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Аннотация 
Исследована задача распознавания изображений в условиях малых выборок наблюдений 

на основе метода ближайшего соседа, в котором сопоставляются векторы признаков высо-
кой размерности, выделенные с помощью глубокой свёрточной нейронной сети. Предложен 
новый алгоритм распознавания на основе метода максимального правдоподобия (совмест-
ной плотности вероятности) рассогласований между входным и всеми эталонными изобра-
жениями. Для оценки правдоподобия используется известное асимптотически нормальное 
распределение рассогласования Йенсена–Шеннона между векторами значений признаков 
изображений, что согласовывается с известными экспериментальными оценками закона 
распределения мер близости между векторами высокой размерности. В рамках эксперимен-
тального исследования для базы данных фотографий лиц Labeled Faces in the Wild и набора 
видеоданных YouTube Faces показано, что предлагаемый алгоритм позволяет на 1–5 % по-
высить точность распознавания изображений и видеопоследовательностей по сравнению с 
традиционными методами классификации. 
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Введение 

В настоящее время наблюдается заметная тен-
денция применения искусственных нейронных сетей 
[1] для решения всё более сложных прикладных за-
дач распознавания образов [2]. Как известно, ис-
пользование технологий глубокого обучения [1, 3] 
обычно требует наличия репрезентативной базы 
данных большого объёма (сотни эталонных изобра-
жений для каждого класса). Такое ограничение ока-
зывается слишком жёстким для многих промышлен-
ных систем, в которых проявляется проблема малых 
выборок: число эталонов для каждого класса недо-
статочно для обучения сложного классификатора [4, 
5]. Трудности распознавания при наличии малых 
выборок эталонных изображений известны доста-
точно давно [6]. Традиционный способ преодоления 
указанной проблемы состоит в применении методов 
снижения размерности [6] и наиболее простых алго-
ритмов классификации, таких как методы k-
ближайших соседей (k-БС) [2, 6] при малых значе-
ниях параметра k или различные модификации ли-
нейного дискриминантного анализа [7]. Перспек-
тивным подходом к распознаванию образов при 
наличии малых выборок наблюдений (десятки эта-
лонов для каждого класса) является построение 
опорных подпространств [8] на основе введения по-
казателя сопряженности классов [9]. Кроме того, ин-
терес представляет применение статистического 
подхода с отбором наиболее информативных этало-
нов [10], а также использование непараметрических 
оценок плотностей вероятности классов с помощью 
парзеновского окна [4, 6] и основанной на нём мно-
гоуровневой системы распознавания образов с ана-

лизом на каждом уровне иерархии векторов призна-
ков различной размерности [11]. К сожалению, при-
менение рассмотренных методов затруднено (а под-
час и невозможно) при наличии лишь нескольких (в 
худшем случае одного [5, 12]) эталонных изображе-
ний для каждого класса. В таком случае в настоящее 
время наиболее часто применяется перенос знаний 
(transfer и/или one-shot learning [13]), в котором для 
настройки классификатора может использоваться не 
доступное обучающее множество, а внешняя база 
данных изображений [14]. Например, для задачи 
идентификации лиц можно собрать большую кол-
лекцию свободно доступных в Интернете фотогра-
фий [14, 15], которая и служит для обучения свёр-
точной нейронной сети (СНС) [16]. Аналогичный 
подход с предварительным обучением классифика-
тора с помощью сверхбольшого набора данных 
ImageNET [17] применяется и для распознавания 
произвольных изображений. Далее значения на вы-
ходе предпоследнего слоя СНС используются в ка-
честве множества признаков входного изображения, 
т.е. СНС применяется не как метод классификации, 
а как способ извлечения признаков. Такой подход 
позволяет воспользоваться существующими техно-
логиями обучения глубоких нейронных сетей и 
накопленными большими объёмами визуальной ин-
формации даже в случае малых выборок [18]. При 
этом окончательное принятие решений в пользу од-
ного из классов из доступной (малой) обучающей 
выборки обычно осуществляется с помощью мето-
дов ближайшего соседа [2, 18]. В результате на точ-
ность классификации может повлиять только вы-
бранная мера близости, что во многих случаях явля-
ется недостаточным. Таким образом, чрезвычайно 
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актуальной является задача повышения точности 
распознавания изображений для признаков, полу-
ченных с помощью глубоких нейронных сетей. Для 
её решения в настоящей статье предлагается вос-
пользоваться статистическим подходом и методом 
направленного перебора [19, 20], в котором ищется 
максимум совместного распределения рассогласова-
ний между наблюдаемым изображением и доступ-
ными эталонами. Полученные результаты и сделан-
ные по ним выводы рассчитаны на широкий круг 
специалистов в области компьютерного зрения и 
распознавания образов. 

