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Аннотация 

Данная работа посвящена задаче распознавания людей по лицу в видеопоследовательно-
сти. В работе предложена нейросетевая модель, которая для входного набора изображений 
лица человека строит компактное признаковое представление фиксированной размерности. 
Предложенная модель состоит из двух частей: модуль распознавания по изображению лица 
и модуль оценки качества изображения лица. Признаковые представления кадров из вход-
ного набора, полученные в результате работы модуля распознавания, агрегируются с уче-
том их полезности, которая оценивается модулем оценки качества. Визуальный анализ вы-
явил, что предложенная нейронная сеть учится использовать больше полезной информации 
с изображений высокого качества и меньше – с размытых или перекрытых изображений. 
Экспериментальная оценка на базах YouTube Faces и IJB-A показала, что предложенный 
метод объединения признаков на основе оценок полезности изображений позволяет повы-
сить качество распознавания по сравнению с базовыми методами агрегации. 
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Введение 

Задача распознавания людей по лицу относится к 
области автоматизации обработки данных, получае-
мых в системах видеонаблюдения. Данная задача ис-
следуется на протяжении многих лет, но основное 
развитие получили методы, производящие распозна-
вание по отдельным изображениям, что, главным об-
разом, связано с наличием большого количества до-
ступных баз изображений лиц хорошего качества. 
Существующие системы распознавания по лицу в ви-
део часто опираются на использование таких алго-
ритмов, применяя их к отдельным кадрам, но такой 
подход порождает свои сложности, основными из ко-
торых являются следующие: «какие кадры использо-
вать для распознавания» и «как лучше комбинировать 
информацию, полученную с разных кадров».  

В общем виде схема работы алгоритмов распозна-
вания людей по лицу на основе одного кадра выгля-
дит следующим образом: 

1) обнаружение области лица на входном изоб-
ражении [1]; 

2) предобработка изображения лица и его гео-
метрическая нормализация; 

3) построение компактного вектора-описания 
фиксированной размерности. 

Дальнейшие выводы о степени сходства лиц делают-
ся на основе сравнения их векторов-описаний. 

Чтобы выбрать один или несколько кадров для 
распознавания, обычно прибегают к использова-
нию методов оценки качества изображения лица. 
Качество изображения лица в данном случае – это 
обобщенная числовая характеристика, часто вклю-

чающая в себя (явно или неявно) такие составляю-
щие, как резкость и размер изображения, качество 
освещения, угол съемки, наличие перекрытий лица 
и т.д. [2, 3]. Получив численную оценку качества 
всех доступных кадров, система выбирает один или 
несколько наиболее представительных кадров и за-
пускает на них алгоритм распознавания по изобра-
жению. Результатом этого шага является набор 
векторов-описаний: по одному вектору на каждый 
представительный кадр. Стоит отметить, что чаще 
всего алгоритмы оценки качества изображения ли-
ца строятся независимо от используемого алгорит-
ма распознавания и используют на этапе настройки 
в качестве эталонных данных субъективные чис-
ленные оценки экспертов, что, в конечном счете, 
может приводить к выбору не самых оптимальных 
кадров с точки зрения используемого алгоритма 
распознавания. Кроме этого, некоторые системы 
вообще не используют методы оценки качества ли-
ца и запускают распознавание на каждом кадре, что 
может существенно снижать общую скорость рабо-
ты системы, так как процесс построения вектора-
описания изображения лица обычно вычислительно 
более сложный, чем оценка качества. 

