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Наведено порівняльний аналіз сучасних методів суперроздільної здатності (Super 

Resolution, SR), що підвищують точність розпізнавання облич у системах відеоспо-
стереження. Низька якість зображень, отриманих з камер спостереження, є значною пере-
шкодою для ефективної ідентифікації осіб, що робить застосування SR-методів особливо 
актуальним.  

Проаналізовано як класичні методи інтерполяції (бікубічна інтерполяція), так і 
методи на основі глибокого навчання, зокрема згорткові нейронні мережі (SRCNN) та 
генеративно-змагальні мережі (ESRGAN, Real-ESRGAN, FSRNet). Оцінка методів про-
водилася за такими критеріями, як точність (PSNR, SSIM), швидкість обробки, вимоги 
до обчислювальних ресурсів та наявність готових реалізацій. Дослідження показало, що 
методи на основі глибокого навчання значно перевершують традиційні підходи за якістю 
реконструкції, особливо у відновленні дрібних деталей та текстур, важливих для 
розпізнавання облич.  

Встановлено, що Real-ESRGAN є одним із найбільш перспективних методів для 
практичного застосування завдяки його здатності ефективно обробляти реальні зобра-
ження низької якості, а FSRNet пропонує оптимальний баланс між точністю та 
швидкістю для задач розпізнавання облич. Обґрунтовано вибір цих методів як найбільш 
перспективних та окреслено напрями подальших досліджень, що охоплюють оптимі-
зацію існуючих алгоритмів, адаптацію до специфічних умов зйомки та розробку ком-
плексних end-to-end систем розпізнавання облич на основі SR. Результати дослідження 
підкреслюють важливість застосування SR-методів для підвищення ефективності систем 
безпеки, що працюють в умовах обмеженої якості зображень. 

Ключові слова: суперроздільна здатність, розпізнавання облич, глибоке навчання, 
згорткові нейронні мережі, генеративно-змагальні мережі, системи відеоспостереження, 
PSNR, SSIM. 

 
Вступ 

Сучасні системи відеоспостереження відіграють ключову роль у забезпеченні безпеки в 
громадських місцях, моніторингу критично важливих об’єктів та розслідуванні правопорушень. 
Однак якість зображень, отриманих з камер відеоспостереження, часто є недостатньою для ефек-
тивного виконання цих завдань. Обмеження апаратного забезпечення, несприятливі умови освіт-
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лення та інші зовнішні фактори призводять до зниження роздільної здатності, розмитості та арте-
фактів, що суттєво ускладнює ідентифікацію об’єктів та, зокрема, розпізнавання облич. Наприклад, 
розмиті контури облич на відеозаписах зі станцій метро можуть стати перешкодою для ідентифікації 
підозрюваних у злочинах. 

Методи суперроздільної здатності (Super Resolution, SR) спрямовані на подолання цих 
обмежень шляхом реконструкції зображень високої роздільної здатності (High Resolution, HR) з їх 
низькороздільних (Low Resolution, LR) аналогів. Відновлюючи втрачені деталі та покращуючи 
загальну якість зображень, SR може підвищити точність розпізнавання облич, що є критично 
важливим для систем безпеки. 

 
Огляд літературних джерел 

Суперроздільна здатність (SR) є ключовою технологією для покращення якості зображень у 
сферах відеоспостереження та розпізнавання облич. Зображення з камер спостереження зазвичай 
мають низьку роздільну здатність, що значно ускладнює точну ідентифікацію осіб. Розвиток методів 
SR пройшов шлях від класичних алгоритмів інтерполяції до складних моделей на основі глибокого 
навчання. 

Ранні підходи глибокого навчання, такі як SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural 
Network), наведені в [1], стали піонерськими у застосуванні згорткових нейронних мереж для задач 
SR. Автори запропонували порівняно просту архітектуру з трьох шарів для вилучення патчів, 
нелінійного відображення та реконструкції, яка продемонструвала значне покращення якості порів-
няно з традиційними методами інтерполяції, хоча й генерувала часом надто згладжені результати. 

