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Введение 

Распознавание и верификация изображений 
лиц на протяжении многих лет является попу-
лярной темой исследований специалистов по 
компьютерному зрению [1, 2]. В связи с высо-
кой вариативностью объекта распознавания, 
исследования велись по двум основным 
направлениям: разработка снижающих вариа-
тивность изображений методов нормализации и 
выделение инвариантного пространства при-
знаков для построения над ним робастного 
классификатора. В 2014 году нейросетевые  

модели DeepFace [3] и DeepID [4] впервые пре-
взошли по точности результаты человека на 
наборе данных LFW [5] в сценарии “без огра-
ничений”. В 2015 году была представлена уни-
версальная библиотека распознавания лиц 
OpenFace [6] на основе подхода FaceNet [7] для 
мобильных приложений. С этих пор фокус ис-
следований сместился в сторону подходов, ос-
нованных на глубинном обучении (deep 
learning), которые самостоятельно выделяют 
устойчивые признаки, а развитие методов нор-
мализации изображений для решения задач ве-
рификации лиц приостановилось. 

_________________________________________ 
* Работа выполнена при частичной финансовой поддержке РФФИ в рамках научных проектов №17-29-03370 и №18-07-01387.
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Несмотря на развитие методов обучения 
нейросетевых классификаторов [2] и разработ-
ку все более совершенных методов аугмента-
ции данных для обучения [8-11], изменение 
условий освещенности сохраняет значительное 
влияние на качество результатов современных 
методов распознавания [12, 13]. Нормализация 
изображений может снижать дисперсию в про-
странстве признаков, тем самым повышая каче-
ство работы нейросетевого классификатора  за 
счет адаптации к более широкому спектру 
входных данных и компенсации недостаточно-
сти представительности обучающей выборки. 
Требуются дополнительные исследования  воз-
можностей методов нормализации, поскольку 
нормализация может использоваться совместно 
с методами аугментации и адаптации предмет-
ной области (domain adaptation) для повышения 
качества нейросетевых классификаторов. 

В рамках этой статьи исследуется влияние 
яркостной нормализации изображений лиц на 
результаты работы фиксированного нейросете-
вого классификатора и предлагается простран-
ственно-взвешенный метод яркостной норма-
лизации изображений лиц в градациях серого. 

1. Обзор существующих работ 

В режиме верификации биометрическая  
система решает задачу бинарной классификации: 
сравнивает два изображения лица и принимает 
решение, принадлежат ли оба изображения  
одному и тому же человеку или нет. Достижения 
мобильных технологий верификации лиц  
[6, 14, 15] и возможности современных систем 
распознавания документов и кредитных карт на 
мобильных устройствах [16-18] дали толчок 
для появления новых технологий в сфере мо-
бильного банкинга и финансовых услуг [19, 
20]. Например, сравнение фотографии владель-
ца документа и его изображения с камеры [21] 
предлагается использовать для создания более 
защищенных банкоматов [22]. Последнее явля-
ется примером важной частной задачи верифи-
кации лиц, называемой междоменной биомет-
рией (cross-domain biometrics), в рамках 
которой изображение лица человека сравнива-
ется на соответствие с фотографией владельца 
документа [21-25]. 

Мобильные приложения с функцией вери-
фикации изображения лица являются востребо-
ванными, поскольку по техническим причинам, 
из соображений безопасности или для соблю-
дения локальных законодательных актов пере-
дача изображения лица и других данных для 
распознавания или верификации лица на  
удаленный сервер может быть невозможна. 
Пользователи такого рода приложений заинте-
ресованы в положительных результатах вери-
фикации и готовы соблюдать рекомендации по 
съемке, поэтому можно считать, что изображе-
ния лиц имеют низкую вариативность по углам 
ориентации и эмоциональным состояниям. По-
влиять на качество и характер освещения в не-
контролируемых условиях получения изобра-
жения не представляется возможным. 