Имея наборы векторов-описаний для двух ви-
деопоследовательностей, которые необходимо срав-
нить, стандартным подходом является вычисление 
какой-либо статистики (среднее, медиана, макси-
мум, минимум и т.д.) имеющейся информации либо 
до, либо после этапа сравнения. То есть на примере 
вычисления среднего либо производится поэлемент-
ное усреднение векторов внутри каждого набора и 
их последующее сравнение, либо сначала произво-
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дится попарное сравнение векторов и последующее 
усреднение полученных результатов. Оба эти под-
хода предполагают, что вся доступная информация 
одинаково полезна для распознавания, однако, оче-
видно, из-за особенностей данных видеонаблюдения 
это не так, ведь такие сложности, как смаз и воз-
можные перекрытия лица могут вносить много шу-
ма. В общем виде схема работы подобных систем 
распознавания в видео представлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Стандартная схема работы  
методов распознавания по лицу в видео 

Таким образом, многие существующие системы 
распознавания по лицу в видео в основном полагают-
ся на мощность используемого алгоритма распозна-
вания по изображению, при этом уделяя мало внима-
ния этапу отбора полезной информации и ее опти-
мальному комбинированию.  

В данной работе предлагается модель, которая 
содержит в качестве основных компонент модуль 
распознавания и модуль оценки качества, описыва-
ет их взаимодействие и позволяет совместно 
настраивать эти модули. Основной идеей предло-
женного метода является использование для по-
строения единого признакового представления 
входной видеопоследовательности оценок полезно-
сти кадров, полученных специально настроенным 
модулем (рис. 2). Дополнительным преимуществом 
является то, что данная модель легко реализуется с 
помощью нейронной сети (НС), что особенно важ-
но с учетом повсеместного использования нейрон-
ных сетей для задач анализа лиц [13–21] в послед-
ние годы, так как это позволяет взять любой уже 
готовый алгоритм для распознавания по изображе-
нию лица на основе нейронной сети и интегриро-
вать его в предложенную модель. Совместная 
настройка (обучение) модели позволяет модулям 
распознавания и оценки качества лучше подстро-
иться друг под друга, что ведет к повышению каче-
ства работы системы. 

Обзор существующих методов 

Распознавание людей по лицу в видео в последние 
годы привлекает все большее внимание исследовате-
лей в области компьютерного зрения. Среди наиболее 
популярных подходов к решению этой задачи можно 
выделить подходы на основе обучения словарей, по-
строения аппроксимирующих подпространств, а так-
же обучения сверточных нейронных сетей. 

 
Рис. 2. Схема работы предложенного метода 

Подход на основе обучения словарей предпола-
гает построение признакового описания видео в 
терминах элементов заранее составленных слова-
рей. Например, в статье [4] предлагают разбивать 
множество кадров каждой видеопоследовательно-
сти лица человека на несколько кластеров и обу-
чать для каждого кластера набор словарей. Этот 
метод предполагает раздельное обучение алгорит-
ма построения признакового представления и сло-
варей. Позже, в [5], был предложен метод, позво-
ляющий проводить такое обучение совместно. Ав-
торы [6] предложили способ обучения компактного 
бинарного кодирования на основе словаря, в основе 
которого лежит штрафование его избыточности. 
Хотя методы на основе словарей и позволяют в не-
явном виде кодировать изменения во внешности, 
зависящие от ракурса съемки, освещения и эмоций, 
они относятся к методам обучения без учителя, что 
ведет к построению потенциально менее разделяе-
мых признаковых представлений. 

Методы на основе подпространств рассматри-
вают кадры видео как вектора в некотором линей-
ном или аффинном пространстве и строят выпук-
лые аппроксимации этих множеств (например, вы-
пуклую или аффинную оболочку) либо рассматри-
вают линейные многообразия, построенные по 
этим векторам. Для сравнения полученных пред-
ставлений могут использоваться геометрические 
расстояния между выпуклыми моделями [7], углы 
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между подпространствами [8], расстояния между 
многообразиями [9]. Для лучшего моделирования 
изменчивости лиц в видео могут применяться не-
линейные многообразия [10, 11, 12]. Однако по-
добные методы моделирования используют строгие 
теоретические предположения о свойствах модели-
руемых объектов, которые могут нарушаться на 
практике (из-за большой вариативности изображе-
ний лиц), что, в свою очередь, может приводить к 
ухудшению качества распознавания. 