Подальший прогрес пов’язаний із використанням генеративно-змагальних мереж (GAN). 
Праця [2] представила ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network), яка 
суттєво покращила візуальну якість реконструйованих зображень завдяки впровадженню архітек-
тури Residual-in-Residual Dense Block (RRDB), релятивістського дискримінатора та перцептивної 
функції втрат. Це дало змогу генерувати значно реалістичніші текстури, хоча іноді ціною появи 
артефактів. 

Однак традиційні SR-методи, зокрема ранні глибокі моделі, часто припускають, що зобра-
ження з низькою роздільною здатністю отримані шляхом простого згладжування (наприклад, біку-
бічного) з високороздільного аналога, що не відповідає реальним умовам роботи камер спостере-
ження, де наявні складніші деградаці. Як зазначено в [3], це призводить до низької ефективності 
багатьох сучасних моделей SR під час обробки реальних зображень. Робота пропонує новий підхід 
до SR реальних облич, який використовує генеративно-змагальні мережі (GAN) у поєднанні з 
адаптивною деградацією, моделюючи реалістичні процеси спотворення зображення. Автори розро-
били метод, що передбачає оцінку реальних ядер розмиття, шумових розподілів і артефактів JPEG-
компресії. Це дає змогу створювати більш реалістичні навчальні пари LR/HR, що суттєво покращує 
результативність SR-моделей на реальних даних. Запропонована модель перевершує існуючі 
рішення за суб’єктивною оцінкою якості відновлених зображень. Проте автори [3] також зазначають, 
що традиційні метрики оцінки якості (наприклад, PSNR, SSIM) не завжди корелюють з людським 
сприйняттям, що підкреслює необхідність використання нових метрик, таких як NIMA (Neural Image 
Assessment). 

Подальшим розвитком ідеї роботи з реальними деградаціями є Real-ESRGAN [6]. Цей метод 
розширює простір деградацій, що використовуються під час навчання, зокрема більш широкий 
спектр розмиття, шумів, артефактів стиснення та їх комбінацій, що робить його особливо ефективним 
для обробки зображень з реальних джерел, таких як камери спостереження. Дослідження [11] 
підтверджує ефективність Real-ESRGAN для задач розпізнавання, демонструючи значне підвищення 
точності на великих наборах даних облич. 

Іншим важливим напрямом є розробка методів SR, спеціалізованих для конкретних об’єктів, 
зокрема облич. FSRNet (Face Super-Resolution Network), наведена в [5], використовує апріорні знання 
про структуру обличчя (facial priors), такі як ключові точки (landmarks), для досягнення більш точної 
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реконструкції рис обличчя. Ця архітектура часто складається з модулів грубої та тонкої SR для пос-
тупового відновлення деталей. Ефективність FSRNet у покращенні розпізнавання облич підтверд-
жується в [12], де показано значне підвищення точності на відповідних датасетах. 

Крім розробки нових архітектур, актуальною є проблема інтеграції SR безпосередньо в сис-
теми розпізнавання облич. У дослідженні [4] розглянуто проблему підвищення точності розпізна-
вання облич у відеоспостереженні шляхом використання SR-методів. Автори пропонують архітек-
туру, що поєднує SR та розпізнавання облич у реальному часі. Використання SR дало змогу значно 
збільшити кількість дескрипторів на зображеннях, що покращило розпізнавання осіб навіть у 
складних умовах освітлення, зміни масштабу та наявності шуму. Експерименти на наборах даних 
ORL, Caltech та Chokepoint продемонстрували, що підхід SR у поєднанні з оптимізацією розпізна-
вання покращує результати на 5-6 % порівняно з традиційними методами. Крім того, дослідження 
показало ефективність застосування паралельної архітектури SR для реального часу. Подібно робота 
[10] демонструє, як застосування ESRGAN може підвищити точність розпізнавання на стандартних 
бенчмарках типу LFW. 

Загальний огляд прогресу у сфері SR на основі глибокого навчання можна знайти в оглядових 
статтях, таких як [9]. Вони систематизують різноманіття підходів, архітектур та функцій втрат, що 
використовуються в сучасних SR-моделях. 

