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Аннотация. Рассматривается задача повышения качества изображений при воздействии 
различных видов шумов и искажений. Проводится сравнительный анализ стандартных 
алгоритмов и нейросетевых алгоритмов улучшения качества изображений, основанных 
на использовании глубоких нейронных сетей. Последние позиционируются как универ-
сальное средство решения задачи улучшения качества изображений. Исследуется влия-
ние гиперпараметров глубоких нейронных сетей на качество восстанавливаемых изобра-
жений. В первой части рассматривается теоретическая часть проблемы восстановления 
изображения, как решение сложной неустойчивой оптимизационной задачи. Исследуют-
ся различные техники аугментации, основанные на применении методов принудительно-
го зашумления изображений и искусственной генерации дефектов, а также на примене-
нии нового подхода к аугментации данных путем частичной стилизации изображений. 
Помимо этого, используются различные метрики оценки качества восстановленных 
изображений, определяются их недостатки и границы применимости. Во второй части 
проводится сравнение известных классических алгоритмов с предложенными нейросете-
выми, исследуется зависимость качества восстановления изображений от уровня шума. 
В ходе экспериментов по оценке эффективности предложенных подходов для улучшения 
изображений рассматриваются аддитивные и импульсные типы шумов, встречающиеся 
на изображениях медицинских снимков, а также на изображениях, полученных при по-
мощи оптической когерентной томографии. Исследуется возможность работы алгорит-
мов в режиме реального времени. Определяется способ сравнения качества изображений 
через задачу сегментации с помощью сети Unet. Было показано, что нейронные сети не 
уступают классическим алгоритмам при улучшении качества изображений, а в некото-
рых случаях даже превосходят их.
Ключевые слова: обработка изображений, улучшение изображений, нейронные сети, 
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время в системах компью-
терного зрения используются разнообразные 
методы обработки и улучшения изображе-
ний. Однако всегда возникает проблема их 
применимости к конкретным изображениям. 

К сожалению, на сегодняшний день не су-
ществует универсального алгоритма их об-
работки. Так, например, в работе [1] авторы 
приводят эффективный алгоритм восстанов-
ления текстурных изображений малого мас-
штаба через метод градиентных гистограмм, 
но при этом показывают, что его примени-
мость существенно ограничена. Кроме того, 
современные исследователи фокусируется на 
отдельных типах изображений и их помехах. 
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Например, медианный фильтр хорошо борет-
ся с шумом «соль и перец», но делает изобра-
жение размытым. Наоборот, алгоритмы по-
вышения резкости страдают от присутствия 
помех на изображениях, которые также уси-
ливаются с увеличением резкости. 

Существует большое количество стан-
дартных классических алгоритмов обработки 
изображений с целью повышения их каче-
ства, использующих 

пространственную и частотную фильтра-
цию, адаптивные методы коррекции изобра-
жений, а также разнообразные нелинейные 
фильтры [2, 3]. Но они не являются универ-
сальными и, в большинстве случаев, необхо-
димо человеческое вмешательство для опре-
деления перечня применяемых алгоритмов 
и их параметров, весьма субъективное из от-
сутствия истинных, не зашумлённых изобра-
жений. В этом плане следует отметить работу 
[4], где авторы проводят восстановление изо-
бражений в микроволновом диапазоне длин 
волн и указывают на сложность проверки ка-
чества результата из-за отсутствия эталонов 
и тонкой настройки их параметров. 

В связи с этим на сегодняшний день всё 
большую популярность набирает нейросете-
вой подход в обработке изображений. Осо-
бенно эффективны методы глубокого обуче-
ния и, в частности, свёрточные нейронные 
сети, так как они могут автоматически из-
влекать релевантные признаки из изображе-
ний. Это позволяет им быть инвариантными 
к множеству различных преобразований над 
данными, обращая внимание только на самые 
важные части изображения. 

Существует огромное множество видов 
шумов и искажений, воздействующих на изо-
бражения. В данной работе основное вни-
мание среди них было уделено аддитивным 
и импульсным помехам. В тоже время есть 
области, где использование традиционных 
моделей шумов неэффективно. В частности, в 
статье [5] авторы изучают шумы на изображе-
ниях, полученных при помощи электронного 
микроскопа. Они приходят к выводу, что дан-
ный шум нельзя аппроксимировать ни гаус-
совским, ни пуассоновским распределением. 
Он имеет более сложную природу, поэтому 

необходимо исследовать другие, более слож-
ные модели и техники генерации дефектов.

