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Введение*

В современном мире глубокие сети стано-
вятся все более популярным методом решения 
различного рода задач. В качестве примеров мож-
но привести распознавание речи [2], обработка 
естественного языка [3], компьютерное зрение [4], 
распознавание документов [5] и многие другие. 
Известной проблемой является необходимость в 
большом количестве данных для обучения. Ауг-
ментация данных и регуляризация [6] решают 
проблему с переобучением, но сети по-прежнему 
остаются не способными производить прогнозы на 
данных с небольшим объемом доступной инфор-
мации. 

С другой стороны, непараметрические моде-
ли (например, метод ближайшего соседа) избав-
лены от этих проблем. Такие системы позволяют 
быстро усвоить новую информацию и не требуют 
обучения и большого объема данных. Качество 
предсказания таких систем напрямую зависит от 

* Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ, грантов 
№ 17-29-07092 и № 17-29-07093.

выбранной метрики [5]. В [8] авторы приводят спо-
соб обучения метрики подобия с помощью сиам-
ской архитектуры [7]. В [8] с помощью такого рода 
метрики и непараметрических алгоритмов произ-
водится распознавание образов на изображении. 
Именно о таком методе обучения и классификации 
пойдет речь в данной статье, применении его в за-
даче распознавания проективно-искаженных изо-
бражений документов, и возможности обучения на 
одном примере (one-shot learning).

1. Постановка задачи и метод ее решения

В данной статье рассматривается задача по-
строения алгоритма классификации документов, 
удостоверяющих личность на изображении. Пред-
лагаемый метод должен быть устойчив к проектив-
ным искажениям, так как подобные особенности 
являются характерными для задачи распознавания 
документов [11] (рис. 1). Также требуется, чтобы  
предлагаемый алгоритм не уступал в качестве рас-
познавания современным методам, а именно клас-
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сифицирующим сверточным нейронным сетям [4]. 
Кроме того, алгоритм должен обладать возможно-
стью дообучения новых классов с использованием 
минимального объема информации.

2. Алгоритм классификации, основанный на 
метрике подобия

На рис. 2 представлена архитектура сиамской 
сети, где X1 и X2  – это пары изображений, подава-
емые на разные ветви. Пусть  – 
это множество обучаемых параметров, общих для 
двух ветвей. В момент обучения функция  
стремится преобразовать X1 и X2 из исходного 
пространства в конечное, где с помощью метри-

ки L2 аппроксимируется метрика “подобия” объ-
ектов в исходном пространстве. Более формаль-
но это определяется, как выполнение следующих 
свойств: функция расстояния

   (1)

мала, когда X1 и X2 принадлежат одному классу, и 
велика, когда X1 и X2 принадлежат разным классам.

Далее, после обучения весов W, для каждо-
го класса С сохраняется соответствующий вектор 
признаков  в конечном пространстве, определяе-
мый как среднее по всем элементам класса из обу-
чающей выборки:

,                    (2)

где AC – это множество изображений обучающей 
выборки, относящиеся к классу C,  – мощ-
ность множества AC.

Распознавание нового изображения X про-
исходит посредством приведения его в конечное 
пространство и поиском ближайшего вектора при-
знаков из базы. Класс, которому соответствует 
ближайший вектор – результат распознавания: 

.   (3)

Преимуществами данного метода является 
возможность добавления в базу классов, не пред-
ставленных в обучающей выборке.

3. Архитектура сверточной нейронной сети

В качестве функции, преобразующей изо-
бражения из исходного пространства в конечное, 
используется сверточная нейронная сеть. Данная Рис. 2. Архитектура сиамской сети

     
Рис. 1. Проективно-искаженные изображения документов из набора MIDV-500
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сеть может быть представлена как обучаемая не-
линейная система, выделяющая в конечном про-
странстве ключевые признаки на изображении 
[8]. Одним из главных свойств данной системы 
является возможность обучения детектора ключе-
вых признаков, устойчивого к геометрическим ис-
кажениям исходного изображения [12]. В табл. 1. 
Представлена архитектура обучаемой сверточной 
нейронной сети.