Отже, сучасні SR-методи демонструють значний потенціал у підвищенні якості розпізнавання 
облич у низькороздільних зображеннях. Однак традиційні підходи мають обмеження, пов’язані з 
нереалістичними припущеннями про типи деградації зображень. Сучасні дослідження, такі як [3], 
[5], [6], зосереджуються на розробці реалістичних деградаційних моделей та використанні специфіч-
них для обличчя апріорних знань, тоді як праці [4], [10], [11], [12] підкреслюють важливість інтеграції 
SR з методами розпізнавання для досягнення кращих результатів у практичних застосуваннях, 
особливо в системах відеоспостереження. 

 
Мета та завдання дослідження 

Метою статті є проведення ґрунтовного порівняльного аналізу сучасних методів супер-
роздільної здатності, орієнтованих на підвищення точності розпізнавання облич, з акцентом на їх 
практичне застосування у системах відеоспостереження. Для досягнення цієї мети, будуть виконані 
такі завдання: 

· Проаналізувати наявні методи SR, зокрема класичні методи інтерполяції та сучасні 
підходи на основі глибокого навчання. 

· Визначити ключові критерії для оцінки ефективності методів SR, такі як PSNR (Peak 
Signal-to-Noise Ratio), SSIM (Structural Similarity Index Measure) та точність розпізнавання облич. 

· Порівняти ефективність різних методів SR за визначеними критеріями на основі аналізу 
результатів експериментів та даних з наукових публікацій. 

· Оцінити вимоги до обчислювальних ресурсів та складність реалізації різних методів SR. 
· Розглянути перспективи інтеграції SR у комплексні системи безпеки для обробки реальних 

даних низької якості. 
· Проаналізувати вплив вибору методу SR на точність розпізнавання облич у різних 

сценаріях. 
 
Еволюція та ефективність методів суперроздільної здатності у задачах розпізнавання облич 

Класичні методи інтерполяції 
Класичні методи SR базуються на інтерполяції значення пікселів у HR-зображенні на основі 

значень сусідніх пікселів у LR-зображенні. До найпоширеніших методів належать: 
· Білінійна інтерполяція: обчислює значення нового пікселя як зважене середнє значення  

чотирьох сусідніх пікселів. 
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· Бікубічна інтерполяція: використовує 16 сусідніх пікселів для більш точного розра-
хунку, враховуючи не тільки відстань, а й градієнти інтенсивності. 

· Інтерполяція на основі згортки: застосовує згорткові ядра для згладжування та підви-
щення чіткості зображення. 

Хоча ці методи прості у реалізації та мають низьку обчислювальну складність, вони мають 
обмежену здатність відновлювати складні текстури та дрібні деталі, що часто призводить до 
розмиття  на реконструйованих зображеннях та появи на них артефактів. 

 
Методи на основі глибокого навчання 

В останні роки значного прогресу у сфері SR досягнуто завдяки використанню методів 
глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних мереж (CNN) та генеративно-змагальних мереж 
(GAN). 

 
SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network) 

SRCNN [1] стала однією з перших успішних спроб застосування CNN для задач SR. Її архі-
тектура складається з трьох основних шарів: 

1. Патч-екстракція та представлення: LR-зображення попередньо масштабується до 
бажаної роздільної здатності за допомогою бікубічної інтерполяції, а потім розбивається на патчі, які 
обробляються згортковими шарами для вилучення ознак. 

2. Нелінійне відображення: ознаки, отримані на попередньому етапі, відображаються у 
простір ознак HR-зображення за допомогою нелінійних активацій. 

3. Реконструкція: згорткові шари об’єднують ознаки HR-простору для формування фіналь-
ного HR-зображення. 

Вказана реалізація SRCNN, навчена на великих наборах даних, таких як ImageNet, продемон-
струвала покращення якості реконструкції порівняно з класичними методами, особливо для природ-
них зображень. 

 
ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network) 

ESRGAN [2] є вдосконаленою версією GAN (Generative Adversarial Network), розробленою для 
задач SR. Її ключовими особливостями є: 

· Residual-in-Residual Dense Block (RRDB): замість стандартних залишкових блоків, 
ESRGAN використовує RRDB, які мають більшу кількість шарів та з’єднань, що дає змогу мережі 
вивчати більш складні залежності між LR та HR зображеннями. 

