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СОВРЕМЕННЫЕ ПОДХОДЫ РАСПОЗНАВАНИЯ ЛИЦ В УСЛОВИЯХ НИЗКОЙ 

ОСВЕЩЁННОСТИ: ОБЗОР И КОНЦЕПЦИЯ ГИБРИДНОЙ  

END-TO-END АРХИТЕКТУРЫ 

Рассматривается проблема надёжного распознавания лиц в таких критически важных об-

ластях, как видеонаблюдение и биометрическая аутентификация в условиях недостаточной ос-

вещённости. Существующие подходы, как правило, разделяют задачи повышения качества изо-

бражения и собственно идентификации, что приводит к накоплению ошибок и потере информа-

тивных признаков. Целью работы является преодоление этого ограничения путём разработки и 

теоретического обоснования гибридной end-to-end архитектуры, в которой задачи улучшения 

изображения и распознавания лица решаются совместно. В исследовании проводится системати-
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ческий обзор современных методов, включая классические алгоритмы (выравнивание гистограмм, 

подавление шумов) и передовые глубокие нейронные сети (такие как EnlightenGAN, Zero-DCE, 

ArcFace, RetinaFace). В качестве основного предложения представлена интеграция генеративных и 

идентификационных модулей в единый вычислительный граф. Ключевым результатом исследования 

является демонстрация того, что совместная оптимизация всех этапов обработки в рамках единой 

модели, в отличие от разрозненных решений, принципиально меняет подход к проблеме. Теоретиче-

ский анализ и сравнительная оценка концепций показывают, что предложенная архитектура обес-

печивает более эффективный поток градиентов в процессе обучения, что ведёт к формированию 

более качественных и устойчивых к шуму признаков для идентификации. Показано, что такой под-

ход позволяет избежать накопления ошибки между этапами и минимизировать потери информа-

ции. Новизна работы заключается в целостном, end-to-end взгляде на проблему распознавания в усло-

виях низкой освещённости. Практическая ценность подтверждается применимостью архитектуры 

в реальных системах, где её внедрение потенциально позволит повысить надёжность и скорость 

работы за счёт объединения разнородных задач в единый оптимизируемый контур.  

Распознавание лиц; низкая освещённость; видеонаблюдение; биометрическая аутентифика-

ция; улучшение изображений; гибридная архитектура; end-to-end архитектура; генеративные 

модели; идентификационные модули; оценка качества распознования; Zero-DCE; ArcFace; 

RetinaFace; совместная оптимизация; устойчивость к шуму. 

D.A. Morozov, V.V. Gilka, A.S. Kuznetsova 

MODERN APPROACHES TO FACE RECOGNITION IN LOW-LIGHT 

CONDITIONS: A REVIEW AND THE CONCEPT OF A HYBRID  

END-TO-END ARCHITECTURE 

The article addresses the problem of reliable face recognition in critical areas such as video sur-

veillance and biometric authentication under low-light conditions. Existing approaches typically separate 

the tasks of image enhancement and face identification, which leads to error accumulation and loss of 

informative features. The aim of this work is to overcome this limitation by developing and theoretically 

substantiating a hybrid end-to-end architecture in which image enhancement and face recognition are 

solved jointly. The study provides a systematic review of modern methods, including classical algorithms 

(such as histogram equalization and noise suppression) and advanced deep neural networks (including 

EnlightenGAN, Zero-DCE, ArcFace, and RetinaFace). The main contribution is the integration of genera-

tive and identification modules into a single computational graph. The key result of the study is the 

demonstration that joint optimization of all processing stages within a unified model, unlike fragmented 

solutions, fundamentally changes the approach to the problem. Theoretical analysis and comparative 

evaluation of existing concepts show that the proposed architecture ensures a more efficient gradient flow 

during training, leading to the formation of higher-quality and noise-robust identity features. It is shown 

that this approach prevents error accumulation between stages and minimizes information loss. The novel-

ty of the work lies in the holistic, end-to-end view of the face recognition problem under low-light condi-

tions. The practical significance is confirmed by the applicability of the architecture in real systems, 

where its implementation can potentially improve reliability and processing speed by combining heteroge-

neous tasks into a single optimizable framework.  

Face recognition; low-light conditions; video surveillance; biometric authentication; image en-

hancement; hybrid architecture; end-to-end architecture; generative models; identification modules; 

recognition accuracy assessment; Zero-DCE; ArcFace; RetinaFace; joint optimization; noise robustness. 

Введение. Распознавание лиц остаётся одной из ключевых задач компьютерного зре-
ния, находящей широкое применение в системах видеонаблюдения, биометрической ау-
тентификации, контроле доступа и других сферах, где требуется надёжная идентификация 
личности по изображению. При этом на практике такие системы часто могут использовать-
ся в условиях недостаточной освещённости – ночью, в помещениях с ограниченным све-
том, при съёмке с мобильных или уличных камер в плохую погоду [1]. Именно такие усло-
вия значительно снижают эффективность распознавания: ухудшается контраст, усиливает-
ся шум, искажаются ключевые черты лица. Даже самые современные нейросетевые алго-
ритмы, показывающие высокую точность на качественных изображениях, могут сталки-
ваться серьёзными ошибками при слабом освещении. Проблема распознавания лиц на тём-
ных изображениях активно исследуется последние годы, и за это время было предложено 
множество подходов к её решению – от классических методов обработки изображений до 
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глубинных нейросетевых архитектур. Тем не менее, несмотря на значительные успехи, 
универсального решения до сих пор не существует. Часть моделей ориентированы на пред-
варительное улучшение изображения (осветление, подавление шумов), другие сосредото-
чены на устойчивом распознавании, игнорируя искажения освещённости. Многие системы 
используют каскадные схемы, в которых модули работают поэтапно и независимо друг от 
друга, что снижает общую точность и устойчивость к ошибкам [2]. 

В рамках данной статьи будет представлен обзор существующих подходов распознава-
ния лиц в условиях низкой освещённости, систематизированы ключевые подходы и их огра-
ничения, а также на основе проведённого анализа обоснована необходимость новой гибрид-
ной архитектуры, в которой модули нормализации, детекции и идентификации интегрирова-
ны в единый end-to-end вычислительный граф. Предлагаемая концепция базируется на со-
временных достижениях в области генеративных моделей и сквозного обучения, а также 
учитывает критические аспекты устойчивости к шуму и сохранения идентичности лица. 

Проблематика распознавания лиц в условиях низкого освещения. Освещённость яв-
ляется одним из ключевых факторов, определяющих качество изображений в задачах 
компьютерного зрения. В условиях слабого или неравномерного освещения снижается 
контрастность изображения, теряются текстурные детали, усиливаются шумы, а ключе-
вые черты лица такие как глаза, рот, контур носа – становятся плохо различимыми или 
вовсе нераспознаваемыми. Для человека эти изменения могут быть компенсированы зри-
тельным опытом и контекстом, однако для автоматических алгоритмов подобные иска-
жения представляют серьёзную проблему. Типичные ошибки систем распознавания в 
таких условиях включают как полное отсутствие детекции лица, так и неправильную 
идентификацию – особенно в тех случаях, когда лицо частично затемнено или засвечено, 
а фон содержит источники избыточного света [1]. Традиционные алгоритмы, продвину-
тые нейросетевые модели, обучаются преимущественно на изображениях с хорошим ос-
вещением, и потому теряют устойчивость при смене условий съёмки. Это особенно кри-
тично для задач, где система не может контролировать условия съёмки: камеры видео-
наблюдения в тёмное время суток, съёмка в помещении без вспомогательного света, 
биометрические терминалы в нестабильной среде. Также, слабая освещённость часто 
сопровождается увеличением сенсорных шумов – как яркостных, так и цветовых. Эти 
шумы усиливаются при последующей программной коррекции яркости, что ещё сильнее 
искажает изображение. Как следствие, возникает дилемма: с одной стороны, нужно по-
высить яркость, чтобы лицо стало различимым; с другой – это приводит к усилению ис-
кажений, затрудняющих распознавание. Дополнительную сложность представляет то, 
что уровень освещённости может сильно варьироваться по сцене: одна часть лица может 
быть в тени, другая – пересвечена [3]. Такие неоднородности мешают единообразной 
обработке изображения и требуют адаптивных решений. Также стоит отметить, что при 
слабом освещении часто снижается надёжность локализации ключевых точек лица, что 
критично для последующих этапов идентификации, особенно если используется норма-
лизация по положению или анализ регионов интереса (глаз, рта и т.д.).  

