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1 Введение 

В настоящее время в целом ряде задач активно применяются алгорит-

мы распознавания лиц. Особенно важное место такие алгоритмы занимают в 

задачах биометрической идентификации. К сожалению, современные алго-

ритмы распознавания лиц обладают весьма большой вычислительной слож-

ностью, что обуславливает низкую производительность их реализаций на 

обычных процессорах. Это сильно сужает сферу применения таких алгорит-

мов. Необходимость производить распознавание лиц в больших объемах ви-

деоинформации (например, поиск лиц террористов в видеопотоке, получае-

мом с камер наблюдения) приводит к необходимости радикального увеличе-

ния скорости распознавания лиц. 

Одним из основных подходов к распознаванию является использование 

нейросетевых алгоритмов [1-3]. Такие алгоритмы хорошо распараллеливают-

ся, что делает возможной их эффективную реализацию на графических про-

цессорах [4, 6, 7, 10]. Графические процессоры в настоящее время активно 

используются для разнообразных вычислений в задачах математического 

моделирования. В ряде работ [5, 8, 9, 11, 12] рассматривалось их применение 

http://technomag.bmstu.ru/doc/659387.html
http://technomag.bmstu.ru/doc/659387.html
http://technomag.bmstu.ru/doc/659387.html
http://dx.doi.org/10.7463/1213.0659387
mailto:terekchow@bmstu.ru


10.7463/1213.0659387  368 

для моделирования искусственных нейронных сетей. Однако для распозна-

вания лиц они еще не были использованы. 

В настоящей работе описывается реализация нейросетевых алгоритмов 

распознавания лиц, и приводятся данные о точности распознавания и быст-

родействии.  

2 Методика 

Для экспериментов мы использовали фотографии лиц 50 студентов. 

Для каждого студента были использованы фотографии, сделанные под раз-

ными углами. Студентов просили придать лицам различные выражения. Все-

го для каждого испытуемого было получено около 100 фотографий. Все 

изображения имели размер 128x128 пикселей и представляли собой растро-

вые фотографии в градациях серого. 

Для распознавания образов использовались классические нейронные 

сети. В качестве алгоритма обучения был выбран алгоритм обратного рас-

пространения ошибок [1-3]. 

Нейронная сеть представляет собой классический многослойный пол-

носвязный перцептрон. В качестве функции активации нейронов выбрана 

сигмоида: 
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=

+
                  (1.1) 

 

Количество скрытых нейронов было выбрано равным 1024. 

Решалась задача обучения сети для каждого испытуемого в отдельно-

сти. Для каждого испытуемого, половина изображений была использована 

для обучения сети, а оставшаяся половина – для тестирования. 

Входом нейронной сети являлось изображение. Входом каждого 

нейрона входного слоя являлся один пиксел. Значение яркости каждого пик-

села было представлено в виде действительного числа из диапазона [0;1] . 
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Выходом нейронной сети является переменная, принимающая значения 

из диапазона [0;1] . В том случае, если выходное значение превышало 0.85, 

делался вывод о том, что поданное на вход изображение принимается, а в 

случае,  если выходное значение было меньше 0.15 – отвергается. 

3 Реализация 

В качестве платформы для реализации был выбран стандарт OpenCL. 

Эксперименты проводились на графическом адаптере AMD Radeon HD7790. 

При этом для функционирования каждого нейрона использовался отдельный 

поток. 

В качестве реализации сравнения использовалась реализация для CPU, 

которая была запущена на процессоре Intel Core 7 3770. Эта реализация ис-

пользовала восемь потоков. 

Программы были разработаны на языке C++ и скомпилированы с по-

мощью компилятора, входящего в среду Microsoft Visual Studio 2012. 

4 Результаты 

Полученный в результате экспериментов график зависимости частоты 

ошибок распознавания от числа шагов обучения приведен на рис. 1. Задав-

шись уровнем ошибок в 1%, исходя из этого графика, выберем число шагов 

обучения равным 30. 
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Рис. 1 – зависимость частоты ошибок от числа шагов обучения 

 

В ходе эксперимента было произведено сравнение времени обучения 

при 30 шагах обучения. Полученные результаты приведены на рис. 2. Из него 

видно, что реализация на GPU имеет приблизительно в 7 раз большую произ-

водительность, по сравнению с реализацией на CPU.  
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Рис. 2 – Время обучения. 

 

5 Заключение 

Таким образом, в работе показано, что с помощью графических про-

цессоров можно произвести значительное (приблизительно в семь раз) уско-

рение работы нейросетевых алгоритмов распознавания. Этот результат ука-

зывает на перспективность реализации нейросетевых алгоритмов на графи-

ческих процессорах.  
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In this paper the author considers implementation of a neural network face recognition 

algorithm on a graphical processing unit. The algorithm is based on a classic multilayer percep-
tron. The training method is backward propagation of errors. This implementation has a seven 
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