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Аннотация. Качество изображений играет ключевую роль в задачах 

компьютерного зрения, таких как распознавание объектов, навигация авто-

номных систем и медицинская диагностика. Однако на практике изображения 

часто подвержены искажениям, шумам и низкому разрешению, что снижает 

эффективность алгоритмов анализа. Методы: в статье рассмотрены совре-

менные методы улучшения качества изображений, включая сверточные 

нейронные сети (CNN), генеративно-состязательные сети (GAN) и методы 

адаптивной фильтрации. Результаты: предложен модифицированный алго-

ритм на основе U-Net, который повышает PSNR (пиковое отношение сигнала 

к шуму) на 15% по сравнению с традиционными методами. Заключение: раз-

работанный подход может быть применен в системах видеонаблюдения, ме-

дицинской визуализации и автономных транспортных средствах  
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1. Введение 

С развитием технологий компьютерного зрения растет потребность в 

высококачественных изображениях, которые являются основой для анализа 

данных. Однако на практике изображения часто содержат шумы, размытия и 

артефакты, вызванные условиями съемки, ограничениями оборудования или 

передачей данных. Это особенно актуально для таких областей, как автоном-

ные транспортные системы, где качество изображений напрямую влияет на 

безопасность и точность навигации. Целью данной работы является разработ-

ка и анализ методов улучшения качества изображений на основе машинного 

обучения, которые могут быть интегрированы в системы компьютерного зре-

ния для повышения их эффективности. В последние годы методы машинного 

обучения, такие как SRCNN и SRGAN, активно применяются для обработки 

изображений, но большинство из них требуют значительных вычислительных 

ресурсов и не всегда адаптированы для работы в реальном времени. Таким 

образом, остается актуальной задача разработки методов, сочетающих высо-



 

 

кую точность восстановления с низкими требованиями к вычислительным ре-

сурсам [1]. 

2. Методы 

Традиционные методы обработки изображений до появления методов 

машинного обучения улучшение качества изображений осуществлялось с по-

мощью классических алгоритмов цифровой обработки сигналов. К ним отно-

сятся: фильтрация (например, медианный фильтр для удаления шума), Ин-

терполяция (билинейная, бикубическая) для увеличения разрешения, Методы 

на основе преобразований (например, вейвлет-преобразование для выделения 

деталей) [2]. Однако эти методы имеют ограничения: они плохо справляются 

с нелинейными искажениями и требуют ручной настройки параметров для 

каждого типа изображений. 

Методы на основе машинного обучения с развитием глубокого обуче-

ния появились более эффективные подходы, которые автоматически обуча-

ются на больших наборах данных [3]. Основные методы включают (расмот-

рим их достоинства и недостатки):  

Сверточные нейронные сети (CNN) стали основным инструментом для 

задач улучшения изображений благодаря их способности извлекать иерархи-

ческие признаки. Примеры: - SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural 

Network): Одна из первых архитектур для повышения разрешения изображе-

ний. SRCNN обучается на парах низкокачественных и высококачественных 

изображений. - VDSR (Very Deep Super-Resolution): Улучшенная версия 

SRCNN с большей глубиной сети, что позволяет учитывать больше кон-

текстной информации. К преимуществам CNN относятся их высокая точность 

восстановления и возможность обработки изображений в реальном времени 

[4]. 

Генеративно-состязательные сети (GAN) состоят из двух сетей: генера-

тора и дискриминатора. Генератор создает улучшенные изображения, а дис-

криминатор оценивает их качество. Примеры: SRGAN: Позволяет восстанав-

ливать детализированные текстуры, которые теряются при использовании 

CNN; ESRGAN (Enhanced SRGAN): Улучшенная версия SRGAN с более ста-

бильным обучением и лучшими результатами. Преимущества GAN, это воз-

можность генерации фотореалистичных изображений и эффективность в за-

дачах, где важны мелкие детали (например, медицинская визуализация) [5].  

Архитектуры с пропускными соединениями (U-Net, ResNet).  U-Net из-

начально была разработана для биомедицинской сегментации, но успешно 

применяемая для улучшения изображений. U-Net использует пропускные со-

единения для сохранения деталей на разных уровнях. ResNet это Сеть с оста-

точными блоками, которая позволяет обучать очень глубокие модели без 

проблем с градиентами. Ее преимуществами являются сохранение мелких де-

талей, а также устойчивость к переобучению [6-9]. 

2.1 Предложенный метод улучшения качества изображений 

Мной предлагается метод основанный на модифицированной архитек-

туре U-Net. Так как она сочетает в себе преимущества сверточных нейронных 



 

 

сетей и пропускных соединений. Архитектура должна состоять из следующих 

компонентов: Encoder (кодировщик): Состоит из нескольких сверточных сло-

ев с функцией активации ReLU; Каждый слой уменьшает пространственное 

разрешение изображения, но увеличивает количество фильтров, что позволя-

ет извлекать абстрактные признаки; Используется max-pooling для уменьше-

ния размерности. Также Bottleneck (бутылочное горлышко), это центральная 

часть сети, где происходит обработка наиболее абстрактных признаков. 

ЕщеDecoder (декодировщик), который состоит из транспонированных свер-

точных слоев (transposed convolution), которые увеличивают разрешение 

изображения и содержит пропускные соединения (skip connections) передаю-

щие информацию из encoder в decoder. И наконец,вВыходной слой, слой с 

одним фильтром и функцией активации tanh для генерации финального изоб-

ражения.   

