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1. Ievads

Cilvéku seju atpaziSanas uzdevums ir viens no aktualakajiem praktiskajiem
uzdevumiem attélu atpazisana. Sis uzdevums klast bitiski sareZgitaks gadijumos,kad
nepiecieSams atpazit lidzigas sejas, pieméram, dvinus. Ja maksligo neironu tikla
apmacosa izlase sastav no Sadiem atteéliem —,dviniem”, tad, lai pareizi klasifictu
Sadus attelus, nepiecieSams diezgan liels ciklu (iteraciju) skaits apmacibas veikSanai.
No citas puses, lai palielinatu So att€lu klasifikacijas precizitati, nepiecieSama tada
neironu tiklu arhitekttira, kura realizé komiteju [emumu.

Sadas pieejas pielietosanas iespgja cilvéku seju atpaziSanas uzdevumos
aprakstita darba[1]. Darbs veltits §1 virziena attistibai.

2. Uzdevuma nostadne
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Pienemsim, ka dotas 2 att€lu (cilvéku sejas) klases M; un M,. Katrs k-ais attéls

Ak7
k e [1:K] aprakstits ar matricu:

A=|a|, s € [1:S],1 € [1:L], (1)

Katrs elements aksl pienem vertibu veselu skaitlu intervala no 0 Iidz 255.
NepiecieSams atrast tadu 1émumu kartulu, kurai

R(4,)

:{l,ja A, eM, @)
kell: K]

0,ja A, eM,

Lai realizétu tadu lémumu kartulu, izmantosim neironu tiklu, kura arhitekttira ir
paradita Attela 1.Att€la 1 X- n-dimensiju vektors,

X = (X1,X2,..-,Xn) (3)

kuru iegiistam att€la matricas (1) parveidojumu rezultata , kura

Xi = 8q,i-L(S-1), N = S*L, q= j|%[, 4)

kur }%[ — tuvakais veselais skaitlis > %
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1.attels Tiesas izplatiSanas neironu tikla arhitektiira.

Attela 1 pirmie tris slani veido T neatkarigu neironu tiklu kopu ar nejausam
sakotn€jam parametru matricam W; un parametru vektoriem V; , t € [1:T] , kuru
elementi pienem nejausas vertibas no intervala [0+1] . Pirma slépta slana neironi
realizé sigmoidalo funkciju [2],bet otra slépta slana neironi realizé sliekSpa funkciju.
Tikla apmacibai tika izmantots kludas atgriezeniskas izplatiSanas algoritms
(backpropogation algotihm) [2]. lzejas slanis realizé komiteju lémumu, pec
risinajumiem Ry(X), kuru iegiist empiriska riska minimizacijas rezultata [3].

Atkariba no parametras Z; ,t € [1:T], vektora Z=(zy,..,zr) vertibam varbut divi
komiteju [émumu varianti.

2.1 Vienlidzigas balsosanas algoritms.

Gadijuma, ja z; =1, t € [1:T], komiteju lémumi att€liem, kuri neietilpst
apmacosaja izlase, tiek noteikti sekojosa veida[4].

24



r T
1, ja (ZZth(X)—zjzo;

R(Y) = 5)

L T
0, ja ( z,R,(X)—2]<O;
t=1

kur T- nepara skaitlis.

2.2 Svértais balsosanas algoritms.

Saja gadijuma vertibas z; atkarigas no t-a Ilémuma R, klasifikacijas drosuma
apmacosas izlases. Vertibas z normajas tada veida, ka izpildas nosacijums

T

ZZt =1 , Zy > 0.
t=1
Vertibas z; tiek noteikta Sada veida [5]

2 =1 6)

P
kur q; — t-ta neironu tikla apmacosas izlases att€lu klasifikacijas droSums.
Komiteju lémums veidojas analogiski (4).

r 1
1, ja (Z;R, (X)—2j > 0;

t=1

R(X) = : |
0, ja (Z z,R (X)- 2} <0;

(7
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3. Eksperimentu rezultati.

Attelu klasifikacijai izmantots 36 att€lu masivs — cilveku sejas (dvini), kuras
paraditas att.1 un att.2

Att.1 Pirmas klases objekti

- oy S S

Att.2 Otras klases objekti

Objektu masivs sadalits divas dalas: 20 att€li apmacosa izlase (10 pirmas klases
atteli un 10 otras klases atteli), 16 atteli eksaminacijas izlas€ (8 pirmas klases attéli un
8 otras klases attéli). Katrs atté€ls tiek kodets ar matricas (25x30) palidzibu. Katrs t-ais
maksligais neironu tikls sastav no 750 neironiem ieejas slant un 10 neironiem sl&ptaja
slan1. Komiteju I[€mums sastav no T=39 neironu tikliem. Elements X; ieejas slani
apraksta attieciga piksela intensitati (4) intervala no 0 Iidz 1.