Суммируя изложенное, можно утверждать, что успешное распознавание лиц в ус-
ловиях плохой освещённости требует комплексной методологии, включающей коррект-
ное усиление изображения, подавление шумов, сохранение биометрических признаков и 
устойчивую работу алгоритмов локализации. Только при выполнении этих условий воз-
можно достижение стабильной точности и надёжности в системах, функционирующих в 
реальных эксплуатационных условиях. 

Метрики оценки качества изображений при низкой освещённости. Для объективно-
го анализа эффективности методов улучшения изображений в условиях низкой освещён-
ности необходима система количественных метрик, отражающих как физические харак-
теристики освещения, так и визуальное восприятие результата. Без таких метрик невоз-
можно корректно сравнивать различные алгоритмы, поскольку субъективная оценка не 
всегда коррелирует с реальным качеством реконструкции деталей и распределением яр-
кости. В современных исследованиях [4–11] используется комплекс показателей, позво-
ляющих оценивать степень затемнённости, равномерность освещения, контрастность, 
сохранение структуры и естественность изображения. 
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Рис.  1. Распознавания лиц в условиях низкого освещения изображений 

Основу количественного анализа составляют цветовые пространства, разделяющие 
яркостную и цветовую компоненты. Наиболее часто применяется пространство YCbCr, 
где компонент Y отражает яркость (luminance), а компоненты Cb и Cr отвечают за цвето-
вые отклонения. 

Преобразование RGB в YCbCr задаётся уравнениями: 
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Это представление позволяет анализировать освещённость изображения независимо 
от цветовых характеристик сцены – именно компонент Y чаще используется для расчёта 
яркостных метрик. 

Для более точного соответствия человеческому восприятию яркости также приме-
няется перцептивное цветовое пространство CIELAB. В нём координата   * (светлота) 
линейно связана с субъективным ощущением яркости и вычисляется по формуле 
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где   – яркость белой точки.  
Это пространство позволяет эффективно сравнивать изображения, полученные в раз-

ных условиях съёмки, используя для сопоставлений единую яркостную компоненту [5].  
EXP (Error of Exposure) – характеризует отклонение средней яркости изображения 

от целевого уровня. Средняя яркость  E Y вычисляется как усреднённое значение ярко-

сти всех пикселей изображения, а целевая яркость   * обычно устанавливается в диапа-

зоне 0.45–0.55, что соответствует средне-серому тону. Ошибка экспозиции:  

*EXP [ ]Y Y  .                                                        (3) 

Помимо этого, для комплексной оценки учитываются доли недоэкспонированных 

lowp  и переэкспонированных highp
 
областей,

 
где

 lowp
 
представляет собой вероятность 

того, что яркость пикселя опустится ниже 0,1, а highp  вероятность превышения яркостью 

значения 0.9. 
Считается, что изображение имеет корректную освещённость, если ошибка если 

ошибка EXP не превышает 0.1, при этом менее 20% пикселей являются недоэкспониро-
ванными и менее 10% переэкспонированными [4, 5, 10]. 

Энтропия яркости  ( ) представляет собой один из ключевых показателей, применяе-
мых для количественной оценки информационной насыщенности изображения. Данная мет-
рика отражает степень разнообразия распределения яркостных уровней и, следовательно, 
характеризует количество визуально различимых деталей сцены. Чем выше значение энтро-
пии, тем богаче структура изображения и тем больше информации содержится в яркостных 
переходах. С математической точки зрения энтропия определяется выражением: 
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где    обозначает вероятность появления пикселя с яркостью  .  
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При равномерном распределении яркостей значение энтропии достигает максиму-
ма, что соответствует хорошо освещённым и детализированным изображениям. Напро-
тив, низкие значения  ( ) указывают на преобладание однотипных тонов, когда изобра-
жение содержит мало различий между пикселями, а значит – теряет часть информации о 
структуре сцены. В контексте анализа изображений при низкой освещённости энтропия 
служит индикатором восстановления визуальной информации после применения алго-
ритмов улучшения. Увеличение значения H(Y) после обработки свидетельствует о по-
вышении информативности изображения и более равномерном распределении яркости. 
Однако чрезмерный рост энтропии может указывать на переусиление контраста или уси-
ление шумов, что приводит к искусственному увеличению разнообразия тонов. Практи-
чески установлено, что для оптимально экспонированных изображений энтропия яркости 
находится в диапазоне 6–7 бит, тогда как для тёмных кадров она обычно не превышает  
4 бит. Таким образом, показатель H(Y) позволяет не только оценить степень потери ин-
формации в исходных данных, но и объективно сравнивать эффективность различных 
методов коррекции освещённости. Использование энтропии в совокупности с другими 
метриками – такими как динамический диапазон, контраст и показатель LOE – обеспечи-
вает комплексный анализ визуального качества изображения и способствует более точ-
ной интерпретации результатов восстановления сцены [5, 7, 8]. 

Также оценивается динамический диапазон: 

99 1( ) ( )P Y P Y                                                       (5) 

вычисляемый как разница между 99-м и 1-м процентилем яркости, служит количественной 
мерой способности камеры одновременно передавать детали в самых тёмных и самых 
светлых участках сцены. Эта характеристика критически важна для создания реалистично-
го изображения, поскольку она определяет, насколько полно может быть отображён суще-
ствующий в реальности контраст между тенями и светами. Широкий динамический диапа-
зон позволяет избежать потери информации в сложных световых условиях, например, при 
контровом освещении, когда без него теневые области превращаются в сплошное чёрное 
пятно, а светлые – в белое. На практике это напрямую влияет на гибкость при постобработ-
ке, давая возможность восстановления скрытых деталей в тенях и светах из исходного ма-
териала, особенно при съёмке в RAW. Таким образом, данный показатель является не 
только технической характеристикой для сравнения камер, но и фундаментальным пара-
метром, определяющим глубину и натуральность конечного изображения. 

Метрика LOE (Lightness Order Error) используется для количественной оценки сте-
пени сохранения относительных яркостных соотношений между пикселями исходного и 
обработанного изображений. Её основная идея заключается в том, что корректное улуч-
шение изображения должно восстанавливать освещённость сцены, не нарушая естест-
венный порядок «светлее–темнее» между различными участками кадра. Иными словами, 
если в оригинальном изображении один объект был темнее другого, то после обработки 
это соотношение должно сохраняться [4]. 

1
LOE ( )

x

RD x
m

  ,                                                  (6) 

где m – общее количество пикселей, RD( )x  – число элементов, для которых нарушилось 

относительное упорядочение яркости.  
Высокие значения метрики указывают на сильное искажение светотеневого балан-

са, в то время как низкие значения свидетельствуют о сохранении естественного воспри-
ятия освещения. 