В последнее время наиболее популярным подхо-
дом к решению задачи распознавания по лицу явля-
ется использование сверточных нейронных сетей, 
причем большинство из них разрабатываются и 
настраиваются для распознавания по одному изобра-
жению [14, 15, 16, 17, 18, 19], а не по набору изобра-
жений (кадров видео). Использование таких моделей 
напрямую для распознавания в видео не ведет к же-
лаемым результатам, так как изображения лиц, полу-
чаемые с камер видеонаблюдения, чаще всего сма-
занные и имеют низкое разрешение. Для решения по-
добных проблем в [20] было предложено добавлять 
случайный шум к обучающим изображениям, а также 
составлять вектор-описание лица как конкатенацию 
признаковых представлений всего лица и его отдель-
ных областей. Это приводит к тому, что сеть стано-
вится менее чувствительной к размытию в данных, а 
также более устойчивой к изменениям ракурса съем-
ки и наличию перекрытий. Однако даже подобные 
модификации алгоритмов никак не учитывают корре-
ляцию в данных: чаще всего для распознавания по 
лицу в видео производят либо усреднение признаков 
со всех кадров и их дальнейшее сравнение [17, 20], 
либо усреднение расстояний, полученных при попар-
ном сравнении признаковых представлений отдель-
ных кадров [15, 16]. Для учета межкадровых зависи-
мостей в [21] было предложено использовать рекур-
рентную нейронную сеть, которая принимает на вход 
последовательность кадров видео и пытается ее клас-
сифицировать. Предлагаемая в данной работе нейро-
сетевая модель также призвана решить проблему от-
бора полезной информации и ее оптимального спосо-
ба агрегирования, однако не использует рекуррент-
ных зависимостей, что позволяет строить компактное 
признаковое представление не только для видеопо-
следовательностей, но и для произвольных наборов 
изображений лиц. 

Нейросетевая модель 
Общепринятым подходом для обучения нейрон-

ных сетей для задачи распознавания людей по лицу 
является использование идентификационного сиг-
нала, то есть переформулирование задачи распо-
знавания лиц как задачи классификации лиц и ре-
шение её в такой постановке. Другими словами, на 
этапе обучения нейросеть, на примере людей из за-
ранее фиксированного множества, учится извле-
кать особенности человеческих лиц, а когда необ-
ходимо получить признаковое представление для 

изображения произвольного человека, использует-
ся выход последнего скрытого слоя, который со-
держит его описание в компактном закодирован-
ном виде.  

Формально задачу обучения нейронной сети для 
распознавания по изображению лица можно описать 
как задачу минимизации мультиномиальной логисти-
ческой функции потерь: 

1

1
log[ ( | , )] min

M

m m
m

P y y x
M = θ

− = θ →∑ , (1) 

где xm – изображение лица, ym – соответствующий 
этому изображению идентификатор человека, θ – 
обучаемые параметры модели.  

В данной работе предлагается переформулировать 
функцию потерь таким образом, чтобы для классифи-
кации конкретного человека использовать не одно 
изображение, а сразу N, при этом это могут быть как 
кадры одной видеопоследовательности, так и просто 
изображения лица этого человека, снятые независи-
мо. Обозначим Xm = { x1,…xN} – набор изображений 

лица одного человека, и 1,z N=  – номер кадра. Тогда 
функция потерь теперь будет выглядеть как: 
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а вероятность выбора класса можно расписать следу-
ющим образом: 
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Первый сомножитель в каждом слагаемом обо-
значает вероятность выбора класса для кадра xk, а 
второе слагаемое – вероятность выбора этого кадра. 
Таким образом, вся задача декомпозируется на две 
подзадачи: распознавание по одному изображению и 
оценка полезности кадра. Такую модель вычисления 
можно реализовать с помощью нейронной сети, пока-
занной на рис. 3. 

Модуль оценки полезности кадра 

Модуль распознавания по изображению 

Модуль распознавания по изображению пред-
ставляет собой глубокую сверточную нейросеть, 
которая для каждого кадра xk видео строит ком-
пактное признаковое представление fk = FR(xk), а 
также оценивает распределение вероятностей вы-
бора класса P(y|xk, θ).  