1. Задача распознавания изображений  
в условиях малого числа наблюдений 

Задача распознавания состоит в том, чтобы посту-
пающему на вход изображению одного объекта по-
ставить в соответствие один из C > 1 заранее точно не 
определённых классов. Пусть для обучения системы 
доступна база данных, содержащая R ≥ C эталонных 
изображений с известным идентификатором (меткой) 
класса cp∈{1,…,C} для каждого r-го эталонного изоб-
ражения. Для простоты предположим, что все изоб-
ражения (входное и эталонные) приведены к одному 
размеру (высота U и ширина V). Рассмотрим далее 
случай малых выборок [6, 12, 21], который характерен 
для многих систем обработки мультимедийной ин-
формации. 
Для решения задачи на предварительном этапе 

для каждого доступного изображения осуществля-
ется извлечение характерных признаков. В ранних 
исследованиях применялись традиционные призна-
ки, такие как гистограммы ориентированных гра-
диентов [22, 23] и/или локальных бинарных шаб-
лонов [24]. В настоящий момент в рамках техноло-
гии transfer learning [13] наиболее часто для 
настройки классификатора применяется не доступ-
ное обучающее множество, а сверхбольшая кол-
лекция дополнительно собранных изображений. 
Такая коллекция используется для обучения глубо-
кой СНС [3, 14], состоящей из нескольких череду-
ющихся слоев свёртки и подвыборки, выход кото-
рых поступает на вход последовательно соединён-
ных полносвязных слоёв [14]. Выход из D >> 1 зна-
чений предпоследнего слоя поступает на вход по-
следнего полносвязного слоя, на котором и прини-
мается решение в пользу одного из классов этой 
коллекции. Такую архитектуру можно рассматри-
вать как применение логистической регрессии (по-
следний слой СНС) для классификации D призна-
ков, выделенных на предыдущих слоях. Поэтому 
обычно последний полносвязный слой заменяется 
на новый слой с C выходами (по одному на каждый 
класс исходной задачи), и происходит дообучение 
(fine-tuning) полученного таким образом нейросе-
тевого классификатора для доступного обучающе-
гося множества из R эталонов [3, 13].  
К сожалению, такая процедура оказывается неэф-

фективной при наличии малого числа эталонных 

изображений для каждого класса [5, 12]. В таком слу-
чае предварительно обученная СНС может использо-
ваться только для извлечения признаков. Распознава-
емое изображение подается на вход этой СНС, а D 
значений на выходе предпоследнего слоя нейронной 
сети формируют вектор признаков x этого изображе-
ния с размерностью D. Аналогичная процедура при-
меняется для извлечения D-мерного вектора призна-
ков xr из каждого r-го эталонного изображения. На 
этапе распознавания могут применяться методы бли-
жайшего соседа [4] – решение принимается в пользу 
класса cr* , где 

{1,..., }
* arg min ( , )r

r R
r

∈
= ρ x x . (1) 

Здесь ρ(x, xr) – некоторая мера близости, выбира-
емая, исходя из особенностей задачи и применяемых 
признаков изображений. 

