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Резюме. Задача распознавания объектов на изображениях является актуальной в настоящее время, посколь-
ку существующие системы и методы не решают полностью проблему идентификации в сложных условиях: 
помехи, освещение, различные изменения на лице и т.д. С целью решения этой задачи разработан и описан 
локальный детектор для модели репринта объекта на изображении. Для локального детектора разработан 
трансформирующий автокодер (ТА)  – модель нейронной сети. Данная модель является подвидом общего 
класса нейронных сетей снижения размерности. Локальный детектор способен, помимо определения изме-
ненного объекта, также определить и изначальную форму объекта. Особенностью ТА является представле-
ние участков изображения в компактном виде и проведение оценки параметров аффинной трансформации. 
Трансформирующий автокодер представляет собой гетерогенную сеть (ГС), состоящую из множества сетей 
меньшей размерности, называемых капсулами. Искусственные нейронные сети должны использовать локаль-
ные капсулы, которые выполняют некоторые довольно сложные внутренние вычисления на своих входах, а за-
тем инкапсулируют результаты этих вычислений в небольшой вектор высокоинформативных выходов. Каждая 
капсула учится распознавать неявно определенный визуальный объект в ограниченной области условий про-
смотра и деформаций. Она выводит как вероятность того, что объект присутствует в своей ограниченной об-
ласти, так и набор «параметров экземпляра», которые могут включать точную позу, освещение и деформацию 
визуального объекта относительно неявно определенной канонической версии этого объекта. Главное преи-
мущество капсул, выводящих параметры экземпляра, заключается в простом способе распознавания целых 
объектов путем распознавания их частей. Капсула может научиться выводить позу своего визуального объекта 
в вектор, линейно связанный с «естественными» представлениями позы, которые используются в компьютер-
ной графике. Существует простой и высокоселективный тест на то, имеют ли визуальные объекты, представ-
ленные двумя активными капсулами, правильные пространственные отношения для активации капсулы более 
высокого уровня. Трансформирующий автокодер решает проблему идентификации лицевых изображений в 
условиях помех (шумности), изменения освещенности и ракурса. 
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Abstract. Currently, methods for recognizing objects in images work poorly and use intellectually unsatisfactory 
methods. The existing identification systems and methods do not completely solve the problem of identification, 
namely, identification in difficult conditions: interference, lighting, various changes on the face, etc. To solve these 
problems, a local detector for a reprint model of an object in an image was developed and described. A transforming 
autocoder (TA), a model of a neural network, was developed for the local detector. This neural network model is a 
subspecies of the general class of neural networks of reduced dimension. The local detector is able, in addition to 
determining the modified object, to determine the original shape of the object as well. A special feature of TA is the 
representation of image sections in a compact form and the evaluation of the parameters of the affine transformation. 
The transforming autocoder is a heterogeneous network (HS) consisting of a set of networks of smaller dimension. 
These networks are called capsules. Artificial neural networks should use local capsules that perform some rather 
complex internal calculations on their inputs, and then encapsulate the results of these calculations in a small vector 
of highly informative outputs. Each capsule learns to recognize an implicitly defined visual object in a limited area 
of viewing conditions and deformations. It outputs both the probability that the object is present in its limited area 
and a set of “instance parameters” that can include the exact pose, lighting, and deformation of the visual object 
relative to an implicitly defined canonical version of this object. The main advantage of capsules that output instance 
parameters is a simple way to recognize entire objects by recognizing their parts. The capsule can learn to display 
the pose of its visual object in a vector that is linearly related to the “natural” representations of the pose that are used 
in computer graphics. There is a simple and highly selective test for whether visual objects represented by two active 
capsules A and B have the correct spatial relationships for activating a higher-level capsule C. The transforming auto-
encoder solves the problem of identifying facial images in conditions of interference (noise), changes in illumination 
and angle.

Keywords: neural network, image recognition, pattern recognition, identification model

ВВЕДЕНИЕ

Существующие системы и методы распознава-
ния объектов на изображениях не решают полностью 
проблему идентификации, а именно, идентификации 
в сложных условиях: помехи, освещение, различные 
изменения на лице, изменение большого угла съемки 
(ракурс) и т.д. В современных методах распознава-
ния использование множества нелинейных функций 
активаций применяемых нейронов является трудоем-
ким и неточным процессом. Подтверждение тому  – 
большое количество работ, посвященных данной 

проблематике [1−13], что говорит об актуальности 
проблемы и ее нерешенности до сих пор. Актуальные 
методы, алгоритмы, системы требуют больших вы-
числительных мощностей либо применения програм-
мируемого постоянного запоминающего устройства в 
«умных» камерах, что ведет к удорожанию системы.

