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Аннотация  

Актуальность. Современные методы обработки изображений направлены на повышение их визуального ка-
чества, в частности, на адаптивное локальное контрастирование. Для достижения высокой эффектив-
ности контрастирования ранее применялись классические алгоритмы, однако они не учитывали глобаль-
ный контекст сцены и могли приводить к усилению шумовых искажений. В связи с этим в данной работе 
предложен гибридный метод адаптивного локального контрастирования изображений с использованием 
нейросетевой регулировки параметров. 
Целью статьи является разработка алгоритма, обеспечивающего оптимальное усиление контраста при 
минимизации шумовых артефактов и искажений, повышение контрастности и точности обнаружения 
объектов в режиме реального времени.  
Сущность решения: адаптивная настройка начальных параметров локального контрастирования с по-
мощью сверточной нейронной сети, учитывающей яркостные и текстурные особенности. Сверточная 
нейронная сеть динамически подбирает параметры обработки и размеры локальных областей для объек-
тов и фона, улучшая видимость деталей и подавляя артефакты обработки (ореолы, блочность). Метод 
реализован в виде программно-аппаратного комплекса для компьютерного зрения, обработки аэрофото-
снимков, видеонаблюдения и поиска пострадавших при катаклизмах. 
Научная новизна работы заключается в разработке алгоритма, позволяющего автоматически регули-
ровать параметры контрастирования на основе анализа глобального и локального контекста сцены с ис-
пользованием искусственного интеллекта. 
Теоретическая значимость работы состоит в гибридном подходе к адаптивной обработке изображе-
ний, основанном на применении сверточной нейронной сети для управления параметрами локального кон-
трастирования. Управление параметрами осуществляется на основе анализа текстурных и частотных 
характеристик изображения, автоматическую адаптацию под которые производит нейронная сеть.  
Методика обеспечивает адаптацию к нестационарным условиям наблюдения и, как следствие, повышает 
устойчивость алгоритма к сложным условиям. 
Практическая значимость разработанного алгоритма определяется реализацией повышения контра-
ста объектов изображений, полученных в видимом и инфракрасном диапазонах спектра и достоверностью 
их распознавания с использованием искусственного интеллекта. 
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Annotation  

Relevance. Modern image processing techniques are focused on enhancing visual quality, particularly through adap-
tive local contrast enhancement. Previously, classical algorithms were employed to achieve high contrast efficiency; 
however, these approaches failed to account for the global scene context and often led to noise amplification. This 
paper proposes a hybrid method for adaptive local image contrast enhancement utilizing neural network-based pa-
rameter adjustment. 
The aim of this research is to develop an algorithm that provides optimal contrast enhancement while minimizing 
noise artifacts and distortions, thereby improving contrast and real-time object detection accuracy. 
The essence of the proposed solution lies in employing a convolutional neural network for automatic configuration of local con-
trast parameters based on statistical brightness characteristics and textural image features. The proposed method incorporates 
image segmentation into local regions, analysis of their properties, and adaptive adjustment of processing parameters. This results 
in improved discernibility of low-contrast objects under various imaging conditions. The algorithm's operating principle is based 
on dynamically selecting local region dimensions and contrast parameters depending on background and target scene objects. The 
integration of a neural network module enables precise adjustment of processing parameters while minimizing undesirable arti-
facts such as halos and blockiness. The methodology has been implemented as software and hardware for an optoelectronic sys-
tem designed for computer vision applications, aerial image processing, video surveillance systems, and locating victims in various 
disaster scenarios. 

The scientific novelty of this work lies in the development of an algorithm that automatically regulates contrast 
parameters based on analysis of both global and local scene context using artificial intelligence. 
The theoretical significance of the work consists in the development of a contrast enhancement algorithm and im-
age quality assessment method that accounts for contrast perception characteristics by both humans and AI systems 
under challenging observational conditions, such as fog, smoke, low illumination, etc. 
The practical significance of the developed algorithm is determined by its implementation of contrast enhancement 
for objects in images acquired in both visible and infrared spectral ranges, and by the reliability of their recognition 
using artificial intelligence. 
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Введение 

Современные системы компьютерного зрения, 
медицинской диагностики, аэрофотосъемки и ав-
тономного транспорта требуют качественной об-
работки изображений для повышения разборчиво-
сти объектов и точности алгоритмов анализа. Од-
нако изображения, полученные в сложных усло- 

виях, часто страдают от низкой контрастности. Это 
может быть вызвано различными факторами, та-
кими как неравномерное освещение сцены, когда 
тени или блики скрывают важные детали [1], огра-
ниченный динамический диапазон сенсора, не поз-
воляющий одновременно захватить яркие и темные 
области [2], или же свойствами самих материалов, 
например, низкой отражательной способностью [3]. 
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Низкий контраст приводит к тому, что важные де-
тали становятся неразличимыми, затрудняя обна-
ружение объектов [4‒6], сегментацию изображе-
ний [7‒9] и 3D-реконструкцию [10‒12, 13]. В ре-
зультате, два близко расположенных объекта мо-
гут быть восприняты как один [14]. 