2. Метод максимально правдоподобного 
рассогласования 

Нейронные сети в настоящее время наиболее ча-
сто включают пороговую активационную функцию 
типа ReLU (Rectified Linear Unit) [3], которая прини-
мает только неотрицательные значения. В таком слу-
чае можно предположить, что нормированный (в 
метрике L1) вектор признаков x (c L1 нормой ||x||1 = 1) 
на выходе СНС определяет собой оценку распределе-
ния вероятностей некоторой (гипотетической) дис-
кретной случайной величины X с D возможными зна-
чениями. Предположим, что распределение x было 
оценено с помощью простой выборки из n >> D зна-
чений случайной величины X. Для традиционных 
признаков, таких как гистограммы ориентированных 
градиентов, случайная величина X соответствует 
направлению градиента в каждом пикселе изображе-
ния, поэтому размер выборки n определялся как ко-
личество точек в изображении (n = UV), которые ис-
пользуются для вычисления гистограммы. Однако 
для извлечения признаков с помощью СНС значение 
n в общем случае не обладает такой семантикой и 
может рассматриваться как один из параметров алго-
ритма распознавания.  
Аналогично представим нормированный вектор 

признаков каждого эталона xr как оценку распределе-
ния некоторой дискретной случайной величины Xr. То-
гда для решения задачи распознавания можно восполь-
зоваться статистическим подходом и сводить её к про-
верке C гипотез Wc, c∈{1,…,C} о статистической од-
нородности случайных величин X и {Xr|cr = c} [4, 25]. 
Далее будем использовать в качестве меры близости в 
(1) дивергенцию Йенсена-Шеннона ρJS(x, xr), позволя-
ющую получить максимально правдоподобное реше-
ние такой задачи [21]. Как показано в работе [25], эта 
мера близости может быть аппроксимирована с помо-
щью расстояния хи-квадрат, которое достаточно часто 
применяется для сопоставления векторов признаков, 
полученных с помощью СНС [18].  
Для повышения точности распознавания восполь-

зуемся асимптотическими свойствами дивергенции 
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Йенсена–Шеннона [26], которые были использованы 
нами ранее при синтезе метода приближённого поис-
ка ближайшего соседа с направленным перебором 
альтернатив [20]. В настоящей статье в предположе-
нии об одинаковой априорной вероятности каждого 
класса предлагается выбирать итоговую метку класса, 
который соответствует логарифму максимального 
совместного распределения (правдоподобия) вычис-
ленных рассогласований:  

( )1
{1,..., }

* arg max log ( , ),..., ( , ) .R c
c C

c f W
∈

= ρ ρx x x x  (2) 

Предположим, что расстояния до всех эталонных 
изображений статистически независимы, тогда сов-
местная плотность распределения в (2) может быть 
оценена как 

( ) ( )1
1

( , ),..., ( , ) ( , ) .
R

R c r c
r

f W f W
=

ρ ρ = ρ∏x x x x x x  (3) 

Здесь f (ρ(x, xr)|Wc) – условная плотность вероят-
ности рассогласования ρ(x, xr) при справедливости 
гипотезы Wc. Для оценки этой плотности воспользу-
емся тем фактом [3, 26], что статистика n⋅ρJS(x, xr) в 
асимптотике (при увеличении числа наблюдаемых 
отсчетов, т.е. размерности изображений) при спра-
ведливости гипотезы WC имеет нецентральное хи-
квадрат распределение с (D-1) степенями свободы и 
параметром нецентральности, пропорциональным 
среднему рассогласованию ρc,cr между объектами из 
классов c и cr. Последнее может быть на практике 
определено как  

,
1 1

1
( ) (  ) ( , )

r

r

R R

c c i r j i j
i jc c

c c c c
N N = =

ρ = δ − δ − ρ∑∑ x x , (4) 

где δ(c) – дискретная дельта-функция, Nc и Ncr– коли-
чество эталонных изображений в классах c и cr соот-
ветственно. Заметим, что если c-й класс представлен 
только одним изображением в обучающей выборке, 
то оценить рассогласование ρc,c с помощью (4) невоз-
можно. В таком случае для оценки может использо-
ваться среднее расстояние между одноименными эта-
лонами остальных классов. 
Для пространств признаков высокой размерности 

