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Рассматривается задача распознавания личности с применени-
ем нейросетевых подходов. Предложены два алгоритма на основе 
анализа аудио- и видеоданных. Оба подхода реализованы с исполь-
зованием модификации сверточной нейронной сети VGG-архитек-
туры. Первый метод идентификации личности является унимо-
дальным. Сверточная нейронная сеть CNN-VGGS анализирует мел-
частотные кепстральные коэффициенты речевого сигнала. Вто-
рой алгоритм представляет собой мультимодальное решение на 
базе оригинальной архитектуры двунаправленной нейронной сети 
CNN-VGGMulti. Метод классифицирует личность, комбинируя ре-
зультаты анализа голоса и лица. Результаты исследования дока-
зали эффективность мультимодального алгоритма в задаче рас-
познавания личности. Решение может быть использовано для раз-
работки реальных биометрических систем. 
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The paper considers a problem of personality recognition using neural network approaches. We developed two algorithms based on 
the analysis of audio and video data. Both approaches are implemented by using a modification of the VGG convolutional neural 
network. The first identification method is unimodal. The convolutional neural network CNN-VGGS analyzes the mel-frequency 
cepstral coefficients of the speech signal. The second algorithm is a multimodal approach based on the original architecture of the 
bidirectional neural network CNN-VGGMulti. The method classifies a person by merging voice and face analysis. The research re-
sults proved the effectiveness of the multimodal algorithm in the problem of personality recognition and this method can be used in 
real biometric systems. 
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Введение 

В настоящее время существует большое ко-
личество сервисов, приложений и услуг, ис-
пользующих методы биометрической иденти-
фикации. Связано это с тем, что данная техно-
логия позволяет достаточно точно аутентифи-
цировать пользователя и защитить его персо-
нальные данные от несанкционированного до-
ступа. Как правило, это методы анализа по от-
печатку пальцев, изображению лица или голосу. 
Однако любая унимодальная система имеет свойствен-
ный ей ряд ограничений. Биометрия на основе анализа 
отпечатков пальцев является контактным методом, что 
уменьшает область практической применимости данной 
технологии. Системы распознавания пользователя по 
изображению лица имеют сильную зависимость от 
уровня освещенности, ракурса, качества фоторегистра-
тора, они также чувствительны к возрастным изменени-
ям и мимике. Система идентификации диктора зависит 
от эффектов канала передачи информации и микрофо-
на, физиологических особенностей говорящего, акусти-
ческих свойств окружающей среды [1-7].  

В работе описывается разработка метода мультимо-
дальной идентификации личности с использованием ли-
цевой и голосовой биометрии. Такой подход позволяет 

создать систему бесконтактного сбора биометрических 
данных, обладающую высоким уровнем надежности. Ис-
пользование двух биометрических параметров суще-
ственно уменьшает вероятность фальсификации данных 
[4-6]. Первая часть данной работы посвящена рассмот-
рению унимодального метода идентификации личности с 
использованием речевых сигналов. Во второй части рас-
сматривается бимодальный алгоритм, основанный на 
объединении лицевой и голосовой биометрии. 

Нейросетевой подход стал одним из главных ин-
струментов в решении задач детектирования, распозна-
вания и сегментации объектов. В частности, методы и 
алгоритмы на основе нейронных сетей показывают вы-
сокие результаты идентификации людей с использова-
нием цифровых изображений и речевых сигналов [8-13].  
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Рис. 1. Примеры изображений лиц из набора данных VoxCeleb1 

Такие сети также используются в задачах обработки 
и анализа текстов, в медицине, биохимических исследо-
ваниях, робототехнике. Практическую значимость 
нейросетевых подходов сложно переоценить. Данное 
исследование также основывается на применении свер-
точных нейронных сетей. 

Целью работы является разработка алгоритмов уни-
модальной и мультимодальной биометрии на основе 
анализа речевых сигналов и цифровых изображений лиц. 

Описание набора данных 

Для проведения эксперимента использовалась попу-
лярная база VoxCeleb1 – аудиовизуальный набор дан-
ных, состоящий из коротких фрагментов человеческой 
речи и цифровых изображений лиц, извлеченных из ви-
деоинтервью [14]. Процесс подготовки данной базы пред-
ставляет собой оригинальный метод сбора биометриче-
ских данных и состоит из нескольких этапов. Вначале 
авторы выбрали список известных людей из базы лиц 
VGG Face, который насчитывает 2622 личности. Вторым 
этапом для каждого класса выгружались по 50 самых по-
пулярных YouTube-видео. Для того, чтобы поиск был бо-
лее точным, авторы комбинировали имя знаменитости со 
словом «интервью» при каждом поисковом запросе. Это 
позволило повысить вероятность того, что конкретный 
человек действительно присутствует на видео. 