Выбор конкретной архитектуры нейронной сети 
для модуля распознавания ничем не ограничивается, 
однако стоит заметить, что базовое качество работы 
этого модуля имеет непосредственное влияние на ка-
чество работы всей системы, поэтому следует ис-
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пользовать архитектуры, хорошо зарекомендовавшие 
себя для задачи распознавания по изображению лица. 
Для упрощения проводимых экспериментов мы ис-
пользовали сеть с относительно небольшим количе-
ством обучаемых параметров. 

 
Рис. 3. Cхема нейронной сети предложенной модели 

Модуль оценки полезности изображения лица xk 
также реализуется с помощью сверточной нейронной 
сети и выдает на выходе вещественное число qk = Q(xk), 
имеющее смысл обобщенной ненормированной харак-
теристики качества входного изображения.  

В рамках работы всей модели данный модуль для 
входного набора X = {xk} изображений генерирует набор 
оценок качества {qk}. Этот набор дальше подаётся на 
вход оператора softmax, который преобразует его 
в распределение вероятностей выбора кадра P(z| X, θ). 
Таким образом, весь этап оценки полезности набора 
кадров можно описать двумя уравнениями: 

( )k kq Q x= , (4) 

1
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k
k N

j
j
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q
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= = θ =
∑
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Описанное устройство модуля позволяет работать 
с наборами изображений произвольного объема N. 

Обучение модели 

Вычисление функции потерь, описываемой 
формулами (2) и (3), предполагает одновременную 
обработку N ≥ 2 входных изображений на этапе 
прямого прохода нейронной сети. Для реализации 
подобных вычислений используется сиамская 
нейронная сеть [22], архитектура которой подразу-
мевает, что нейросеть состоит из N ≥ 2 ветвей, 
имеющих идентичную конфигурацию параметров и 
весов. Для случая предложенной модели каждая из 
ветвей производит обработку одного из N входных 
изображений и имеет на выходе распределение ве-
роятностей выбора класса P(y|xk, θ) и ненормиро-
ванное значение оценки полезности кадра 
qk = Q(xk). Далее, на основе формул (5) и (3), ре-

зультаты со всех веток агрегируются и использу-
ются для вычисления функции потерь (2).  

Такая общая модель, содержащая в себе два архи-
тектурно независимых модуля, но позволяющая про-
изводить их совместное обучение, имеет ряд пре-
имуществ: 
– блоки распознавания и выбора кадра могут иметь 

произвольную архитектуру и быть предобучены 
заранее; 

– модули нейронной сети, отвечающие за распозна-
вание и выбор кадра, неявно настраиваются друг 
под друга в процессе обучения; 

– модуль оценки качества изображения обучается на 
основе легко интерпретируемого идентификаци-
онного сигнала. 

Использование обученной модели 

Имея обученную модель и набор изображений 
X = { x1,…xK} человека, его обобщенное признаковое 
описание F будет строиться как взвешенная сумма 
нормализованных векторов-признаков fk изображений 
из входного набора, а в качестве весов будут исполь-
зоваться вероятности выбора этих изображений (см. 
формулу 5). Другими словами, 

1

K

k k
k

F p f
=

=∑ . (6) 

Мы назвали наш метод построения признакового 
описания FqaPool (от face quality assessment pooling). 

Нетрудно видеть, что предложенная схема объ-
единения признаков обладает таким свойством, как 
возможность работы с неупорядоченными наборами 
изображений любого объема. Это означает, что для 
произвольного человека можно взять все доступные 
изображения и кадры видеопоследовательностей, где 
он заснят, и построить для него единственный вектор 
признаков фиксированного размера, который будет 
содержать всю доступную информацию. Использова-
ние такого метода агрегации признаков приводит не 
только к тому, что работа системы распознавания 
становится более эффективна по затратам времени и 
памяти, но также и повышает качество работы систе-
мы по сравнению с базовыми методами. 