Эффективное улучшение контраста имеет пер-
востепенное значение для широкого спектра при-
ложений, включая криминалистику, мониторинг 
дорожного движения, инспекцию промышленной 
безопасности [15], медицинскую визуализацию 
для диагностики [3], анализ спутниковых снимков 
для мониторинга окружающей среды и систем 
наблюдения, работающие в сложных условиях. В 
связи с этим задача адаптивного контрастирова-
ния становится критически важной для улучшения 
восприятия и анализа визуальной информации. 

Различные методы повышения контрастности 
уже широко применяются в обработке изображе-
ний, однако их эффективность ограничивается ря-
дом недостатков. Хотя глобальные методы просты 
в реализации [14], они часто не могут устранять ло-
кальные вариации контраста внутри изображения. 

Применение однородного преобразования ко 
всему изображению может привести к усилению 
шума в одних областях и подавлению важных дета-
лей в других [15, 16]. Это связано с тем, что локаль-
ное контрастирование, по сути, является полосо-
вым фильтром изображения [17]. Глобальные ме-
тоды, такие как гистограммная эквализация [7], не 
учитывают эти локальные частотные характери-
стики, что и приводит к нежелательным эффектам, 
к потере деталей и усилению шумов [18]. 

Локальные методы, включая CLAHE (аббр. от 
англ. Contrast Limited Adaptive Histogram Equaliza-
tion) [19] и Retinex [8], адаптируются к локальному 
контексту, но могут вызывать артефакты, такие как 
блочность и ореолы [1, 3]. К распространенным не- 
достаткам существующих алгоритмов локального 
контрастирования относятся усиление шума, осо-
бенно в однородных областях, появление ореолов 
вокруг резких краев, искажения цвета и потенци-
альная потеря мелких деталей, особенно в очень яр-
ких или очень темных областях изображения [15]. 

Глубокие нейросетевые модели обучаются 
напрямую преобразовывать пиксели входного 
изображения в пиксели выходного, минимизируя 
ошибку по сравнению с эталонным изображением, 
и при этом сами «выясняют», как лучше всего вы-
полнить это преобразование [12, 20, 21], но они 
требуют значительных вычислительных ресурсов 
[2]. Основной проблемой улучшения контраста на 
основе сверточных нейронных сетей (CNN, аббр. от 
англ. Convolutional Neural Network) является их 
сильная зависимость от больших объемов изобра-
жений с низким контрастом и соответствующих 
изображений с высоким контрастом [15]. 

В инфракрасном (ИК) диапазоне значительный 
вклад в шум вносит фоновое излучение. Это ком-
промиссе между пространственным и температур-
ным (энергетическим) разрешением. Выбор спек-
трального диапазона влияет на температурный ко-
эффициент чувствительности, поскольку интен-
сивность излучения черного тела и контраст между 
объектами и фоном зависят от длины волны. 

Фундаментальной проблемой улучшения кон-
траста является достижение значительного увели-
чения качества изображения без одновременного 
внесения нежелательных артефактов или потери 
ценных деталей изображения. Эти ограничения со-
здают необходимость в разработке гибридного ме-
тода, объединяющего преимущества традицион-
ных и нейросетевых алгоритмов. Интеграция тра-
диционных методов обработки изображений с со-
временными возможностями обучения моделей 
искусственного интеллекта предлагает перспек-
тивный путь к разработке более адаптивных, и, в 
конечном итоге ‒ более эффективных методов 
улучшения изображений [9, 22]. 

Искусственный интеллект, особенно модели глу-
бокого обучения, такие как CNN, может использо-
ваться для анализа локальных характеристик изоб-
ражения и последующей адаптивной настройки  
параметров в традиционных алгоритмах улучшения 
контраста [21, 23]. CNN фактически выполняет мно-
гомасштабный анализ, извлекая признаки на раз-
ных уровнях абстракции. Это обеспечивает более 
контекстно-зависимое применение этих алгорит-
мов. И наоборот, традиционные методы, которые 
часто основаны на хорошо изученных математиче-
ских принципах [17, 24, 25], могут обеспечить уро-
вень надежности и интерпретируемости, которого 
может не хватать чисто сквозным подходам, управ-
ляемым искусственным интеллектом. 