ЛОКАЛЬНЫЙ ДЕТЕКТОР

Для решения описанных выше проблем при 
идентификации лицевых изображений (и не толь-
ко) в работе разработан локальный детектор (ЛД) 
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для модели репринта объекта на изображении [14]. 
ЛД – элементарная единица модели репринта объек-
та (МРО) на изображении. Для локального детекто-
ра разработан трансформирующий автокодер (ТА) – 
модель нейронной сети. Данная модель является 
подвидом общего класса нейронных сетей снижения 
размерности. Помимо определения измененного 
объекта, ЛД способен также определить и изначаль-
ную форму объекта. В особенности ТА входит пред-
ставление участков изображения в компактном виде 
и проведение оценки параметров аффинной транс-
формации.

Трансформирующий автокодер представляет со-
бой гетерогенную сеть (ГС), которая состоит из мно-
жества сетей меньшей размерности – капсул.

Определение капсулы:
•	 все капсулы трансформирующего автокодера 

имеют одинаковую структуру;
•	 каждая капсула инкапсулирует визуализацию 

изображения объекта.
ТА – это нейронная сеть, для обучения которой 

непосредственно используется «метод обратного 
распространения ошибки», в качестве эталона ис-
пользуются входные значения автокодера. Функция 
в рассматриваемой нейронной сети представлена в 
простом виде c = f(x) = x. При использовании транс-
формирующего автокодера необходимо дополни-
тельно применить ограничение  – «узкое горло» в 
одном из слоев с меньшим числом нейронов, чем во 
входном слое. 

Таким образом, нейроны, принадлежащие тако-
му виду слоя, представляют собой репринт данных. 
В отличие от метода главных компонент, использо-
вание множества слоев трансформирующего авто-
кодера и нелинейных функций активации нейронов 
является компактным и точным.

Приведем пример: когда набор данных (в данном 
случае – изображений) подается на вход и представ-
лен в виде небольших изображений размером 
x R∈ ⋅ =28 28 784 ,  тогда их репринт может быть пред-
ставлен скрытым слоем размером порядка 30, т.е. 
c =  f(x) = R30. В каждой капсуле присутствует один 
решающий нейрон, принимающий значение (0, 1) – 
это соответствует тому, что объект присутствует на 
изображении.

Стоит сказать, что некоторые из систем компью-
терного зрения используют гистограммы ориентиро-
ванных градиентов в качестве «визуальных слов» и 
моделируют пространственное распределение этих 
элементов с помощью грубой пространственной 
пирамиды. Такие методы могут правильно распоз-
навать объекты, не зная точно, где они находятся – 
способность, которая используется для диагностики 
повреждений мозга у людей. Искусственные ней-
ронные сети используют схемы распределения веса 

с ручным кодированием для уменьшения числа сво-
бодных параметров и достигают локальной трансля-
ционной инвариантности путем субсэмплирования 
активности локальных пулов переведенных реплик 
одного и того же ядра. После нескольких этапов суб-
сэмплирования в сверточной сети высокоуровневые 
объекты имеют большую неопределенность в своих 
позах. 

Искусственные нейронные сети должны исполь-
зовать локальные капсулы, которые выполняют не-
которые довольно сложные внутренние вычисления 
на своих входах, а затем инкапсулируют результаты 
этих вычислений в небольшой вектор высокоинфор-
мативных выходов. Каждая капсула учится распоз-
навать неявно определенный визуальный объект в 
ограниченной области условий просмотра и дефор-
маций. Капсула выводит как вероятность того, что 
объект присутствует в своей ограниченной области, 
так и набор «параметров экземпляра», которые мо-
гут включать точную позу, освещение и деформацию 
визуального объекта относительно неявно опреде-
ленной канонической версии этого объекта. Когда 
капсула работает должным образом, вероятность 
присутствия визуальной сущности локально инва-
риантна – она не изменяется, когда сущность пере-
мещается по многообразию возможных проявлений 
в ограниченной области, охватываемой капсулой. 
Параметры экземпляра являются «эквивариантны-
ми»: по мере изменения условий просмотра и пере-
мещения объекта по внешнему многообразию пара-
метры экземпляра изменяются на соответствующую 
величину, поскольку они представляют внутренние 
координаты объекта на внешнем многообразии [1].