Модуль оценки полезности лица, в свою оче-
редь, может быть использован не только для гене-
рации коэффициентов при взвешивании векторов 
признаков, но и как самостоятельная система, 
например, для выбора одного или нескольких луч-
ших кадров лица для последующего занесения в 
журнал посещений какого-либо объекта. Хотя 
предложенная схема обучения напрямую и не 
направлена на оптимизацию визуального качества 
изображений, такое свойство у обученной модели 
все равно наблюдается. На рис. 4 приведены при-
меры изображений лиц из базы IJB-A [23], соответ-
ствующие самым высоким, средним, а также самым 
низким значениям ненормированных оценок каче-
ства Q(x). Можно наблюдать, что нейронная сеть 
дает высокие оценки для качественных и фрон-
тальных изображений лиц и низкие оценки для 
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размытых изображений лиц с большим углом по-
ворота, а также в случае ошибок детектора. 

Экспериментальная оценка 

Была проведена экспериментальная оценка ка-
чества предложенной модели, а также произведено 
сравнение с базовыми методами. Оценка произво-
дилась на двух общепринятых в данной области ба-
зах: IARPA Janus Benchmark A (IJB-A) [23] и 
YouTube Faces (YTF) [24], согласно установленным 
протоколам. 

Подготовка данных 
Для детектирования области лица, а также особых 

лицевых точек использовалась библиотека FaceSDK 
[25]. На основе полученных значений производилась 
оценка преобразования подобия, которое применялось 
ко входному изображению. На вход алгоритма подава-
лись изображения в оттенках серого, содержащие вы-
резанные области лиц размера 50×50 пикселей.  

    

a)  

б)  

в)  
Рис. 4. Визуализация работы модуля оценки качества 

изображения лица на базе IJB-A: примеры лиц из 5 % самых 
качественных (a); примеры лиц из окна 10 % с центром 
в медианном значении Q(x) (б); примеры лиц из 5 % 

с минимальной оценкой качества (в) 

Детали процесса обучения 

Для обучения предложенной модели использова-
лась база лиц, содержащая около 3 млн. изображений 
лиц, принадлежащих одному из 14763 классов. Раз-
мерность признакового представления – 320 значений 
с плавающей точкой. 

Описанная сиамская нейросетевая модель была ре-
ализована с помощью фреймворка Caffe [26] и обуча-
лась с количеством ветвей N = 2 и размером мини-
батча 256. Построение мини-батчей осуществлялось 
путем выбора случайных пар изображений, принадле-
жащих одному классу, то есть суммарное количество 
изображений в мини-батче – 512. Для настройки весов 
использовался стохастический градиентный спуск 
(SGD) с моментом со следующими параметрами: mo-
mentum = 0,9, base_lr = 0,01, lr_policy = ′′step′′, 
stepsize = 40000, max_iter = 200000. В целях упрощения 
проводимых экспериментов в модулях распознавания 

и оценки качества мы использовали нейронные сети с 
относительно небольшим количеством обучаемых па-
раметров. Конкретные архитектуры представлены в 
табл. 1 и 2. Название ConvX.Y обозначает сверточный 
слой, PoolX – слой объединения признаков, а FCX – 
полносвязный слой. В качестве параметров сверточ-
ных слоев указаны размер фильтров, их количество, а 
также используемая функция активации. Для слоев 
объединения признаков указаны тип вычисляемой ста-
тистики, размер окна и его шаг. Для полносвязных 
слоев единственным задаваемым параметром является 
число выходных нейронов. Полное описание слоев 
Caffe и их параметров можно найти в [27]. 