Сравнение традиционных методов и CNN приве-
дено в таблице 1, где используются следующие со-
кращения:  

‒ MSR (аббр. от англ. Multi-Scale Retinex) ‒ метод 
улучшения изображений (особенно контраста и 
цветопередачи), основанный на теории Retinex и 
применяющий ее на нескольких пространственных 
масштабах (с разными размерами окон); 

‒ MSRCR (аббр. от англ. Multi-Scale Retinex with 
Color Restoration) ‒ расширение MSR, добавляющее 
шаг восстановления цвета для коррекции искаже-
ний, которые может вносить базовый MSR; 

‒ SSR (аббр. от англ. Single-Scale Retinex) ‒ базо-
вый вариант Retinex, применяемый только на од-
ном пространственном масштабе (с одним разме-
ром окна) для улучшения контраста; 

‒ HE (аббр. от англ. Histogram Equalization) ‒ ме-
тод глобального контрастирования изображения 
путем выравнивания его гистограммы распределе-
ния яркостей.    
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ТАБЛИЦА 1. Сравнение методов контрастирования 

TABLE 1. Comparison of Contrast Methods 

Метод Принцип Преимущества Ограничения 
Типичные  

приложения 
Вычислительная 

сложность 

Контрастно-огра-
ниченное адаптив-
ное выравнивание 
гистограммы 
(CLAHE) 

Локальное выравни-
вание гистограммы  

с ограничением  
контраста 

Улучшение локаль-
ного контраста, 

ограничение усиле-
ния шума, уменьше-

ние артефактов  
на границах 

Более сложная реа-
лизация по сравне-
нию с HE, требует 

настройки парамет-
ров (размер плитки, 
предел отсечения) 

Медицинская визуа-
лизация, подводная 
фотография, низкая 

видимость 

Средняя 

Многомасштабный 
Retinex (MSR) 

Взвешенная сумма 
результатов SSR  

в разных масштабах 

Лучший баланс 
между сжатием дина-
мического диапазона 

и цветопередачей  
по сравнению с SSR 

Может приводить  
к цветовым искаже-

ниям, требует вы-
бора нескольких 

масштабов 

Улучшение контра-
ста и цветопередачи 

в различных  
условиях освещения 

Высокая 

Многомасштабный 
Retinex с восста-
новлением цвета 
(MSRCR) 

MSR с дополнитель-
ным шагом восста-

новления цвета 

Улучшение контра-
ста и цветопередачи 

с уменьшением  
цветовых искажений 

Может инвертиро-
вать цвета в насы-
щенных изображе-

ниях, требует 
настройки дополни-
тельных параметров 

Улучшение контра-
ста и цветопередачи 

изображений,  
не соответствующих 

предположению  
о «сером мире» 

Высокая 

Сверточные 
нейронные сети 
(CNN) 

Обучение сложным 
отображениям 

между изображени-
ями с низким и вы-
соким контрастом 

Высокая эффектив-
ность, способность  

к изучению сложных 
признаков, адаптив-
ность к различным 

задачам 

Требуют больших 
объемов данных для 
обучения, значитель-
ных вычислительных 
ресурсов, интерпре-
тируемость может 
быть затруднена 

Улучшение изобра-
жений с низкой  
освещенностью  

(подводных, меди-
цинских) 

Очень высокая 
(обучение),  

высокая (вывод) 

Одним из ключевых принципов современной об-
работки изображений является многомасштабный 
анализ, позволяющий учитывать как локальные 
особенности, так и глобальный контекст сцены. 
Этот принцип находит отражение в различных под-
ходах, включая фрактальный анализ, вейвлет-пре-
образования и нейросетевые модели, извлекаю-
щие признаки на разных уровнях абстракции  
[6, 25]. Объединение этих сильных сторон класси-
ческих подходов и современных нейросетевых ал-
горитмов приводит к более надежным, адаптив-
ным и потенциально интерпретируемым реше-
ниям для локальной регулировки контраста. 

Чтобы увеличить контраст гибридным методом, 
требуется решение следующих задач: 

‒ разработка алгоритма с адаптивным ограниче-
нием контраста и динамическим выбором размера 
окна обработки; 

‒ применение CNN для автоматической настрой-
ки параметров контрастирования; 

‒ интеграция хроматического контрастного веса, 
минимизирующего цветовые искажения; 

‒ оптимизация метода для реализации в систе-
мах реального времени (включая программируе-
мую логическую интегральную схему (ПЛИС)); 

‒ экспериментальное тестирование на различ-
ных наборах данных (ИК изображения, аэрофото-
съемка и т. д.); 

‒ сравнение с существующими методами. 

Особое внимание в статье уделено обработке ИК 
изображений, поскольку в этом спектральном диа-
пазоне контрастность сцены зависит от темпера- 

турных характеристик объектов. Это приводит к 
дополнительным проблемам, таким как темпера-
турная зависимость, фиксированные шумы сенсо-
ров и атмосферные искажения [10, 11]. Примене-
ние в ИК съемке наиболее важно для задач поиска 
и спасения людей, поскольку позволяет выделить 
объекты с разной температурой. В ИК диапазоне 
контраст зависит от теплового излучения, что вли-
яет на восприятие объектов, однако стандартные 
методы, например CLAHE, усиливают шум, что де-
лает анализ менее достоверным. Помимо внешних 
факторов (шум сенсора и атмосферные искажения) 
на качество восприятия изображений влияет внут-
ренний шум зрительной системы [6]. Этот шум обу-
словлен различными процессами, включая спон-
танную активность и тепловые флуктуации. 