Описание большого количества методов 
нормализации освещенности в задачах распо-
знавания лиц на изображениях в градациях се-
рого можно найти в обзорах [1, 26-28]. Поло-
жительное влияние яркостной нормализации 
серого изображения на результаты нейросете-
вого классификатора для случаев сложного 
освещения описывается в [12]. При описании 
прикладных решений в [22] упоминается нор-
мализация перед распознаванием цветных 
изображений методом [29, 30]. В работе [31] 
присутствует описание метода автоматической 
настройки камеры, что может помочь добиться 
лучших результатов в сложных случаях. 

2. Наборы данных 

В процессе исследования были использова-
ны различные наборы данных, содержащие 
изображения лиц. Поскольку задача верифика-
ции лиц рассматривалась для случая преиму-
щественно фронтальной ориентации, все набо-
ры данных фильтровались. Для подсчета 
статистики использовались только те изобра-
жения, для которых отношение углов, постро-
енных на линиях, соединяющих внешние края 
глаз с внутренними, а также соединяющих 
внешние края глаз с кончиком носа (Рис. 1), 
превышали некоторый порог (0.9).  

Далее кратко будут рассмотрены наборы дан-
ных, которые использовались в исследовании. 

Открытый набор данных LFW (Labeled 
Faces in the Wild) [5] создан для решения про-



СИСТЕМЫ УПРАВЛЕНИЯ С.А. Илюхин и др. 

14 ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 4/2019 

блем распознавания лиц и содержит 13233 фо-
тографии 5749 человек из открытых источни-
ков. После фильтрации для сбора статистик ис-
пользовалось 6148 изображений. Открытый 
набор данных Specs on Faces (SoF) dataset [32] 
содержит 42 592 фотографии 112 носящих очки 
людей (66 мужчин и 46 женщин). Фотографии 
сделаны при разных условиях освещения. По-
сле фильтрации для сбора статистик использо-
валось 1377 изображений. Открытый набор 
данных The Face Recognition Technology 
(FERET) [33, 34] содержит 14126 фотографии 
1199 человек. После фильтрации для сбора ста-
тистик использовалось 2754 изображения. 

Помимо открытых наборов данных в иссле-
довании использовались закрытые наборы дан-
ных Face Illumination и Face Verify, собранные 
сотрудниками компании Smart Engines. Набор 
данных Face Illumination содержит фотографии 
лиц, полученных при помощи фронтальной ка-
меры различных мобильных телефонов и при 
различных условиях съемки (Рис. 2, а). Face 
Verify содержит фотографии владельцев доку-
ментов, присутствующие на документах, удо-
стоверяющих личность (Рис. 2, б). 

Отметим, что изображения лиц на докумен-
тах имеют ряд особенностей: часть изображе-
ний являются полутоновыми, в зону лица могут 
попадать фрагменты печатей или других эле-
ментов защиты документов, может присутство-
вать загрязнение ламинирования. 

3. Предлагаемый метод  
нормализации изображения лица 

В соответствии с подходом OpenFace [6], 
ключевые точки лица (внешние уголки глаз и 
кончик носа) на фотографии выделяются с по-
мощью детектора библиотеки Dlib [35], после 
чего по ним производится аффинная геометри-
ческая нормализация и масштабирование зоны 
лица с вырезанием квадратного нормализован-

ного изображения размером 96x96 пикселей. 
Для цветных изображений цветоредукция про-
изводится методом усреднения каналов. 

Первым исследуемым методом яркостной 
нормализации было автоконтрастирование с 
порогами по квантилям [36] (далее - автокон-
трастирование). Автоконтрастирование попик-
сельно изменяет изображение так, чтобы на ре-
зультирующем изображении заданная доля (в 
нашем случае 0.02) всех пикселей изображения 
являлась чёрными (значение 0) и заданная доля 
(в нашем случае 0.02) всех пикселей изображе-
ния - белыми (значение 255). Для этого на ги-
стограмме находятся 2 значения:  и . 

, , 	
,

 

min 	| 0.02 ∙ 255  
max 	| 255 0.02	 ∙ 255 , 

где I - исходное изображение, h - гистограмма 
изображения и H - кумулятивная гистограмма.  