4. Данные для эксперимента

В качестве данных для обучения и тестирова-
ния алгоритма распознавания на основе сиамской 
архитектуры использовался открытый набор доку-
ментов, удостоверяющих личность MIDV-500 [1]. 
В данных представлено 50 классов документов, 

каждый из которых изображен на 300 снимках.  На 
изображениях документов встречаются такие иска-
жения, как размытия и блики. Для добавления про-
ективных искажений, координаты одного из углов 
документа смещались на равномерно распределен-
ное случайное расстояние, лежащее в интервале от 
0 до 10%, 20% или 30% длины смежной стороны. 
Были отдельно получены изображения документов 
со сдвигами на 10%, 20%, 30% наружу и внутрь 
для проведения сравнительных экспериментов. 
Полученные изображения документов были выре-
заны со снимков и переведены в оттенки серого с 
разрешением 150 на 150 пикселей.

На рис. 3 проиллюстрировано разделение изо-
бражений документов MIDV-500 на обучающие и 
тестовые выборки. Для обучения метрики подобия 
на основе сиамской архитектуре использовались 
90% изображений 40 классов документов. Для те-
стирования использовались 10% изображений 40 
классов документов, встречающихся в обучающей 
выборке и 100% изображений документов остав-
шихся 10 классов. Для обучения были сгенери-
рованы 12500 тысяч пар документов одинаковых 
классов и 12500 пар – разных.

5. Эксперимент

На 25000 пар сгенерированных для каждой 
проективно-искаженной выборки, были обучены 
метрики подобия с помощью сиамской архитекту-
ры. Во время обучения функция  потерь стреми-
лась привести дистанцию между парами изобра-
жений одного класс к 0, а между разными – к 1. 
Для оценки качества сиамских сетей было вычис-
лено количество правильных ответов на входные 
изображения на различных выборках. Где ответом 
считалось, что входные изображения принадлежат 

Табл. 1 
Архитектура сверточной нейронной сети

Слой
Кол-во 

фильтров

Размер 

фильтра
Шаг Отступ

Размер 

выходного 

вектора

Свертка + 
арктангенс

8 7 x 7 2 x 2 0 x 0 72 x 72 x 8

Свертка + 
арктангенс

8 5 x 5 2 x 2 2 x 2 36 x 36 x 8

Свертка + 
арктангенс

8 5 x 5 2 x 2 2 x 2 18 x 18 x 8

Свертка + 
арктангенс

4 5 x 5 2 x 2 2 x 2 9 x 9 x 4

Свертка + 
арктангенс

1 3 x 3 1 x 1 1 x 1 9 x 9 x 1

Полносвязный - - - - 50

Рис. 3. Разделение изображений документов 
MIDV-500 на обучающие и тестовые выборки
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одному классу, если расстояния между ними мень-
ше порогового значения P и разным, если больше. 
За пороговое значение было использовано среднее 
между метками классов, P = 0.5. В табл. 2 можно 
увидеть процент верных ответов сиамской сети на 
парах входных изображений на различных выбор-
ках.

По данным представленным в табл. 2 можно 
заметить, что сиамская архитектура научилась раз-
личать и находить общее среди изображений доку-
ментов из классов, которые не встречались в обуча-
ющей выборке. Также по данным таблицы видно, 
что качество на парах изображений из классов 
документов, представленных в обучении, растет с 
уменьшением проективного искажения, а качество 
на классах не представленных – убывает. Данный 
эффект может свидетельствовать о переобучении 
метрики подобия (далее будет опровергнуто) или 
о не оптимальности выбора порогового значения P.

