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ОСОБЛИВОСТІ МЕТОДУ SIAMESE NETWORKS 

ЩОДО ЙОГО ЗАСТОСУВАННЯ ДО ЗАДАЧІ 

КЛАСИФІКАЦІЇ ОБ’ЄКТІВ НА ЗОБРАЖЕННЯХ 
 

Корякіна Софія, 
студентка групи ІНФм-23-2 

Харківський національний університет радіоелектроніки 

 

Творошенко Ірина Сергіївна, 
к.т.н., доцент, доцент кафедри інформатики 

Харківський національний університет радіоелектроніки 

 

Метод Siamese Networks є ефективним підходом для розв’язання задачі 

навчання моделей у випадках, коли є мала кількість зразків для кожного класу, 

що типово для задач навчання із малою кількістю еталонних прикладів. Основна 

ідея алгоритму полягає у тому, щоб навчити модель порівнювати дві вхідні 

одиниці даних (зображення, текст тощо) і визначати належать вони до однієї 

категорії чи до різних [1-8]. Siamese Networks використовуються для обчислення 

подібності між двома об’єктами, замість класичної класифікації об’єктів в одну 

з декількох категорій. 

На відміну від звичайних нейронних мереж, які навчаються класифікувати 

об’єкти в заздалегідь визначені категорії, Siamese Networks мають архітектуру з 

двома паралельними підмережами, що працюють з двома різними вхідними 

даними одночасно. Обидві підмережі мають однакову архітектуру та спільні 

ваги, що дозволяє їм генерувати однакові векторні подання для об’єктів з однієї 

категорії [9-12]. Завдяки цьому мережа навчається порівнювати дві вхідні 

одиниці даних і оцінювати їх схожість, що дозволяє їй виконувати задачі 

порівняння навіть при наявності малої кількості тренувальних прикладів. 

Основною функцією Siamese Networks є здатність вивчати функцію 

подібності між двома об’єктами. Це означає, що замість того, щоб прямо 

класифікувати об’єкти, мережа обчислює відстань між двома векторами ознак, 

отриманих з двох вхідних даних, і використовує цю відстань для визначення 

подібності між ними. Якщо відстань між векторами ознак двох зображень 

невелика, об’єкти вважаються подібними (належать до однієї категорії), і 

навпаки [13-16].  

Блок-схема методу Siamese Networks продемонстрована на рисунку 1. 
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Рисунок 1 – Блок-схема методу Siamese Networks 
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Наведемо детальний покроковий опис методу Siamese Networks для навчання 

з малою кількістю зразків. 

Крок 1. Ініціалізація. Мережа складається з двох ідентичних підмереж, які 

мають спільні ваги. Кожна з підмереж обробляє одне з двох зображень, поданих 

на вхід, і витягує з них ознаки. Це означає, що підмережі мають однакову 

архітектуру та спільні параметри. Нехай f(x) – це функція, що представляє 

виведення ознак для зображення x. 

Крок 2. Підготовка пари зображень. Для навчання моделі формується набір 

пар зображень. Кожна пара складається або з двох зображень однієї категорії 

(позитивна пара), або зображень різних категорій (негативна пара). Позначимо 

перше зображення як x1, а друге як x2. Відповідно, пара (x1, x2) може бути або 

позитивною, або негативною. 

Крок 3. Витягнення ознак. Кожне зображення подається до підмережі. 

Підмережі виконують екстракцію ознак для кожного зображення. Виведення 

ознак для зображення x1 позначається, як f(x1), а для зображення x2, як f(x2) 

 

𝑓(𝑥1) = 𝐶𝑁𝑁(𝑥1),     (1) 

 

𝑓(𝑥2) = 𝐶𝑁𝑁(𝑥2).     (2) 

 

Крок 4. Обчислення евклідової відстані. Для порівняння зображень 

використовується відстань між векторами ознак f(x1) та f(x2). Найчастіше 

застосовується евклідова відстань для обчислення різниці між двома векторами. 

Евклідова відстань визначається як 

 

𝑑(𝑓(𝑥1), 𝑓(𝑥2)) = √∑ (𝑓𝑖(𝑥1) − 𝑓𝑖(𝑥2))
2𝑛

𝑖=1 ,   (3) 

 

де 𝑓𝑖(𝑥1) і 𝑓𝑖(𝑥2) – це компоненти векторів ознак для зображень x1 і x2; 

 n – розмірність векторів ознак. 

Крок 5. Функція втрат. Мета полягає у тому, щоб навчити мережу правильно 

визначати чи належать два зображення до однієї категорії на основі відстані між 

ними. Для цього використовується спеціальна функція втрат – контрастивна 

функція втрат. Вона спрямована на те, щоб мінімізувати відстань між векторами 

ознак позитивних пар і максимізувати відстань для негативних пар. 

Контрастивна функція втрат виглядає наступним чином 

 

𝐿(𝑌, 𝑑) = 𝑌 ∙
1

2
𝑑2 + (1 − 𝑌) ∙

1

2
𝑚𝑎𝑥(0,𝑚 − 𝑑)2,   (4) 

 

де Y – це мітка, що позначає чи є пара позитивною (Y=1) або негативною (Y=0); 

 d – евклідова відстань між векторами ознак; 

 m – це маржа (порогове значення), що визначає мінімальну відстань для 

негативних пар. 
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Контрастивна функція втрат намагається зменшити відстань для позитивних 

пар і гарантувати, що відстань для негативних пар не менша за значення маржі 

m. 

Крок 6. Оновлення параметрів мережі. Після обчислення втрат модель 

оновлює свої параметри (ваги підмереж) за допомогою алгоритму градієнтного 

спуску або одного з його варіантів, таких як Adam чи RMSprop. Обчислюються 

похідні функції втрат за кожним із параметрів моделі і ваги оновлюються 

відповідно 

 

𝑤𝑛𝑒𝑤 = 𝑤𝑜𝑙𝑑 − 𝛼 ∙
𝜕𝐿

𝜕𝑤
,     (5) 

 

де w – ваги моделі; 

 α – це швидкість навчання; 

 L – функція втрат. 

Крок 7. Оцінка подібності та класифікація. На етапі класифікації мережа 

отримує нову пару зображень і використовує навчені параметри для обчислення 

відстані між ними. Якщо відстань d менша за деякий поріг, зображення 

вважаються такими, що належать до однієї категорії. У іншому випадку вони 

належать до різних категорій. 

Крок 8. Навчання на малій кількості еталонних прикладів. Коли у 

розпорядженні є дуже мала кількість прикладів для навчання (наприклад, лише 

один або кілька прикладів для нової категорії), модель використовує вже навчену 

на попередніх парах функцію для порівняння з новими прикладами. Модель 

оцінює подібність нових зображень до вже наявних категорій шляхом 

обчислення відстані між векторами ознак. 

Таким чином, метод Siamese Networks є одним із ключових способів для 

розв’язання задач, де мало тренувальних даних, і особливо добре підходить для 

класифікації нових категорій об’єктів. 
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