Одной из самых популярных архитектур 
для восстановления изображений является 
архитектура «encoder-decoder». Основная цель 
ее состоит в отображении исходного изобра-
жения в скрытое пространство признаков с 
последующим его восстановлением [6]. В 2017 
году авторами работы [7] была предложена 
модель REDNet с остаточными связами, благо-
даря которым теряется меньше информации 
об исходном изображении, что увеличивает 
качество его последующего восстановления. 
В настоящей работе авторы как раз ориенти-
ровались на такую архитектуру и предложили 
свою модификацию этой архитектуры.

Проблемы восстановления изображения 
также исследуются на основе технологий об-
учения без учителя. В работе [8] авторы опи-
сывают Unet-подобную архитектуру, обучаю-
щуюся только на зашумлённых изображени-
ях с использованием техники слепых пятен. 

При решении указанных задач исследова-
тели часто сталкиваются с проблемой пере-
обучения, когда нейронная сеть становиться 
чувствительна к обучающему набору данных 
и теряет свою обобщающую способность. Во 
избежание этого используются различные 
техники и приёмы аугментации данных. Про-
стых техник аугментации данных не всегда 
бывает достаточно, иногда даже они приво-
дят к искажению исходного распределения 
данных. Использование генеративно-состяза-
тельных сетей [9] может решить эту пробле-
му, но исследователи сталкиваются с неустой-
чивостью и сложностью их обучения. Исходя 
из этого, в общем контексте решаемой задачи 
в данной работе был предложен легковесный 
метод стилизации изображений в реальном 
времени по аналогии с [10]. 

Целью работы является сравнительный 
анализ классических методов и алгоритмов 
улучшения изображений и предложенных 
нейросетевых алгоритмов, базирующихся на 
использовании технологий машинного обу-
чения и аугментации данных. При этом ис-
следовался новый способ аугментации для 
зашумления изображений, основанный на их 
частичной стилизации [10]. 
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Универсальный алгоритм улучшения изображений с использованием глубоких нейронных сетей

1. МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ

Классические алгоритмы устранения 
шумов и искажений. Как уже отмечалось, су-
ществует много разнообразных источников 
шума. Зашумление может возникать по раз-
личным причинам, например, из-за плохих 
условий съёмки, неидеального оборудова-
ния для захвата изображения и др. Эти шумы 
можно классифицировать по виду искажаю-
щего воздействия: аддитивного, мультипли-
кативного и импульсного (аппликативного). 

Для проведения экспериментов потребо-
валось использовать стандартные модели и 
алгоритмы внесения шумовых воздействий. 
В том числе: алгоритмы генерации импуль-
сных и аддитивных помех, добавления гради-
ентной засветки, нерезкого маскирование и 
алгоритмы размытия на основе виде гауссов-
ского и медианного фильтров.

В общем случае искомое изображение мо-
жет быть найдено путём решения интеграль-
ного уравнения Фредгольма второго рода:

 

1 2

1 2

1 2 1 2 1 2( , ) ( , , , ) ( , )

( , )

b b

a a

z x y K x s y s f s s ds ds

n x y

 



   (1)

 1 1,a x b   2 2 ,a y b 
где 1 2( , )f s s  — исходное неискаженное изо-
бражение, 1 2( , , , )K x s y s  — функция ядра, 

( , )n x y  — аддитивный шум, ( , )z x y  —резуль-
тат искажения. 

Решение уравнения (1) является обрат-
ной некорректной задачей по Адамару из-за 
её неустойчивости [11]. Поэтому использу-
ют специальные методы регуляризации для 
нахождения устойчивого решения. Среди 
них можно выделить методы итеративной, 
статистической, локальной регуляризации, 
регуляризацию Тихонова, а также методы оп-
тимальной фильтрации Калмана и Винера. 
Последние являются более точными, однако 
они требуют гораздо больше дополнительной 
информации об изображении.