Интерпретация результатов расчёта     имеет важное практическое значение. 
Значения метрики ниже 1000 считаются признаком корректной реконструкции ярко-

стного распределения, при котором алгоритм улучшает видимость деталей без искусствен-
ного изменения контраста и структуры освещённости. Напротив, превышение порога в 
5000 обычно сопровождается появлением неестественных эффектов – таких как локальные 
пересветы, избыточная яркость или изменение относительных отношений между светлыми 
и тёмными областями. Подобные искажения делают изображение визуально менее реали-
стичным и снижают его пригодность для последующего анализа или распознавания. 
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В современных исследованиях метрика     используется как один из ключевых 
инструментов объективного сравнения алгоритмов коррекции освещённости. В частно-
сти, такие модели, как EnlightenGAN, Retinex-Net и Zero-DCE++, демонстрируют значе-
ния LOE в диапазоне 400-800, что указывает на способность этих архитектур эффективно 
улучшать изображения при сохранении естественного светового баланса [6, 7, 11]. Таким 
образом, LOE выступает не только как числовой показатель, но и как критерий визуаль-
ной достоверности результата, отражающий, насколько гармонично алгоритм вмешива-
ется в структуру освещённости сцены [4]. 

Метрики AMBE (Absolute Mean Brightness Error) и EME (Enhancement Measure 
Estimation) применяются для комплексной оценки качества изображений после улучше-
ния освещённости и контраста. Эти показатели позволяют количественно описать, на-
сколько обработанное изображение сохраняет естественный уровень яркости сцены и 
насколько эффективно усиливается локальная детализация. AMBE оценивает отклонение 
средней яркости между исходным и улучшенным изображениями. Она определяется как: 

AMBE [ ] [ ]E X E Y  ,                                               (7) 

где   – исходное изображение,   – улучшенное [8–10].  
Малые значения AMBE свидетельствуют о корректной работе алгоритма: обработка 

усиливает детали и контраст без сдвига общей освещённости сцены. При этом значения 
     <10 указывают на хорошее соответствие между изображениями, а      <5 – на 
практически идеальную яркостную согласованность. Если же AMBE значительно возрас-
тает, это говорит о смещении яркости, когда изображение становится слишком светлым 
или, наоборот, чрезмерно затемнённым, что нарушает естественное восприятие сцены и 
может ухудшать качество распознавания. 

В отличие от AMBE, метрика EME (Enhancement Measure Estimation) предназначена 
для анализа локального контраста. Она позволяет определить, насколько хорошо алго-
ритм усиливает различия между соседними участками изображения [8, 9], которая рас-
считывается по формуле: 

( )

( )

max

10

1 min

1
EME 20log

i

i

K

i

I

K I

 
  

 
 

 ,                                              (8) 

где K  – число блоков, а maxI  и minI  – максимальные и минимальные значения яркости 

внутри каждого блока. 

Интерпретация результатов основывается на том, что низкие значения EME 15
характерны для изображений с недостаточным контрастом и слабой детализацией. Зна-
чения в диапазоне 25-35 соответствуют визуально комфортным изображениям, где ба-
ланс между чёткостью и естественностью достигается оптимально. Уровень около 40 
обычно фиксируется у передовых моделей, демонстрирующих результаты, близкие к 
современному состоянию технологий (SOTA). Совместное использование AMBE и EME 
позволяет объективно оценить, насколько алгоритм улучшения освещённости одновре-
менно сохраняет глобальную яркость сцены и усиливает локальные детали без появления 
артефактов. Эти метрики широко применяются в научных исследованиях для сравнения 
эффективности методов, основанных на принципах Retinex, адаптивного контрастного 
выравнивания и генеративных моделей [8–10]. 

Показатель дисперсии карты освещённости illum  применяется для оценки степени 

равномерности распределения света по изображению и позволяет количественно охарак-
теризовать наличие теней, бликов и перепадов яркости. Этот параметр базируется на мо-

дели Retinex-разложения, согласно которой изображение ( )I x  представляется как произ-

ведение отражательной способности поверхности  R x  и освещённости  L x [5, 7, 10] – 

( ) ( ) ( )I x R x L x  . 

Компонент ( )L x отражает распределение освещения в сцене, а её статистическая 

вариативность описывается через дисперсию illum.  
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Физический смысл данной метрики заключается в том, что освещённость в реальных 

сценах должна изменяться плавно и согласованно. Если же дисперсия карты освещённости 

высока, это свидетельствует о наличии резких переходов яркости – например, участков 

пересвета или глубоких теней, возникающих вследствие неравномерного освещения. 

Низкие значения illum 0.15  характерны для кадров с равномерным освещением, 

где контраст между областями минимален, а распределение энергии света близко к одно-

родному. При умеренных перепадах яркости показатель находится в диапазоне

illum0.15 0.3  , что указывает на естественные вариации освещения, допустимые при 

съёмке в реальных условиях.  

Значения illum 0.5  интерпретируются как признак выраженной неравномерности ос-

вещения, сопровождающейся сильными тенями, бликами и локальными потерями деталей. 

Использование дисперсии карты освещённости особенно важно при анализе и срав-

нении алгоритмов улучшения изображений, поскольку позволяет объективно оценить, 

насколько корректно модель восстанавливает равномерность освещения без искусствен-

ного усиления контрастов. 

В задачах обработки изображений при низкой освещённости данная метрика слу-

жит надёжным индикатором того, достигается ли баланс между усилением видимости 

деталей и сохранением естественного распределения света в сцене. 

Современные подходы, основанные на принципах Retinex и генеративных моделях, 

стремятся минимизировать illum , обеспечивая тем самым визуальную согласованность и 

физически обоснованную реконструкцию освещения [5, 7, 10]. 

Для обеспечения объективного анализа необходимо использовать согласованную 

систему количественных метрик, охватывающих как физические характеристики осве-

щения, так и субъективное восприятие визуального результата. Каждая из таких метрик 

отражает определённый аспект качества изображения: от точности передачи яркости и 

равномерности освещённости до степени сохранения структуры и контраста. В научных 

исследованиях принято выделять несколько ключевых показателей, образующих основу 

объективной оценки визуального качества Сопоставление эталонных значений этих мет-

рик, позволяет установить ориентиры для оценки эффективности алгоритмов обработки 

изображений. В табл. 1 представлены усреднённые диапазоны показателей, соответст-

вующие различным уровням качества – от неудовлетворительного до уровня современ-

ных передовых решений (SOTA). 

Таблица 1 

Пороговые значения метрик для задач улучшения изображений 

Метрика Неудовлетворительное качество Удовлетворительное качество SOTA 

EXP > 0.25 < 0.1 < 0.05 

H(Y) < 4 6-7 > 7 

LOE > 5000 < 2000 < 800 

AMBE > 30 < 10 < 5 

EME < 15 25-35 ≈ 40 

σillum > 0.5 0.15-0.3 < 0.15 

Как видно, EXP и illum  характеризуют физические свойства освещения и равно-

мерность светораспределения, тогда как ( )H Y , LOE , AMBE и EME  отражают струк-

турное и перцептивное качество изображения. В совокупности эти метрики формируют 

универсальную систему оценки, используемую в научных и прикладных исследованиях 

для сравнения методов улучшения изображений при низкой освещённости. 

Количественная оценка качества изображений, полученных в условиях недостаточ-

ной освещённости, требует учёта как объективных физических параметров сцены, так и 

особенностей их визуального восприятия. Для формирования комплексной метрики целе-

сообразно сочетать показатели, характеризующие уровень и распределение света, экспози-
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цию и стандартное отклонение освещённости, с метриками, оценивающими естественность 

цветопередачи, сохранение яркостного динамического диапазона и визуальную контраст-

ность. Подобный интегральный подход создаёт объективную основу для сравнительного 

анализа алгоритмов улучшения изображений, что является критически важным в таких 

прикладных областях, как системы видеонаблюдения, автономные транспортные средства, 

цифровая реставрация фотоматериалов и биометрическая идентификация. 