Разработка адаптивного гибридного метода поз-
волила объединить преимущества локального кон-
трастирования и нейросетевых технологий, обес-
печивая устойчивую работу в различных условиях 
без ручной настройки параметров, минимизацию 
артефактов (блочности, ореолов, усиления шума) и 
оптимальную вычислительную эффективность 
для работы в реальном времени. Таким образом, 
разработанный алгоритм предоставляет перспек-
тивное решение для повышения качества изобра-
жений в различных областях применения.  

Предложенный метод включает несколько по-
следовательных этапов.  

Этап 1. Выбор начальных параметров скользя-
щего окна, исходя из обстановки либо исходя из 
предыдущего кадра.  
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Этап 2. Анализ статистических характеристик 
внутри скользящего окна и его изменение во время 
обработки.  

Этап 3. Адаптивное усиление контраста. 

Этап 4. Оценка всего кадра с помощью собствен-
ной безэталонной метрики для регулировки после-
дующего кадра. 

Этап 5. Регулировка параметров обработки с по-
мощью нейросетевой модели. 

Разработанный алгоритм локального контра-
стирования имеет несколько настраиваемых пара-
метров:  

‒ размер окна (динамический, ограниченный 
диапазоном [rmin, rmax]); 

‒ порог отсечения гистограммы Tc; 
‒ коэффициенты в критериях, используемых для 

адаптации размера окна и порога отсечения.   

В ходе исследования проведен анализ, как выбор 
этих параметров влияет на качество выходного 
изображения. 

 
Динамическое скользящее окно  

При максимальном размере окна (рисунок 1) 
(rmax → размер изображения) локальное контрасти-
рование вырождается в глобальное. Таким обра-
зом, выходная яркость I'(x, y) всех пикселей опреде-
ляется глобальной функцией преобразования, рас-
считанной по гистограмме всего изображения. Это 
максимизирует общий контраст, но теряет локаль-
ные детали. При минимальном окне (rmin = 0) ло-
кальная гистограмма вырождается, и I'(x, y) ≈ I(x, y). 

 
Рис. 1. Скользящее окно по кадру 

Fig. 1. Sliding Window for Local Neighborhood Analysis 

Если размер окна r(x, y) кусочно-постоянен, то 
внутри области с r(x, y) = r0 локальное преобразо-
вание T Ω r0 эквивалентно свертке с простран-
ственно-инвариантным оператором. I'(x, y) зависит 
только от пикселей в окрестности Ω r0(x, y) и не за-
висит от абсолютного положения (x, y) внутри об-
ласти. Это преобразование непрерывно и моно-
тонно, не создавая разрывов градиента. 

На границе областей с разными размерами окон 
r1 и r2 соседние пиксели (x, y) и (x + 1, y) обрабаты- 

ваются в окрестностях Ω r1(x, y) и Ω r2(x + 1, y). Раз-
ность их выходных значений |I'r1(x, y) ‒ I'r2(x + 1, y)| 
обусловлена различием гистограмм в этих окрест-
ностях. При значительном перекрытии окон раз-
ность мала. 

Для минимизации пограничного эффекта ис-
пользуется взвешенное объединение: 

𝐼′(𝑥, 𝑦)  =  α(𝑥, 𝑦) · 𝐼′𝑟1(𝑥, 𝑦)  +  
(1) 

+ (1 − α(𝑥, 𝑦)) · 𝐼′𝑟2(𝑥, 𝑦), 

где α(x, y) (0 ≤ α ≤ 1) – весовой коэффициент, плавно 
изменяющийся вблизи границы. 

Динамическое окно обеспечивает локально-
адаптивное контрастирование. Плавное изменение 
r(x, y) и взвешенное объединение минимизируют 
артефакты на границах. Существует непрерывный 
переход от I' при rmin = 0 (нет обработки) к глобаль-
ному контрастированию при rmax. 

 
Адаптивный размер окна 

Выбран размер окна r(x ,y) в каждой точке изоб-
ражения (рисунок 2).  

Области пикселей, требующие отзеркаливания

Область пикселей, не требующих 

отзеркаливания,

ꭥr(x,y) шириной минимально 

от одной строки 

min

max

max

Скользящие 

окна ꭥr(x,y)  

1-й строки

2-й строки

пикселей
 

Рис. 2. Обработка изображения «скользящим окном» Ωr(x, y) 

Fig. 2. Processing Using the Ωr(x, y) Sliding Window 

При промежуточных размерах окна возникает 
компромисс: меньший радиус лучше сохраняет 
мелкие текстуры (усиливает их контраст), но повы-
шает шум. Предлагается использовать локальную 
энтропию, частотные характеристики и резуль- 
таты безэталонной оценки качества как количе-
ственные показатели, определяющие размер окна. 
Обработка изображений производится в соответ-
ствии с алгоритмом. 

