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Введение 

Эффективные алгоритмы детектирования и распознавания лиц на дву-

мерных изображениях и в видеопотоке весьма актуально с точки зрения обес-

печения безопасности режимных объектов. 

Происходящие явления можно описывать как сигналы. Сигналы могут 

быть дискретными, как письменная речь, или непрерывными, как фонограмма 

или кардиограмма. После некоторого сжатия информации и преобразования к 

пространству признаков двумерные изображения также могут рассматриваться 

как сигналы. Сигналы с постоянными статистическими свойствами называются 

стабильными (стационарными), а с меняющимися — нестабильными (нестаци-

онарными). Сигнал может быть чистым, а может и искаженным, с помехами 

или посторонними сигналами. 

Для описания сигналов часто нужны математические модели. В модели 

сигнала на основе его характеристик может быть предусмотрен определенный 

механизм обработки, который позволяет получить желаемый выход при анали-

зе сигнала. Например, если надо очистить сигнал, искаженный и зашумлённый 

при передаче, мы можем смоделировать его и рассмотреть эту модель отвле-

чённо от искажений и шумов в сигнале. Модели позволяют также генерировать 

и исследовать сигнал без его источника. В этом случае, имея под рукой хоро-

шую модель, мы можем имитировать сигнал и изучить его по этой имитации. 

Модели успешно применяются на практике, позволяя создавать эффек-

тивные рабочие системы: системы прогноза, распознавания, идентификации. 

Грубо все модели можно разделить на детерминистические и статистические. 

Детерминистические используются, если известны фундаментальные характе-

ристики сигнала. В таком случае достаточно просто описать подобную модель 

сигнала — для этого нужно всего лишь подобрать (вычислить) параметры этой 

модели. Второй класс — это вероятностные модели, для разработки которых 

возможно используются статистические характеристики сигнала. Эти модели 

описывают гауссовские, пуассоновские, марковские процессы [1], а также по-

добные им процессы. В общем, вероятностные модели описывают сигнал как 
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определённый случайный процесс, параметры которого могут быть качествен-

но определены. 

При распознавании образов, в частности, при идентификации человека по 

его фотографии используются специальные вероятностные модели, называемые 

скрытыми марковскими моделями (СММ) [2, 3]. Основы теории скрытых мар-

ковских моделей опубликовал Баум и его коллеги в конце 60-х — начале 70-х 

годов. 

Целью работы является разработка программного модуля, осуществляю-

щего распознавание лиц на основе СММ. 

Для достижения поставленной цели требуется решить следующие задачи: 

1. Рассмотреть структуру СММ. 

2. Изучить основные алгоритмы обучения СММ. 

3. Реализовать классификатор на основе СММ. 

4. Сравнить качество распознавания с доступным аналогом (OpenCV). 

  



4 

КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ 

В первом разделе рассмотрена теория скрытых марковских моделей и ос-

новные алгоритмы для эффективного решения задачи распознавания лиц на 

изображениях на основе данного класса математических моделей. 

Приведены общие сведения о цепях Маркова и их фундаментальных 

свойствах. 

Скрытая марковская модель [2-4] (СММ, англ. A hidden Markov model, 

HMM) — модель процесса, в которой процесс считается марковским, причем 

неизвестно, в каком состоянии 
i
s  находится система (состояния скрыты), но 

каждое состояние 
i
s  может с некоторой вероятностью 

ji
b  произвести событие 

j
, которое можно наблюдать. Модель представляет из себя марковскую цепь, 

для которой нам известны начальная вероятность и матрица вероятностей пе-

реходов. 

Марковская модель  задается как { , , , , }S A B , где 

1 2
{ , ,..., }

n
S s s s  — состояния, 

1 2
{ , ,..., }

m
 — возможные события, 

1 2
{ , ,..., }

n
 — начальные вероятности, [ ]

ij
A a  — матрица переходов, а 

[ ]
ki

B b  — вероятность наблюдения события 
k
 после перехода в состояние    

i
s . Последовательность наблюдаемых событий суть 

1 2
{ , , ..., }

Nj j j
O . 

Приведено описание алгоритма "прямого-обратного хода" (англ. forward–

backward algorithm), позволяющего найти в скрытой марковской модели веро-

ятность попадания в состояние 
i
s  на t -ом шаге при последовательности 

наблюдений O  и (скрытой) последовательности состояний X . 

Пусть справедливы предположения: 

• Скрытые и наблюдаемые события должны быть последовательностью, ко-

торая упорядочена по времени 

• Каждое скрытое событие должно соответствовать только одному наблюда-

емому. 
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• Вычисление наиболее вероятной скрытой последовательности до момента t  

зависит только от наблюдаемого события в этот момент времени и наиболее 

вероятной последовательности до момента 1t  (динамическое программи-

рование) 

Тогда алгоритм Витерби (англ. Viterbi algorithm) позволяет сделать 

наиболее вероятное предположение о последовательности состояний скрытой 

Марковской модели на основе последовательности наблюдений.  