· Релятивістська дискримінаторна функція: на відміну від класичного GAN, де 
дискримінатор оцінює абсолютну реалістичність зображень, релятивістський дискримінатор оцінює 
відносну реалістичність згенерованих зображень порівняно з реальними. 

· Перцептивна функція втрат: замість попіксельної функції втрат, ESRGAN використовує 
перцептивну функцію втрат, яка враховує семантичні відмінності між згенерованим та реальним 
зображенням, що призводить до більш реалістичної реконструкції текстур. 

Вказана реалізація ESRGAN продемонструвала покращення у візуальній якості рекон-
струйованих зображень, особливо у відновленні дрібних деталей та текстур, порівняно з попередніми 
методами. 

 
FSRNet (Face Super-Resolution Network) 

FSRNet [5] – це спеціалізована архітектура, розроблена для SR облич. Вона враховує 
специфічні особливості структури обличчя для покращення якості реконструкції. FSRNet скла-
дається з двох основних модулів: 
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1. Модуль грубої SR: спочатку LR-зображення обличчя обробляється мережею грубої SR 
для отримання попереднього HR-зображення. 

2. Модуль тонкої SR: цей модуль використовує попередньо оброблене HR-зображення та 
інформацію про ключові точки обличчя (landmarks) для відновлення дрібних деталей та текстур. 

Вказана реалізація  FSRNet продемонструвала високу ефективність у відновленні деталей 
облич, таких як очі, ніс та рот, що є критично важливим для задач розпізнавання. 

 
Real-ESRGAN 

Real-ESRGAN [6] є подальшим розвитком ESRGAN, адаптованим для роботи з реальними 
зображеннями низької якості, що часто трапляються у системах відеоспостереження. Основні від-
мінності Real-ESRGAN: 

· Розширений простір деградації: під час навчання Real-ESRGAN моделюється більш широ-
кий спектр деградацій, зокрема шум, розмиття, артефакти стиснення та інші спотворення, характерні 
для реальних зображень. 

· Спектрально-нормалізований дискримінатор: використання спектральної нормалізації у 
дискримінаторі підвищує стабільність навчання та покращує якість реконструкції. 

Вказана реалізація Real-ESRGAN продемонструвала ефективність у відновленні зображень, 
отриманих з різних джерел, зокрема з камери відеоспостереження, мобільних пристроїв та веб-
камери. 

 
Розпізнавання облич та його зв’язок з суперроздільною здатністю 

Загальні принципи розпізнавання облич 
Цей процес зазвичай охоплює такі етапи: 
1. Виявлення обличчя: локалізація обличчя на зображенні та його виділення з фону. 
2. Вирівнювання обличчя: геометричне перетворення зображення обличчя для приведення 

його до стандартного положення (наприклад, вирівнювання очей по горизонталі). 
3. Вилучення ознак: Виділення ключових характеристик обличчя, які є інваріантними до 

змін освітлення, виразу обличчя та кута зйомки. 
4. Порівняння та ідентифікація: порівняння вилучених ознак з базою даних еталонних 

зображень для ідентифікації особи або верифікації її особистості. 
 

Архітектури глибокого навчання для розпізнавання облич 
Сучасні системи розпізнавання облич ґрунтуються на методах глибокого навчання, таких як 

згорткові нейронні мережі (CNN): FaceNet та ArcFace. 
 

FaceNet 
FaceNet [7] – це одна з найбільш відомих архітектур для розпізнавання облич, яка використовує 

трійкову функцію втрат (triplet loss) для навчання мережі. Основна ідея FaceNet полягає у відобра-
женні зображень облич у компактний евклідів простір, де відстань між векторами відповідає ступеню 
схожості облич. 

· Трійкова функція втрат: навчання мережі відбувається на трійках зображень: якірне 
зображення (anchor), позитивне зображення (positive) – інше зображення тієї самої особи, що й 
якірне, та негативне зображення (negative) – зображення іншої особи. Функція втрат мінімізує від-
стань між якірним та позитивним зображеннями та максимізує відстань між якірним та негативним 
зображеннями. 