Далее ко всему изображения применяется 
линейная функция L(i): 

	 ∙
255

 

Вторым исследуемым в работе методом яр-
костной нормализации является глобальная 
нормализация гистограмм [36]. Первым шагом 
этого метода является построение гистограммы 
изображения, после чего на гистограмме стро-
ится кумулятивная гистограмма. Последним 
шагом применяется табличное преобразование 
(look-up table, LUT). На Рис. 3 представлены 
примеры цветоредукции (Рис. 3, а) и результа-
ты применения автоконтрастирования и норма-
лизации гистограмм (Рис. 3, б, в). 

Для более аккуратной обработки и нормали-
зации яркости в значимых областях изображе-
ния лица предлагается метод пространственно-

Рис. 1. Угол между векторами, построенными  
на особых точках, по которому фильтруются данные

 (а) (б) 

Рис. 2. Примеры геометрически нормализованных 
и цветоредуцированных изображений лиц из наборов 
данных (а) Face Illumination c фотографиями фронталь;
ной камеры, (б) Face Verify c фотографиями удостоверя;
ющих личность документов 



Повышение точности нейросетевых методов верификации лиц за счет пространственно;взвешенной нормализации яркости изображения 

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 4/2019 15 

взвешенной нормализации яркости, применя-
ющийся к геометрически нормализованной и 
цветоредуцированной зоне изображения лица. 
Для создания пространственной карты взвеши-
вания используется центр изображения и полу-
ченные на этапе детектирования и аффинной 
нормализации ключевые точки лица (внутрен-
ние точки глаз, “горбинка” носа, нижняя точка 
губ на оси симметрии, Рис. 4, а). 

Карта весов формируется в виде растра по 
размеру зоны лица, в соответствующие места ко-
торого помещаются ключевые точки (Рис. 4, б). 
Затем к изображению w(u,v) применяется фильтр 
размытия по Гауссу, в результате чего получается 
финальная карта весов (Рис. 4, в). 

Для работы метода необходимо эталонное 
изображение, к гистограмме которого будет 
приводиться гистограмма обрабатываемого 
изображения. При проведении экспериментов в 
качестве эталонного изображения была выбра-
на фотография владельца документа сотрудни-
ка Smart Engines. 

Следующим шагом гистограмма обрабаты-
ваемого изображения приводится к гистограм-
ме эталонного изображения. Поскольку осве-
щение может быть неравномерно, образуя 

слишком светлые участки на одной части лица 
и очень тёмные участки на другой части 
(Рис. 3, а – г), фотография разбивается на части, 
в каждой из которых происходит локальная 
коррекция. Для этого исходное изображение, 
карта весов и эталонное изображение разбива-
ется на 4 пересекающихся прямоугольных об-
ласти, построенных на границах изображения 
(Рис. 5), после чего каждая область обрабаты-
вается отдельно. В нашем случае площадь од-
ной прямоугольной области составляет 45,8% 
общей площади фотографии лица. 

Чтобы сумма значений области четырех-
угольника соответствовала размеру изображения, 
каждый элемент рассчитываем по формуле: 

∑ , ,, , ∙ 	 	, 

где ,  и ,  - старое и новое значе-
ние для области четырехугольника карты весов, 
соответственно, H - кумулятивная гистограмма 
для данной области четырехугольника изобра-
жения. После подсчета кумулятивной гисто-
граммы  с использованием карт весов  
исходного и эталонного изображений, кумуля-
тивные гистограммы делятся на 25 частей так, 
чтобы первой части принадлежало 0.1 от обще-
го количества пикселей изображения, а во всех 
остальных находился равномерно распределен-
ный остаток: 

, , 		
, ; ,

 

min 	| 0.1	 ∙ 	 255  

min ∙
0.9
24

0.1 ∙ 	 255 	 

1. .24, 

где  - это взвешенная гистограмма,  - ниж-
няя граница для j-ого смежного интервала ку-
мулятивной гистограммы. 