Методы оценки качества детекции и распознавания лиц. Корректная оценка ка-

чества систем обнаружения и распознавания лиц является необходимым условием их 

практической надёжности. Без строгих и воспроизводимых метрик невозможно объек-

тивно сравнивать методы и делать выводы об их пригодности для реальных применений 

– от видеонаблюдения до биометрической идентификации. При этом детекция и распо-

знавание требуют различных критериев: в первом случае важна геометрическая точность 

выделения лиц, во втором – устойчивость идентификационных признаков при изменении 

позы, освещённости и выражения. Ключевой задачей этапа детекции является локализа-

ция области изображения, содержащей лицо. Для этого используется ограничивающая 

рамка “bounding box” представленный на рис. 2, позволяющая точно определить положе-

ние и размеры объекта. Bounding box служит базовым элементом для всех последующих 

операций анализа – распознавания личности, трекинга, построения масок и сегментации. 

Корректная локализация обеспечивает стандартизированное входное пространство для 

нейронных сетей и повышает устойчивость вычислений. Даже небольшое смещение гра-

ниц рамки приводит к снижению точности идентификации, поэтому метрики локализа-

ции являются критически важными для всей системы [12]. 

 

Рис. 2. Ограничивающая рамка (Bounding box) 

Для количественной оценки совпадения предсказанной рамки B  с эталонной рам-

кой G  применяется метрика пересечения-объединения (Intersection over Union, IoU), оп-

ределяемая формулой: 

| |
IoU( , )

| |

B G
B G

B G





.                                                        (9) 

Детекция считается корректной при IoU( , )B G  ,  

где  традиционно принимается равным – 0.5 для задач детекции лиц.  

А для более жёсткой оценки локализации используют усреднение по нескольким 

порогам, как это принято в современных задачах общего детектирования объектов. 

Качество модели агрегируется с использованием кривой Precision–Recall, интеграл 

под которой определяет показатель Average Precision (AP) усреднение AP по классам или 

по поднаборам сложности даёт mAP .  

В WIDER FACE официально используется AP  при 0.5  , и стратифицируются на 

категории «Easy/Medium/Hard» по факторам масштаба поз и степени окклюзий. Таким об-

разом, бенчмарк «заземляет» метрику на реальные трудности сцены. Для задач шире лиц 

применяют также метрику COCO, среднюю AP  сетке порогов IoU  в диапазоне 0.50 : 0.95  

с шагом 0.05 , что позволяет более строго учитывать точность локализации и штрафовать 
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избыточные детекции. В обоих случаях необходимы детальные правила сопоставления 

предсказаний с разметкой, устранения дублей (Non-Maximum Suppression, NMS), и ско-

ринга по всем порогам – именно эти правила обеспечивают воспроизводимость и сопоста-

вимость результатов между статьями [13]. Далее, по количеству корректных 

(  ,TP)True Positive , ложных (  ,FP)False Positive и пропущенных (  ,FN)False Positive  сра-

батываний вычисляются показатели точности (Precision) и полноты (Recall): 

TP
Precision

TP FP



.                                                    (10) 

Эти метрики отражают компромисс между избыточными и пропущенными детек-

циями, что особенно важно для систем, работающих в условиях ограниченного времени 

отклика или при высокой плотности лиц в кадре [13]. 

Для интегральной оценки используется средняя точность (Average Precision, AP), 

вычисляемая как площадь под кривой Precision-Recall: 

1

0
AP Precision(Recall) (Recall)d  .                                   (11) 

Бенчмарк WIDER FACE [12], содержащий 32 203 изображения и 393 703 размечен-

ных лица, установил стандарт оценки AP при IoU 0.5, разделив результаты на уровни 

сложности – Easy, Medium и Hard. Такая стратификация выявила слабые стороны совре-

менных детекторов: резкое падение точности при малых размерах лиц и сильной окклю-

зии. Аналогично, набор FDDB [13], включающий 5 171 лицо на 2 845 изображениях, ис-

пользует ROC-подход, отображающий зависимость доли истинно положительных сраба-

тываний (TRP) от доли ложных (FPR). Значения (TPR) при фиксированных (FPR) (на-

пример, 1% или 0.1%) демонстрируют устойчивость алгоритма к ложным тревогам, что 

особенно важно для практических сценариев с высокой ценой ошибки. 

На этапе распознавания лиц применяются иные критерии, ориентированные на на-

дёжность различения личностей. В задачах верификации (1:1) используются показатели 

(True Acceptance Rate TAR) и (False Acceptance Rate FAR), отражающие долю коррект-

ных и ложных приёмов при заданном пороге; точка их равенства определяет (EER) 

(Equal Error Rate). В задачах идентификации (1:N) измеряется вероятность того, что пра-

вильный ответ окажется среди первых k  кандидатов (Rank- k ), а также TPIR@FPIR 

(True Positive Identification Rate при фиксированном уровне False Positive Identification 

Rate). Эти метрики стандартизированы в серии бенчмарков IJB-A/B/C [14], разработан-

ных в рамках программы IARPA Janus, и являются современным эталоном для оценки 

систем распознавания лиц.  

В табл. 2 представлены наиболее распространённые показатели, применяемые в 

международных бенчмарках WIDER FACE, FDDB и IJB-C [12–14]. 

Комплексное использование IoU, Precision, Recall, AP, EER и Rank-k обеспечивает 

многоаспектное понимание работы модели. Высокие значения AP отражают точность 

локализации и устойчивость к пропускам, тогда как низкий EER указывает на надёж-

ность идентификации. На практике важно оценивать модели не только по средним зна-

чениям, но и по устойчивости к различным факторам: размеру лица, углу наклона, степе-

ни окклюзии и условиям освещения. Исследования на WIDER FACE и IJB-C подтвер-

ждают, что такие ковариаты существенно влияют на итоговую точность, а специализиро-

ванные подмножества данных («low-light», «occluded») позволяют объективно оценивать 

robustness систем в реальных сценариях эксплуатации [12–14]. Современная практика 

оценки алгоритмов детекции и распознавания лиц базируется на международных стан-

дартах, обеспечивающих воспроизводимость и сопоставимость результатов. Совместное 

применение метрик локализации, точности, полноты и надёжности идентификации фор-

мирует фундамент для объективного сравнения методов и их внедрения в прикладные 

системы компьютерного зрения. 
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Таблица 2 

Основные метрики оценки систем детекции и распознавания лиц 

Метрика Подзадача Описание 

IoU Детекция Степень совпадения предсказанной  
и эталонной рамок 

Precision Детекция Доля корректных обнаружений среди всех 
найденных 

Recall Детекция Доля успешно найденных лиц 
относительно всех существующих 

AP, mAP Детекция Средняя точность при разных порогах  
и уровнях сложности 

TAR / FAR Верификация (1:1) Доля корректных и ложных приёмов при 
заданном пороге 

EER Верификация (1:1) Точка равенства ложных приёмов  
и отказов, показатель надёжности 

Rank-k / CMC Идентификация (1:N) Вероятность правильной идентификации  
в топ-k результатах 

TPIR@FPIR Идентификация (1:N) Доля корректных идентификаций при 
фиксированной FPIR 

Классические алгоритмы обработки изображений. Одной из ключевых задач в сис-
темах компьютерного зрения и биометрической идентификации является повышение 
качества изображений лиц, полученных в неблагоприятных условиях. Низкое освещение, 
шум, низкое разрешение и артефакты сжатия значительно осложняют распознавание и 
требуют применения эффективных методов предобработки. В научной и прикладной 
литературе особое внимание уделяется трём направлениям: глобальному выравниванию 
гистограммы (HE), его локализованной адаптации (CLAHE) и современным методам по-
давления шума на основе сверточных нейросетей (Denoising CNN). Рассмотрим принци-
пы работы, преимущества и ограничения этих подходов, а также их возможную интегра-
цию в единую систему обработки. 