· Ембеддінги: FaceNet генерує 128-вимірні вектори (ембеддінги) для кожного зображення 
обличчя, які використовуються для порівняння та ідентифікації. 
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ArcFace 
ArcFace [8] – це вдосконалена архітектура, яка використовує адитивну кутову маржинальну 

функцію втрат (additive angular margin loss) для покращення дискримінативної здатності ембеддінгів. 
· Кутова маржа: ArcFace вводить кутову маржу між класами у просторі ембеддінгів, що 

дає змогу мережі навчатися більш чітко розрізняти різні особи. 
· Нормалізовані ваги та ознаки: використання нормалізованих ваг та ознак підвищує 

стабільність навчання та покращує узагальнювальну здатність мережі. 
ArcFace продемонструвала вищу точність розпізнавання облич порівняно з FaceNet на різних 

наборах даних, зокрема LFW (Labeled Faces in the Wild) та MegaFace. 
 

Вплив низької роздільної здатності на точність розпізнавання 
Дослідження показують, що точність розпізнавання облич може суттєво знижуватися під час 

зменшення роздільної здатності зображень. Наприклад, у разі зниження роздільної здатності до 
32x32 пікселів точність розпізнавання може падати на 20-30 % [9]. 

 
Застосування суперроздільної здатності для підвищення точності розпізнавання облич 
Застосування методів SR для попередньої обробки зображень низької роздільної здатності 

може покращити точність розпізнавання облич. Відновлюючи втрачені деталі та підвищуючи 
загальну якість зображень, SR дає змогу системам розпізнавання вилучати більш надійні та 
дискримінативні ознаки. У дослідженнях впливу застосування SR на точність розпізнавання облич 
підтверджують ефективність методів SR. 

 
Порівняльний аналіз методів суперроздільної здатності 

Критерії порівняння 
Для об’єктивного порівняння методів SR необхідно визначити ключові критерії оцінки їх 

ефективності. У цьому дослідженні використовуються такі критерії: 
· Точність:  

o PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): вимірює рівень шуму та спотворень у віднов-
леному зображенні порівняно з оригіналом. Вищий PSNR вказує на кращу якість рекон-
струкції. Розраховується за формулою (1): PSNR = 10 ⋅ log           ,                                                     (1) 

де MAX - максимальне значення пікселя (наприклад, 255 для 8-бітних зображень); MSE - 
середньоквадратична помилка між оригіналом і відновленим зображенням (2):    =    ∑ ∑     ( ,  ) −    ( ,  )          ,                                          (2) 

де H і W - висота і ширина зображення. 
o SSIM (Structural Similarity Index Measure): оцінює структурну схожість між від-
новленим та оригінальним зображеннями, враховуючи яскравість, контрастність та струк-
туру. SSIM близький до 1 вказує на високу схожість. Розраховується за формулою (3):     ( , ) =                                             ,                                                  (3) 

де   ,    - середні значення;    ,     - дисперсії;     - коваріація;   ,    - малі сталі для уникнення 
ділення на нуль. 

o Точність розпізнавання облич: вимірюється як відсоток правильно ідентифіко-
ваних або верифікованих облич на тестовому наборі даних після застосування SR. 
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· Швидкість:  
o Час обробки одного зображення: вимірюється у мілісекундах (мс) і показує, скільки 
часу потрібно моделі для обробки одного зображення або кадру. 
o Пропускна здатність: визначає кількість зображень або кадрів, які модель може 
обробити за секунду (FPS). Цей показник є критично важливим для систем реального часу. 

· Вимоги до обчислювальних ресурсів:  
o Кількість операцій з рухомою комою (FLOPs): Характеризує обчислювальну склад-
ність моделі. Нижче значення FLOPs вказує на меншу обчислювальну складність. 
o Обсяг пам’яті: визначає обсяг пам’яті (RAM або VRAM), необхідний для роботи 
моделі. 

· Наявність готових реалізацій: доступність коду та попередньо навчених моделей у 
відкритих репозиторіях (наприклад, GitHub) спрощує використання та адаптацію методу для 
практичних задач. 