 
Локальная энтропия 

Оценка неоднородности (энтропия показывает, 
насколько разнообразны уровни яркости в локаль-
ной области): 

𝐻Ω𝑟(𝑥, 𝑦)  = ∑ 𝑝ᵢ log(𝑝ᵢ) 

𝑁

𝑖=0

, (2) 

где pᵢ – относительная частота яркости i в окрестно-
сти Ωr(x, y); N – количество пикселей в локальной об-
ласти; i ‒ уровни яркости. 
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Из теории информации известно: мера Хартли 
(энтропия источника = максимальная энтропия) ‒ 
частный случай меры Шеннона (энтропия сообще-
ния) при равновероятных символах в сообщении. 
Локальная энтропия используется для управления 
параметрами не только окна, но и контрастера. Эн-
тропийный критерий используется для оценки не-
однородности яркости в локальной области изобра-
жения, что позволяет алгоритму адаптивно реаги-
ровать на изменения текстурных характеристик 
сцены и динамически выбирать параметры контра-
стирования. 

 
Частотный анализ  

На этапе частотного анализа к фрагменту изобра-
жения I(x + i, y + j) размером (2r + 1) × (2r + 1) приме-
няется двумерное дискретное косинусное преобра-
зование (ДКП) для оценки его спектральных харак-
теристик. 

Первый коэффициент ДКП представляет собой 
среднюю яркость в окне (ДК-компонента), а коэф-
фициенты Fuv (коэффициенты в разложении) при 
больших значениях u и v соответствуют высокоча-
стотным компонентам изображения (мелким дета-
лям, резким перепадам яркости, шуму). 

Введем RHF(x, y) как функцию оценки частот в ло-
кальной области. Доля высокочастотной информа-
ции RHF(x, y) оценивается как отношение энергии 
высоких частот к полной энергии в окне: 

𝑅𝐻𝐹(𝑥, 𝑦) =
(∑ (𝑢, 𝑣)𝑟

𝑢,𝑣=1  ∈ 𝐻 |𝐹(𝑢, 𝑣)|2)

(∑ (𝑢, 𝑣)𝑟
𝑢,𝑣=1  ∈ Ω |𝐹(𝑢, 𝑣)|2)

, (3) 

где u и v ‒ индексы частот по горизонтали и верти-
кали, соответственно, и ‒r ≤ u, v ≤ r; Ω ‒ множество 
всех пар индексов (u, v) в пределах окна ДКП, т. е. 
H ‒ множество пар индексов (u, v), соответствующих 
высоким частотам и определяемое пороговым зна-
чением D, которое определяет границу между низ-
кими и высокими частотами: 

H = {(u, v) | u² + v² > D²}; 

|F(u, v)|² ‒ квадрат модуля коэффициента ДКП, пред-
ставляющий собой энергию соответствующей ча-
стотной компоненты.  

Выбор D зависит от размера максимального окна 
rmax обработки и максимальной частоты фона. Вы-
брано D = r/2, что соответствует половине макси-
мальной частоты в обрабатываемом окне. 

Безэталонная оценка качества изображения E 
вычисляется как взвешенное среднее величин ис-
кажений по всем пикселям: 

𝐸 =
(∑ 𝐾иск) + 𝐶1

𝐻
𝑘=1

(𝑁 + 𝐶1)
, (4) 

где 𝐸 – результат оценки качества изображений; 
Киск – коэффициент искажения (ни в одном из вы- 

шеперечисленных случаев не превышает значения 
1); N – число активных локальных областей в изоб-
ражении, на которые было произведено разбиение; 
C1 – положительная константа (в рассматриваемом 
случае C1 = 1), которая введена для предотвраще-
ния неопределенности при знаменателе переходя-
щем в 0.  

Итоговый результат оценки качества изображе-
ний определяется значениями: 0,1T < Киск <T [4]. 

Итоговый результат регулировки окна: 

𝑟target (𝑥, 𝑦)  =  (1 −  β)  × 

(5) ×
[𝑟min +  (𝑟max  −  𝑟min) × (η(𝑥, 𝑦)  +  𝜈(𝑥, 𝑦))

2
+ 

+ β ∗  𝑟(𝑥, 𝑦) ×  
𝐸(𝑥, 𝑦)

100
, 

где η =
(𝐻max ‒ 𝐻)

𝐻max
 ‒ мера энтропии; ν = 1 – RHF ча-

стотный коэффициент; β – весовой коэффициент 
для общей оценки качества и количества артефак-
тов в предыдущем кадре.  

Для устранения проблем с обработкой ИК изо-
бражений, а также для сюжета с широким динами-
ческим диапазоном, в алгоритм добавлено умень-
шение размера окна. У границ изображения и в об-
ластях с разной яркостью или сюжетом Ωr(x, y) ‒ 
окно  уменьшается: 

Ω𝑟(𝑥, 𝑦)  ←  Ω𝑟(𝑥, 𝑦) ×
  (1 −  α ∗  ||∇𝐼(𝑥, 𝑦)||

maxgradient_
 > 

(6) 

>  gradientthreshold,   при ||∇I(x, y)|| 

Ограничение контраста (задается порогом Tc) 
снижает коэффициент усиления до величины, про-

порциональной 
(𝐿−1)𝑇𝑐

|Ω𝑟|
, где |Ωr| ‒ количество пиксе-

лей в окне. Чем меньше размер окна (и, следова-
тельно, меньше ΔI), тем больше потенциальный ко-
эффициент усиления шума. Коэффициент Tc выби-
рается в зависимости от оценки уровня шума в те-
кущей области обработки, регулируя баланс между 
усилением контраста и подавлением шума: 

|𝑇(𝑖)  −  𝑇(𝑗)|  ≤  𝐾|𝑖 −  𝑗|,  (7) 

где K < ∞ и определяется значением 
𝑇𝑐

|Ω𝑟|
.  

