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МУЛЬТИМОДАЛЬНА НЕЙРОМЕРЕЖЕВА МОДЕЛЬ
ВЕРИФIКАЦIЇ НА ОСНОВI ЗЛИТТЯ ОЗНАК ВIЗУАЛЬНОГО

КОНТЕКСТУ ТА ПРОСТОРОВИХ АТРИБУТIВ

У статтi розроблено та дослiджено нову мультимодальну нейромережеву архiте-
ктуру для систем верифiкацiї осiб, що поєднує аналiз вiзуального контексту та про-
сторових атрибутiв. Запропоновано двоетапний пiдхiд. На першому етапi реалiзовано
гiбридну згорткову нейромережу, яка використовує попередньо навчену архiтектуру
ResNet-50 та кастомну гiлку для екстракцiї вiзуальних ознак, що дозволило досягти
точностi 94.52% на наборi даних LFW. На другому етапi розроблено модель глибокого
мультимодального злиття, яка додатково iнтегрує багатовимiрний вектор нормалiзо-
ваних ключових точок обличчя. Використання сiамської архiтектури з контрастивною
функцiєю втрат та алгоритмом Hard Negative Mining забезпечило фiнальну цiльову то-
чнiсть розпiзнавання на рiвнi 96.93%. Експериментально доведено, що глибоке злиття
вiзуальних та геометричних ознак суттєво знижує ймовiрнiсть помилок автентифiка-
цiї порiвняно з унiмодальними та базовими гiбридними пiдходами.

Ключовi слова: мультимодальна нейромережа, верифiкацiя осiб, комп’ютерний зiр,
злиття ознак, сiамська архiтектура, ResNet-50, LFW.

1. Вступ. Сучаснi системи контролю доступу вимагають високого рiвня на-
дiйностi, який не забезпечується традицiйними парольними пiдходами. Вико-
ристання бiометричних характеристик пiдвищує рiвень захисту, однак одном-
одальнi системи залишаються чутливими до змiн освiтлення, ракурсу та атак
типу спуфiнгу. Навiть глибокi згортковi архiтектури, зокрема ResNet-50, попри
ефективнiсть у вилученнi семантичних ознак, можуть втрачати локальнi текс-
турнi характеристики внаслiдок операцiй пулiнгу [1]. Це зумовлює доцiльнiсть
застосування мультимодальних пiдходiв iз перехресною валiдацiєю ознак.

Перспективним напрямом є використання геометричної мультимодальностi,
що передбачає поєднання пiксельного представлення з векторним описом топо-
логiї об’єкта. Такий пiдхiд забезпечує iнварiантнiсть до зовнiшнiх спотворень,
оскiльки при нелiнiйних змiнах освiтлення або мiмiки геометрична конфiгура-
цiя ключових точок обличчя залишається вiдносно стабiльною [2].

Традицiйнi методи аутентифiкацiї, заснованi на паролях або фiзичних токе-
нах, не гарантують надiйного зв’язку мiж iдентифiкатором та користувачем i
пiддаються компрометацiї. Раннi пiдходи комп’ютерного зору, зокрема PCA та
LBPH, демонструють обмежену точнiсть (вiд 70 до 80%) через високу чутли-
вiсть до варiацiй освiтлення. Сучаснi глибокi архiтектури, такi як ResNet-50 [1],
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завдяки використанню залишкових зв’язкiв досягають рiвня до 92%, проте їхня
ефективнiсть обмежується одномодальнiстю.

Сучаснi методи розпiзнавання облич ґрунтуються на метричному навчан-
нi, зокрема сiамських мережах [3] та пiдходах типу FaceNet iз використанням
Triplet Loss [4]. Подальший розвиток пов’язаний iз контрастивним навчанням,
наприклад SimCLR, яке забезпечує покращену збiжнiсть моделей [5]. Муль-
тимодальнi пiдходи дозволяють iнтегрувати рiзнi простори ознак, формуючи
синергетичний ефект i пiдвищуючи стiйкiсть до пiдробок [6]. Чимало рiшень
застосовує скалярне злиття на рiвнi оцiнок, що призводить до втрати кореля-
цiйних залежностей мiж ознаками та обмежує точнiсть систем до 93%.