(а)  (б) (в) (г) 

Рис. 3. Примеры изображений из набора данных 
Face Verify 

(а) полутоновое изображение после цветоредукции, 
(б) автоконтрастированное изображение,  
(в) изображение после нормализации гистограммы,
(г) изображение после пространственно;взвешенной 
нормализации яркости 

(а) (б) (в) 
Рис. 4. Пространственная карта взвешивания 

(а) схема расположения ключевых точек, (б) карта весов
без размытия, (в) финальная карта весов 

Рис. 5. Разбиение и предобработка четырехугольников 
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После выполнения всех вычислений стано-
вится возможным построение LUT для таблич-
ного пересчета четырехугольников: 

 

	 ∙  

∙ |	 ∶ 	 ,	 

где  и - вышеупомянутые границы ги-
стограммы для эталонного и обрабатываемого 
изображения.  

Далее, к исходному изображению применя-
ется LUT: 

, ,  

Наконец, все регионы изображения комби-
нируются: сначала верхние и нижние части 
объединяются в две горизонтальные полосы, 
после чего и они объединяются аналогично. 
Объединение пары регионов в один происходит 
следующим образом: пиксели позиций, при-
надлежащих только одному региону, просто 
копируются в результирующий регион, а пере-
секающиеся пиксели смешиваются по формуле: 

, = 
, ∙ , , ∙ 1 , , 

где , ∈ [0,1] - весовая функция для комби-
нации пикселей с пересекающихся позиций, ко-
торая принимает значение 0 при , ∈ 	 	и 
, ∉ 	 , значение 1 в противоположном слу-

чае и линейно возрастает на участке пересечения. 
Предложенный метод пространственно-

взвешенной нормализация яркости учитывает 
важность различных зон за счет привязки к 
ключевым точкам лица и сохраняет больше 
значимой информации, чем более простые ме-
тоды. На Рис. 6 показан пример нормализации 
изображения лица с затемненными очками, на 
котором в результате стала более четко разли-
чимой зона глаз. 

4. Экспериментальные результаты 

При проведении экспериментов использовал-
ся нейросетевой классификатор nn4.small2.v1.t7 
[6], предобученный на комбинации наборов дан-
ных FaceScrub [37] и CASIA-WebFace [38]. Со-
гласно [6], данный классификатор имеет точность 
0.9292 ± 0.0134 и AUC 0.973 на LFW Benchmark. 

В рамках статьи расчет показателей качества 
верификатора изображений лиц производился по 
стандартной процедуре кросс-валидации [5]. Для 
попарной верификации было сгенерировано 6000 
пар изображений лиц таким образом, что количе-
ство пар, содержащих фотографии одного и того 
же человека (где ожидается положительный  
ответ верификации), было положено равным ко-
личеству пар фотографий с разными людьми (от-
рицательный ответ). Далее эти 6000 пар разделя-
лись на 10 частей, 9 из которых объединялись в 
одну с целью определения на ней порога разде-
ления, при котором достигается максимальная 
точность верификации. Затем найденный порог 
используется для подсчета точности на остав-
шейся части выборки. Финальным показателем 
точности являлась средняя точность среди воз-
можных 10 разбиений. Для набора данных Face 
Verify процедура генерации пар была немного 
модифицирована, чтобы гарантировать наличие в 
каждой сгенерированной паре одной фотографии 
владельца документа и одной фотографии лица, 
полученной с фронтальной камеры мобильного 
устройства. В процессе проведения эксперимента 
для различных вариантов предварительной обра-
ботки и нормализации изображений были зафик-
сированы как сгенерированные пары изображе-
ний для верификации, так и их разбиения при 
кросс-валидации.  

В Табл. 1 показаны вычисленные значения 
точности с оценками среднеквадратичного от-
клонения и среднее значение AUC, т.е. площа-
ди под ROC-кривой. 

При разработке метода пространственно-
взвешенной нормализации яркости целевым 
набором данных был Face Illumination. На нем 
при использовании предложенного метода нор-
мализации достигается максимальная средняя 
точность. 

(а) (б) (в) (г) 

Рис. 6. Пример вариантов обработки изображения 
из набора данных SoF 

(а) серое изображение после цветоредукции, (б) автокон;
трастированное изображение, (в) после нормализации ги;
стограммы, (г) после пространственно;взвешенной нор;
мализации яркости 
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Высокие показатели для наборов данных 
LFW и NIST ColorFeret показывают близость 
природы использованных для тестирования 
изображений к использовавшимся при обуче-
нии сети данным. Визуальная инспекция этих 
наборов подтверждает малое количество изоб-
ражений лиц в условиях сложного освещения. 
При этом если на LFW лучший результат дают 
исходные цветные изображения, то на NIST 
ColorFeret самая высокая точность достигается 
при использовании серых изображений и нор-
мализации гистограмм. 