Алгоритм обеспечивает адаптивный выбор раз-
мера окна, стремясь удержать локальную энтро-
пию и долю высоких частот на заданном уровне, а 
также учитывая качество обработки на предыду-
щем кадре и предотвращая появление артефактов 
у границ. 

 
Внедрение ИИ и использование нейросетевой 
модели 

Ключевой особенностью разработанного метода 
является применение нейронных сетей для авто-
матической настройки параметров адаптивного 
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локального контрастирования (АЛК). Согласно 
теореме Цыбенко (универсальной аппроксимации) 
[11], любая непрерывная функция на компактном 
подмножестве конечномерного пространства мо-
жет быть сколь угодно точно приближена нейрон-
ной сетью, с одним скрытым слоем, с достаточно 
большим числом нейронов к параметрам адаптив-
ного локального контрастирования. Это теорети-
чески обосновывает возможность использования 
нейросетей для аппроксимации нелинейных пре-
образований яркости и регрессии оптимальных па-
раметров алгоритма контрастирования, что осо-
бенно важно при обработке изображений с низкой 
контрастностью. 

Архитектура нейросетевой модели 

Для реализации предложенного метода исполь-
зуется гибридный подход с применением CNN, со-
стоящий из двух основных компонентов: 

1) CNN для сегментации фона, основанная на ар-
хитектуре U-Net, которая благодаря своей U-образ-
ной форме с пропускными соединениями между эн-
кодером и декодером, эффективно сочетает ло-
кальную информацию (для точной локализации 
границ) и глобальный контекст (для распознава-
ния областей фона); 

2) CNN для регрессии параметров АЛК. 

Общая структура гибридной модели 

Модель принимает на входе исходное изображе-
ние и выдает два результата: 

‒ маску фона (вероятность принадлежности пик-
селей к фоновой области); 

‒ вектор параметров АЛК (размер окна обра-
ботки и порог ограничения контраста). 

Архитектура состоит из модулей (рисунок 3). 

 

 
Рис. 3. Архитектура гибридной CNN для регулировки адаптивного локального контрастирования 

Fig. 3. Architecture of the Hybrid Convolutional Neural Network (CNN) for Adaptive Local Contrast Enhancement Adjustment 
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1) Входной слой: принимает изображение в гра-
дациях серого или компоненты цветного изобра-
жения. 

2) Общие сверточные слои: 3 сверточных слоев с 
фильтрами (количество которых составляет 32) и 
ядром 3×3, с функцией активации ELU для извлече-
ния общих признаков из изображения. 

3) Ветвь сегментации фона (U-Net) [13]: 
‒ энкодер: сверточные слои и слои субдискре-

тизации; 
‒ декодер: сверточные слои и слои апсэм-

плинга; 
‒ пропускные соединения между энкодером и 

декодером; 
‒ выходной слой с сигмоидной активацией 

для получения маски фона. 

4) Ветвь регрессии параметров: 
‒ сверточные слои с глобальным усреднением; 
‒ полносвязные слои; 
‒ линейный выходной слой для предсказания 

параметров АЛК. 

5) Skip connections соединяют соответствующие 
слои энкодера и декодера. На выходном слое ис-
пользуется сверточный слой для предсказания 4 
параметров. 

 Обучение для видимого спектра: 150 эпох. 

1) Размер батча: 99 изображений (равномерная 
выборка по 33 изображения из каждой подкатего-
рии видимого спектра). 

2) Оптимизатор: Стохастический градиентный 
спуск (SGD). 

3) Начальная скорость обучения: 0,001 (скорость 
изменения коэффициентов слоев градиентного 
спуска). 

4) Стратегия Learning Rate: Cosine annealing. Ско-
рость обучения циклически изменяется по косину-
соидальной функции, способствуя стабильности 
сходимости и предотвращению локальных мини-
мумов. Параметры cosine annealing (период цикла, 
минимальная и максимальная скорость обучения) 
были настроены эмпирически для достижения оп-
тимальной сходимости. 

5) Функция потерь: среднее значение безэталон-
ной оценки качества по батчу. Цель – минимизация 
функции потерь, т. е. улучшение качества изобра-
жения по собственной метрике безэталонной 
оценки качества. 

CNN используется для оценки локальной кон-
трастности изображения, определения параметров 
АЛК и сегментации фона. В качестве функции акти-
вации в сверточных слоях используется экспонен-
циальная линейная функция (ELU), которая, в отли-
чие от ReLU, позволяет получать и отрицательные 
выходные значения, что полезно для представления 
информации о контрасте. На выходе сети формиру-
ется вектор значений полученных нейронной сетью. 