Метод Histogram Equalization основан на перераспределении интенсивностей яркости 
изображения таким образом, чтобы гистограмма приблизилась к равномерному распреде-
лению. Это позволяет усилить контраст, особенно в тёмных и среднеярких областях, визу-
ально улучшая изображение и выделяя ключевые элементы сцены. HE отличается просто-
той реализации и не требует параметров или обучающих данных, что делает его удобным 
для применения в системах реального времени при умеренных условиях съёмки [15]. Од-
нако у метода есть существенные недостатки. Глобальный характер обработки не позволя-
ет различать области с разной значимостью, что может привести к пересвету ярких участ-
ков и усилению шума в тёмных. Метод не учитывает структуру изображения - например, 
форму глаз, рта или контуры лица – что ограничивает его эффективность в биометрических 
задачах. Кроме того, при низком качестве исходного изображения HE может усиливать 
артефакты, негативно влияя на точность последующей обработки [15]. 

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) представляет собой 
улучшенную версию Adaptive Histogram Equalization (AHE), при которой изображение 
делится на мелкие регионы (тайлы), и в каждом из них строится локальная гистограмма, 
ограниченная по высоте (clip limit) [5]. Такой подход предотвращает чрезмерное усиле-
ние контраста и делает метод более устойчивым к шуму. Интерполяция между тайлами 
обеспечивает плавность переходов и сохраняет целостность изображения. CLAHE осо-
бенно эффективен в условиях неравномерного освещения, позволяя усилить локальные 
детали, которые часто теряются при глобальной обработке. Однако обработка произво-
дится по единому алгоритму для всех регионов изображения, включая фон, что может 
привести к усилению нерелевантных участков и маскировке значимых черт лица. Кроме 
того, эффективность CLAHE зависит от правильно подобранных параметров, при невер-
ной настройке возможны как усиление шума, так и отсутствие заметного улучшения [16]. 
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С появлением методов глубокого обучения стали развиваться обучаемые подходы к 

предобработке изображений. Denoising CNN (например, DnCNN, FFDNet) обучаются на 

парах "зашумлённое – чистое" изображение и способны эффективно восстанавливать 

текстуры, границы и детали даже при сложных шумовых искажениях. В отличие от клас-

сических фильтров, нейросети способны адаптироваться к профилю шума и сохранять 

важные структурные элементы лица. Одним из архитектурных преимуществ DnCNN яв-

ляется использование остаточного обучения: сеть предсказывает карту шума, которая 

затем вычитается из входного изображения. Это ускоряет обучение и повышает устойчи-

вость к переобучению [17]. Однако использование нейросетевых методов сопряжено с 

высокой вычислительной нагрузкой: необходимы GPU и большие объёмы данных для 

обучения. Хотя предварительно обученные модели могут быть внедрены в реальные сис-

темы видеонаблюдения, разнообразие условий съёмки и сенсоров требует дополнитель-

ной валидации. Кроме того, при неудачной настройке модели возможно чрезмерное 

сглаживание, что может приводить к потере важных признаков [18]. 

Современные исследования направлены на создание end-to-end архитектур, объеди-

няющих CLAHE, денойзинг и извлечение признаков в единую обучаемую структуру. 

Особое внимание уделяется включению attention-механизмов, многомасштабных свёрток 

и адаптивных стратегий подавления шума, учитывающих контекст сцены. Такие подхо-

ды позволяют минимизировать потери информации при сохранении вычислительной 

эффективности. 

Исходя из изложенного выше, классические методы предобработки изображений, 

несмотря на простоту и низкие вычислительные затраты, требуют осторожного примене-

ния в задачах распознавания лиц. Их ограниченная адаптивность и отсутствие учёта се-

мантики изображения могут снижать точность идентификации. Интеграция современных 

обучаемых решений значительно повышает устойчивость систем к внешним искажени-

ям, обеспечивая более высокое качество входных данных для распознающих модулей. 

Каскадные подходы. Одним из перспективных подходов для решения задачи улуч-

шения изображений в условиях низкой освещённости является каскадная обработка, 

включающая этап генеративного усиления качества изображения и последующую иден-

тификацию. В последние годы получили широкое распространение подходы, основанные 

на генеративных и обучаемых нейросетевых моделях. Одной из первых значимых разра-

боток, ориентированных на такие задачи, стала LLNet, построенная на глубокой сверточ-

ной архитектуре автоэнкодера. Эта модель показала высокую эффективность в восста-

новлении деталей и усилении визуального качества изображений. Она обучается в режи-

ме с учителем на синтетически затемнённых и зашумлённых изображениях, что позволя-

ет ей корректировать как яркость, так и структуру сцены [19]. 

LLNet решает две задачи – коррекцию освещённости и подавление шумов - в рамках 

единой архитектуры. Такая комбинация позволяет модели адаптироваться к различным 

типам искажений без необходимости раздельного обучения отдельных компонентов. В 

процессе обучения LLNet минимизирует среднеквадратичную ошибку реконструкции ме-

жду входным и целевым изображением. Использование глубоких слоёв и нелинейных ак-

тиваций позволяет эффективно восстанавливать даже сильно деградированные изображе-

ния. Хотя LLNet обучается на ограниченных синтетических выборках, при достаточном 

разнообразии обучающих данных модель демонстрирует хорошие обобщающие способно-

сти, включая ранее не встречавшиеся шумы и уровни затемнения [19]. Однако в реальных 

задачах её эффективность может снижаться при отсутствии адаптации к новым условиям. 

Другой важной моделью является EnlightenGAN, которая обучается в непарной по-

становке, не требуя точных пар «до/после». Это делает модель особенно гибкой и приме-

нимой в условиях, где невозможно собрать парные датасеты. Архитектура EnlightenGAN 

базируется на модифицированном U-Net с механизмами внимания и включает два дис-

криминатора: глобальный, контролирующий структуру сцены и освещённость в целом, и 

локальный, направленный на оценку мелких деталей, таких как текстура кожи и края 

объектов. Генератор выполняет задачу повышения яркости и контрастности, акцентируя 

внимание на ключевых областях сцены (например, лицо, глаза, контурные элементы). 
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Особенностью EnlightenGAN является сложная функция потерь, объединяющая 
традиционную состязательную компоненту с дополнительными термами, направленны-
ми на сохранение цветовой консистентности, структурной целостности и глобального 
стиля освещения [20]. Модель не требует дополнительных карт освещённости или руч-
ных масок, что упрощает практическое внедрение. Несмотря на наличие сложной архи-
тектуры, при оптимизации модели и предварительной подготовке inference может быть 
реализован в системах с ограниченными ресурсами, включая мобильные и встраиваемые 
устройства. Эффективность EnlightenGAN подтверждена на разнообразных датасетах 
(LOL, MIT-Adobe FiveK), включая сцены с различными уровнями освещённости [21]. 
Тем не менее, при использовании в задачах реального времени модель требует компро-
миссов между качеством и вычислительной нагрузкой, а улучшение визуального качест-
ва не всегда прямо коррелирует с точностью последующего распознавания. 

Zero-DCE представляет собой модель, ориентированную на улучшение изображе-
ний с минимальной вычислительной нагрузкой и отсутствием зависимости от парных 
данных. В отличие от GAN-подходов, Zero-DCE не использует состязательное обучение, 
а реализует прямую регрессию кривых усиления освещённости (illumination adjustment 
curves), которые применяются к изображению на уровне пикселов [21]. Эти кривые пред-
сказываются компактной свёрточной нейросетью и позволяют адаптивно корректировать 
яркость в различных областях изображения. 

Обучение модели осуществляется с использованием многоцелевой функции потерь, 
включающей термы для сохранения цветовой консистентности, ограничения переэкспо-
нирования, сглаженности кривых и предотвращения усиления артефактов. За счёт отказа 
от использования эталонных изображений модель легко адаптируется к новым данным и 
демонстрирует высокую скорость обработки. Это делает Zero-DCE особенно привлека-
тельной для мобильных и встраиваемых систем. Однако отсутствие модуля подавления 
шумов ограничивает её применение в случаях с высокой зашумлённостью: усиление ос-
вещения может не только не устранить шум, но и усилить его визуальное проявление. 
Кроме того, на изображениях с яркими точечными источниками света (например, фары, 
уличные фонари) возможны локальные искажения. Таким образом, в задачах, где требу-
ется одновременно подавление шума и коррекция освещённости, Zero-DCE рекомендует-
ся использовать в сочетании с дополнительными методами предобработки. 