Сложность набора данных SoF с точки зре-
ния освещенности и наличия в нем изображе-
ний с частично закрытыми лицами, а также не-
достаточная представленность такого рода 
изображений лиц в обучающих данных под-
тверждается сравнительно низкими показате-
лями точности классификатора. Тем не менее, 
использование любого из рассматриваемых  
методов яркостной коррекции приводит к по-
вышению точности по сравнению с использо-
ванием исходных цветных изображений. Пред-
ложенный метод пространственно-взвешенной 
нормализации показал наиболее высокую точ-
ность, так как он сохраняет большое число зна-
чимых деталей изображения. Наблюдаемый 
при использовании различных методов яркост-
ной нормализации большой разброс точности 
исследуемого классификатора в задаче междо-
менной биометрии на наборе данных Face 
Verify требует дополнительного исследования. 

Заключение 

В статье рассмотрено влияние различных 
типов яркостной нормализации изображений 
лиц на качество работы фиксированного 
нейросетевого классификатора в задаче вери-
фикации лиц. Предложен и протестирован ме-
тод пространственно-взвешенной нормализа-
ции яркости для сохранения значимой 
информации при нормализации изображений 
лиц в градациях серого. По результатам иссле-
дования показано, что яркостная нормализация 
оказывает сильное влияние на результаты и 
может улучшать качество изображений лиц при 
сложном освещении (компенсировать не пред-
ставленные в обучающих данных примеры). 

В дальнейшем планируется изучить воз-
можности цветовой коррекции изображений 
лица в задачах верификации. Другими направ-
лениями исследований могут быть использова-
ние нормализации в процессе обучения клас-
сификатора и разработка специализированных 
методов верификации для задачи сравнения 
фото с документа и фотографии человека (меж-
доменная биометрия). 

Часть исследований, представленных в ста-
тье, использует базу данных изображений лица 
FERET, собранную в рамках программы 
FERET, спонсируемой офисом программы раз-
вития технологии DOD для борьбы с наркоти-
ками [33, 34]. 

Табл. 1. Экспериментальные результаты 

 LFW SoF NIST ColorFeret Face Illumination Face Verify 

Accuracy AUC Accuracy AUC Accuracy AUC Accuracy AUC Accuracy AUC

Цветные изображения 
0.9453+/-

0.0045 
0.985 

0.7698+/-
0.0152 

0.841
0.9670+/-

0.0049 
0.995

0.8788+/-
0.0123 

0.958 
0.5350 +/- 

0.1050 
0.936

Серые изображения 
0.9390+/-

0.0043 
0.982 

0.7682+/-
0.0157 

0.850
0.9595+/-

0.0038 
0.994

0.8738+/-
0.0151 

0.944 
0.5372 +/- 

0.1104 
0.938

Автоконтрастирование 
0.9387+/-

0.0073 
0.982 

0.7732+/-
0.0172 

0.852
0.9667+/-

0.0074 
0.995

0.8742+/-
0.0180 

0.956 
0.8720 +/- 

0.0158 
0.936

Нормализация  
гистограммы 

0.9230+/-
0.0117 

0.976 
0.8065+/-

0.0107 
0.887

0.9685+/-
0.0072 

0.995
0.8783+/-

0.0149 
0.952 

0.5325 +/- 
0.0964 

0.911

Взвешенное 
контрастирование 

0.9297+/-
0.0074 

0.979 
0.8075+/-

0.0128 
0.882

0.9650+/-
0.0073 

0.994
0.8848+/-

0.0124 
0.955 

0.7845 +/- 
0.1418 

0.920
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study is being conducted of the effect of various brightness normalization options on the accuracy of a 
fixed neural network classifier in the verification problem. It is experimentally shown that the pro-
posed brightness normalization can improve the accuracy of facial images verification in complex 
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