Адаптивное ограничение контраста 

Для предотвращения чрезмерного усиления 
шума применяется адаптивное ограничение кон-
траста с порогом Tc, вычисляемым по формуле: 

𝑇𝑐(𝑥, 𝑦)  =  𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒 ·  (1 +
   σmax

σ(𝑥, 𝑦)
)  × 

(8) 
× (1 −

   𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒max

𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙(𝑥, 𝑦)
 ·  𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑐ℎ(𝑥, 𝑦), 

где Tbase ‒ базовый порог; σ(x, y) ‒ локальная дис-
персия; σmax ‒ максимальная дисперсия; Noisemax ‒ 
максимальный уровень шума; NoiseLevel(x, y) ‒ 
оценка уровня шума; Weightch(x, y) ‒ хроматиче-
ский контрастный вес. 

Обучение нейросетевой модели 

1) Прямой проход: Изображение -> Нейросеть -> 
4 параметра -> АЛК -> Обработанное изображение. 

2) Оценка качества: Обработанное изображение -> 
безэталонная оценка качества изображения ->  
Значение оценки. 

3) Расчет функции потерь: Функция потерь = 
Значение безэталонной оценки качества изображе-
ния (среднее по батчу). 

4) Обратное распространение: Вычисление гра-
диентов функции потерь по весам CNN через 
backpropagation. Градиенты определяют направле-
ние изменения весов для минимизации функции 
потерь. 

5) Обновление весов: Оптимизатор градиент-
ный спуск обновляет веса CNN на основе градиен-
тов для улучшения предсказания параметров АЛК, 
оптимизирующих значение безэталонной оценки. 

Обучающая выборка 

Для обучения гибридной сети использовался да-
тасет из более чем 200 000 изображений, охватыва-
ющий видимый и ИК спектры, а также различные 
условия съемки. Данные разделены по спектраль-
ному диапазону. 

Данные видимого Спектра (3 500 пар): 
‒ черно-белые (1920×1200): 1000 пар (солнеч-

но / пасмурно); центральная часть изображений 
без сжатия; 

‒ черно-белые (1920×1200): 1500 пар (с / без по-
ляризационного фильтра); центральная часть 
изображений без сжатия; 

‒ цветные (1280×1024 HSV используется V-ка-
нал): 1000 пар для каждого фильтра КС10 
(λ > 600 нм) и КС13 (λ > 650 нм)(красные фильтры). 

Данные ИК спектра (11 500 изображений): 11 500 
изображений с NUC (коррекция неоднородностей 
матриц с двумя кривыми второго порядка); для 
изображений 1280×024 использовалась централь-
ная область 640×512 (16-битные изображения). 

Для ИК и видимого диапазона были получены 
две отличающиеся модели нейронной сети для 
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настройки АЛК. Обучение модели проводилось на 
двух видеокартах NVIDIA Tesla K40X и заняло около 
200 000 итераций.  

Детализированные параметры обучения разрабо-
танной нейронной сети представлены в таблице 2. 

ТАБЛИЦА 2. Параметры обучения 

TABLE 2. CNN Training Parameters 

Параметр Значение Обоснование 

Эпохи 100 
Обеспечивает сходи-

мость без переобучения 

Размер батча 99 
Сбалансированное  
использование GPU 

Learning rate 1e-4 → 1e-6 
Используется scheduler 

ReduceLROnPlateau 

Оптимизатор 
Градиентный 

спуск 
Снижение переобуче-

ния, стабильность 

Функция  
потерь 

Комбинированная 
безэталонная 

Универсальность,  
не требует разметки 

Инициализация Xavier Uniform Оптимальна для ELU 

Активация ELU (α = 0,1) 
Предотвращает  

затухание градиента 

Регуляризация 
Dropout 0,3 (в пол-
носвязных слоях) 

Устойчивость  
к переобучению 

Аугментации 
Различие выборок 

входных данных 
Повышение обобщаю-

щей способности 

Набор данных, 
без меток 

> 3 500 изображе-
ний видимого 

спектра 
> 11 500 ИК изоб-

ражений 

Аэрофотосъемка 
1920×1200 / 1280×1024, 

ИК кадры 

Фреймворк 
PyTorch + 

Albumentations 
Быстрая отладка, ка-

стомные трансформации 

Экспериментальная часть 

Эффективность предложенного подхода под-
тверждается экспериментально с использованием 
объективных метрик. В качестве объективных мет-
рик применялись: 

‒ структурный индекс подобия (SSIM, аббр. от 
англ. Structural Similarity Index Measure ‒ метрика 
для оценки схожести двух изображений, учитыва-
ющая структурную информацию, яркость и кон-
траст; часто считается более близкой к человече-
скому восприятию, чем пиковое отношение сиг-
нала к шуму или среднеквадратичная ошибка (MSE, 
аббр. от англ. Mean Squared Error): измеряет струк-
турное сходство между двумя изображениями, при-
нимая значения от 0 до 1, где 1 означает идеальное 
соответствие; 

‒ средняя точность (mAP, аббр. от англ. mean Av-
erage Precision ‒ средняя точность (Average Preci-
sion), усредненная по всем классам объектов или по 
разным порогам; стандартная метрика для оценки 
качества моделей обнаружения объектов (object 
detection): оценивает точность обнаружения объ-
ектов на изображении. 