Apmacibas un eksaminacijas rezultati paraditi 1. tabula. Klasifikacijas drosSums
ar vienlidzigas balsoSanas algoritmu ir 0,75, bet ar svérto balsoSanas algoritmu
0,8125.
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Tab.1. Eksperimenta rezultati.

Klasifikacijas

Klasifikacijas

. Klasifivkécijas Klasifivkécijas droéyms k(_)miteju droSums komiteju
Nefronu | droSums | droSums emumaar | jgmuma ar sverto
tikli apmacosaja eksaminacijas V|enl|c12|gas balsosanas
izlasé izlase balsoganas algoritmu
algoritmu
1 0,6 0,5625
2 0,9 0,75
3 0,85 0,6875
4 0,85 0,625
5 0,85 0,5
6 0,95 0,875
7 0,85 0,625
8 0,75 0,6875
9 0,85 0,75
10 0,85 0,625
11 0,95 0,8125
12 0,55 0,9375
13 0,85 0,75
14 0,95 0,8125
15 1 1
16 0,95 0,8125
17 0,95 0,875
18 0,95 0,875
19 0,95 0,8125
20 0,95 0,875 0,75 0,8125
21 0,55 0,5
22 0,85 0,625
23 0,85 0,5
24 0,9 0,9375
25 0,95 0,625
26 0,95 0,875
27 0,85 0,875
28 0,85 0,5
29 0,85 0,625
30 0,85 0,75
31 0,9 0,5
32 0,85 0,75
33 0,85 0,75
34 0,85 0,75
35 0,95 0,8125
36 0,9 0,625
37 0,95 0,8125
38 0,95 0,875
39 0,85 0,75

4. Secinajumi:
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Ka var secinat no iegitajiem eksperimentalajiem rezultatiem, komiteju [€mums ar
vienlidzigaas balsoSanas algoritmu izmantojot lidzigus att€lus klasifikacijai ir sliktaks
neka komiteju l€émums ar sveérto balsoSanas algoritmu, kura ieklauta apmacosas
izlases vesture. Bet ka redzams no tab.l tikai viena gadijuma bija iespejams
nodros$inat 100% attelu klasifikciju apmacosa izlase.
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Alekseicevs M., Glazs A. Neironu tikla arhitektiras noteiksana attélu atpazisanas uzdevumos
Darba tiek aprakstiti izpetes rezultati komiteju metodém atpazisanas neironu tiklos, kuras tiek
pielietotas cilveku sejas attélu atpazisanai. Uzdevuma specifika slépjas tani, ka tiek atpaziti lidzigi
attéli(dotaja gadijuma — dvinu sejas). Tas noved pie ta, ka neironu tikla apmacibas procesa neizdodas
sasniegt simtprocentigu apmacosas izlases atpazisanu. Tadel klasifikacijai tiek piedavats komiteju
lemums ar sverto balsoSanas algoritmu.

Alekseichevs M., Glaz A. Neural network arhitecture definition in image recognition tasks

In this article the results of the research of committee methods in recognition neural networks are
presented, applying to human faces recognition. Problem is specificity consists of similar images
recognition (in particular, faces of twins). It is impossible to achieve training sample’s 100%
recognition. Therefore committee decision with weighted voting algorithm for classification is
suggested.

Anexceitueec M., I'naz A. Boi6op apxumeKkmypul HelipOHHOI cemu 6 3a0auax pacno3nasanue
u3oepasicenuil

B pabome npusoosamcs pesyromamol ucciedo8anus KOMUMEMHbIX MemMo008 8 PACHOZHAIOWUX
HelPOHHBIX Cemsax, NPUMEeHUMENbHO K 3a0aye pacnosHasanus yenogeveckux auy. Cneyuguxa 3aoavu
3aKI0UAECs 8 MOM, YMO PACHOZHAIOMCS NOX0XCUe U300padceHUs (8 YacmHOCMU, TuYa OIUHEYO8).
DOmo npugooum x momy, ymo 8 npoyecce 00y4eHuss HeupoHHoU cemu Heyoaemcs dobumcs 100%
pacnosuasanus ooyyaiouetl 8vibopku.llosmomy ona kiacuguxkayuu npediazaemcs KOMuUmMmemuoe
pelieHue co 836eUeHUM 2010CO8AHUEM.
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