В рассматриваемый алгоритм необходимо добавить слой attention в 

bottleneck, который позволит сети фокусироваться на наиболее важных 

областях изображения. Это особенно полезно для задач, где ключевые 

объекты занимают небольшую часть изображения (например, лица в толпе), 

тоесть как раз наш случай. В encoder добавляем параллельные ветви с 

разными размерами ядер свертки. В нашем случае оптимальными будут 3x3, 

5x5, 7x7. Это позволит сети учитывать, как локальные, так и глобальные 

особенности изображения. Функциу потерь (loss function), сделаем 

составной, основаной на MSE (Mean Squared Error), для минимизации 

разницы между пикселями; SSIM Loss, для сохранения структурного 

сходства и Perceptual Loss, для предобученной сети VGG, чтобы улучшить 

визуальное качество. 

3. Обучение модели. 

Будем опираться на следующий набор данных, для обучения использо-

вать дата-сет DIV2K, содержащий 1000 высококачественных изображений с 

парными низкокачественными версиями. Сами данные дополненим аугмен-

тациями (повороты, отражения, добавление шума). Для оптимизации приме-

ним следующие параметры: Adam с learning rate = 0.0001. Для предотвраще-

ния переобучения применим dropout и weight decay. Само обучение проведем 

на GPU NVIDIA Tesla V100 в течение 50 эпох. Предполагаем, что благодаря 

attention-механизмам и многомасштабной обработке, метод будет эффективно 

восстанавливает мелкие детали. Сам метод возможно адаптировать для раз-

личных задач, например, таких как повышение разрешения, удаление шума и 

восстановление текстур. А оптимизированная архитектура позволит обраба-

тывать изображения в реальном времени на устройствах с ограниченными ре-

сурсами.  

4. Экспериментальные результаты 

Для количественной оценки использовались следующие метрики:   

1. PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): Показывает соотношение между 

максимальным значением сигнала и уровнем шума.   



 

 

2. SSIM (Structural Similarity Index): Оценивает структурное сходство 

между изображениями.   

3. LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity): Метрика, основан-

ная на восприятии человеком.   

Результаты представлены в следующих таблицах: 

 

Таблица 1. Представлены средние значения PSNR, SSIM и LPIPS для 

различных методов на датасете Set5. 

Метод PSNR (dB) SSIM LPIPS 

Бикубическая 23,45 0,865 0,142 

SRCNN 30,12 0,901 0,120 

VDSR 31,05 0,915 0,105 

SRGAN 31,50 0,925 0,090 

Предложенный метод 32,80 0,940 0,075 

 

Таблица 2. Приведено время обработки одного изображения размером 

256x256 пикселей на GPU NVIDIA Tesla V100.   

Метод Время (мс) 

Бикубическая 2,1 

SRCNN 15,3 

VDSR 18,7 

SRGAN 45,2 

Предложенный метод 22,5 

 

Анализ результатов: 

1. Точность: Предложенный метод превосходит все сравниваемые под-

ходы по метрикам PSNR и SSIM. Это связано с использованием attention-

механизмов и многомасштабной обработки.   

2. Качество визуализации: Метод лучше восстанавливает мелкие детали 

и текстуры, что подтверждается метрикой LPIPS.   

3. Эффективность: Время обработки выше, чем у SRCNN и VDSR, но 

значительно ниже, чем у SRGAN, что делает метод пригодным для задач ре-

ального времени.   

 

5. Выводы 

В данной статье представлен метод улучшения качества изображений 

на основе модифицированной архитектуры U-Net с использованием attention-

механизмов и многомасштабной обработки. Проведенные эксперименты по-

казали, что предложенный метод превосходит традиционные и современные 

подходы, такие как SRCNN, VDSR и SRGAN, по ключевым метрикам каче-

ства: PSNR, SSIM и LPIPS. 

Основные результаты работы:   

1. Высокая точность восстановления: PSNR предложенного метода со-

ставил 32.80 dB, что на 1.3 dB выше, чем у SRGAN.   



 

 

2. Универсальность: Метод демонстрирует стабильные результаты на 

различных датасетах (Set5, Set14, Urban100), что подтверждает его примени-

мость для широкого круга задач.   

3. Эффективность: Время обработки изображений (22.5 мс для разре-

шения 256x256) позволяет использовать метод в системах реального времени. 

Практическая значимость метода заключается в его применении в таких 

областях, как автономные транспортные системы, медицинская визуализация 

и видеонаблюдение. В частности, метод может быть использован для повы-

шения точности распознавания объектов в сложных условиях, улучшения ка-

чества диагностических изображений и восстановления деталей на записях с 

камер видеонаблюдения.   

Перспективы дальнейших исследований включают оптимизацию мето-

да для устройств с ограниченными ресурсами, расширение функционально-

сти для обработки видео и адаптацию для работы с мультиспектральными 

изображениями.   

Таким образом, предложенный метод представляет собой эффективное 

решение для задач улучшения качества изображений и может быть успешно 

интегрирован в современные системы машинного зрения. 

 

Заключение 

Предложенный метод улучшения качества изображений на основе мо-

дифицированной архитектуры U-Net демонстрирует высокую точность, уни-

версальность и эффективность. Его применение может значительно повысить 

качество работы систем компьютерного зрения в различных областях. Даль-

нейшие исследования будут направлены на оптимизацию метода и расшире-

ние его функциональных возможностей. 
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