Детектирование и выравнивание лиц выполнялись с 
использованием HOG-детектора и ансамбля регресси-
онных деревьев [15, 16]. Для трекинга лиц применялись 
подходы, описанные в [17, 18]. Следующим этапом из 
видео выделялся аудиосигнал, содержащий речь кон-
кретного человека. Идея заключается в синхронизации 
движения рта на видео и в речи. Тем самым можно ска-
зать, какому именному лицу принадлежит образец рече-
вой активности. Для этого использовалась нейронная 
сеть SyncNet [19]. Такой подход способен фильтровать 
дубляж и закадровый голос. На последнем этапе вы-
полнялась верификация детектированных лиц. В каче-
стве классификатора применялась сеть CNN VGG Face, 
обученная на наборе данных VGG Face [11].  

Тестовая база VoxCeleb1 содержит записи речи спи-
керов, охватывающих широкий спектр различных наци-
ональностей, стиля произношения, профессий и возрас-
та. Набор включает более 150000 речевых сигналов для 
1251 класса. Помимо речи база VoxCeleb1 содержит 
набор цифровых изображений лиц, которые были детек-
тированы и вырезаны в процессе обработки видеороли-
ков (рис. 1). Суммарное количество изображений со-

ставляет более 1,2 млн. Изображения обладают следу-
ющими свойствами: лица имеют разный угол поворо-
та/наклона головы, цвет лица/волос, наличие/отсутствие 
очков/бороды и усов; съемка с различными сценами и 
степенью освещенности [14].  

Благодаря наличию хорошо структурированной и 
размеченной базы данных VoxCeleb1, состоящей из 
цифровых изображений лиц и речевых сигналов, откры-
вается возможность разработки мультимодальной си-
стемы идентификации на основе двух биометрических 
параметров – лица и голоса. Поскольку набор является 
достаточно крупным и требовательным к вычислитель-
ным ресурсам, количество классов было уменьшено с 
1251 до 50. 

Предобработка данных и описание архитектур сетей 

В табл. 1 указан объем исследуемой части аудиови-
зуальной базы VoxCeleb1. Речевые сигналы представле-
ны в формате wav c частотой дискретизации 16 кГц и 
уровнем квантования по амплитуде 16 бит. Для того что-
бы преобразованные данные можно было компоновать в 
массивы одной размерности, все речевые сигналы долж-
ны быть одной длительности. Из каждого речевого сигна-
ла выделялся фрагмент длительностью в 3 секунды со-
гласно методике, изложенной в [14]. Фрагменты выби-
рались по принципу случайного выделения из ориги-
нального сигнала.  

Таблица 1. Статистика анализируемой части  
набора данных VoxCeleb1 

 Обучение Проверка Тест Общее 
Изображения 43243 2382 2447 48072 

Речевые 
сигналы 

5730 271 322 6323 

Оригинальные звуковые данные представляют собой 
изменение амплитуды колебаний во времени, что явля-
ется не самой информативной формой представления 
речевого сигнала, поэтому в работе использовались 
мел-частотные кепстральные коэффициенты (МЧКК). 
При решении задачи автоматического распознавания 
речи, как правило, применяется 40-80 фильтров. В ра-
боте сформирован банк из 80 треугольных мел-фильт-
ров (рис. 2). В итоге каждый речевой сигнал представ-
лялся матрицей размером 80x301 [20, 21]. 

Для повышения обобщающей способности обучае-
мых моделей нейронных сетей применялся метод син-
тетического увеличения данных. Речевые сигналы под-
вергались искажениям и преобразованиям: добавление 
аддитивного белого гауссовского шума; смещение и 
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растяжение сигнала по времени; изменение высоты 
тембра; использование эффекта реверберации, позво-
ляющего искусственным образом изменять свойства 
аудиосигнала, меняя представления о масштабе и глу-
бине акустической сцены; применение медианной филь-
трации для разделения гармонических и перкуссионных 
компонент сигнала (HPSS, Harmonic Percussive Source 
Separation). 

 
Рис. 2. Банк из 80 треугольных мел-фильтров 

Дополнительно, для повышения вариативности дан-
ных, использовался открытый набор звуковых сигналов 
Urban Sound Dataset (UrbanSound8K). Набор включает 
8732 записи, каждая длиной менее 4-х секунд, пред-
ставляющие собой характерные для города звуки: рабо-
та кондиционера, автомобильный гудок, игра детей, лая-
нье собаки, работа двигателя на холостом ходу, вы-
стрел пистолета, работа отбойного молотка, сирена, 

звуки уличной музыки. Речевые сигналы случайным об-
разом смешивались с сигналами из набора 
UrbanSound8K [22-25].  