Далее, для построения классификатора на 
основе сверточной нейронной сети, обученной 
сиамской архитектурой, были вычислены векто-
ра признаков по формуле (2).Таким образом, для 
каждого класса был получен соответствующий 
вектор в конечном пространстве, рассчитанный 
на изображениях из обучающей выборки. Далее, с 
помощью преобразования входного изображения 
в конечное пространство и поиском ближайшего 
вектора признаков (3), производилась классифика-
ция документа на изображении.

Для сравнения оценки качества классифи-
кации предложенного алгоритма, была обучена 
классифицирующая сверточная нейронная сеть 
на идентичной архитектуре. Для обучения дан-
ной сети использовался такой же процент исход-
ных данных, что и для обучения метрики подобия: 
40/50 * 90% = 72%. Оставшиеся 28% использова-
лись для оценки качества распознавания.

В табл. 3 отображено качество классифика-
ции изображений документов двумя предложен-
ными способами. Тестирование производилось 
только на классах изображений, представленных в 
обучении.

Можно заметить, что качество классифика-
ции алгоритма, основанного на метрике подобия, 
отстает от классифицирующей сети, только на 
выборках с наибольшими проективными искаже-
ниями. На выборках с малыми геометрическими 
преобразованиями данный алгоритм не уступает  в 
качестве.

Одним из преимуществ предложенного мето-
да является возможность классификации объектов 
не встречающихся в обучении, с использованием 
небольшого объема информации о новых классах. 
В табл. 4 представлено качество распознавания изо-
бражений, с использованием фиксированного числа 
изображений для построения векторов признаков. 
Оценка качества проводилась на тестовой выборке 
проективно-искаженных  изображений документов, 
классы которых не были представлены в обучении.

Табл. 2
Процент правильных ответов сиамской сети для проективно-искаженных документов

Пары изображений из:
Допустимый сдвиг одного из углов документа

-0,3 -0,2 -0,1 0,0 0,1 0,2 0,3

Обучающей выборки 96.4% 99.2% 99.8% 99.9% 98.8% 98.6% 98.7%

Тестовой выборки на классах,

представленных в обучении
95,8% 98.9% 99.7% 99.7% 98.9% 98.5% 98.3%

Тестовой выборки на классах,

не представленных в обучении
90,5% 90,4% 88.9% 85.0% 93.0% 91.7% 92.5%

Табл. 3
Сравнение качества распознавания проективно-искаженных документов предложенным 

алгоритмом против классифицирующей сверточной нейронной сети

Классификатор
Допустимый сдвиг одного из углов документов

-0,3 -0,2 -0,1 0,0 0,1 0,2 0,3

Алгоритм на основе сиамской архитектуры 98.8% 98.9% 99.3% 99.5% 99.1% 99.0% 99.2%

Классифицирующая сверточная  

нейронная сеть
88.6% 99.2% 99.5% 99.8% 99.5% 99.0% 98.5%
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Табл. 4 показывает, что предложенный метод 
может быть использован для классификации но-
вых сущностей с использованием минимального 
количества информации. Видно, что качество рас-
познавания уменьшается с увеличением проектив-
ного искажения изображений документов, что ис-
ключает гипотезу переобучения на изображениях 
с малыми искажениями. Также из табл. 4 можно 
заметить, что не каждое добавление информации о 
новом классе приводит к положительному резуль-
тату. Это говорит о разбросе векторов в конечном 
пространстве и о важности выбора данных для по-
строения векторов признаков.

Заключение

В данной статье предложен алгоритм клас-
сификации проективно-искаженных изображений 
документов. Данный метод был построен на ме-
трике подобия, обученной с помощью сиамской 
архитектуры. Предложенный алгоритм показал 
качество распознавания сравнимое с классифи-
цирующей сверточной нейронной сетью. Также 
была проиллюстрирована возможность классифи-
кации объектов новых классов, без переобучения 
метрики подобия и с использованием минималь-
ного объема информации о новых документах.
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