Метою роботи є розроблення та математичне обґрунтування мультимодаль-
ної нейромережевої моделi верифiкацiї, що iнтегрує ознаки вiзуального контекс-
ту та просторовi атрибути з метою зменшення ймовiрностi помилок першого i
другого роду. Наукова новизна полягає у запропонованiй дворiвневiй архiте-
ктурi, яка включає гiбридний екстрактор ознак та механiзм глибокого мульти-
модального злиття.

2. Математична постановка задачi. Задача верифiкацiї розглядається
як проблема метричного навчання. Замiсть традицiйного попарного порiвняння
оптимiзацiя вiдбувається на основi триплетiв. Нехай X — простiр вхiдних муль-
тимодальних даних. Кожен об’єкт 𝑥 ∈ X представляється кортежем 𝑥 = (𝐼, 𝐴),
де: 𝐼 ∈ R𝐻×𝑊×𝐶 — матричне подання вхiдного зображення; 𝐴 ∈ R2*𝑚 — ве-
ктор додаткових просторових атрибутiв, 𝑚 — кiлькiсть точок у двовимiрному
просторi.

Навчальна вибiрка формується у виглядi множини триплетiв: T = {(𝑥𝑎, 𝑥𝑝,
𝑥𝑛)}, де 𝑥𝑎 — базове зображення особи, 𝑥𝑝 — iнше зображення тiєї ж особи, 𝑥𝑛
— зображення iншої особи.

Задача полягає в пошуку такої нелiнiйної функцiї вiдображення 𝑓 : X → R𝑑,
яка мiнiмiзує внутрiшньокласову вiдстань i максимiзує мiжкласову.

Згiдно з гiпотезою многовидiв, просторовi та вiзуальнi данi розташованi на
складному високорозмiрному многовидi. Завдання нейромережi полягає в зна-
ходженнi дифеоморфiзму, який вiдображає цей многовид у лiнiйно роздiльний
евклiдiв простiр меншої розмiрностi R𝑑. У цьому просторi об’єкти зi схожими се-
мантичними характеристиками формують компактнi кластери, що зберiгають
стiйкiсть до деформацiй [7].

Геометрична мультимодальнiсть передбачає побудову моделi, яка використо-
вує просторовi характеристики об’єкта для його опису. Йдеться про представ-
лення обличчя не лише як набору пiкселiв, а як системи взаємопов’язаних клю-
чових точок, що формують його геометричну структуру. Такий пiдхiд дозволяє
видiляти стабiльнi ознаки, якi зберiгаються навiть за змiн освiтлення, масштабу
або мiмiки. У запропонованiй моделi кожна ключова точка описується своїми
координатами, пiсля чого всi точки приводяться до єдиної системи вiдлiку. Для
цього обирається опорна точка (перенiсся), вiдносно якої визначається положе-
ння iнших маркерiв. Додатково виконується нормалiзацiя масштабу на основi
вiдстанi мiж очима, що дозволяє усунути вплив розмiру обличчя або вiдстанi до
камери. У результатi формується iнварiантне геометричне представлення, яке
вiдображає лише вiдносну конфiгурацiю ключових точок i забезпечує стiйкiсть
моделi до зовнiшнiх варiацiй.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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3. Структура мультимодальної триплетної моделi. Запропонована
модель побудована згiдно з архiтектурою триплетних нейронних мереж, яка
є узагальненням сiамських мереж i забезпечує бiльш ефективне метричне на-
вчання. Модель складається з трьох iдентичних гiлок зi спiльними вагами, що
паралельно обробляють анкорнi, позитивнi та негативнi приклади, формуючи
узгоджене представлення у латентному просторi.