Так как большая часть помех имеет искус-
ственное происхождение, то можно в ряде 
случаев, довольно точно определить отноше-
ние сигнал-шум и использовать винеровскую 
фильтрацию. Она работает эффективно, если 

функцию ядра K  можно представить в виде 
свёртки ( , ).h x y  Тогда уравнение (1) можно 
преобразовать в следующий вид [11]: 

( , ) ( , ) ( , ) ( , ),Z u v H u v F u v N u v   (2)
где ( , ),Z u v  ( , ),H u v  ( , ),F u v  ( , )N u v  — фу-
рье-образы функций ( , ),z x y  ( , ),h x y ( , ),f x y  

( , )n x y  соответственно.
Восстановленное изображение можно по-

лучить следующим образом:
2

2

( , ) ( , )1ˆ ( , ) .
( , ) ( , ) ( , ) / ( , )f

H u v G u v
F u v

H u v H u v S u v S u v




(3)

Функцией S  здесь обозначены энергети-
ческие спектры шума и исходного изображе-
ния соответственно. На практике дробь 

( , ) / ( , )fS u v S u v  заменяется на некоторую 
константу ,K  которую можно охарактеризо-
вать как отношение сигнал-шум. 

При восстановлении изображений филь-
тром Винера из-за неполной информации о 
сигнале могут возникать краевые эффекты; 
также он малопригоден для восстановления 
изображения от импульсных помех. 

Поэтому для устранения такого рода по-
мех часто используются разного рода эври-
стические и морфологические методы вос-
становления изображений, а также методы 
адаптивной фильтрации. 

Существует множество вариантов адап-
таций [12]. В работе решено было использо-
вать адаптивную медианную фильтрацию и 
адаптивную линейную усредняющую филь-
трацию. 

Постановка задачи оптимизации и ее 
решение на основе сверточных нейронных 
сетей. Сформулируем задачу оптимизации. 
Для этого представим уравнение (1) через ли-
нейный интегральный оператор :A

 ,z Af n   (4)
где f  — тензор исходного неискаженного 
изображения, A  — линейный интегральный 
оператор, n  — аддитивный шум, z  — резуль-
тат искажения. 

Задачу оптимизации тогда можно запи-
сать в следующем виде [13]:

 ˆ inf ( , ),
f

z Af z  (5)

где   — метрическая функция, ẑ  — восста-
новленное изображение



84 PROCEEDINGS OF VSU, SERIES: SYSTEMS ANALYSIS AND INFORMATION TECHNOLOGIES, 2022, № 2

Н. И. Бережнов, А. А. Сирота

Как показала практика, данная задача 
имеет не единственное решение. Даже при 
малых искажениях изображения можно най-
ти несколько решений. Поэтому необходимо 
добавить некоторую априорную информа-
цию об исходном изображении:

 ˆ inf ( ( , ) ( )),
f

z Af z f     (6)

Функция ( )f  должна гарантировать 
устойчивость и единственность решения. Её 
вид определяется типом задачи. Она часто за-
даётся в виде 2L  нормы. Параметр регуляриза-
ции   позволяет контролировать визуальное 
качество восстанавливаемого изображения и 
обычно также определяется на практике.

Данное уравнение можно переписать в 
рамках статистического подхода, исполь-
зуя максимальную апостериорную оценку 
(МАР):

 ˆ arg max log ( | ) log ( ),
x

x p y x p x   (7)

где ( | )p y x  — условная плотность вероятно-
сти, а ( )p x  представляет собой априорную 
информацию об истинном изображении и не 
зависит шума. 

Подход к обучению нейронной сети осно-
ван на минимизации заданной функции по-
терь для нахождения оптимального параме-
тра ,  характеризующего весовые коэффи-
циенты нейронной сети. Большинство функ-
ций потерь могут быть получены на основе 
МАР. В рамках нейросетевого подхода урав-
нение (6) можно скорректировать следую-
щим образом:

 ˆ arg min ( , ) ( ; ),
f

z Af z f      (8)

где   — набор весовых коэффициентов ней-
ронной сети 

На практике нейронные сети могут иметь 
более высокую производительность и ис-
пользоваться в реальном времени, в отличие 
от численных методов решения обратных за-
дач, которые страдают от недостатка априор-
ной информации об искажении и не всегда 
бывают устойчивы.