D можно воспользоваться гауссовской аппроксима-
цией нецентрального хи-квадрат распределения. По-
этому далее будем считать, что рассогласование 
ρ(x, xr) распределено нормально как [3] 

2

,

,

4 2( 1)1
; .r

r

c c

c c

n DD
N

n n

  ρ + −−  ρ +     

 (5) 

Такой результат хорошо согласуется с известным 
эмпирическим фактом [27] – если мера близости 
ρ(x, xr) определяется как среднее расстояние между 
соответствующими значениями векторов признаков x 
и xr, то статистика ρ(x, xr) имеет нормальное распре-
деление. Тогда условную плотность вероятности в (3) 
можно записать как 

( )

( )( )
,

,

,

( , ) / 2 (4 2( 1))

2
( , ) ( 1)

exp ,
4 2( 1)

r

r

r

r c c c

r c c

c c

f W n n D

n D

n D

ρ = π ⋅ρ + − ×

 
⋅ ρ − ρ − − 

× − ⋅ρ + − 
 

x x

x x  (6) 

или 

( )

( )

,

,

,

( , )

( /2 )exp 0,5ln(2 1)

21
( , )

1
exp .

12 2

r

r

r

r c

c c

r c c

c c

f W

n n D

D
n

n
D

n

ρ =

 = π − ⋅ρ + − × 

 −  ⋅ ρ − ρ −   × − −ρ + 
  

x x

x x

 (7) 

Подставляя выражение (7) в (2), (3), после не-
сложных преобразований [19] получаем 

{1,..., } 1

* arg min ( )
R

c C r

c r
c∈ =

= φ∑ , (8) 

где введено обозначение  

2
( , ) ( 1)/

,
( )

( 1)/
,

(1/ ) ln 2 ( 1)/ .
,

r

r

r

D n
r c c

r
c D n

c c

n D n
c c

 ρ − ρ − − 
 φ = +

ρ + −

 + ρ + − 
 

x x

 (9) 

Заметим, что для рассматриваемого случая n >> D, 
и так как на практике D >> 1, то функция (9) может 
быть приближённо вычислена как  

( )2

, ,( ) ( , ) /
r rc r c c c crφ ≈ ρ − ρ ρx x . (10) 

Здесь φc(r) тем меньше, чем ближе между собой 
рассогласования ρ(x, xr) и ρc,cr и чем больше рассогла-
сование между изображениями из классов c и cr [19]. 
Таким образом, предлагаемый метод максимально 

правдоподобных рассогласований (МПР) состоит в 
следующем. На предварительном этапе вычисляется 
матрица попарных рассогласований между классами 
(4). Далее в процессе распознавания входного изоб-
ражения определяется его степень близости со всеми 
эталонами (1). После этого для каждого класса оце-
нивается логарифм правдоподобия вычисленных рас-
согласований (10). При этом, в отличие от ориги-
нального метода направленного перебора [20], в 
оценке правдоподобия (2) принимают участие все R 
изображений из обучающего множества, а не только 
эталоны, расстояния до которых последовательно вы-
числялись на каждом шаге приближённого поиска 
ближайшего соседа. Итоговое решение принимается 
в пользу класса c* (8). Заметим, что полученные фор-
мулы (8), (10) не содержат параметра n, определяю-
щего размер выборки, необходимой для оценки рас-
пределения (вектора признаков x) гипотетической 
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случайной величины. Более того, выражения (1), (4), 
(8), (10) зависят только от степени близости изобра-
жений, поэтому метод МПР может применяться не 
только совместно с дивергенцией Йенсена–Шеннона, 
на асимптотических свойствах которой он основан, 
но и для других чаще используемых мер близости.  