В настоящее время публикуется большое количество 
интересных исследований на основе анализа наборов 
данных VoxCeleb1 и VoxCeleb2. Высокие результаты при 
проведении экспериментов получаются с использовани-
ем крупных архитектур: ResNet18, ResNet34, ResNet50 
[14, 26]. Для решаемой задачи они не подойдут, по-
скольку исследуется лишь небольшая выборка набора 
данных VoxCeleb1, которая составляет менее 5 % от 
общего объема. Если применять очень глубокие архи-
тектуры к такому малому набору данных, очевидно, что 
сеть будет переобучаться и обладать слабой обобща-
ющей способностью. Поэтому для данного исследова-
ния спроектированы более компактные сверточные 
нейронные сети. 

На рис. 3 представлена CNN-VGGS – архитектура 
сети, используемая для создания унимодальной систе-
мы распознавания личности на основе анализа речевого 
сигнала. Сверточная нейронная сеть является очень 
компактной, поскольку содержит менее 0,3 млн. весовых 
коэффициентов. Для сравнения: сеть ResNet18 содер-
жит более 11 млн. весов, а сеть ResNet50 – более 
25 млн. весов. 

Для решения задачи мультимодальной идентифика-
ции личности по двум биометрическим параметрам 
спроектирована архитектура CNN-VGGMulti (рис. 4).  

 
Рис. 3. Архитектура сверточной нейронной сети CNN-VGGS 

 
Рис. 4. Архитектура сверточной нейронной сети CNN-VGGMulti 
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Данная сеть имеет два входа: один для приема циф-
ровых изображений лиц размером 224x224x3, другой – 
для МЧКК-представления речевых сигналов. Каждый из 
потоков сети CNN-VGGMulti имеет слой глобального 
усреднения (GA-Pool, Global Average Pooling). На выхо-
де этих слоев формируются векторы одинаковой раз-
мерности по 256 значений, которые далее объединяют-
ся с использованием слоя конкатенации Concat в один 
общий вектор размерностью 512. Это делается для того, 
чтобы признаки, формируемые разными модальностя-
ми, имели одинаковое, равновесное влияние на итого-
вый результат классификации. Сеть CNN-VGGMulti так-
же является относительно компактной и содержит 
0,95 млн. весовых коэффициентов. 

Результаты исследования унимодального 
алгоритма на основе голосовой биометрии 

Опишем процесс обучения нейронной сети CNN-
VGGS, а также проведем анализ результатов тестиро-
вания. В качестве метода оптимизации весовых пара-
метров применялся Adam (Adaptive Moment Estimation) 
[27]. В процессе обучения устанавливались следующие 
гиперпараметры: скорость сходимости алгоритма опти-
мизации 0,001, размер батча 32, количество эпох 100. 
На рис. 5 представлен процесс обучения сети с исполь-
зованием метрики оценки качества accuracy. Из резуль-
татов видно, что на тренировочном наборе данных доля 
правильных ответов составляет 99,84 %, однако на про-
верочном множестве оценка имеет значение в 60,89 %, 
а на тестовом множестве 51,55 %. Такой результат сви-
детельствует о переобучении модели и ее низкой обоб-
щающей способности. Также видно, что кривая обуче-
ния выходит на плато и увеличение количества эпох не 
дает существенного улучшения в работе.  

 
Рис. 5. Кривые изменения доли правильных ответов  

в процессе обучения сети CNN-VGGS 

Одним из распространенных методов борьбы с пе-
реобучением является использование одной из разно-
видностей регуляризации – прореживание слоев. Про-
веден ряд экспериментов с применением данного под-
хода, однако получить каких-либо улучшений в точности 
работы сети не удалось. 

Еще одним общепринятым методом повышения 
обобщающей способности модели является увеличение 
обучающего набора данных. Новые образцы можно ис-

кать в открытых источниках и сети Интернет или синте-
тически сгенерировать с использованием различных 
типов преобразований речевого сигнала. В данном ис-
следовании звуковые сигналы подвергались искажени-
ям и изменениям, описанным ранее. На рис. 6 пред-
ставлен процесс обучения сети на сгенерированных 
данных. Применение метода искусственного аугменти-
рования позволило немного улучшить оценку на прове-
рочном и тестовом множествах – 64,95 % и 57,76 % со-
ответственно. Однако модель по-прежнему обладает 
слабой обобщающей способностью и не способна с вы-
сокой точностью определить диктора на новых образ-
цах. 

