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Анотація 
В ході проведеного дослідження проаналізовані особливості класифікації облич в масках на основі            

згорткових нейронних мереж. Розроблено архітектуру мережі, що дозволяє витримати високу якість           
розпізнавання та задовільну швидкість обробки. 
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Abstract 
In the given research the peculiarities of face classification in masks on the basis of convolutional neural                 

networks are analyzed. The network architecture has been developed, which allows to maintain high recognition               
quality and satisfactory processing speed. 
Keywords: convolutional neural networks 
 

Вступ 
Тренування та порівняння мереж проводилось за набором даних в якому містяться           

зображення людей в масках і без масок, з ресурсу kaggle.com [1]. Після попередньої обробки              
зображення були приведені до одного розміру та вирізана приблизно однакова частини голови,            
щоб спростити подальшу роботу мережі. Результативний набір даних складався з 3788           
фотографій. 

 

 
Рисунок 1 - Приклади зображень після обробки з мітками “good” та “bad”. 

 
Тренування 

В ході дослідження для обробки даних застосовувалося три різні підходи:  
а) звичайна нейронна мережа;  
б) мережа Xception підготовлена за допомогою методу “transfer learning” [2] на наборі даних             

“imagenet” [3] (навчання для згорткової частина Xception заблоковане, щоб прискорити час           
навчання, натомість замість верхівки мережі додано новий шар нейронів);  

в) згорткова нейронна мережа [4] спроектована спеціально до цієї задачі [5].  
У всіх трьох мереж приблизно однакова кількість тренованих параметрів. Функція втрат -            

бінарна перехресна ентропія [6]. 
 

Результати 
Звичайна нейронна мережа з завданням не впоралась, показавши невисокі результати (див.           

табл. 1). Точність мережі Xception нижча за 0.9, тобто вона помиляється в одному випадку з 10,                
що також не є прийнятними показниками. Показники Xception значно поліпшувались          



відповідно до кількості тренованих параметрів але час тренування збільшувався в десятки раз.            
Також вона займає значно більше місця і вимагає значно більшого часу на обробку даних після               
тренування. Спеціально спроектована під задачу, згорткова нейронна мережа дала високі          
результати і найкращу точність серед трьох. 

 

Таблиця 1 - результати тренування 
 

 
Параметри 

 (кількість змінних в мережі) Кращий результат 

 Треновані Загалом Точність Значення функції втрат  

Звичайна НМ 196 641 196 641 0,82 2,76 

Xception 131 201 20 992 681 0,88 1,23 

Згорткова НМ 176 929 176 929 0,97 0,08 
 

Висновки 
Основною складністю дослідження була обробка реальних фотографій. Серед фотографій         

були не тільки фото с людьми в маска і без масок, а також фото з частково надітими масками,                  
частково закритим обличчям чи складними кутами повороту голови. Боротьбу з цими           
ускладненнями значно спростила аугментація зображень [7]. 

Підхід “transfer learning” дає гарні результати значно зменшуючи витрати часу на           
проектування мережі, та при зменшенні кількості тренованих параметрів пришвидчуючи сам          
процес тренування. Тим не менш мережа спеціально підготовлена під задачу, значно           
перевершує результати популярних нейромережевих архітектур. 
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