Одно из главных преимуществ капсул, выводя-
щих явные параметры экземпляра, заключается в 
простом способе распознавания целых объектов пу-
тем распознавания их частей. Если капсула может на-
учиться выводить позу своего визуального объекта в 
вектор, линейно связанный с «естественными» пред-
ставлениями позы, используемыми в компьютерной 
графике, существует простой и высокоселективный 
тест на то, имеют ли визуальные объекты, представ-
ленные двумя активными капсулами А и В, правиль-
ные пространственные отношения для активации 
капсулы более высокого уровня С. Предположим, 
что выходные данные позы капсулы А представлены 
матрицей TA, которая задает преобразование коор-
динат между канонической визуальной сущностью 
и фактическим экземпляром этой сущности, най-
денным капсулой А. Если умножить TA на функ-
ционал преобразования координат «часть-целое» 
TAC, который связывает каноническую визуальную 
сущность A с канонической визуальной сущностью 
C, мы получим предсказание для TC. Аналогично 
мы можем использовать TB и TBC для получения 
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другого прогноза. Если эти предсказания хорошо со-
впадают, экземпляры, найденные капсулами А и В, 
находятся в правильном пространственном соотно-
шении для активации капсулы С, и среднее значение 
предсказаний говорит нам, как большая визуальная 
сущность, представленная C, преобразуется отно-
сительно канонической визуальной сущности C. 
Если, например, А – рот, а В – нос, то каждый из них 
может предсказать положение лица. Если эти пред-
сказания совпадают, рот и нос должны находиться в 
правильном пространственном соотношении, чтобы 
сформировать лицо. Интересным свойством этого 
способа выполнения распознавания формы являет-
ся то, что знание отношений «часть-целое» является 
инвариантным и представлено весовыми матрица-
ми, тогда как знание параметров экземпляра наблю-
даемых в данный момент объектов и их частей явля-
ется эквивариантным с точки зрения точки зрения и 
представлено нейронными активностями.

Чтобы получить такую иерархию «часть-целое», 
капсулы, которые реализуют части самого низкого 
уровня в иерархии, должны извлекать явные параме-
тры позы из интенсивности пикселей. 

x x x
+∆x +∆x +∆x+∆y +∆y +∆y

y y yp p p

Рис. 1. Три капсулы трансформирующего 
автоэнкодера, моделирующего переводы

После того, как интенсивность пикселей была 
преобразована в выходные данные набора активных 
капсул первого уровня, каждая из которых произво-
дит явное представление позы своего визуального 
объекта, визуальные объекты могут быть распознаны 
с помощью активных капсул более низкого уровня. 

Рассмотрим нейронную сеть прямой связи, показан-
ную на рис. 1. Каждая капсула на рисунке имеет 3 блока 
распознавания и 4 блока генерации. Веса на соединениях 
изучаются путем обратного распространения расхожде-
ния между фактическими и целевыми выходами. Сеть 
детерминирована и, как только она была изучена, она мо-
жет принимать в качестве входных данных изображение 
и желаемые сдвиги Ax и Ay и выводит сдвинутое изобра-
жение. Сеть состоит из нескольких отдельных капсул, ко-
торые взаимодействуют только на последнем слое, когда 
они сотрудничают для получения желаемого смещенно-
го изображения. Каждая капсула имеет свои собственные 
логические «блоки распознавания», которые действуют 
как скрытый слой для вычисления трех чисел x, y и p, 
являющимися выходами. Капсула будет посылать их на 
более высокие уровни системы зрения (р – вероятность 
того, что визуальная сущность капсулы присутствует на 
входном изображении). Капсула, в свою очередь, имеет 
свои генераторы, входными данными для этих блоков 
выступают величины x + Δx и y + Δy, где x и y – входные 
и выходные данные для одной капсулы. Капсулы изуча-
ют генеративные единицы с проективными полями, ко-
торые сильно локализованы (рис. 2). Опишем состояние 
для каждой из них функциями активации:
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Заметим, что, если каждая капсула получает 9 ве-
щественных выходов, которые обрабатываются как 
матрица размерности 3 × 3, ТА может быть обучен 
предсказывать полное 2D аффинное преобразова-
ние (перевод, вращение, масштабирование и сдвиг). 
Матрица преобразования T применяется к выходу 
капсулы A, чтобы получить матрицу ТА. Элементы 
ТА затем используются в качестве входных данных 
для блоков генерации при прогнозировании целево-
го выходного изображения.