Табл. 1. Архитектура НС для распознавания 

Слой Параметры 
Conv1.1 [3×3, 64] + ReLU 
Conv1.2 [3×3, 128] + ReLU 
Pool1 2×2 Max, Шаг 2 
Conv2.1 [3×3, 96] + ReLU 
Conv2.2 [3×3, 192] + ReLU 
Pool2 2×2 Max, Шаг 2 
Conv3.1 [3×3, 128] + ReLU 
Conv3.2 [3×3, 256] + ReLU 
Pool3 2×2 Max, Шаг 2 
Conv4.1 [3×3, 160] + ReLU 
Conv4.2 [3×3, 320] 
Pool4 7×7, Average, Шаг 1 

Табл. 2. Архитектура НС для оценки кадра 

Слой Параметры 
Conv1 [3×3, 16] + ReLU 
Pool1 2×2 Max, Шаг 2 
Conv2 [3×3, 48] + ReLU 
Pool2 2×2 Max, Шаг 2 
Conv3 [3×3, 64] + ReLU 
Pool3 2×2 Max, Шаг 2 
FC4 [500] + ReLU 
FC5 1 

Важно отметить, что итоговая точность предло-
женной модели может быть заметно повышена путем 
использования более глубоких и емких архитектур 
модулей (в первую очередь, модуля распознавания).  

Базовые методы 

Было произведено сравнение качества работы 
предложенного метода построения компактного при-
знакового представления набора кадров лица с неко-
торыми базовыми методами агрегации признаков. 
Кроме этого, произведена оценка качества методов, 
основанных на попарном сравнении признаков для 
всех кадров. Для унификации во всех экспериментах 
сравнение признаковых представлений производи-
лось путем вычисления L2 расстояния (все признаки 
предварительно нормализовались). 

Базовые методы FR+MinL2, FR+MaxL2, 
FR+MeanL2 производят оценку похожести двух ви-
део лиц людей на основе L2-сравнения признаков 
всех пар кадров. Такие методы имеют простран-
ственную сложность O(n), так как требуют хранить 
признаки для всех кадров. Итоговая оценка похоже-
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сти для таких методов рассчитывается путем вычис-
ления какой-либо статистики (минимум, максимум, 
среднее) полученных измерений, таким образом при-
водя к вычислительной сложности O(n2). 

Методы FR+AvgPool и FR+MaxPool производят, 
соответственно, усреднение и вычисление макси-
мального значения по каждой координате признако-
вого представления, получая на выходе единствен-
ный вектор-признак, описывающий видеопоследова-
тельность. Сравнение полученных признаковых опи-
саний производится за O(1). 

Результаты на IJB-A 

База IJB-A (IARPA Janus Benchmark A) содержит 
изображения и видеоролики лиц, собранные в нела-
бораторных условиях, с большим разнообразием ра-
курсов съемки и условий освещения, а также этниче-
ской принадлежности заснятых людей.  Всего в базе 
содержится 500 уникальных людей, 5397 изображе-
ний и 2042 видеопоследовательности.  

Тестирование на базе IJB-A производится по двум 
протоколам: верификация лиц и идентификация лиц 
[23]. Кроме этого, тестовый протокол IJB-A опреде-
ляет разбиение базы на 10 блоков, каждый из кото-
рых содержит 333 человека в обучающей части и 167 
в тестовой. Метрики качества вычисляются на каж-
дом блоке независимо, и в последствии усредняются. 
Каждый обучающий или тестовый пример в IJB-A 
называется шаблоном и представляет собой набор 
фотографий человека и кадров видео. Суммарное ко-
личество изображений в шаблоне варьируется от 1 до 
190 при среднем значении 10.  

На рис. 5 показано несколько примеров изображе-
ний из шаблонов, а также соответствующие им веса 
pk = P(z = k | X, θ), вычисленные предложенным алго-
ритмом. В каждой строке показаны по 7 изображе-
ний, выбранных из шаблонов, отсортированные в по-
рядке убывания весов. Графики справа показывают 
отсортированные значения pk всех изображений шаб-
лона. Можно видеть, что более фронтальные и каче-
ственные изображения получают больший вес при 
формировании признакового описания шаблона. 

Для оценки алгоритма на сценарии верификации 
строится ROC (Receiver Operating Characteristics) кри-
вая, которая показывает соотношение между долей 
верных положительных сравнений (TAR) и долей 
ложноположительных сравнений (FAR) при измене-
нии порога на значение метрики похожести шабло-
нов. Кроме этого, сообщаются усредненные по 10 
блокам значения TAR при некоторых фиксированных 
значениях FAR (0,001, 0,01, 0,1).  