 
Характеристики методів 

Таблиця 1 

Характеристики методу бікубічної інтерполяції 

Характеристика Значення 

Точність (PSNR/SSIM) ~24.5 дБ / 0.810 (на DIV2K та Set5) 
Швидкість обробки <10 мс на CPU (Intel Core i5-9600K) 
Обчислювальна складність (FLOPs) Дуже низька 
Вимоги до пам’яті Мінімальні 
Складність реалізації Дуже проста 
Наявність реалізацій OpenCV, PIL, scikit-image 
Вимоги до даних Не потребує навчання 

 
Таблиця 2 

Характеристики методу SRCNN 

Характеристика Значення 

Точність (PSNR/SSIM) ~27.5 дБ / 0.850 (на DIV2K та Set5) 
Швидкість обробки ~300 мс для зображення 720p на GPU (NVIDIA GTX 1080 Ti) 
Обчислювальна складність (FLOPs) ~50 GFLOPs 
Вимоги до пам’яті Середні (~2 ГБ VRAM) 
Складність реалізації Проста 
Наявність реалізацій TensorFlow, PyTorch, Keras 
Вимоги до даних Потребує великого набору даних для навчання (ImageNet) 

 
Таблиця 3 

Характеристики методу ESRGAN 

Характеристика Значення 

1 2 
Точність (PSNR/SSIM) ~26.2 дБ / 0.840 (на DIV2K), підвищена реалістичність 
Швидкість обробки ~150 мс для зображення 720p на GPU (NVIDIA RTX 2080) 
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Продовження табл. 3 

1 2 
Обчислювальна складність (FLOPs) ~600 GFLOPs 
Вимоги до пам’яті Високі (~8 ГБ VRAM) 
Складність реалізації Складна 
Наявність реалізацій GitHub 
Вимоги до даних Потребує великого набору даних для навчання (DIV2K) 

 
Таблиця 4 

Характеристики методу FSRNet 

Характеристика Значення 

Точність (PSNR/SSIM) ~28.0 дБ / 0.860 
Швидкість обробки ~400 мс для обличчя 512x512 на GPU (NVIDIA GTX 1080 Ti) 
Обчислювальна складність (FLOPs) ~100 GFLOPs 
Вимоги до пам’яті Середні (~4 ГБ VRAM) 
Складність реалізації Помірна 
Наявність реалізацій GitHub 
Вимоги до даних Потребує наборів даних з обличчями (CelebA, Helen) 

 
Таблиця 5 

Характеристики методу Real-ESRGAN 

Характеристика Значення 

Точність (PSNR/SSIM) ~26.5 дБ / 0.845, висока якість реалістичних текстур 
Швидкість обробки ~200 мс для зображення 720p на GPU (NVIDIA RTX 3090) 
Обчислювальна складність (FLOPs) ~650 GFLOPs 
Вимоги до пам’яті Високі (~10 ГБ VRAM) 
Складність реалізації Складна 
Наявність реалізацій GitHub 
Вимоги до даних Потребує синтетичних та реальних наборів даних (DIV2K) 

 
Результати дослідження 

Наведено результати порівняльного аналізу методів суперроздільної здатності для підвищення 
точності розпізнавання облич. Узагальнено основні метрики ефективності досліджуваних методів та 
їх вплив на точність біометричної ідентифікації. 

Таблиця 6 

Зведена таблиця порівняння методів 

Метод PSNR 
(дБ) SSIM Швидкість 

(мс, 720p) 
FLOPs 

(G) 
Вимоги до 
пам’яті Складність Наявність 

реалізацій 

1 2 3 4 5 6 7 8 
Бікубічна 
інтерполяція 

~24.5 0.810 <10 (CPU) <0.01 Низькі Дуже 
проста 

OpenCV, PIL 

SRCNN ~27.5 0.850 ~300 (GPU) ~50 Середні Проста TensorFlow, 
PyTorch 
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Продовження табл. 6 

1 2 3 4 5 6 7 8 
ESRGAN ~26.2 0.840 ~150 (GPU) ~600 Високі Складна GitHub 
FSRNet ~28.0 0.860 ~400 (GPU, 512x512) ~100 Середні Помірна GitHub 
Real-ESRGAN ~26.5 0.845 ~200 (GPU) ~650 Високі Складна GitHub 

 
Як видно з табл. 6, методи на основі глибокого навчання значно переважають класичну 

бікубічну інтерполяцію за показниками якості реконструкції (PSNR та SSIM). Найвищі показники 
PSNR та SSIM демонструє FSRNet, що пояснюється його спеціалізацією саме на обробці зображень 
облич. Водночас ця перевага супроводжується підвищенням обчислювальної складності та часу 
обробки. 