Для mAP использовались размеченные изобра-
жения: 

‒ CityScapes (видимый спектр): 20 000 изображе-
ний 1920×1080 с людьми; оценка детекции YoLOv5 
по mAP; 

‒ FLIR (ИК спектр): 10 000 изображений 640×512 
с людьми; оценка детекции YoLOv5 по mAP. 

При mAP = 0,4 ошибка 𝜀 составляет не более 0,05 ‒ 
это соответствует выборке из 20 000 изображений 
(в 20 раз больше 1/0,05). Ошибка 𝜀, тестовая вы-
борка ≥ 1/𝜀. 

Для экспертной оценки качества использовался 
метод парного сравнения, в котором экспертам 
предлагалось выбрать изображение с лучшим кон-
трастом из пары, включающей результат работы 
предложенного алгоритма и результат одного из 
следующих методов: 

‒ CLAHE: с параметрами, указанными в ориги-
нальной работе [19]; 

‒ Multi-Scale Retinex: реализация, описанная в ра-
боте [1]. 

Для оценки статистической значимости разли-
чий между предложенным методом и сравнивае-
мыми методами использовался t-критерий Стью-
дента с уровнем значимости p < 0,05 [5]. 
 
Результат обработки 

На рисунках 4a и 4b представлено изображение 
туманной улицы из набора CityScapes, а на рисун-
ках 4c и 4d ‒ туманной улицы автострады вечером 
в тумане. Обработка увеличивает объективные по-
казатели качества для малоконтрастных изображе-
ний в условиях ограниченной видимости. 

При повышении точности обнаружения mAP по-
лучено 8-кратное увеличение количества обнару-
жений людей, а на ИК изображении ‒ до 40 %; точ-
ность обнаружения в оригинальном ИК изображе-
нии 5 % (таблица 3). 

ТАБЛИЦА 3. Количественные оценки методов обработки 

TABLE 3. Quantitative Metrics for Image Processing Methods 

Метод 
(средняя оценка  
20 000 CityScapes  

изображений) 

SSIM mAP 
E  

(без эта-
лона) 

Экспертная 
оценка 

(по рекомен-
дации MSE) 

Оригинальные ‒ 0,05 0,1 0,05 

CLAHE 0,4 0,09 0,8 0,2 

MSR 0,35 0,078 0,3 0,38 

Разработанный 
гибридный метод 

0,8 0,4 0,1 0,78 

Результаты обнаружения людей на ИК изобра-
жениях с обработкой изображений методом CLAHE 
показали излишнее усиление шума из-за чего полу-
чаются ложные обнаружения (рисунок 5). 

На рисунке 6 практической реализации разрабо-
танного алгоритма АЛК на ПЛИС, включая реализа-
цию нейросетевой настройки.  
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a) b) 

  
c) d) 

 

Рис. 4. Результат обработки изображения: оригинальное (a, c) и обработанное гибридным алгоритмом (b, d)  

Fig. 4. Processing Result: Original Image (a, c) and Image Processed with the Hybrid Algorithm (b, d) 

  
a) b) 

  
c) d) 

Рис. 5. Результат обработки изображения: оригинальное ИК (a), обработанное методом Clahe (c)  
и гибридным алгоритмом (b, d)  

Fig. 5. Processing Result: Original Infrared Image (a), Image Processed with CLAHE Method (c) and Images Processed with the Hybrid Algorithm (b, d) 
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Рис. 6. Структурная схема реализации алгоритма на ПЛИС  

Fig. 6. Block Diagram of the Algorithm Implementation on Field-Programmable Gate Array 

 

Вывод 

Разработанный алгоритм адаптивного локаль-
ного контрастирования, основанный на динамиче-
ском определении размера окна и параметров огра-
ничения контрастности, показал свою эффектив-
ность. Комплексный подход (АЛК + CNN) успешно 
протестирован на различных наборах данных, 
включая выборку ИК изображений (более 40 ТБ) 
полигонных испытаний и стандартный набор 
CityScapes. 

Создана эффективная архитектура на ПЛИС, для 
реализации алгоритма с легковесной нейросетью, 
обеспечивающая обработку в реальном времени 
(65 кадров/с при разрешении 1920×1080) при по-
треблении менее 70 % ресурсов ПЛИС и энергопо-
треблении менее 5 Вт. 

Применение разработанного алгоритма в каче-
стве обработки для оценки обнаружений позво-
лило существенно увеличить (на 40 %) обнаруже-
ние людей. Обработка в системах с использованием 
элементов искусственного интеллекта была 
успешно проверена (см. рисунки 4 и 5). 
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