Базова архiтектура нейромережi ResNet-50 орiєнтована на вилучення висо-
корiвневих семантичних ознак, однак внаслiдок використання агресивних опе-
рацiй пулiнгу вiдбувається втрата низькорiвневих текстурних характеристик,
зокрема мiкротекстури шкiри та дрiбних мiмiчних особливостей. З метою ком-
пенсацiї цього недолiку пропонується використовувати гiбридну архiтектуру,
що складається з двох паралельних гiлок:

1) базова гiлка, реалiзована на основi архiтектури ResNet-50, попередньо на-
вченої на наборi даних ImageNet, з розмiром вхiдного тензора .

2) спецiалiзована згорткова гiлка, що реалiзує нейромережеву архiтектуру,
побудовану за чотириблоковою CNN-структурою, у якiй кожен блок має
послiдовнiсть операцiй Conv2D → BatchNormalization → ReLU → MaxPooli-
ng2D, iз поступовим збiльшенням кiлькостi фiльтрiв: 32 → 64 → 128 → 256.

Спецiалiзована згорткова гiлка забезпечує збереження локальних структур-
них патернiв зображення, тодi як конкатенацiя виходiв обох гiлок формує вi-
зуальний вектор , який надалi проєктується у простiр розмiрностi 512. Вектор
точок , що представляє собою впорядкований набiр координат ключових мар-
керiв обличчя у двовимiрному просторi, обробляється в межах паралельної гiл-
ки, реалiзованої на основi багатошарового персептрона, який включає два пов-
нозв’язнi шари по 512 нейронiв iз застосуванням пакетної нормалiзацiї. З ме-
тою зменшення ефекту коадаптацiї нейронiв до статичних геометричних ознак
та пiдвищення узагальнювальної здатностi моделi використано механiзм регу-
ляризацiї Dropout (0.2), що передбачає стохастичну деактивацiю 20% нейронiв
пiд час навчання.

Iнтеграцiя модальностей здiйснюється на рiвнi абстрактних репрезентацiй
шляхом об’єднання векторiв 𝑓(𝐼) та 𝑓(𝐴). Архiтектура блоку мультимодального
злиття включає послiдовнiсть нелiнiйних перетворень:

• повнозв’язний шар (1024 нейрони) → BatchNormalization → ReLU;
• шар регуляризацiї Dropout (0.3);
• повнозв’язний шар (512 нейронiв) → ReLU;
• проєкцiю в латентний простiр з подальшою жорсткою -нормалiзацiєю.
У процесi навчання моделi використовується триплетна функцiя втрат [4],

мiнiмiзацiя якої виконується пiд час оптимiзацiї параметрiв нейромережi. Зна-
чення функцiї втрат обчислюється вiдповiдно до такої формули:

L(𝑥𝑎, 𝑥𝑝, 𝑥𝑛) = max
(︀
0, ‖𝑓T(𝑥𝑎)− 𝑓T(𝑥𝑝)‖22 − ‖𝑓T(𝑥𝑎)− 𝑓T(𝑥𝑛)‖22 + 𝛼

)︀
де 𝛼 — оптимiзована маржа, що визначає мiнiмальну вiдстань мiж класте-

рами рiзних класiв у латентному просторi.
У результатi оптимiзацiя триплетної функцiї втрат здiйснюється у нормова-

ному компактному метричному просторi, що забезпечує покращення властиво-
стей збiжностi процесу навчання.
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4. Експериментальна валiдацiя моделi та аналiз ефективностi. Для
валiдацiї запропонованої мультимодальної нейромережевої моделi проведено се-
рiю експериментiв, спрямованих на оцiнювання її точностi, стiйкостi та обчи-
слювальної ефективностi в задачi верифiкацiї.

Дослiдження проводилося на наборi LFW [2]. Для видiлення атрибутiв ви-
користовувався фреймворк MediaPipe [8]. Для ефективного навчання Triplet
Network критично важливо з абезпечити високу якiсть триплетiв. Випадковий
вибiр негативних прикладiв призводить до швидкої стагнацiї градiєнта, оскiль-
ки переважна бiльшiсть сформованих пар належить до тривiальних випадкiв,
для яких мiжвекторна вiдстань вже перевищує задану маржу. З цiєю метою
було застосовано пiдхiд Hard Negative Mining, який передбачає вiдбiр найбiльш
складних негативних прикладiв: для кожного анкора 𝑥𝑎 алгоритм визначає таке
𝑥𝑛, яке на данiй iтерацiї навчання є найбiльш подiбним до 𝑥𝑎.

