
56-я научная конференция аспирантов, магистрантов и студентов БГУИР, 2020 г. 

36 
 

 

Рис. 4. Производительность обучения и результаты тестирования для сети автоэнкодеров. 

 

Заключение 
Анализируя результаты применения нейронных сетей к полученным изображениям, можно 

сделать вывод, что обе сети дали очень хорошие результаты со 100% положительными результатами 
классификации. Небольшое количество нейронов, используемых в скрытых слоях для успешной 
классификации изображения (10 для сети с 1 скрытым слоем и 15 для сети с автоматическим 
кодированием) позволяют реализовать эти сети на компактных вычислительных устройствах, 
используя очень небольшую часть их памяти. Кроме того, время обработки составляет порядка 
миллисекунд. Обучение сети может быть сделано специально для каждого водителя, таким образом 
увеличивая вероятность успеха классификации. 
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Зачастую возникает необходимость в восстановлении искаженных изображений. Примерами искажений могут быть артефакты 
сжатия, наложение шума или посторонних объектов. В данной работе предлагается использование необученных сверточных 
нейронных сетей для решения этой задачи. 

Типичным решением для задачи восстановления изображения является обучение какой-либо 
генеративной модели на обучающей выборке и использование её для генерации восстановленного 
изображения. Однако недавние исследования[1] показали, что обучение не является 
необходимостью, так как некоторое знание о выборке может содержаться прямо в структуре модели. 
Так сверточным нейронным сетям гораздо проще работать с сигналами, нежели чем с шумом. Это 
можно объяснить тем, что основным слоем в сверточных нейронных сетях является сверточный слой, 
который можно рассматривать как некоторый цифровой фильтр над выходом предыдущего слоя.  

Используя это можно сформулировать задачу восстановления как генерацию изображения из 
некого случайного шума: 

 

argmin
𝜃
‖(𝐷(𝑥) − 𝑥0‖, 𝑥 =  𝑓𝜃(𝑧

∗)                                                      (1), 

 
где D(x) – некий деградационный процесс над изображением х, x0 – исходное изображение, 
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fθ(z
∗) - процесс генерации изображения моделью с параметрами θ из шума z*. 

Таким образом производя минимизацию целевой функции, можно добиться того, чтобы модель 
могла генерировать целевое изображение из случайного шума. 

В качестве модели используется U-Net[2](Рис. 1) с некоторыми изменениями в конфигурации. 
Модель состоит из 5 блоков понижения\повышения размерности. Блок понижения размерности 
состоит из сверточного слоя с шагом 2 и 128 фильтрами, слоем групповой нормализации, еще одного 
сверточного слоя из 128 фильтров, групповой нормализации и функции активации LeakyReLU. Блок 
повышения размерности имеет похожую конфигурацию, но вместо сверточного слоя с шагом 2 
используется билинейная интерполяция для повышения размерности. Для минимизации целевой 
функции(1) использовался алгоритм Adam[3]. 

 

Рисунок 1 – Архитектура нейросети U-Net. 

Так как алгоритму понадобится некоторое количество шагов минимизации прежде чем начать 
воспроизводить помимо сигнала шум, то для решения задачи удаления шума можно использовать 
экспоненциальное скользящее среднее над результатами каждого шага алгоритма минимизации.  

 

𝐼𝑛+1 =  𝐼𝑛 ∗ 𝛽 + 𝐼 ∗ (1 −  𝛽)    (2), 

 
Где In+1 – значение скользящего экспоненциального среднего на n+1 итерации, In – значение на 

n итерации, β – взвешивающий параметр. 
Результат удаления шума можно увидеть на рисунке 2. 

 

Рисунок 2 – Результат восстановления зашумленного изображения. Слева направо: оригинальное 
изображение, изображение с шумом, восстановленное изображение. 

Уровень искажения зашумленного изображения по метрике Peak Signal to Noise Ratio(PSNR) 
 

𝑃𝑆𝑁𝑅(𝐼, 𝐾) = 10 log10 (
255

1

𝑁𝑀
∑ (𝐼𝑖,𝑗− 𝐾𝑖,𝑗)

2
𝑖,𝑗

)      (3), 

 
Где I, K – пара изображений размера N на M пикселей. 
Как видно из формулы, чем больше изображения похожи друг на друга, тем большим будет 

метрика PSNR. Для пары оригинального и зашумленного изображения PSNR равен 26.02, а для пары 
оригинального и  восстановленного 30.38. Как видно необученные нейронные сети вполне могут быть 
использованы для удаления шума с изображений. 

Другим применением необученных нейронных сетей для восстановления изображений может 
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быть задача супер разрешения. Задача состоит в том, чтобы по изображению низкого разрешения 
получить изображение большего разрешения без потери качества. Для этого нужно в выражении 1 
использовать в качестве деградационного процесса функцию понижения разрешения 
сгенерированного изображения до оригинального. 

 

 

Рисунок 3 – Результат повышения разрешения изображения. Слева направо: оригинальное изображение, 
изображение восстановленное с помощью бикубической интерполяции, изображение восстановленное с 

помощью необученной нейронной сети. 

Для сравнения использовалось изображение в высоком разрешении(512х512 пикселей). Далее 
используя метод бикубической интерполяции разрешение понижалось до 256х256 пикселей. После 
этого разрешение снова повышалось до 512х512 пикселей с помощью бикубической интерполяции и 
с помощью необученной сверточной нейронной сети(Рис. 3). 

Если сравнить изображения по метрике PSNR, то пара оригинального изображения и 
восстановленного с помощью бикубической интерполяции имеет значение PSNR 26.16, а пара 
оригинального и восстановленного с помощью необученной нейронной сети 28.22.  

Как видно необученные нейронные сети могут быть эффективным инструментом для решения 
задач восстановления изображений. Однако для этого необходимо знать деградационный процесс. 
Так, например, можно восстанавливать размытые изображения, если известно ядро размытия.  
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Одной из наиболее распространенных операций над изображениями является фильтрация на основе операции свертки. Для 
решения данной задачи используются графические ускорители с поддержкой технологии CUDA. В данной работе приводится 
обзор различных подходов к реализации операции свертки. 

Наиболее распространенным форматом изображений является RGB888, при котором каждый 
пиксель изображения кодируется 3 байтами, описывающие интенсивность красной, зеленой и синей 
компоненты. При таком формате изображение зачастую хранится в памяти в виде плоского массива 
размерностью NxMx3 байта, где N – высота, M – ширина изображения. 

Для эффективной работы с памятью в CUDA необходимо следовать некоторым правилам, в 
частности, формировать транзакции при работе с глобальной памятью. Для этого необходимо, чтобы 
адреса памяти, к которым обращается warp, были выравнены на границу 128 байт. При работе с 
одномерным массивом пикселей данное условие легко нарушить, так как адрес начала некоторой 
строки зависит от ширины изображения. Чтобы исправить данный недостаток используется: 

– функция cudaMallocPitch, которая выделяет расширенный объем память для матрицы NxM, 
добавляя некоторое количество памяти в конец каждой строки, чтобы сделать адрес начала каждой 


