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АЛГОРИТМЫ ШУМОПОДАВЛЕНИЯ НА ВИДЕОРЯДЕ 
В РЕАЛЬНОМ ВРЕМЕНИ
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В настоящее время шумоподавление широко используется в алгоритмах предварительной обработки. Изображение ввиду технического устройства камеры и внешних помех может иметь зашумление, мешающее беспрепятственному наблюдению за целями. 
Предполагается использовать, идеи архитектур нейронных сетей, таких, как FastDVDnet, BasicVSR++, ViDeNN.
В статье показывается, что глубокое обучение, в частности сверточные нейронные сети, способны извлекать важные характеристики из необработанного видеоряда в реальном времени Составлены сравнительные таблицы рассматриваемых методов, а также с информацией о наборах данных, использованных в рассмотренных статьях.
Ключевые слова: шумоподавление на видеоряде, компьютерное зрение, реальное время, нейронные сети.

Актуальность. Изображение ввиду технического устройства камеры и внешних помех может иметь зашумление, мешающее беспрепятственному наблюдению за целями. Видеокамеры сегодня применяются во множестве областях.
Одним из направлений развития является шумоподавление в реальном времени на видеоряде. Для решения этих задач используют методы машинного обучения и нейронных сетей. Их область применения охватывает многие области ТЗ: растениеводство, животноводство, оптимизация парка сельхозмашин и др. Их использование требует адаптации к природным и агроклиматическим условиям регионов, в которых расположены хозяйства. Для этого следует подготовить тренировочный набор данных для обучения сети. Глубокое обучение, а, в частности, сверточные нейронные сети, способны извлекать основные признаки из кадров.
1. Сеть BasicVSR++ – основная идея состоит в том, чтобы использовать оптический поток в качестве базовых смещений (рис. 1). Рассмотрим работу, в которой изучен способ использования оптического потока в качестве базовых смещений [1].
Поскольку использование временной информации при восстановлении видео является общей целью, предполагается, что успех базового VSR++ не ограничивается сверхразрешением видео. В этой работе расширяем сферу нашей деятельности на большее количество задач по восстановлению видео и представляем универсальный фреймворк, построенный на базовом VSR++. Для задач, где входные данные и выходные данные имеют одинаковое разрешение, уменьшается входное разрешение с помощью ступенчатых сверток для поддержания эффективности. В дополнение к сверхразрешению видео и улучшению качества сжатого видео, показано, что базовый VSR++ применим для устранения размытия и шумоподавления видео, достижение многообещающих показателей при высокой эффективности.
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Рис. 1. Архитектура BasicVSR++ в сравнении с BasicVSR

Таким образом, данная работа представляет собой хорошую базу для проведения новых экспериментов, так как управляемое потоком деформируемое выравнивание в базовом VSR++ обеспечивает средство для более надежного выравнивания объектов в несоосных кадрах. 
2. FastDvdNet: использование последовательных кадров для подавления шумов в среднем кадре (рис. 2, 3). Использование объемных (то есть пространственно-временных) соседей означает, что при подавлении шумов для данного пикселя (или патча) алгоритм будет искать похожие пиксели 
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Рис. 2. Архитектура FastDVDNet
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Рис. 3. Архитектура Denoising Block

(патчи) не только в эталонном кадре, но также в соседних кадрах последовательности. Преимущества этого подхода двояки. Во-первых, временные соседи предоставляют дополнительную информацию, которую можно использовать для подавления шумов на эталонном кадре. Во-вторых, использование временных соседей помогает уменьшить мерцание, так как остаточная ошибка в каждом кадре будет коррелирована [2, 3]. 
3. ViDeNN – объединение двух сетей, выполняющих сначала пространственное шумоподавление одного кадра, а затем временное шумоподавление в окне из трех кадров (рис. 4). Каждый кадр будет проходить через пространственный шумоподавитель CNN. Временный CNN принимает в качестве входных данных три пространственно сглаженных кадра и выводит окончательную оценку центрального кадра. Оба канала CNN сначала оценивают остаточный шум, т. е. нежелательные значения, которые шум добавляет к изображению, а затем вычитают их из зашумленного входного сигнала (⊕ означает сложение двух сигналов, а «–» отрицание). ViDeNN состоит только из сверточных слоев. Количество карт объектов указано в нижней части каждого слоя [4]. 
Эффективность шумоподавления CNN с пространственным шумоподавлением в значительной степени зависит от обучающих данных. Реальное распределение шума отличается от гауссовского, поскольку оно не является чисто аддитивным [5], но содержит часть, зависящую от сигнала. По этой причине модели CNN обучались только аддитивному белому гауссову шуму (AWGN) не удается сгладить шумы изображений реального мира [6]. Наша цель – достичь хорошего баланса между производительностью и гибкостью, обучая единую сеть  нескольким моделям шума. Как показано в табл. 1, наш Spatial-CNN может обрабатывать слепые Гауссовское шумоподавление: продолжается исследование его возможности обобщения, представив модель шума, зависящую от сигнала. Эта конкретная модель шума в уравнении 1 состоит из двух основных составляющих: шума фотонного выстрела (PSN) и шум при считывании. PSN является основным источником шума в условиях низкой освещенности, где Nsat учитывает количество насыщенных электронов [7].

[image: ]
Рис. 4. Архитектура ViDeNN

4. Сеть RTD (рис. 5). Это новый метод денойзинга на основе глубокого обучения для реального времени с возможностью управления. RTD включает в себя три основных компонента: 
1. Основная сеть, т. е. : → , генерирует несколько карт шума с фиксированным уровнем, где L – количество предопределенных уровней шума [6].
2. Блок Noise Decorrelation (ND), который обеспечивает возможность редактирования сгенерированных карт шума [8].
3. Модуль AutoTune, который предоставляет набор параметров управления по умолчанию для получения лучшего результата денойзинга.
Из особенностей данной работы стоит отметить скорость работы модели, была достигнута поддержка работы в 20+ Гц. Кроме RGB на вход модель получает еще 13 карт признаков, вычисляемых из RGB изображения [9]. Подчеркивается, что такой подход позволяет достигнуть большей обобщающей способности при использовании маленького набора данных. 
Сравнение моделей. В табл. 1 приведены точность работы рассмотренных выше методов, а также используемые в них архитектуры, в соответствии с порядком их рассмотрения.
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Рис. 5. Архитектура нейронной сети RTD

Таблица 1 
Рассмотренные методы шумоподавления
	Название сети
	Скорость 
обработки кадра (с)
	Шум (σ)
	Конечный PSNR

	Сеть BasicVSR++
	0.24
	50
	34.17

	Сеть ViDeNN
	2.4
	50
	26.17

	Сеть FastDvdNet
Сеть RTD
	0.1
2.5
	50
50
	28.5



В первой строке табл. 1 отображено, что лучшей сетью, для данного эксперимента, оказалась FastDVDNet. Сравнение метрик точности для моделей не будет являться объективным, так как они обучались и тестировались на разных наборах данных. Данное сравнение является темой будущих исследований [10].
Используемые наборы данных. В FastDVDNet разработчики не описывают набор данных для обучения их сети.
Заключение. Прямое сравнение качества работы моделей по метрикам, представленным в статьях, не будет являться объективным из-за различия 
в используемых наборах данных. На основании этого можно прийти к выводу о необходимости переобучить либо дообучить модели на одном наборе данных для их прямого сравнения.
На основании табл. 1 делаем вывод, что сеть FastDVD является одной из лучших в области шумоподавления. Также существует актуальность поиска решений для улучшения качества работы FastDVD.
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