При тестировании алгоритма на сценарии иденти-
фикации строятся DET (Decision Error Tradeoff) и 
CMC (Cumulative Match Characteristic) кривые. DET 
кривая показывает для различных порогов решающего 
правила соотношение доли ложноотрицательных срав-
нений (FNIR) и доли ложноположительных сравнений 
(FPIR) при поиске L = 20 наиболее похожих людей в 
галерее.  

 
Рис. 5. Примеры ранжирования изображений шаблонов 

базы IJB-A в порядке убывания их полезности 

CMC кривая отображает зависимость доли объек-
тов тестового набора, для которых среди первых K 
наиболее похожих объектов галереи есть объект вер-
ного класса, от количества рассматриваемых объектов 
Rank = K. Более подробное описание этих метрик мож-
но найти в [23] и [28]. Кроме графиков для сценария 
идентификации, сообщаются усредненные по 10 бло-
кам значения TPIR (True Positive Identification Rate) для 
Rank = 1, 5 и 10, а также доля TPIR при значениях 
FPIR = 0,01 и 0,1. 

Результаты работы для сценария верификации от-
ражены в табл. 3 и на рис. 6, а для сценария иденти-
фикации в табл. 4, 5, и на рис. 7 и 8.  

Табл. 3. Результаты верификации на базе IJB-A: 
усредненные значения TAR при фиксированных FAR 

Метод 
TAR при 

FAR=0,001 FAR=0,01 FAR=0,1 
FR + MaxL2 0,0998  0,1759 0,4037 
FR + MinL2 0,0576 0,1830 0,7813 
FR + MeanL2 0,3860  0,6475 0,9046 
FR + MaxPool 0,0616  0,1145 0,2560 
FR + AvgPool 0,4798  0,7381 0,9086 
FqaPool 0,6746  0,7813 0,8706 

 
Рис. 6. Верификация на базе IJB-A: ROC кривые 

Полученные результаты показывают, что методы 
FR +  MaxL2, FR +  MinL2 и FR +  MaxPool обычно ра-
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ботают хуже других. Лучшим среди базовых оказался 
метод FR +  AvgPool. Предложенный метод показал 
высокий прирост качества распознавания относи-
тельно базовых методов в условиях работы системы с 
низкой ошибкой второго рода. Стоит заметить, что 
именно низкий процент ложноположительных сраба-
тываний является одним из ключевых требований к 
работе реальных систем видеонаблюдения. 

Табл.4. Результаты идентификации на базе IJB-A: 
усредненные значения TPIR при фиксированных Rank 

Метод 
TPIR при 

Rank = 1 Rank = 5 Rank = 10 
FR + MaxL2 0,2041  0,3801 0,5023 
FR + MinL2 0,7166 0,8104 0,8557 
FR + MeanL2 0,7464 0,8765 0,9116 
FR + MaxPool 0,5512  0,7705 0,8439 
FR + AvgPool 0,8039 0,8815 0,9123 
FqaPool 0,8231 0,8845 0,9060 

Табл. 5. Результаты идентификации на базе IJB-A: 
усредненные значения TPIR при фиксированных FPIR 

Метод 
TPIR при 

FPIR = 0,01 FPIR = 0,1 
FR + MaxL2 0,1877 0,3529 
FR + MinL2 0,0945 0,3773 
FR + MeanL2 0,4999 0,8270 
FR + MaxPool 0,0877 0,1860 
FR + AvgPool 0,6230 0,8764 
FqaPool 0,7990 0,8903 

 
Рис. 7. Идентификация на базе IJB-A: CMC кривые 

Результаты на YTF 

База YTF (YouTube Faces) используется для оцен-
ки методов верификации лиц на основе видеопосле-
довательностей, снятых в реальных условиях. Всего в 
YTF содержится 3425 видеороликов, снятых для 1595 
уникальных людей. Средняя длина видеоролика – 
181,3 кадра. 