Обобщая, все три рассмотренные модели демонстрируют разные подходы к реше-
нию проблемы улучшения изображений в условиях слабой освещённости. LLNet ориен-
тирована на комбинированное решение задач восстановления яркости и подавления шу-
мов, EnlightenGAN обеспечивает высокое качество за счёт генеративного моделирования, 
а Zero-DCE предлагает лёгкое и быстрое решение без необходимости в парных данных, 
при этом требует внешнего механизма подавления шумов для комплексной обработки. 

RetinaFace – это одноэтапная модель обнаружения лиц, разработанная в рамках 
проекта InsightFace и отличающаяся высокой точностью и надёжностью при детекции 
лиц различных масштабов и в сложных условиях. Архитектура RetinaFace базируется на 
глубокой сверточной сети, чаще всего ResNet-50, дополненной сетью пирамидальных 
признаков (Feature Pyramid Network, FPN), которая обеспечивает многомасштабную об-
работку входных изображений. Для повышения чувствительности к контексту и устой-
чивости к вариациям позы, в структуру FPN встроены контекстные модули, расширяю-
щие рецептивное поле, а также деформируемые свёртки, адаптирующиеся к различным 
конфигурациям лицевых черт [22]. 

В отличие от многих моделей, RetinaFace выполняет не только локализацию лиц в 
виде ограничивающих рамок (bounding boxes), но и одновременно предсказывает коор-
динаты пяти ключевых точек: центров глаз, кончика носа и уголков рта. Эта особенность 
обеспечивает возможность точного выравнивания лиц, необходимого для последующих 
этапов идентификации и верификации. Для устойчивого обнаружения лиц разных разме-
ров RetinaFace использует плотную сетку якорных рамок (anchor boxes), охватывающих 
широкий диапазон масштабов, что позволяет уверенно находить как крупные, так и мел-
кие лица, включая частично перекрытые и находящиеся в плохо освещённых или низко-
контрастных областях изображения [23]. 
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Модель обучается в многозадачной постановке, одновременно оптимизируя клас-

сификацию (наличие лица), регрессию ограничивающих рамок и локализацию ключевых 

точек. Такая стратегия повышает эффективность и точность работы модели в разнооб-

разных сценариях. RetinaFace показывает превосходные результаты на сложных датасе-

тах, таких как WIDER FACE, демонстрируя устойчивость к вариациям позы, освещения, 

наличию очков, масок и частичным окклюзиям. Благодаря объединению точной локали-

зации и предсказания ключевых точек, RetinaFace является надёжной основой для подго-

товки изображений к системам верификации и распознавания. 

После генеративного улучшения изображений (например, с использованием LLNet, 

EnlightenGAN или Zero-DCE), выровненные лица могут быть эффективно переданы на 

вход системам идентификации. Одними из наиболее результативных решений в этой об-

ласти являются ArcFace и FaceNet. ArcFace реализует модифицированную функцию потерь 

на основе угловой дистанции (Additive Angular Margin Loss), которая усиливает межклас-

совую разницу между признаковыми векторами и тем самым повышает точность иденти-

фикации, особенно в условиях, близких к реальным. Такой подход делает модель менее 

чувствительной к внешним помехам, включая вариации выражения лица и освещённости. 

FaceNet, в свою очередь, использует триплетную функцию потерь (triplet loss), на-

правленную на минимизацию расстояния между представлениями одного и того же че-

ловека и максимизацию между различными. В результате FaceNet строит компактное и 

метрически устойчивое признаковое пространство, пригодное не только для идентифи-

кации, но и для задач кластеризации и поиска по базе. Обе модели требуют предвари-

тельного выравнивания лица по ключевым точкам, полученным от RetinaFace, что кри-

тически важно для достижения высокой точности в downstream-задачах. 

Следовательно, RetinaFace не только обеспечивает точную локализацию лиц на 

изображениях, но и играет ключевую роль в подготовке входных данных для высокоточ-

ных систем идентификации, таких как ArcFace и FaceNet. Совместное использование 

этих моделей в едином пайплайне обеспечивает надёжную и устойчивую работу в реаль-

ных условиях съёмки. 

На рис. 3 представлена схема формирования признаков в ArcFace. Изображение ли-

ца подаётся на вход backbone-сети, где извлекается нормализованный вектор признаков. 

Этот вектор подаётся на классификационный слой, формирующий финальное решение 

об идентичности (например, Иванов И.И.). 

 

Рис. 3. Схема формирования признаков и классификации в ArcFace 

Основное преимущество каскадного подхода заключается в его универсальности и 
способности значительно повысить точность распознавания лиц за счет предварительного 
улучшения изображений. Также данный подход обеспечивает адаптивность систем к раз-
нообразным условиям эксплуатации без изменения базового алгоритма распознавания. Од-
нако, несмотря на очевидные плюсы, каскадный подход обладает рядом недостатков. Ос-
новной из них – это возрастание вычислительной сложности и увеличение времени обра-
ботки изображений за счет дополнительных этапов улучшения качества. Кроме того, гене-
ративные модели могут иногда вводить собственные артефакты, негативно влияющие на 
точность распознавания, особенно если модель выбрана неудачно или плохо обучена. 



Известия ЮФУ. Технические науки                             Izvestiya SFedU. Engineering Sciences 

 

126 

Принцип Identity Loss. Часто встречаемой проблемой при генерации или восстанов-
лении изображений лиц остаётся сохранение индивидуальных черт человека, то есть его 
биометрической идентичности. Даже если модель успешно устраняет шум или корректи-
рует освещение, результат может потерять сходство с исходным лицом. Для решения этой 
задачи в состав функции потерь современных генеративных сетей включают специальный 
компонент - identity loss, отвечающий за сохранение личности на уровне признаков. Его 
основная идея заключается в том, чтобы оценивать не просто сходство изображений по 
пикселям, а совпадение их описаний в пространстве высокоуровневых признаков, форми-
руемых специализированными сетями распознавания лиц - например, ArcFace или FaceNet 
[22, 23]. То есть, модель учится изменять внешний вид изображения (яркость, контраст, 
экспозицию), не разрушая те особенности, которые делают лицо уникальным. 

В отличие от традиционных метрик реконструкции, identity loss измеряет расстоя-
ние между индикативными векторами исходного и сгенерированного изображения. Чем 
меньше это расстояние, тем лучше генератор сохраняет идентичность. По сути, речь идёт 
о переносе критерия реалистичности с уровня пикселей на уровень семантических пред-
ставлений. Такой подход позволяет системе быть менее чувствительной к изменению 
внешних условий съёмки и фокусироваться на постоянных биометрических характери-
стиках: пропорциях лица, конфигурации глаз и носа, характерных тенях и складках. 
Применение этого принципа необходимо при работе с низкоосвещёнными кадрами, где 
стандартные методы восстановления часто искажают форму или текстуру кожи. 

Практическая реализация identity loss основана на совместном обучении генератора 
и заранее обученной модели-распознавателя, чьи параметры не изменяются в процессе 
обучения. Сравнивая эмбеддинги исходного и восстановленного изображений, система 
минимизирует их расхождение, тем самым заставляя генератор восстанавливать не про-
сто схожее лицо, а то же самое. В некоторых работах вместо евклидовой меры использу-
ется косинусное сходство между векторами признаков, что позволяет точнее оценивать 
угловое расстояние в признаковом пространстве и повышает устойчивость модели к кон-
трастным и цветовым искажениям. 