Путь Витерби (англ. Viterbi path) — наиболее правдоподобная (наиболее 

вероятная) последовательность скрытых состояний. 

Алгоритм распределения по Витерби (англ. Viterbi segmentation) предпо-

лагает следующее. Пусть у СММ с относительно небольшим числом состояний 

наблюдается достаточно длительная выходная последовательность (выходной 

сигнал) большой длины T .  

Алгоритм Витерби позволяет сопоставить ей последовательность наибо-

лее вероятных состояний СММ той же самой длины T . Тем самым алгоритм 

Витерби позволяет «разметить» достаточно длинный выходной сигнал по со-

стояниям СММ и тем самым на его основе обновитьь параметры скрыт Алго-

ритм Баума-Велша (англ. Baum–Welch algorithm) — алгоритм для нахождения 

неизвестных параметров скрытой Марковской модели, которые максимизируют 

вероятность известной последовательности наблюдений. Использует алгоритм 

прямого-обратного хода.скрытойой марковской модели. 

Алгоритм k средних (англ. k-means algorithm) используется при обучении 

СММ в процессе распознавания лиц. Является неиерархическим итерационным 

методом кластеризации. Основная идея алгоритма k-means заключается в том, 

что данные произвольно разбиваются на кластеры, после чего итеративно пере-

вычисляется центр масс для каждого кластера, полученного на предыдущем 

шаге, затем векторы разбиваются на кластеры вновь в соответствии с тем, ка-

кой из новых центров оказался ближе по выбранной метрике. 

Применительно к распознаванию лиц на изображениях, выходные сигна-

лы по своим свойствам близки к непрерывным. Для СММ с непрерывно рас-
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пределенными случайными наблюдаемыми величинами пространство наблю-

дений oNR , а последовательность наблюдений 
1 2
{ , ,..., }

T
O o o o  представ-

ляет собой последовательность конечномерных вещественных векторов 

oN

t
o R , 1,2,...,t T . Вероятность эмиссии рассчитывается на основе линей-

ной комбинации Гауссовых нормальных распределений. При известных значе-

ниях параметров распределения рассчитываются вероятности эмиссии наблю-

даемых значений, и далее могут быть использованы алгоритмы «прямо-

обратного хода» и Витерби. Алгоритм Витерби размечает достаточно длинную 

последовательность наблюдаемых величин по состояниям скрытой марковской 

модели. Тем самым, можно выделить последовательности наблюдений, соот-

ветствующие эмиссии при переходе в фиксированное состояние, и выполнить 

переоценку параметров распределения вероятности. 

Во втором разделе рассмотрены методы и алгоритмы распознавания лиц 

на изображениях на основе скрытых марковских моделей. 

Пикселы двумерных изображений преобразуются к оттенкам серого цве-

та. 

Обычно на фотографиях человека существенные для анализа фрагменты 

изображения (волосы, лоб, глаза, нос, подбородок) располагаются в естествен-

ном порядке сверху вниз, даже при небольших поворотах головы в вертикаль-

ной и горизонтальной плоскостях. Соответственно, каждый из этих регионов 

сопоставляется состояниям «одномерной» СММ. 

Вместо всех пикселов фрагмента изображения в множество (вектор), со-

ответствующее отдельному наблюдению, следует включить не все множество 

пикселов, а лишь некоторые признаки блока. В частности, в [7] предложено 

применять к прямоугольному блоку двумерное дискретное косинус-

преобразование Фурье и использовать в качестве признаков подмножество 

Фурье-коэффициентов, соответствующих относительно небольшим волновым 

числам (пространственным аналогам частот в терминологии [7]).  

Для обучения СММ дальнейшему распознаванию лиц используется набор 
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(обучающее множество) фотографий. Изображения в обучающем множестве 

обычно содержат фотографии «в анфас» в условиях различной освещенности. 

Для дальнейшего распознавания, каждому индивидуальному человеку в 

базе сопоставляется отдельная СММ. Множество различных фотографий одно-

го и того же человека используется для обучения СММ. 

После извлечения отдельных блоков из фотографий в обучающем множе-

стве из блоков формируются признаки, составляющие отдельные наблюдения. 

Далее они используются для обучения СММ.  

Сначала выполняется инициализация СММ ( , , )A B . Обучающие 

данные однородно распределяются между состояниями СММ, и обучающие 

векторы (множества) в каждом состоянии используются для оценки матрицы 

вероятностей наблюдения B . Устанавливаются начальные значения для A  и . 

На следующей итерации равномерное распределение заменяется распределени-

ем на основе алгоритма Витерби. Итерации прекращаются, и СММ считается 

инициализированной, когда вероятность перераспределения на основе алго-

ритма Витерби становится меньше порогового значения. Далее обучение СММ 

реализуется на основе рекурсивного применения алгоритма Баума-Вэлша. 

Для тестового изображения, которое на насыщенном предметами фоне 

содержит одно или несколько лиц, детектирование лиц начинается с просмотра 

каждого прямоугольного окна на тестовом изображении, извлечении для него 

признаков, составляющих наблюдение, и вычисления вероятности того, что 

изображение внутри окна соответствует модели лица. 