3. Результаты экспериментальных исследований 

В настоящем параграфе рассмотрим применение 
предложенного метода МПР в задаче идентификации 
лиц [28, 29]. Для извлечения признаков использова-
лись три СНС, реализованные с помощью библиотеки 
Caffe [30]:  

1) VGGNet, обученная для распознавания лиц ис-
следователями лаборатории Oxford Visual Geometry 
Group [14]. Нейронная сеть использовалась для из-
влечения D = 4096 признаков из цветного (RGB) 
изображения области лица размерности 224×224. 
Значения признаков нормировались так, чтобы их 
сумма была равна 1. В качестве мер близости в мето-
де ближайшего соседа (1) применялись дивергенция 
Йенсена–Шеннона и расстояние Евклида. 

2) Версия B модели Lightened Convolutional 
Neural Network (LCNN) [31], обученная с помощью 
предварительно обработанных изображений из доста-
точно большой базы данных фотографий лиц Casia 
WebFaces [32]. Процедура предварительной обработ-
ки включала выравнивание положения лица на осно-
ве выделения пяти ключевых точек [31]. Эта СНС из-
влекает из полутонового изображения лица с высотой 
U = 128 и шириной V = 128 пикселей D = 256 веще-
ственных признаков. В связи с наличием отрицатель-
ных значений признаков для их сопоставления при-
менялась только метрика Евклида. 

3) Нейросетевая модель LCNN B, дообученная 
(fine-tuned) нами [33] на оригинальных (без предва-
рительного выравнивания) изображениях из того же 
набора Casia WebFaces [32]. 
В первом эксперименте рассмотрим задачу иден-

тификации лиц на фотографии для набора данных 
LFW (Labeled Faces in the Wild) [34], являющегося 
стандартом де-факто для тестирования систем распо-
знавания лиц. Использовались изображения C = 1680 
людей, для которых в LFW доступно не менее двух 
фотографий. В течение 10 раз повторялся следующий 
эксперимент. В обучающее множество наугад выби-
рались R = 4585 изображений так, чтобы каждый 
класс в обучающем и тестовом множестве был пред-
ставлен не менее, чем одной фотографией. Тестиро-
вание проводилось на остальных 4449 изображениях.  
В наборе более 45 % классов (779 из 1680) пред-

ставлено только двумя фотографиями, которые по 
описанной выше процедуре одновременно никогда не 
попадают в обучающее множество. Поэтому прово-
дилось сравнение разработанного метода МПР только 
с методом ближайшего соседа (1), то есть в k-БС [2, 
6] значение k = 1. Кроме того, применялась реализа-
ция машины опорных векторов (SVM) из библиотеки 
OpenCV. В наших экспериментах наилучшую точ-

ность показало применение линейной one-versus-all 
SVM с коэффициентом регуляризации C = 0,001. 
Оценки вероятности ошибки классификации для всех 
методов (в формате среднее ± стандартное отклоне-
ние) представлены в табл. 1. Среднее время распозна-
вания одного лица на ноутбуке MacBook Pro 2015 
(16 Гб ОЗУ, 4-ядерный процессор Intel Core i7 
2.2 ГГц) приведено в табл. 2. 
Табл. 1. Вероятность ошибочного распознавания (в %) 

для набора фотографий LFW 

Признаки /  
мера  

близости 

Метод 
ближай-
шего сосе-

да (1) 

SVM Метод МПР 
(4), (8), (10) 

VGGNet [14], 
дивергенция 
Йенсена–
Шеннона 

11,4±0,3 – 10,0±0,2 

VGGNet [14], 
метрика 
Евклида 

13,3±0,3 43,4±0,3 12,3±0,2 

LCNN B [31], 
метрика 
Евклида 

9,4±0,2 29,0±0,4 8,7±0,3 

Дообученная 
LCNN B [33], 
метрика Евклида 

7,3±0,3 26,7±0,4 6,4±0,3 

Табл. 2. Среднее время распознавания одного лица (в мс) 
для набора фотографий LFW 

Признаки /  
мера 

близости 

Метод 
ближай-
шего сосе-

да (1) 