Архитектура сверточной нейронной 
сети. В ходе исследований было решено ис-
пользовать сверточные нейронные сети. 
В частности, рассматривалась архитектура 

REDNet. Нейронная сеть состояла из свер-
точной части, извлекающей необходимые 
признаки из изображения, и развёртываю-
щей части (deconvolutional part), которая вос-
станавливала изображение. Для того, чтобы 
нейронная сеть могла запомнить большее ко-
личество искажений, решено было сделать её 
глубже, чем предполагалось в REDNet, и так-
же увеличить количество ядер в сверточных 
слоях и затем подавать на её вход изображе-
ния с различными типами помех.

Авторы [7] в своём решении не использу-
ют слои понижающей дискретизации — слои 
пулинга. Они считают, что это приводит к 
ухудшению качества восстанавливаемого 
изображения, так как слои пулинга выделяют 
абстрактные признаки на изображении, но 
при этом теряют его мелкие детали. 

В последнее время при восстановлении 
изображений набирают популярность оста-
точные связи, когда часть признаков, получен-
ных на ранних слоях, объединяется или сум-
мируется с признаками, полученными на бо-
лее глубоких. Это позволяет сохранить больше 
значимой информации об изображении и эф-
фективно его восстанавливать. Также это при-
водит к быстрой сходимости при обучении и 
решает проблему исчезающего градиента для 
глубоких нейронных сетей. В данной архитек-
туре также используются остаточные связи, но 
при этом полученные после суммирования от-
рицательные значения обнуляются. 

Изложенные выше соображения решено 
было использовать при формировании окон-
чательной архитектуры сети. Также на основе 
модификации данной архитектуры сети был 
предложен новый способ искажения изобра-
жений, основанный на их частичной стилиза-
ции в реальном времени. В его основе лежит 
использование слоёв AdaIN (adaptive instance 
normalization). Слои AdaIN похожи на обыч-
ную нормализацию экземпляров, но при этом 
не имеют обучаемых параметров, а вес и сме-
щение вычисляются на основе изображения 
стиля. Формула нормализации представлена 
ниже:

( )( , ) ( ) ( ),
( )

x xAdaIN x y y y
x
 


 

  
 

 (9)
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где ( ),x  ( )x  — математическое ожидание 
и стандартное отклонение исходного изобра-
жения, а ( ),y  ( )y  — математическое ожи-
дание и стандартное отклонение изображе-
ния стиля.

Все преобразования выполняются не над 
самими изображениями, а над их признака-
ми. Авторы [10] используют для этих целей 
предобученную VGG сеть, однако, в ходе 
исследования было обнаружено, что данная 
сеть не позволяет эффективно извлекать 
признаки для чёрно-белых изображений ме-
дицинских снимков.

Исходя из этого, решено было использо-
вать собственный кодировщик, который об-
учался извлекать признаки непосредственно 
во время обучения стилизации изображе-
ний. В качестве функции потерь была выбра-
на среднеквадратичная ошибка (MSE). При 
этом возникала проблема устойчивости при 
обучении данной сети, так как она не имела 
глобального ориентира и могла восстанавли-
вать нереальные текстурные изображения. 
Её удалось решить с использование дополни-
тельной функции потерь — identity loss. Деко-
дер помимо декодирования стилизованного 
изображения, также декодировал и исходное 
изображение. 

Помимо этого, данная архитектура позво-
ляет использовать параметр alpha, регули-
рующий степень стилизации изображений. 
Предложенная архитектура сети представле-
на рис. 1. Она состоит из трёх частей — ко-
дировщика, декодировщика и слоёв AdaIN. 
Стрелки на схеме указывают, что AdaIN при-
меняется для каждой остаточной связи ис-
ходной нейронной сети.

Генерация дефектов. Помимо частичной 
стилизации изображений было рассмотрено 
несколько способов генерации дефектов.

1. Генерация дефекта на основе гауссовско-
го распределения. Случайным образом зада-
вался пик распределения, случайно определя-
лись линейные размеры помехи и формиро-
валось усечённое нормальное распределение.

2. Генерация дефекта при помощи нара-
щивания. Выбирались центры дефектов со-
гласно пуассоновскому случайному процессу. 
Затем происходило их наращивание. Дан-
ный тип генерации был подробно описан в 
[14]. Авторы проводят исследование формы 
дефекта путём изменения определённых ма-
сок, меняющих топологию его наращивания. 
Изменяя вероятности искажения соседних 
пикселей относительно текущего заданием 
нормального и экспоненциальных распреде-
лений для наращивания области, можно из-
менять прозрачность генерируемой помехи, 
что было показано в работе [15]. 