Таблиця 7 

Порівняльна таблиця методів SR 

Дослідження Метод SR Набір даних Покращення точності 
розпізнавання (%) Критерії якості SR 

Park et al. [10] ESRGAN LFW, CelebA +18 % (LFW) PSNR: ~26.2 дБ, 
SSIM: 0.840 

Wang et al. [11] Real-
ESRGAN 

MS-Celeb-1M +23 % PSNR: ~26.5 дБ, 
SSIM: 0.845 

Kim et al. [12] FSRNet Helen, MegaFace +15 % (Helen) PSNR: ~28.0 дБ, 
SSIM: 0.860 

Nalin Singh et al. 
[3] 

Власний 
метод 

Приватний набір +12 % (середнє) PSNR: ~27.0 дБ, 
SSIM: 0.830 

Andreas Aakerberg 
et al. [4] 

Власний 
метод 

Приватний набір 
(відео з камер) 

+10 % (середнє) PSNR: не наведено, 
SSIM: не наведено 

 
Аналіз даних з табл. 7 показує, що методи SR на основі генеративно-змагальних мереж (GAN), 

такі як ESRGAN та Real-ESRGAN, демонструють найбільш значне покращення точності 
розпізнавання облич. Особливо вражаючий результат (+23 %) показав Real-ESRGAN на наборі даних 
MS-Celeb-1M, що підтверджує його ефективність у контексті біометричної ідентифікації. 

Вплив SR на реальні системи: застосування Real-ESRGAN для обробки відеопотоку з камер 
спостереження дозволило підвищити точність ідентифікації облич на 15-20 % в умовах низької 
роздільної здатності (наприклад, 352x288) та складного освітлення. Використання FSRNet для 
покращення якості фотографій з паспортів та ID-карт підвищило точність верифікації особи на 
10-15 %  порівняно з системами, що використовують оригінальні зображення низької якості. 

Залежність точності розпізнавання від якості SR: дослідження показують, що існує пряма 
залежність між якістю SR (оціненою за допомогою критерію PSNR та SSIM) та точністю 
розпізнавання облич. 

Таблиця 8 

Таблиця відповідності покращення точності розпізнавання  
від діапазону критеріїв оцінювання методів SR 

Критерій SR (Діапазон) Середнє покращення точності розпізнавання (%) 

1 2 
PSNR < 25 дБ 5-10 % 
PSNR 25-28 дБ 10-15 % 
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Продовження табл. 8 

1 2 
PSNR > 28 дБ 15-20 % 
SSIM < 0.8 4-8  % 
SSIM 0.8-0.85 8-12 % 
SSIM > 0.85 12-18 % 

 
Дані з табл. 8 підтверджують чітку кореляцію між якістю реконструкції зображення та 

підвищенням точності розпізнавання облич. Особливо помітним є стрибок покращення точності при 
перевищенні порогу PSNR > 28 дБ та SSIM > 0.85, що свідчить про існування певних “порогових 
значень”, після яких система розпізнавання отримує достатньо детальну інформацію для суттєвого 
підвищення ефективності ідентифікації. 

 
Висновки 

Проведено ґрунтовний порівняльний аналіз сучасних методів суперроздільної здатності (SR) з 
метою оцінки їх ефективності для підвищення точності розпізнавання облич, особливо в контексті 
систем відеоспостереження. Розглянуто як класичні методи інтерполяції, так і новітні підходи на 
основі глибокого навчання, зокрема SRCNN, ESRGAN, FSRNet та Real-ESRGAN. 

Встановлено, що методи SR, засновані на глибокому навчанні, перевершують традиційні 
методи інтерполяції за якістю реконструкції зображень, виміряною в термінах PSNR та SSIM. 
ESRGAN та Real-ESRGAN продемонстрували особливо високі результати у відновленні дрібних 
деталей та текстур, що є критично важливим для розпізнавання облич. FSRNet, будучи спеціалі-
зованою архітектурою для SR облич, показав високу точність розпізнавання за порівняно помірній 
обчислювальній складності. Виділено перспективні методи: 

· Real-ESRGAN є одним із найбільш перспективних методів для практичного застосування 
в системах відеоспостереження завдяки його здатності ефективно обробляти реальні зображення 
низької якості з різними типами деградацій. Його висока точність реконструкції, підтверджена 
метриками PSNR та SSIM, а також значне підвищення точності розпізнавання облич роблять його 
потужним інструментом для підвищення ефективності систем безпеки. 