Эффективность этого подхода подтверждена в ряде исследований. Так, в архитек-
туре FaceID-GAN [22] модуль идентификации используется наряду с генератором и дис-
криминатором и обеспечивает согласованность между визуальной реалистичностью и 
сохранением личности. Модель обучается на парах «искажённое – эталонное» изображе-
ние и демонстрирует значительное повышение точности распознавания после генерации. 
Похожие идеи реализованы и в LightenFace [24], где идентификационная потеря исполь-
зуется совместно с перцепционной и состязательной. Это позволяет улучшать освещён-
ность лица без потери узнаваемости и при этом избегать чрезмерного сглаживания дета-
лей. Использование идентификационного компонента в функции потерь помогает избе-
жать «размывания» текстур и повышает метрики структурного сходства (SSIM) и вос-
приятия (LPIPS), что напрямую связано с улучшением качества распознавания после 
предварительной обработки [20, 24]. 

Принцип identity loss служит мостом между задачами визуального улучшения и зада-
чами идентификации. Он делает возможным создание генеративных систем, которые не 
только улучшают изображение, но и сохраняют саму личность человека, изображённого на 
ней. В контексте распознавания лиц при низкой освещённости это имеет особое значение: 
модель не просто корректирует яркость, а восстанавливает лицо так, чтобы его признаки 
остались согласованными с исходным представлением в пространстве ArcFace. Благодаря 
этому подходу удаётся добиться сочетания визуального качества и биометрической досто-
верности, что открывает путь к построению гибридных архитектур, объединяющих улуч-
шение, детекцию и распознавание в единую согласованную систему [22, 23]. 

Примеры моделей с контролем идентичности. FaceID-GAN – это генеративная мо-
дель, предназначенная для восстановления изображений лиц с сохранением идентично-
сти. Архитектура объединяет генератор, дискриминатор, модуль идентификации, 
attention-механизмы и адаптивный блок шумоподавления. Генератор построен по схеме 
U-Net и восстанавливает изображение из зашумлённого входа [24]. Attention-механизмы 
фокусируют обработку на ключевых зонах лица. Адаптивный шумоподавляющий блок 
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минимизирует шум, не затрагивая биометрически значимые признаки. Дискриминатор 
оценивает реалистичность сгенерированных изображений. Ключевым элементом являет-
ся модуль идентификации, основанный на ArcFace [24]. Он извлекает признаки из ориги-
нального и сгенерированного изображения и вычисляет идентификационную потерю как 
евклидово расстояние между векторами признаков. Это обеспечивает контроль идентич-
ности на этапе генерации. 

total adv adv id id perc perc den den att attL L L L L L                                 (12) 

advL – соревновательная потеря; idL – идентификационная; percL – перцепционная;  

denL – шумоподавляющая; attL – потеря внимания. 

Веса  настраиваются эмпирически. 

 

Рис.  4. Архитектура FaceID-GAN с модулями контроля идентичности  
и шумоподавления 

Модель обучается end-to-end. На вход подаётся искажённое изображение, генератор 
восстанавливает лицо, дискриминатор оценивает реалистичность, а модуль идентифика-
ции – сохранение личности. Ошибки суммируются в итоговую функцию потерь. 

В основе KinD++ лежит концепция разложения изображения на компоненты осве-
щенности и отражения, что позволяет изолировать влияние освещения от текстурных 
особенностей сцены [25]. Модель обучается корректировать компонент освещенности, 
устраняя неравномерности и недостаточную яркость, в то время как компонент отраже-
ния сохраняет важные структурные детали. Такой подход обеспечивает целенаправлен-
ное усиление яркости без разрушения мелких текстур. KinD++ использует многоуровне-
вую архитектуру, включающую три ключевых блока: модуль разложения, модуль вос-
становления освещённости и блок финальной доработки. Сначала входное изображение 
обрабатывается сетью разложения, которая с помощью сверточных слоев выделяет карты 
отражения и освещённости [26, 27]. Далее коррекция освещения проводится в простран-
стве яркости (luminance), полученной из RGB-изображения, что позволяет сохранить тек-
стурные детали без искажений. 

На завершающем этапе происходит объединение полученных компонентов с учетом 
локальных особенностей сцены – это помогает устранить оставшиеся артефакты и улуч-
шить общее визуальное восприятие. Важной задачей модели является сохранение иден-
тичности объектов, особенно в области лиц и сложных текстур. Для этого в функцию 
потерь включены perceptual loss, отслеживающий различия на уровне высокоуровневых 
признаков, и SSIM – показатель структурного сходства, поддерживающий локальную 
целостность изображения [28]. 

Дополнительно используется refinement-сеть – она «дошлифовывает» изображение, 
устраняя остаточные шумы и повышая резкость в важных зонах. Этот блок компенсирует 
возможные недочеты предыдущих этапов и делает результат визуально естественным. 
Для повышения реалистичности и стабильности обучения в KinD++ также применяются 
методы генеративно-состязательного обучения (GAN), где дискриминатор учится отли-
чать реальные изображения от сгенерированных, заставляя генератор создавать более 
правдоподобные текстуры и устранять синтетические дефекты [17, 28]. Обучение модели 
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осуществляется на специально подготовленных датасетах с разнообразными условиями 
освещенности, что обеспечивает высокую обобщающую способность и устойчивость к 
различным сценариям применения. Благодаря совмещению методов физически обосно-
ванного разложения изображения, идентичностно-ориентированных потерь и глубокой 
архитектуры с модулями доработки, KinD++ эффективно решает задачу восстановления 
изображений в условиях низкой освещенности. 

Модель LightenFace предназначена для решения проблемы недостаточной освещённо-
сти изображений лиц. Её основная особенность заключается в объединении задач улучшения 
изображения и извлечения биометрических признаков в единую архитектуру [29]. В отличие 
от каскадных подходов, где сначала выполняется усиление изображения с помощью отдель-
ной модели, а затем распознавание лица, LightenFace реализует совместное обучение, что 
позволяет устранить накопление ошибок, характерное для каскадных методов, и улучшить 
обобщающую способность модели [30]. Она особенно хорошо работает в условиях, где тре-
буется высокая точность при ограниченных вычислительных возможностях [11]. Архитекту-
ра модели основана на принципе многозадачного обучения и сочетает в себе два основных 
модуля: один отвечает за улучшение качества изображения, другой – за извлечение призна-
ков лица. Модуль улучшения устраняет типичные проблемы, возникающие при слабом ос-
вещении, такие как пониженный контраст, искажения яркости и шумы, подготавливая изо-
бражение для более точного анализа. После предварительного улучшения изображение пере-
даётся во второй модуль, который извлекает устойчивые к освещению признаки лица, при-
годные для идентификации. Обучение всей модели осуществляется с применением совокуп-
ной функции потерь, в которую входят компоненты, отвечающие за качество реконструкции 
изображения, перцептивное соответствие улучшенного изображения оригиналу, а также 
идентификационную точность на уровне векторных представлений. Модель демонстрирует 
высокие результаты на специализированных датасетах, таких как DarkFace, LFW-low-light и 
SCface. Благодаря тому, что LightenFace использует совместное обучение, она демонстрирует 
устойчивость к шумам и искажениям, характерным для условий ночного видеонаблюдения и 
съёмки с недостаточной экспозицией. При этом архитектура остаётся достаточно лёгкой для 
работы на мобильных и встраиваемых устройствах. Размер модели в сжатом виде может за-
нимать менее 10 мегабайт, а сами вычисления могут быть выполнены в формате FP16, что 
критически важно для edge-вычислений [11, 25]. Технически модель реализует модифициро-
ванные свёрточные блоки с низкой вычислительной сложностью, использует методы норма-
лизации с возможностью восстановления исходных характеристик цвета и обучается как на 
синтетически затемнённых, так и на реальных изображениях. Это позволяет ей адаптировать-
ся к различным источникам данных без необходимости в дополнительной калибровке или 
ручной настройке параметров. 