В данный подход была добавлена посто-
бработка помех: применялся фильтр Гаусса с 
размером окна 3 3  для их размытия или, на-
оборот, использовался приём нерезкого ма-
скирования для повышения их резкости и 
контрастности.

При использовании указанных выше двух 
способов не учитывалось наложение помех 
друг на друга. Рассматривались три случая 
искажения ими исходного изображения:

– помеха умножалась на коэффициент и 
складывалась с исходным изображением;

– помеха перемножалась с исходным изо-
бражением, происходило моделирование ло-
кальных мультипликативных помех.

– помеха замещала исходные пиксели изо-
бражения, происходило моделирование им-
пульсных и аппликативных помех.

Примеры дефектов, сгенерированных 
способами 1 и 2 представлены на рис. 2 в уве-
личенном размере и на чёрном фоне.

3. Генерация дефектов в виде засветки изо-
бражения по краям. Часто возникают помехи 
при неравномерном освещении исследуемого 
объекта. Предположим, что источник света 
находится сбоку от изображённых объектов. 
Согласно физическому закону обратных ква-

Рис. 1. Предложенная архитектура
нейронной сети для стилизации изображений

[Fig. 1. Proposed neural network architecture
for image stylization]
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дратов, интенсивность света обратно пропор-
циональна квадрату расстояния от его источ-
ника. Для простоты будем считать, что свето-
вые волны, распространяющиеся от источни-
ка, имеют плоский фронт. 

Засветку представим, как аддитивную 
помеху и будем добавлять её только с одной 
стороны изображения согласно следующей 
формуле:

 2ˆ( , ) ( , ) / ( ) ,I x y I x y h d x    (10)
где d  — предполагаемое расстояние до источ-
ника освещения, h  — высота изображения, 

,x y  — координаты пикселя исходного изо-
бражения .I

Указанная выше формула используется 
для генерации засветки от источника, нахо-
дящегося справа от изображения.

4. Генерация двоящихся границ объекта. 
Данный тип помех очень часто возникает при 
расфокусировки датчика камеры при съёмке. 
Для его моделирования исходное изображение 
было размыто, чтобы не усиливать присутству-
ющие на нём шумы и другие нежелательные ар-
тефакты. Затем был дважды применён приём 
нерезкого маскирования. После этого произво-
дилось смещение пикселей изображения на 
шаг .d  На практике оно не задавалось больше 
10. Далее полученное изображение накладыва-
лось на исходное изображение.

Используемые датасеты. При проведе-
нии исследований были использованы изо-
бражения из датасета ImageNet, а также чёр-
но-белый сильно зашумленный набор меди-
цинских снимков изображений сетчатки глаза, 
полученный при помощи оптической коге-
рентной томографии. Все изображения были 
приведены к размеру 256 256  пикселей для 
возможности сравнения алгоритмов между 
собой. Затем изображения были переведены 
в оттенки серого и исследовалась только их 
яркостная составляющая, так как предпола-
галось, что искажающая функция действует 
на каждый цветовой канал одинаково. 

Далее происходила генерация различных 
видов дефектов с целью зашумления исход-
ных изображений и последующего их восста-
новления, чтобы иметь возможность сравнить 
эффективность классических и нейросетевых 
алгоритмов. Медицинские снимки изначально 
были достаточно сильно зашумлены, поэтому 
возникла необходимость оценки параметров 
шума, уже имеющегося на них.

Оценка качества изображений PSNR и 
SSIM. Для оценки качества изображений в 
первую очередь использовался визуальный 
подход. Сравнивались два восстановленных 
изображения c исходным. Одно из которых 
было получено с помощью сверточной ней-

а) б) в)
Рис. 2. Сгенерированные дефекты на чёрном фоне: а) — генерация дефектов первым способом; 

б) и в) — генерация дефектов вторым способом с применением гауссовского фильтра
и нерезкого маскирования соответственно 

[Fig. 2. Generated defects on a black background: a) — generation of defects by the fi rst method;
b) and c) — generation of defects by the second method using a Gaussian fi lter and non-sharp 

masking respectively]
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ронной сети, второе при помощи классиче-
ских алгоритмов, рассмотренных выше. 