SVM Метод МПР 
(4), (8), (10) 

VGGNet [14], 
дивергенция 
Йенсена-
Шеннона 

96,0±0,4 – 105,3±0,7 

VGGNet [14], 
метрика 
Евклида 

29,1±0,2 780±5,9 39,7±0,3 

LCNN B [31]/ 
дообученная 
LCNN B [33], 
метрика Евклида 

2,2±0,1 227±2,5 11,3±0,4 

Здесь, во-первых, реализация one-versus-all SVM 
оказалась малоэффективной с точки зрения как точ-
ности, так и быстродействия в связи с большим чис-
лом классов и малым количеством эталонов для каж-
дого класса [3]. Во-вторых, вероятность ошибочной 
классификации для традиционных признаков на вы-
ходе VGGNet и метрики Евклида является наиболее 
высокой. В то же время применение дивергенции 
Йенсена–Шеннона позволило на 2 % повысить точ-
ность идентификации. Однако наибольшую эффек-
тивность с точки зрения как точности, так и времени 
распознавания обеспечивает применение LCNN [31]. 
При этом стоит подчеркнуть важность проведённой 
нами процедуры дообучения нейросетевой модели на 
обычных изображениях без выравнивания лиц, кото-
рая позволила снизить вероятность ошибки более чем 
на 2 %. Наконец, основной вывод по результатам это-
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го эксперимента состоит в подтверждении эффектив-
ности предложенного метода МПР, который позво-
лил повысить точность распознавания в среднем на 
1 % в абсолютных единицах (или на 8 – 15 % в отно-
сительных единицах) для всех трёх СНС, причём не 
только для дивергенции Йенсена–Шеннона, но и для 
наиболее изученного расстояния Евклида. Следует 
отметить, что наличие в методе МПР дополнитель-
ных вычислений (8), (10) приводит к незначительно-
му увеличению среднего времени распознавания од-
ного изображения по сравнению с поиском ближай-
шего соседа (1). 
Во втором эксперименте рассмотрим идентифика-

цию лиц на видео для набора YTF (YouTube Faces) 
[29]. Так как все C = 1589 человек из этой базы данных 
встречаются в LFW, использовалась наиболее сложная 
постановка задачи – обучающее множество эталонных 
изображений состояло из R = 4732 фотографий этих 
людей из LFW, а для тестирования выбраны 3425 ви-
деопоследовательностей из YTF. Были реализованы 
следующие процедуры покадрового (still-to-video) рас-
познавания [35], в которых проводится агрегация ре-
зультатов распознавания всех кадров: 

1. Обобщение метода ближайшего соседа (1) – 
решение принимается в пользу класса, соответству-
ющего эталонному изображению с минимальным 
суммарным расстоянием до всех видеокадров. 

2. Для каждого кадра оценивалась средняя апо-
стериорная вероятность принадлежности объекта к 
каждому классу [4]: 
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и выбирался класс, соответствующий максимальной 
средней апостериорной вероятности (11) по всем кад-
рам. 

3. Обобщение метода МПР, в котором миними-
зируется (8) сумма величин φc(r) (10), вычисленных 
для каждого видеокадра. 
Здесь в связи с наличием в обучающем множестве 

более 60 % людей (993 из 1589) только с одной фото-
графией [5, 12] применение k-БC [2, 6] с параметром 
k > 1 также оказалось невозможным. Вероятности 
ошибочного распознавания видеопоследовательности 
приведены в табл. 3.  
Результаты обоих экспериментов оказались доста-

точно схожи. Наименьшую точность обеспечивает 
традиционный подход (извлечение признаков из 
VGGNet и их сопоставление в метрике Евклида). Ис-
пользование нейросетевой модели LCNN и её дообу-
ченной версии позволяет добиться наиболее высокой 
точности. Однако применение дивергенции Йенсена–
Шеннона в этом случае практически не приводит к 
снижению вероятности ошибочной классификации, 
что обусловлено значительными различиями в изоб-
ражениях из обучающего (LFW) и тестового (YTF) 
множеств. Использование статистического подхода 

