S=0,8 №3 S=0,2 №4 S=0,15№1 S=0,99
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Top N – вероятность попадания в первые N кандидатов

Top N=
число запросов с правильным фото в первых 𝑁

общее число запросов
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Задача идентификации

65
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41

0

16

CMC curve – кривая TopN(N)

Чем больше площадь тем лучше



Задача идентификации – сравнение расстояния по базе. Поиск

по базе. Поиск максимального и сравнение с порогом

ряд кандидатов

№2 S=0,3 №3 S=0,2 №4 S=0,15№1 S=0,99 > thr?
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Задача идентификации



> 0.8?

Персона есть в базе Персоны нет в базе

Персона есть в базе True Positives (TP) False Negatives (FN)

Персоны нет в базе False Positives (FP) True Negative (TN)

Истинное положение дел
О

тв
е
т 

а
л
го

р
и
тм

а

Задача идентификации – сравнение расстояния по базе. Поиск

по базе. Поиск максимального и сравнение с порогом

Задача идентификации



> 𝑡ℎ𝑟?

FNIR(false negative identification rate)

– вероятность найти персону которой нет в базе

FPIR(false positive identification rate)

– вероятность найти персону которой нет в базе

thr = 0 FNIR = 1.0? FPIR = 0.0 (дверь всегда открыта)

thr = 1.0 FNIR = 0.0 FPIR = 1.0? (дверь всегда закрыта)

Как выбрать порог ? – зависит от задачи

Но всегда пара FNIR при FPIR !

При разных thr разные FNIR/FPIR!

Задача идентификации



Предобработка

На вход алгоритму распознавания обычно подаётся нормализованное 

лицо. При этом на текущий момент яркостных преобразований не 

проводят.

Обнаружения лица Поиск особых точек

Нормализация –

поворот и масштаб

128

128



Построение векторов признаков

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х256

R
e
L
U

Вектор признаков

Архитектура может быть любой но она должна заканчивается слоем,

выходом которого является вектор  1 х n (n=128,256…)



Сиамские сети

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х256

R
e
L
U

A

Обучение парами! 

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х256

R
e
L
U

B

(x−1.0)2-> min



Сиамские сети

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х256

R
e
L
U

A

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х256

R
e
L
U

B

(x−0.0)2-> min

Обучение парами! Если изображений N то пар N^2!!!

Своих пар меньше чем чужих!!! Обучение на верификацию!



Триплеты



Триплеты

a – параметр сдвига.

Если значение меньше нуля то оно считается нулевым.



Триплеты

Статья google на момент выхода показала лучшие 

результаты. 200 миллионов фото 8 млн. персон.

Сеть google-net. 

До сих пор одна из лучших по разновозрастным базам.



Триплеты

N^3 триплетов – нужен алгоритм подбора сложных случаев.

Три сети!

Очень медленно учится.

Обычно используется для дообучения.

Есть варианты с cosine.



Обучение на идентификацию

Conv 1

5x5

R
e
L
U

Conv 2

3x3:2

R
e
L
U

1х64 1х256

R
e
L
U

Вектор признаков

персоны

Персона #6

Обучение через классификацию. Каждой персона – это класс. 

Вектор признаков – предпоследний слой сети



Обучение на идентификацию

1х256

Вектор признаков

Персона #6

Каждая персона это нейрон со своими весами.

𝑆 =

𝑖=1

256

𝑥𝑖 ∗ 𝑤𝑖 + 𝐵



Обучение на идентификацию

Каждая персона это нейрон со своими весами.

𝑆 =

𝑖=1

256

𝑥𝑖 ∗ 𝑤𝑖 + 𝐵

𝜃

a

b
A

B

Персона #6

𝜃
𝑃𝑟𝑊 𝑋

W
X

ПОРОГ



Обучение на идентификацию

Каждая нейрон – биометрический шаблон класса

Шаблоны изображений должны быть близки с шаблоном класса

Соответственно и друг с другом.



Обучение на идентификацию

Одна из наиболее быстрых сетей

Одна из лучших по скорость/качество

До сих пор актуальна

github!



Обучение на идентификацию

Проблема мы решаем не ту задачу

Шаблоны изображений должны быть близки с друг с другом 

а не с вектором класса

Отсутствует нормировка



Обучение на идентификацию

Проблема мы решаем не ту задачу

Шаблоны изображений должны быть близки с друг с другом 

а не с вектором класса

Отсутствует нормировка



Обучение на идентификацию

Проблема мы решаем не ту задачу

Шаблоны изображений должны быть близки с друг с другом 

а не с вектором класса

Отсутствует нормировка

Раздвинуть классы и добавить нормировку!



Обучение на идентификацию

Раздвинуть классы и добавить нормировку!

1,0,0 1.35,0,0

m1,m2,m3

1.0,0,0.35 1.0,0.5,0



Обучение на идентификацию

State of art!

Сети ResNet, LResNet50E

github!  



Обучение на идентификацию

Verification EER



Обучение на идентификацию

@FAR=10^-6Top1

Megaface challenge 1

База 1000000



БД для обучения и теста

Faces in the Wild

13000 изображений 1600 

персон.

Не актуальна.

Первая сложная база лиц



БД для обучения и теста

Casia Webface

500000 изображений 10575 персон.

Первая база лиц для глубокого обучения

Используется для обучения по малым базам



БД для обучения и теста

Celeb1M

10 млн. изображений 100 тыс. персон.

Самая большая база.

Очень “грязная”(есть фото Аристотеля и Платона)

После чистки 5 млн. фото 80 тыс.  персон.



БД для обучения и теста

MegaFace

Обучение 4,7 млн фото 672 тыс. персон(challenge 2)

Самая большая база для теста.

Два протокола

Face scurb и FGNet



БД для обучения и теста

MegaFace

Два протокола

FaceScurb и FGNet

FaceScurb содержит 530 знаменитостей с несколькими фото

и 1 миллион фото произвольных людей. 

FGNet не знаменитости разновозрастные  

1 миллион фото произвольных людей. 



БД для обучения и теста

MegaFace FaceScurb



БД для обучения и теста

MegaFace FaceScurb



БД для обучения и теста

MegaFace FGNet



БД для обучения и теста

MegaFace FGNet



БД для обучения и теста

Trillion Faces

Train:

MS-Celeb-1M-v1c with 86,876 ids/3,923,399

Asian-Celeb 93,979 ids/2,830,146

Test:

ELFW: Face images of celebrities in LFW name list. 

There are 274k images from 5.7k ids.

DELFW: Distractors for ELFW. There are in total 1.58 million 

face images from Flickr.



БД для обучения и теста

1-FNIR@FPIR=10^-3



БД для обучения и теста

1-FRR@FAR=10^-9