Обчислювальна складнiсть запропонованої архiтектури була оптимiзована з
урахуванням обмежень систем реального часу. Хоча використання конкатенацiї
та глибокого злиття збiльшує кiлькiсть параметрiв (приблизно на 1.5 млн у по-
рiвняннi зi стандартною ResNet-50), паралельна обробка векторiв 𝐴 та тензорiв
𝐼 забезпечує виконання iнференсу за 𝑂(1) вiдносно розмiру бази даних. Змен-
шення розмiрностi вхiдного тензора до 160𝑥160 дозволяє досягти часу вiдгуку
менше 45 мс на сучасних графiчних прискорювачах, що вiдповiдає вимогам
високонавантажених систем контролю доступу.

Особливiсть запропонованої архiтектури полягає у жорсткiй вiдповiдностi
мiж пiксельним представленням та геометричними ознаками. Застосування стан-
дартних просторових аугментацiй (обертання, вiддзеркалення, масштабування)
є некоректним, оскiльки порушує узгодженiсть мiж вхiдним зображенням та ве-
ктором . У зв’язку з цим пайплайн аугментацiї обмежено лише колористичними
перетвореннями, зокрема використанням шару RandomContrast(0.1). Такий пiд-
хiд пiдвищує стiйкiсть моделi до змiн освiтлення при збереженнi геометричної
узгодженостi.

З метою збереження репрезентативностi базової гiлки процес навчання було
роздiлено на двi фази. На першiй фазi (10 епох) оптимiзуються лише параме-
три спецiалiзованих CNN- та MLP-гiлок. На другiй фазi (20 епох) застосовує-
ться часткове розморожування ResNet-50: оновлення ваг вiдбувається лише для
верхнiх блокiв (conv4 та conv5), тодi як шари BatchNormalization залишаються
замороженими. Такий пiдхiд дозволяє зберегти глобальнi статистики, отриманi
на ImageNet, i пiдвищує стабiльнiсть оптимiзацiї.

Для базової гiбридної моделi використовувалася сiамська архiтектура з фун-
кцiєю Contrastive Loss та меншою розмiрнiстю вхiдного тензора 105𝑥105. Пiд час
Fine-Tuning розморожування шарiв ResNet-50 починалося зi 100-го шару. Пе-
рехiд до триплетної архiтектури та розмiрностi 160𝑥160 забезпечив можливiсть
iнтеграцiї геометричної мультимодальностi.

5. Порiвняльний аналiз ефективностi нейромережевих архiтектур.
З метою об’єктивного оцiнювання ефективностi запропонованих пiдходiв вико-
нано порiвняльний аналiз двох конфiгурацiй нейромережевих моделей на ва-
лiдацiйнiй вибiрцi датасету LFW. Узагальненi результати експериментальних
дослiджень наведено у таблицi 1.

Як базовий еталон для порiвняння розглядається класична унiмодальна ар-
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Таблиця 1.
Порiвняльний аналiз ефективностi розроблених нейромережевих архiтектур

на наборi даних LFW.
Модель /

Архiтектурна
конфiгурацiя

Функцiя втрат
Розмiр
вхiдних
даних

Методи
аугментацiї

даних
Точнiсть

Гiбридна (Hybrid)
ResNet-50 +
Custom CNN

Contrastive Loss
+ Margin 1.0 105 × 105 Повна

(просторова) 94.52%

Мультимодальна
(Fusion)
Hybrid +

Landmarks (136
points)

Triplet Loss +
Margin 1.5 160 × 160 Тiльки контраст

(RandomContrast) 96.93%

хiтектура ResNet-50. Згiдно з незалежними дослiдженнями [9], її застосуван-
ня до задачi верифiкацiї на наборi LFW забезпечує точнiсть на рiвнi 88–92%.
Це обумовлено втратою критично важливих локальних мiкротекстур унаслiдок
агресивних операцiй пулiнгу. Даний показник є суттєво нижчим за результати
запропонованої гiбридної моделi, яка досягає точностi 94.52%. Таким чином,
розроблений гiбридний екстрактор експериментально пiдтверджує свою пере-
вагу над стандартним використанням глибоких залишкових мереж у задачах зi
складними просторовими деформацiями.