оказывается предпочтительнее. Например, максими-
зация апостериорной вероятности (11) позволяет по-
низить вероятность ошибки по сравнению с обычным 
методом ближайшего соседа. А предложенный метод 
МПР оказался ещё на 3,5 – 5 % точнее, чем остальные 
реализованные алгоритмы.  
Табл. 3. Вероятность ошибочного распознавания (в %) 

для набора видеопоследовательностей YTF 

Признаки /  
мера  

близости 

Метод  
ближайшего  

соседа 

Метод макси-
мума средней 
апостериорной 
вероятности 

Метод 
МПР  

VGGNet [14], 
дивергенция 
Йенсена–
Шеннона 

56,10 55,31 51,72 

VGGNet [14], 
метрика 
Евклида 

56,67 56,54 54,46 

LCNN B [31], 
метрика 
Евклида 

52,91 52,25 49,13 

Дообученная 
LCNN B [33], 
метрика Евкли-
да 

49,49 48,95 45,71 

Заключение 
Метод максимального правдоподобия (2) с оцен-

кой распределения рассогласований (5) между изоб-
ражениями применялся нами в предыдущих работах 
[19, 20] для снижения вычислительной сложности 
классификации в рамках приближённого поиска бли-
жайшего соседа для традиционных признаков, таких 
как гистограммы ориентированных градиентов. В 
настоящей статье показано, что такой подход может 
быть использован и для повышения точности распо-
знавания изображений, которые описываются с по-
мощью признаков высокой размерности на выходе 
глубоких нейронных сетей. По результатам прове-
дённых экспериментов можно сделать вывод о том, 
что предложенный подход эффективен для классифи-
кации сложных изображений даже в условиях малого 
числа доступных для обучения эталонов каждого 
класса и тысяч альтернативных классов. 
В то же время следует отметить необходимость 

проведения ряда дополнительных исследований. В 
частности, для вычисления выражения (10) требуется 
сохранить матрицу средних рассогласований между 
классами (4), что приводит к квадратичной (C2) 
сложности метода по затратам памяти. Для преодоле-
ния указанного недостатка целесообразно воспользо-
ваться предложенным нами в работе [19] способом 
практической реализации метода направленного пе-
ребора с оценкой совместной плотности вероятности 
только для рассогласований между входным изобра-
жением и множеством заранее выделенных опорных 
эталонов, а не расстояниями до всех эталонных изоб-
ражений (2). Наконец, как показал эксперимент с 
идентификацией видеопоследовательностей (табл. 3), 
современные методы распознавания оказываются не-
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достаточно точными для ряда сложных прикладных 
задач. Поэтому следует провести исследование мето-
дов извлечения более характерных признаков, напри-
мер, за счёт обучения СНС с помощью сверхбольших 
баз данных, таких как MS-Celeb-1M или MegaFace.  
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IN IMAGE RECOGNITION WITH DEEP NEURAL NETWORKS 
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Abstract  

In this paper we focus on the image recognition problem in the case of a small sample size 
based on the nearest neighbor rule and matching high-dimensional feature vectors extracted with a 
deep convolutional neural network. We propose a novel recognition algorithm based on the maxi-
mum likelihood method for the joint density of dissimilarities between the observed image and 
available instances in a training set. This likelihood is estimated using the known asymptotically 
normally distribution of the Jensen-Shannon divergence between image features, if the latter can 
be treated as probability density estimates. This asymptotic behavior is in agreement with the well-
known experimental estimates of the distributions of dissimilarity distances between the high-
dimensional vectors. The experimental study in unconstrained face recognition for the LFW (La-
beled Faces in the Wild) and YTF (YouTube Faces) datasets demonstrated that the proposed ap-
proach makes it possible to increase the recognition accuracy by 1-5% when compared with con-
ventional classifiers. 

Keywords: statistical pattern recognition, image processing, deep convolutional neural net-
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