 
Рис. 6. Кривые изменения доли правильных ответов  

в процессе обучения сети CNN-VGGS  
на аугментированных данных 

Поскольку метод синтетического увеличения аудио-
данных не дал качественного улучшения точности при 
распознавании личности было решено добавить еще 
один биометрических параметр, который бы явным об-
разом характеризовал человека. В результате был реа-
лизован метод идентификации на основе комбиниро-
ванного анализа речевых сигналов и цифровых изобра-
жений лиц. 

Результаты исследования мультимодального 
алгоритма на основе лицевой  
и голосовой биометрии 

Поскольку унимодальный метод распознавания дик-
тора не продемонстрировал высоких результатов на 
проверочном и тестовом множествах был разработан 
мультимодальный алгоритм. Для этого реализована 
архитектура CNN-VGGMulti, состоящая из двух веток, 
имеющих один общий выход. Ветка для анализа рече-
вых данных представляет собой сверточную нейронную 
сеть CNN-VGGS. Ветка для анализа изображений лиц 
также представляет собой небольшую сверточную 
нейронную сеть. Каждая из веток формирует 256-мер-
ный вектор на основе соответствующего ей входа с ис-
пользованием МЧКК-представления речевого сигнала 
или цифрового изображения лица. Далее эти вектора 
объединяются в общий вектор размерностью 512. На 
входе сети CNN-VGGMulti имеются тензоры размером 
80x301x1 и 224x22x3. В качестве метода оптимизации 
весовых параметров, также, как и для унимодального 
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алгоритма, применялся метод оптимизации весовых 
параметров Adam. В процессе обучения устанавлива-
лись следующие гиперпараметры: скорость сходимости 
алгоритма оптимизации 0,001, размер батча 8, количе-
ство эпох 100. На рис. 7 представлен процесс обучения 
мудьтимодального алгоритма на основе сверточной 
нейронной сети CNN-VGGMulti. 

 
Рис. 7. Кривые изменения доли правильных ответов  

в процессе обучения сети CNN-VGGMulti 

Мультимодальная модель продемонстрировала вы-
сокие результаты работы. Оценка на обучающей выбор-
ке составила 99,88%, на проверочном и тестовом набо-
рах данных – 98,11% и 97,19% соответственно. Исполь-
зование комбинированного подхода на основе анализа 
речевой и лицевой биометрии позволило значительно 
повысить обобщающую способность классификатора. 
Обученная модель делает предсказание, основываясь 
одновременно на двух независимых особенностях чело-
века. Результаты исследования могут быть использова-
ны для проектирования коммерческих систем распозна-
вания личности. 

Заключение 

В работе рассмотрен вопрос классификации лично-
сти с использованием методов унимодальной и бимо-
дальной биометрии. В качестве источника аудиовизу-
альной информации выбран современный набор данных 
VoxCeleb1. Для проведения исследования из данной 
базы выделены 50 уникальных классов. Вся база 
VoxCeleb1 в исследовании не применялась, что позво-
лило более динамично проводить опытные работы на 
всех этапах эксперимента. Анализ речевых сигналов 
основывался на выделении мел-частотных кепстраль-
ных коэффициентов. 

В ходе работы спроектированы две архитектуры 
сверточных нейронных сетей. Для унимодальной иден-
тификации личности на основе только речевых сигналов 
применялась сверточная нейронная сеть CNN-VGGS. 
Исследование показало, что обученная модель имеет 
слабую обобщающую способность, показав на тестовом 
множестве точность 51,55 %. Для борьбы с переобуче-
нием применялся метод прореживания слоев и искус-
ственная аугментация данных, однако существенным 
образом это не повлияло на качество работы. Модель, 
обученная на новых синтезированных данных, показала 
на тестовом множестве точность 57,76 %.  

Для повышения точности идентификации реализо-
ван мультимодальный алгоритм распознавания на ос-
нове анализа речевых сигналов и цифровых изображе-
ний лиц. Разработана архитектура двунаправленной 
сверточной нейронной сети CNN-VGGMulti. Мультимо-
дальное решение продемонстрировало высокий уро-
вень точности на проверочном и тестовом наборах дан-
ных – 98,11 % и 97,19 % соответственно. Результаты 
работы бимодального алгоритма свидетельствуют о 
возможности практической применимости данного под-
хода в реальных коммерческих системах распознавания 
личности. 

На следующем этапе исследования планируется 
проведение эксперимента с использованием всего 
набора данных VoxCeleb1. Для решения задачи распо-
знавания личности будет применен метод комбинирова-
ния биометрических параметров, описанный в данной 
статье, но с использованием уже более глубоких топо-
логий сетей ResNet18 и ResNet34. Дополнительно будут 
представлены новые методы объединения биометриче-
ских параметров. 

Исследование выполнено при финансовой поддерж-
ке РФФИ в рамках научного проекта № 19-37-90158.  
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НОВЫЕ КНИГИ 
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