· FSRNet також є вкрай перспективним методом, особливо для задач, де важлива не лише 
якість, а й швидкість обробки. Його спеціалізована архітектура, орієнтована на обличчя, дає змогу 
досягти високої точності розпізнавання, а помірна обчислювальна складність робить його придатним 
для інтеграції в системи з обмеженими ресурсами. 

Встановлені перспективні методи: вибір Real-ESRGAN та FSRNet як найбільш перспективних 
методів ґрунтується на їх здатності забезпечувати оптимальний баланс між точністю, швидкістю та 
вимогами до обчислювальних ресурсів. Вони демонструють високу ефективність у відновленні саме 
тих деталей, які є ключовими для розпізнавання облич, що підтверджено як метриками якості SR, так 
і результатами експериментів з розпізнавання. 

Сформульовано напрями подальших досліджень: 
· Оптимізація наявних методів: подальші дослідження можуть бути спрямовані на 

оптимізацію архітектур та алгоритмів навчання існуючих методів SR для підвищення їх ефективності 
та швидкості обробки. Це передбачає розробку більш легких моделей, оптимізованих для роботи на 
мобільних пристроях та вбудованих системах. 

· Адаптація до специфічних умов: дослідження можливостей адаптації методів SR до 
різних типів деградацій, характерних для реальних зображень з камер відеоспостереження (напри-
клад, шум, розмиття, низька освітленість, погодні умови) є важливим напрямом для підвищення їх 
практичної цінності. 



Порівняльний аналіз методів суперроздільної здатності для підвищення точності розпізнавання… 305

· Розробка end-to-end систем: інтеграція методів SR у комплексні системи розпізнавання 
облич та розробка end-to-end рішень, що включають як SR, так і безпосередньо розпізнавання, дасть 
змогу оптимізувати весь процес ідентифікації та підвищити його ефективність. 

· Вивчення впливу артефактів: детальне дослідження впливу артефактів реконструкції, 
що можуть генеруватися методами SR, на точність розпізнавання облич є важливим для забезпечення 
надійності систем безпеки. 

· Дослідження у сфері навчання з обмеженими даними: розробка методів SR, здатних 
ефективно навчатися на обмежених обсягах даних, є актуальним завданням, оскільки отримання 
великих наборів високоякісних даних для навчання може бути складним та дорогим. 
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This paper presents a comparative analysis of modern super-resolution (SR) methods for improving 

the accuracy of face recognition in video surveillance systems. The low quality of images obtained from 
surveillance cameras is a significant obstacle to effective person identification, making the use of SR 
methods particularly relevant.  

Both classical interpolation methods (bicubic interpolation) and deep learning-based methods, 
including convolutional neural networks (SRCNN) and generative adversarial networks (ESRGAN, Real-
ESRGAN, FSRNet), are analyzed. The methods were evaluated based on criteria such as accuracy (PSNR, 
SSIM), processing speed, computational resource requirements, and the availability of ready-made 
implementations. The study showed that deep learning-based methods significantly outperform traditional 
approaches in terms of reconstruction quality, especially in restoring fine details and textures important 
for face recognition.  

It was determined that Real-ESRGAN is one of the most promising methods for practical application 
due to its ability to effectively process real-world low-quality images, while FSRNet offers an optimal 
balance between accuracy and speed for face recognition tasks. The choice of these methods as the most 
promising is justified, and directions for further research are outlined, including optimization of existing 
algorithms, adaptation to specific shooting conditions, and the development of comprehensive end-to-end 
face recognition systems based on SR. The results of the study emphasize the importance of using SR 
methods to improve the efficiency of security systems operating under conditions of limited image quality. 

Keywords: super-resolution, face recognition, deep learning, convolutional neural networks, 
generative adversarial networks, video surveillance systems, PSNR, SSIM. 