Identity loss, используемый в генеративных моделях (FaceID-GAN, EnlightenGAN), 
доказал эффективность в сохранении идентичности при аугментации данных или кор-
рекции освещения. Однако его применение ограничено в условиях низкого качества изо-
бражений: шум и нечёткость признаков затрудняют извлечение идентификационных ха-
рактеристик, а вычислительная сложность интеграции дополнительных сетей для расчёта 
потерь осложняет использование в реальном времени. 

Механизмы внимания (spatial, channel, multi-scale) позволяют моделям фокусиро-
ваться на ключевых областях лица (глаза, нос, рот), минимизируя влияние фоновых ис-
кажений. Интеграция модулей типа SE-Block и CBAM усиливает значимость релевант-
ных признаков, а self-attention механизмы, заимствованные из архитектур трансформе-
ров, обеспечивают глобальный анализ контекста, повышая устойчивость к локальным 
искажениям. Дополнительный эффект достигается за счёт адаптивного шумоподавления: 
attention-guided denoising сочетает карты внимания с селективной фильтрацией, подавляя 
шум в нерелевантных зонах, а многоступенчатые автоэнкодеры с обратной связью дина-
мически адаптируются к типу шума [27, 29]. 

Несмотря на прогресс, сохраняются компромиссы между качеством и ресурсоёмко-
стью. Генеративные модели (Zero-DCE, LLNet) эффективно улучшают освещение, но 
требуют значительных вычислений, а методы на основе CNN с многоуровневым внима-
нием, хотя и менее затратны, могут терять детализацию в экстремальных условиях 
[26, 28]. Оптимальным решением остаётся комбинация подходов: предобработка изобра-
жений с использованием lightweight-архитектур, адаптивная фильтрация и акцент на со-
хранение идентичности через модифицированные функции потерь. 
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Существующие подходы не могут в полной мере решать задачу распознавания лиц 
в условиях низкой освещённости, где важна высокая точность и сохранение биометриче-
ской идентичности. Для этого необходима интеграция нескольких технологий в единую 
систему с возможностью совместной оптимизации. В связи с этим, предлагаемая концеп-
ция гибридной end-to-end архитектуры направлена на решение этих проблем с использо-
ванием инновационных методов. 

Концепция предлагаемой гибридной end-to-end архитектуры. Предлагаемый проект 
представляет собой гибридную end-to-end архитектуру, предназначенную для эффектив-
ного распознавания лиц в условиях низкой освещённости. Концептуальной основой яв-
ляется интеграция нескольких специализированных модулей обработки и анализа изо-
бражений в едином графе вычислений. В состав системы входят генеративная модель 
EnlightenGAN, предназначенная для улучшения освещённости и подавления шумов, ме-
ханизм идентификации ArcFace для точного распознавания личности и детектор 
RetinaFace для надёжного определения положения лиц на изображении. 

Особенностью предлагаемой концепции является совместное обучение всех моду-
лей как единого целого, что позволяет минимизировать накопление ошибок на каждом 
этапе обработки. Использование адаптивного шумоподавления и attention-механизмов 
способствует дополнительной адаптации системы к условиям съёмки, акцентируя вни-
мание модели на наиболее важных участках лица (глаза, нос, рот). 

Архитектура функционирует следующим образом: исходное изображение с низкой 
освещённостью поступает в генератор EnlightenGAN, который улучшает его качество и 
устраняет шумы. После предварительной обработки улучшенное изображение передаётся в 
модуль распознавания ArcFace, извлекающий уникальные признаки лица и идентифици-
рующий личность. Одновременно детектор RetinaFace определяет положение лица на изо-
бражении и оценивает достоверность обнаружения. Совместная оптимизация всех компо-
нентов достигается с помощью комплексной функции потерь, включающей компоненты 
для учёта идентичности, детекции, а также визуальной реалистичности изображения. 

В предложенной архитектуре, низкоосвещённый кадр darkI сначала обрабатывается ге-

нератором EnlightenGAN, внутри которого выделены два ключевых под‑блока: адаптивное 

шумоподавление и face‑attention. На выходе формируется улучшенное изображение enhI , по-

ступающее одновременно в детектор RetinaFace и распознаватель ArcFace. Каждая ветвь ге-
нерирует специализированную функцию потерь (Detection Loss, Identity Loss и др.). 

 

Рис.  5. Совместный пайплайн улучшения и анализа лицевых изображений в условиях 
низкой освещённости 

Все потери агрегируются в общую функцию L_{total}, после чего единым градиен-
том обновляются веса всей сети. Совокупная функция потерь записывается как: 

total adv adv perc perc den den id id det det att attL L L L L L L                          (13) 

advL  – Adversarial Loss (адверсариальная потеря): отвечает за реалистичность гене-

рируемых изображений, стимулируя генератор к созданию изображений, неотличимых 

от реальных. Весовой коэффициент adv  определяет значимость этой потери. 
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percL  – Perceptual Loss (перцепционная потеря): измеряет различие между входным 

и улучшенным изображением на уровне признаков, извлечённых из предобученной свер-
точной нейросети. Обеспечивает сохранение структуры и содержания изображения.  

perc  регулирует её влияние. 

denL  – Denoising Loss (потеря подавления шума): отвечает за устранение шумов и 

артефактов в изображении, особенно критичных при повышении освещённости.  

den  задаёт силу регуляризации по шуму. 

idL  – Identity Loss (потеря идентичности): оценивает, насколько хорошо сохранена 

личность на изображении после улучшения, сравнивая признаки, извлечённые ArcFace, с 

эталоном. 
id  отвечает за сохранение биометрической достоверности. 

detL  – Detection Loss (потеря детекции): рассчитывается на основе выхода 

RetinaFace и отражает корректность обнаружения лица на улучшенном изображении. 

det  определяет значимость точной локализации лица. 

attL  – Attention Loss (потеря внимания): побуждает генератор акцентировать внима-

ние на ключевых чертах лица, таких как глаза, нос и рот. att  контролирует приоритет 

фокусировки на этих областях. 
Такой трёхконтурный граф обеспечивает совместную оптимизацию задач повыше-

ния качества, детекции и идентификации лица, что критически важно для ночных и сла-
боосвещённых сцен.  

Предлагаемая концепция характеризуется высоким инновационным потенциалом, 
поскольку аналогичные интегрированные системы на текущий момент практически не 
представлены в открытых источниках. Перспективы проекта заключаются в повышении 
точности и надёжности распознавания лиц при слабом освещении, что позволит значи-
тельно расширить области применения данной технологии, включая системы видеонаб-
людения, контроль доступа и обеспечение безопасности в различных условиях. 

Заключение. В обзоре проанализированы ключевые метрики для оценки качества 
улучшения изображения и точности распознавания, современные подходы к распознава-
нию лиц в условиях низкой освещённости. Традиционные методы, такие как Histogram 
Equalization (HE) и Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE), демонст-
рируют высокую вычислительную эффективность, но недостаточно сохраняют идентич-
ность лиц и устойчивы к шумам. В отличие от них, глубинные нейронные сети – 
Denoising CNN, LLNet, EnlightenGAN и Zero-DCE - обеспечивают значительное улучше-
ние качества изображений, повышая точность последующей идентификации. 

Особое внимание уделяется моделям с применением identity loss (FaceID-GAN, 
KinD++, LightenFace), которые сохраняют уникальные черты лиц, что критично для био-
метрических систем.  

Одним из самых перспективных направлений остаётся создание гибридной end-to-
end архитектуры, которая бы совмещала генеративные методы, механизмы внимания и 
адаптивное шумоподавление. В дальнейших исследованиях планируется реализация этой 
модели, её тестирование на расширенных датасетах, а также адаптация под работу в ре-
жиме реального времени. Отдельное внимание будет уделено снижению вычислительной 
нагрузки и настройке системы для работы на устройствах с ограниченными ресурсами - 
таких как мобильные платформы и встраиваемые системы. 
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