Для количественной оценки использова-
лось среднеквадратичное расстояние между 
пикселями истинного изображения и вос-
становленного. Помимо этого, вычислялись 
известные метрики: отношение сигнал-шум 
PSNR и метрика структурного подобия SSIM 
для проверки качества изображений. Эти ме-
трики являются общепринятыми в данной 
области, однако требуют наличия изображе-
ния эталона. Исходя из этого, данные метри-
ки можно было применять только для датасе-
та ImageNet. 

Основным недостатком этих метрик явля-
ется их не полное соответствие человеческо-
му восприятию. Это было экспериментально 
продемонстрированно в работе [16] Исполь-
зование универсальной метрики качества, не 
требующей эталонов, до сих пор остаётся ак-
туальной и нерешённой задачей. 

В данной работе также был использован 
подход для определения стандартного откло-
нения аддитивного гауссовского шума [17]. 
Он основан на определении уровня шума на 
изображении на основе усреднения диспер-
сии в его блоках. Это позволило оценить ис-
ходный уровень шума для датасета медицин-
ских изображений сетчатки глаза.

Помимо этого, решено было сравнить каче-
ство восстановления изображений через задачу 
сегментации. Нейронная сеть Unet обучалась 
на зашумлённых и восстановленных изобра-
жениях. Далее сравнивалась точность работы 
нейронной сети, чтобы доказать факт того, что 
на восстановленных точность больше. 

2. РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Классические методы аугментации и за-
шумления непосредственно использовались 
через ImageDataGenerator в Keras — высокоу-
ровневым API Tensorfl ow. Генераторы в Keras 
имеют возможность осуществлять аугмен-
тацию данных в режиме реального времени 
и позволяют случайно применять к изобра-
жению перечисленные выше искажения в 
начале каждой эпохи обучения. Параметры 
алгоритмов задаются в виде допустимых диа-
пазонов, из которых случайным образом вы-
бирается значение. Это позволяет не только 
случайно применять к изображению различ-
ные методы аугментаций, но и контролиро-
вать их силу. Помимо этого, была добавлена 
частичная стилизация исходных изображе-
ний через AdaIN. 

На рис. 3 представлены изображения, по-
лученные при помощи частичной стилиза-
ции. В качестве стиля решено было выбрать 
однотонные и текстурные изображения с 
различной степенью яркости и зашумлённо-
сти для того, чтобы явно видеть эффект сти-
лизации. На рис. 3 стилизованное изображе-
ние получилось размытым и более ярким по 
сравнению с оригиналом. Такого же эффекта 
можно добиться с помощью эвристических 
алгоритмов, однако, нейронная сеть делает 
это автоматически.

В табл. 1 приведены результаты сравне-
ния классических алгоритмов и нейросете-
вого алгоритма восстановления изображе-
ний. В таблице использовались следующие 

а) б) в)
Рис. 3. Частичная стилизация изображения. a) — исходное изображение,

б) — накладываемый стиль, в) — стилизованное изображение.
[ Fig. 3. Partial image stylization. a) — original image, b) — style, c) — stylized image]
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сокращения: МФМО — медианный фильтр 
с последующей морфологической операцией 
открытие, АУФ — адаптивный усредняющий 
фильтр. Из полученных результатов видно, 
что нейронная сеть не уступает по метри-
кам классическим алгоритмам. За основу по-
следнего был взят адаптивный усредняющий 
фильтр [2], а дисперсия шума находилась при 
помощи метода усреднения дисперсии в бло-
ках [17]. Контрастность изображения опреде-
лялась как среднеквадратичное отклонение 
всех пикселей изображения.

Все эксперименты проводились с 500 
случайными изображениями из датасета 
ImageNet. Использовались различные спосо-
бы искажений, описанные выше.

Исходное и восстановленное нейросете-
вым алгоритмом изображение представлено 
на рис. 4. В качестве искажений использова-
лись импульсные помехи, сгенерированные 
вторым способом. В некоторых случаях мож-
но разглядеть низко контрастные белые пят-
на на восстановленном изображении, однако 
удалось при этом сохранить его хорошее каче-
ство и мелкие детали. При обучении нейрон-
ной сети для восстановления изображения 

от импульсных помех решено было добавить 
дополнительную функцию потерь: maxD — 
максимальное абсолютное отклонение между 
пикселями зашумлённого и восстановленно-
го изображениями.