После вычисления признаков для соответствующего изображения, для 

каждой предварительно обученной СММ на основании алгоритма Витерби вы-

числяется вероятность соответствия модели лица последовательности наблюда-

емых признаков. СММ с наибольшей вероятностью идентифицирует распозна-

ваемое лицо. 

В третьем разделе рассмотрены классические алгоритмы детектирования 

лиц на изображениях и их дальнейшего распознавания, которые использова-

лись для сравнения эффективности с разработанными реализациями. 
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Рассмотрен классический метод Виолы-Джонса детектирования лиц на 

изображениях, и каскадный классификатор (детектор лиц на изображениях), 

реализованный в свободно распространяемой библиотеке компьютерного зре-

ния OpenCV. Приведены алгоритмы вычисления признаков Виолы-Джонса и 

алгоритма машинного обучения AdaBoost, который одновременно обучает мо-

дель и эффективно сокращает количество используемых признаков. Рассмотрен 

классификатор на основе LBPH-алгоритма, который используется для иденти-

фикации лиц на изображениях после их детектирования. Приведены сведения 

об извлечении признаков в форме гистограмм после разметки изображения од-

нородным LBP-оператором и о метрике для сравнения гистограмм. 

В четвертом разделе приведены сведения об использованных средствах 

разработки, о разработанном программном обеспечении и его эффективности 

при распознавании лиц. При разработке программного обеспечения в ходе вы-

полнения работы использован язык программирования высокого уровня Java 

(Java SDK 10.2). Для создания графического интерфейса пользователя исполь-

зовалась библиотека Swing. Для детектирования границ лица по фотографии 

использованы стандартный детектор из свободно распространяемой библиоте-

ки OpenCV 4.1.2 для платформы Windows x64. Для сравнения эффективности 

алгоритмов классификации использована версия LBPH-алгоритма, которая не 

входит в стандартный дистрибутив OpenCV. В связи с этим исходный код 

OpenCV был дополнен рядом модулей, свободно распространяемых сообще-

ством пользователей OpenCV. Далее библиотека OpenCV была сконфгурирова-

на и собрана на основе кросс-платформенного конфигуратора CMAKE 3.16.0 и 

компилятора Microsoft Visual C++ 2017. 

Были разработаны приложения для распознавания лиц как на основе 

СММ, так и на основе LBPH-классификатора. Оба приложения поддерживают 

как консольный режим работы для тестирования и автоматического сбора ин-

формации о результативности распознавания, так и режим графического ин-

терфейса пользователя. 

Для обучения были использованы фотоизображения 40 людей из следу-
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ющих баз изображений: Face Recognition Data университета Эссекса, FaceScrub 

[18], университета штата Джорджия Georgia Tech face Database. Для обучения 

классификатора, моделирующего лицо отдельного человека, использовалось 10 

черно-белых изображений различных размеров. Для тестирования классифика-

торов было использовано 80 черно-белых фотографий, содержащих изображе-

ния лиц 40 людей (по 2 на человека). 

Из представленных в работе данных можно сделать вывод о том, что обу-

чение классификаторов на изображениях большего размера ведет к улучшению 

качества распознавания. В целом LBPH-классификатор [16, 19] более эффекти-

вен, чем классификатор на основе СММ. Это связано с тем, что скрытые мар-

ковские модели развиваются в одномерном дискретном времени, и в большей 

степени оптимизированы для анализа «одномерных» сигналов. Для улучшения 

качества распознавания с помощью СММ можно использовать другие методы 

извлечения признаков [20]. В частности, для этого можно использовать алго-

ритм LBPH. 

Показано, что эффективность распознавания лица может значительно 

снизиться из-за очень большой контрастности освещения, наклона и поворота 

головы. 

Можно предположить, что использование большего количества изобра-

жений при обучении модели приведет к лучшим результатам при распознава-

нии, поскольку при извлечении векторов признаков улучшится точность кла-

стеризации признаков. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Рассмотрена структура скрытых марковских моделей (СММ).  

Изучены и реализованы основные алгоритмы обучения и распознавания 

на основе скрытых марковских моделей. 

Реализован классификатор для распознавания лиц на изображениях на 

основе СММ. 

Детектирование лиц на изображениях с заполненным фоном эффективно 

реализуется на основе каскадного классификатора Хаара из свободно распро-

страняемой библиотеки компьютерного зрения OpenCV. 

Для сравнения с разработанным классификатором на основе СММ был 

сконфигурирован и собран классификатор на основе LBPH-алгоритма, не вхо-

дящий в стандартный дистрибутив OpenCV. 

По результатам тестирования показано, что классификатор на основе 

LBPH-алгоритма более эффективен. Однако обучение на большем количестве 

изображений и применение других алгоритмов извлечения признаков (напри-

мер, LBPH) может значительно улучшить качество работы классификатора на 

основе СММ. 
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