Рис. 1. Динамiка змiни валiдацiйної точностi в процесi навчання для
дослiджуваних архiтектур: а) гiбридної; б) мультимодальної.

Згiдно з результатами експериментiв, перехiд вiд простих архiтектур до
бiльш складних стратегiй екстракцiї ознак забезпечує суттєве покращення по-
казникiв системи. Зокрема, гiбридна модель досягла точностi 94.52%, що пiд-
тверджує її перевагу над унiмодальною архiтектурою ResNet-50.

Подальше впровадження мультимодального пiдходу дозволило досягти то-
чностi 96.93%. Використання механiзму глибокого злиття ознак разом iз вiдмо-
вою вiд просторових аугментацiй на користь геометричної мультимодальностi
забезпечило здатнiсть моделi iгнорувати шуми вiзуального походження.

Статистичний аналiз пiдтверджує, що прирiст точностi понад 2% є стати-
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стично значущим. Додатково, аналiз ROC AUC показав зменшення дисперсiї
хибнопозитивних спрацювань на 34% у порiвняннi з гiбридною моделлю, що
свiдчить про пiдвищену робастнiсть системи.

Просторовi атрибути, представленi нормалiзованими векторами ключових
точок, виконують роль структурного регуляризатора пiд час навчання. Їх iн-
теграцiя на етапi мультимодального злиття зменшує дисперсiю внутрiшньокла-
сових вiдстаней, оскiльки геометрична конфiгурацiя обличчя залишається ста-
бiльною навiть при значних колористичних та освiтлювальних варiацiях.

Аналiз помилок показав, що залишковi хибнi спрацювання переважно вини-
кають в умовах сильних оклюзiй або значних кутiв повороту голови. У таких
випадках пiдсистема екстракцiї просторових ознак не здатна коректно оцiнити
координати частини маркерiв, що призводить до спотворення вектора та зни-
ження дискримiнативної здатностi мультимодального ембеддiнгу.

6. Висновки. У роботi запропоновано мультимодальну нейромережеву мо-
дель верифiкацiї, що поєднує вiзуальнi та геометричнi ознаки. Перехiд вiд базо-
вої архiтектури ResNet-50 до гiбридної та мультимодальної моделей забезпечив
пiдвищення точностi до 94.52% та 96.93% вiдповiдно, що пiдтверджує ефектив-
нiсть багаторiвневого аналiзу ознак.

Iнтеграцiя просторових атрибутiв пiдвищує стiйкiсть моделi до спуфiнг-атак
та забезпечує кращу iнтерпретованiсть результатiв. Перспективами подальших
дослiджень є використання просторово-часових моделей, а також розробка ада-
птивних механiзмiв мультимодального злиття на основi механiзмiв уваги.
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Shkiria S. V., Andrashko Yu. V. Multimodal neural network model for verifi-
cation based on the fusion of visual context features and spatial attributes.

The article develops and investigates a new multimodal neural network architecture for
person verification systems that combines visual context analysis and spatial attributes. A
two-stage approach is proposed. In the first stage, a hybrid convolutional neural network is
implemented that uses a pre-trained ResNet-50 architecture and a custom branch to extract
visual features, achieving 94.52% accuracy on the LFW dataset. In the second stage, a deep
multimodal fusion model was developed that also integrates a multidimensional vector of
normalized face key points. Using a Siamese architecture with a contrastive loss function
and a Hard Negative Mining algorithm achieved a final target recognition accuracy of
96.93%. Experimental evidence shows that deep fusion of visual and geometric features
significantly reduces the probability of authentication errors compared with unimodal and
basic hybrid approaches.
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