Для оценки качества алгоритмов распознавания на 
этой базе используется метод скользящего контроля 
по 10 блокам, где в каждый блок попадает по 500 пар 
видеороликов. Сообщается средняя точность верифи-
кации и ее стандартное отклонение. Кроме этого, 
важной характеристикой алгоритма является площадь 
под ROC кривой (AUC), построенной по всем парам 

видеороликов. Результаты предложенного метода и 
базовых представлены в табл. 6 и на рис. 9. 

 
Рис. 8. Идентификация на базе IJB-A: DET кривые 

Табл. 6. Результаты на базе YouTube Faces: точность 
верификации и площадь под ROC кривой 

Метод Точность (%) AUC 
FR + MaxL2 0,8652 ± 0,0048 0,9728 
FR + MinL2 0,9202 ± 0,0039 0,9000 
FR + MeanL2 0,9194 ± 0,0048 0,9383 
FR + MaxPool 0,8204 ± 0,0050 0,9361 
FR + AvgPool 0,9260 ± 0,0037 0,9760 
FqaPool 0,9308 ± 0,0042 0,9766 

 
Рис. 9. Результаты на базе YouTube Faces: ROC кривые 

Можно видеть, что предложенный метод работает 
лучше базовых. Однако прирост в качестве по сравне-
нию с лучшими базовыми методами не очень велик. 
Это объясняется тем, что вариативность в данных, ко-
торые можно собрать с кадров видео длиной несколько 
секунд, обычно невысока и в такой ситуации принци-
пиально невозможно извлечь много выгоды по сравне-
нию с простыми подходами, основанными на усредне-
нии. В справедливости данного утверждения можно 
убедиться, сравнив примеры изображений и графики 
значений весов на рис. 10 и 5. 



Нейросетевая модель распознавания человека по лицу в видеопоследовательности… Никитин М.Ю., Конушин В.С., Конушин А.С. 

Компьютерная оптика, 2017, том 41, №5 739 

 
Рис. 10. Примеры ранжирования кадров видео YouTube 

Faces в порядке убывания их оценки качества 

Заключение 
В данной работе предложена нейросетевая модель 

распознавания человека по лицу в видео, состоящая 
из модуля распознавания и модуля оценки качества и 
позволяющая производить их одновременную 
настройку. Оба модуля могут быть предобучены за-
ранее и иметь произвольную архитектуру. Схема аг-
регации на основе взвешенного суммирования покад-
ровых признаковых представлений с учетом полу-
ченных оценок качества позволяет строить компакт-
ные вектора признаков для входных наборов изобра-
жений лиц произвольного объема. 

Экспериментальная оценка для сценариев вери-
фикации и идентификации показала, что предложен-
ный метод позволяет заметно повысить качество рас-
познавания лиц в видео относительно базовых мето-
дов в условиях работы системы с низкой ошибкой 
второго рода. 
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NEURAL NETWORK MODEL FOR VIDEO-BASED FACE RECOGNITI ON  
WITH FRAMES QUALITY ASSESSMENT 

M.Yu. Nikitin 1, V.S. Konushin 1, A.S. Konushin 1,3 
1 M.V. Lomonosov Moscow State University, Moscow, Russia, 

2 Video Analysis Technologies LLC, Moscow, Russia, 
3 National Research University Higher School of Economics, Moscow, Russia 

Abstract 

This paper addresses a problem of video-based face recognition. We propose a new neural 
network model that uses an input set of facial images of a person to produce a compact, fixed-
dimension descriptor. Our model is composed of two modules. The feature embedding module 
maps each image onto a feature vector, while the face quality assessment module estimates the 
utility of each facial image. These feature vectors are weighted based on their utility estimations, 
resulting in the image set feature representation. During visual analysis we found that our model 
learns to use more information from high-quality face images and less information from blurred or 
occluded images. The experiments on YouTube Faces and Janus Benchmark A (IJB-A) datasets 
show that the proposed feature aggregation method based on face quality assessment consistently 
outperforms naïve aggregation methods. 
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