Предполагается применить критерий разре-
женности в качестве вспомогательного условия. 
Применение критерия разреженности эффективно 
для ТА. Заметим, что условие разреженности обя-
зано представлять собой лимитирование, наклады-
ваемое на нейроны порождающего и распознающе-
го слоя. Так, для применения ТА в составе модели 
следует увеличить формулировку трансформации за 
пределы двумерных трансляций. Для условия раз-
реженности применена информационная диверген-
ция уже разработанной автором модели идентифи-
кации лицевых изображений. Формула расстояния 
Кульбака – Лейблера имеет вид: 

S KL s s s s
s

s s
sj

j j
j
L

j
L nn= ( ) = + −( ) −

−== ∑∑ || ˆ log log
ˆ
,



1 1
111

 � (2)

где Ln – количество нейронов; s
m

a xj j
Ln

ji
m= ( )=∑1

1
( )  – 

среднее значение активации; s – параметр разрежен-
ности.

Установив величину параметра s пропорцио-
нально небольшой, можно ограничить среднюю ак-
тивацию нейрона. Можно также изменять влияние 
этого параметра на работу гетерогенной сети, полу-
чив независимые признаки.

Для дальнейшей оптимизации параметров необ-
ходимо использовать функцию цены ТА с весами D 
и v, которая представлена формулой:

	 J J KL s ss jj
Li

i
L

( , ) ( , ) || ˆ ,D v D v= + ( )== ∑∑β 11 � (3)

где β – метапараметр; D и v – общие матрицы весов. 
В алгоритм обратного распространения ошибки 

(ОРО) необходимо ввести дополнительный пара-
метр. Ошибка по методу ОРО представляет собой 
выражение для некоторого слоя нейронной сети l:

δ δ βi
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где zi
l  – аргумент функции активации i-го нейрона в 

слое l. 
Параметр представляется в виде критерия разре-

женности. Значение sj зависит от D и v как средняя 
активация нейрона j. 

Из исследуемых методов и алгоритмов [1−3, 5, 6, 
9−13, 15] ТА (нейронная сеть) показала наилучший 
результат при идентификации лицевых изображений 
в различных условиях съемки. В табл. 1 показаны 
результаты идентификации при изменении ракурса.
Таблица 1. Результаты идентификации 
при изменении ракурса

Ракурс POSIT, % SVM, % Авторский (ТА), %

(0°, 15°) 82 ± 4 85 ± 2 99 ± 4

(15°, 30°) 80 ± 3 81 ± 3 98 ± 3

(30°, 45°) 79 ± 4 80 ± 4 97 ± 3

(45°, 60°) 81 ± 5 82 ± 4 98 ± 4

В табл. 2 показаны результаты идентификации 
при изменении уровня освещенности.
Таблица 2. Результаты идентификации 
при изменении уровня освещенности

Освещенность, % POSIT, % SVM, % Авторский (ТА), %

25 35 ± 2 15 ± 2 88 ± 2

50 61 ± 5 47 ± 2 98 ± 2

75 70 ± 2 68 ± 4 98 ± 1

100 99 ± 1 99 ± 1 99 ± 1

В табл. 3 показаны результаты идентификации 
при возникновении различных помех, шумности на 
изображении. Под шумностью понимается нечет-
кость изображения при увеличении. Помехи  – раз-
личные помехи при получении изображения, а также 
присутствие на лицевом изображении дополнитель-
ных атрибутов: очки, усы, макияж и т.д.
Таблица 3. Результаты идентификации 
при возникновении различных помех, шумности 
на изображении

Параметры POSIT, % SVM, % Авторский (ТА), %
шумность 84 ± 2 92 ± 2 97 ± 2

помехи 89 ± 5 83 ± 2 99 ± 1

Как видно из приведенных результатов, ТА, исполь-
зующий локальный детектор, менее чувствительно реа-
гирует на изменение ракурса положения лицевого изо-
бражения, освещенности и наличие помех (шумность).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Из проведенного исследования следует, что пер-
спективным направлением дальнейшей работы является 
распространение предложенного метода на трехмерные 
предметы, а также комбинация местных пространствен-
ных структур с гипотетической 3D-моделью объекта. 
Представленный ЛД (элемент модели МРО) решает 
проблему устойчивости идентификации лицевых изо-
бражений в условиях помех (шумности), изменения ос-
вещенности и ракурса. 
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