Отдельно было проведено исследование 
зависимости MSE от среднеквадратическо-
го отклонения, используемого для добавле-
ния аддитивного белого гауссовского шума. 
Использовались алгоритмы, не требующие 
априорной информации об источнике шума. 

При зашумлении использовалось 500 раз-
личных изображений из датасета ImageNet. 
MSE рассчитывался для каждого изображе-
ния отдельно, а потом производилось усред-
нение. 

На рис. 5 показано, что нейронная сеть 
лучше справляется с восстановлением ис-
ходных изображений, чем алгоритм АУФ. 
Однако MSE всё равно уменьшается с ростом 
среднеквадратического отклонения, так как 
уменьшается соотношение сигнал-шум и за-
трудняется восстановление исходного изо-
бражения.

В табл. 2 представлено время работы алго-
ритмов в секундах. Измерения проводились 

Таблица 1. Сравнение метрик качества восстановления изображений
[Table 1. Comparison of image recovery quality metrics]

Алгоритм PSNR SSIM Контрастность
REDNet 21.0 0.81 0.20
МФМО 27.1 0.73 0.216
АУФ 25.83 0.63 0.21
Фильтр Винера 20.17 0.71 0.236

а) б)
Рис. 4. Восстановление изображения от импульсных помех.

a) — зашумленное изображение, б) — восстановленное изображение 
[ Fig. 4. Image recovery from pulse noise. a) — noisy image, b) — restored image]
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на процессоре Intel Core i7 10 поколения с 16 
гигабайтами оперативной памяти. Каждый из 
алгоритмов запускался несколько сотен раз и 
вычислялось среднее время его работы. Все 
измерения проводились с помощью библио-
теки timeit. Стоит отметить, что в алгоритмах 
МФМО и фильтра Винера все тяжеловесные 
операции проведены с помощью библиоте-
ки OpenCV, включающей в себя C++ код, что 
дало значительное увеличение производи-
тельности. 

Из табл. 2 видно, что применение нейро-
сетевого алгоритма имеет ограничения для 
применения в режиме реального времени и с 
трудом подходит для восстановления изобра-
жений в видеопотоке.

На заключительном этапе было проведено 
обучение сети Unet для объективной провер-
ки качества восстановления путем сегмента-

ции изображений. Каждый раз веса нейрон-
ной сети инициализировались одинаковым 
образом, чтобы можно было оценить эффек-
тивность её работы. В качестве датасета был 
выбран изначально зашумлённый набор ме-
дицинских снимков сетчатки глаза. В качестве 
искомой метрики была использована F1-ме-
ра, так как присутствовал дисбаланс классов. 
В результате удалось добиться F1-меры 0.81 
на исходных изображениях и 0.85 на восста-
новленных. Таким образом, нейросетевой ал-
горитм, основанный на REDNet, сделал изо-
бражения более качественными, по крайней 
мере с точки зрения нейронной сети Unet.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе был проведен сравнительный 
анализ существующих классических и нейро-
сетевых алгоритмов. Исследованы различные 
способы зашумления изображений и эффек-
тивные методы их восстановления, в том чис-
ле генерация импульсных помех, засветки, 
двоящихся границ. 

Использованы различные метрики для 
сравнения качества изображения, а также 
применена архитектура Unet в задаче сегмен-
тации для оценки качества восстановленных 
изображений. Результаты исследования по-
казали, что на восстановленных изображени-
ях сеть смогла добиться лучшей F1-меры. 

В тоже время было обнаружено, что ней-
ронная сеть ведет себя недостаточно точно при 
наличии больших аппликативных помехах. Це-
лью дальнейшего исследования будет восста-
новление изображения от этого вида помех. 

Другим недостатком предложенной архи-
тектуры нейронной сети является её непри-
емлемость для потоковой обработки видео 
в реальном режиме времени. В дальнейшем 
также планируется усовершенствовать и оп-
тимизировать текущую архитектуру нейрон-
ной сети.
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Рис. 5 График зависимости
среднеквадратичной ошибки восстановления 

от стандартного отклонения
[ Fig. 5. Graph of the dependence of the MSE

on the standard deviation]

Таблица. 2 Время работы алгоритмов
в секундах

[Table 2. Th e running time of the algorithms
in seconds]

Алгоритм Время работы (с)
REDNet 2.29
МФМО 0.13
АУФ 2.75
Фильтр Винера 0.8
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