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ВСТУП 

 

 Візуальна інформація є одним з найголовніших елементів прийняття 

рішень у сучасному світі. Процес отримання (реєстрації або зйомки) 

зображень стикається з низкою проблем, починаючи від неоднакової 

роздільної здатності, варіацій формату, нерівномірного освітлення, 

спотворень і шумів. Іншими зовнішніми проблемами є варіації в орієнтації 

та контрасті. У більшості випадків ці проблеми вимагають попередньої 

обробки зображень – препроцесінга, який, в свою чергу, спонукає до 

розробки нових та покращення існуючих алгоритмів обробки зображень і 

відео. Більшість алгоритмів покращення зображень, як правило, є простими 

і прийнятними, в залежності від сфери застосування зображень чи відео. 

Відрізняються вони, здебільшого, продуктивністю і якістю результату. 

 Розвиток інформаційних технологій зумовив важливість цифрових 

методів обробки зображень. Найпростішими прикладами такої обробки 

може бути зміна контрасту, яскравості, різкості, згладжування, корекція 

кольору. Реалістичність зображень відіграє велику роль в прийнятті рішень, 

де ці зображення застосовуються. Наприклад, це дуже важливо при 

розробці тренажерів, прив’язуванні до місцевості в реальних умовах, 

миттєвій ідентифікації об’єктів, тощо. Цифрову обробку зображень можна 

умовно поділити на два напрямки роботи, таких як: 

1. Перетворення зображення для подальшої обробки, розпізнавання, 

виділення контурів, тощо. 

2. Поліпшення якості зображень, поліпшення візуального сприйняття 

людиною чи алгоритмів розпізнавання.  

Існує кілька напрямків для покращення зображень: інтерполяція, 

розтягування контрастного діапазону, вирівнювання гістограм, стискання 

динамічного діапазону інтенсивності пікселів. На сьогоднішній день 
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розроблено різні методи для відновлення зображень, фільтрації, сегментації 

та відстеження об’єктів на основі диференціальних рівнянь з частинними 

похідними (PDE). З використанням PDE пропонується інваріантність щодо 

класичних методів разом із переосмисленням традиційних методів, таких 

як згортка, фільтрація та морфологічні операції розширення чи ерозії за 

новою об’єднуючою структурою [1]. Ці методи значно покращили 

математичне моделювання, зв’язок із фізичними явищами та наближення 

до геометрії задачі, а також розпізнавання форми, фільтрацію, що зберігає 

структуру, та сегментацію об’єктів у більш міцній та інтуїтивній структурі. 

Використання середніх, медіанних, гаусівських та інших фільтрів 

допомагає зменшити шум шляхом згладжування зображення і, отже, 

пом’якшення країв. Для вирішення цієї проблеми використовуються 

методи покращення зображення на основі PDE, які ґрунтуються на 

припущенні, що інтенсивність освітлення на краях змінюється, як 

геометричний тепловий потік. 

 Одним із методів покращення візуального сприйняття є збільшення 

роздільної здатності. Для збільшення роздільної здатності розроблено 

широке коло математичних моделей і методів. Найпростішими з них є 

методи інтерполяції. 

 Існують різні методи інтерполяції зображень при масштабуванні, 

найбільш відомі з них – поліноміальні методи інтерполяції. При 

масштабуванні бажано не погіршувати якість зображення, тобто зберігати 

діапазон яскравості, форму та межі об'єктів. Інтерполяція супроводжується 

різними артефактами, такими як розмиття кордонів, блоковість, а при 

зменшенні зображень можливий елайзинг, який часто проявляється у 

вигляді хвилі біля меж об'єктів.  

 Існує низка проблем, для вирішення яких потрібні зображення з 

високою роздільною здатністю. Висока роздільна здатність означає велику 

щільність пікселів, а отже, і більш точну деталізацію. 
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 Зі зростанням популярності методів штучного інтелекту, за останні 

два десятиліття ентузіасти почали використовувати моделі машинного 

навчання для обробки зображень. Одним з таких алгоритмів є ESRGAN 

(Enhanced Super Resolution Generative Adversarial Network). В основі цього 

алгоритму лежать дві моделі: одна генерує зображення, а друга визначає – 

справжнє воно чи ні. ESRGAN порівнює згенероване зображення з 

реальним і намагається визначити, чи одне зображення реалістичніше за 

інше. За словами дослідників, цей тонкий підхід змушує алгоритм 

генерувати деталі з чіткішими краями і більш реалістичними текстурами. 

 Іншим методом покращення візуального сприйняття є збільшення 

кількості кадрів відео. 

 Існує кілька методів для часової інтерполяції послідовності 

зображень, з них найпоширенішими є класичні методи. Але останнім часом 

науковці почали створювати моделі штучного інтелекту для розв’язання 

цієї задачі. Одним з таких методів є CAIN (Channel Attention Is All You 

Need). Основною складовою мережі є PixelShuffle – операція реорганізації 

компонування зображення шляхом об'єднання зображення з декількома 

різними змінними-перемикачами, та генерації зображень з пониженою 

вибіркою, що відповідають окремим змінним-перемикачам. 

 Об'єктом дослідження роботи є методи просторової та часової 

інтерполяції зображень. 

 Предметом дослідження є алгоритм штучного інтелекту для 

підвищення роздільної здатності зображень ESRGAN та метод штучного 

інтелекту для збільшення кількості кадрів відео CAIN.  

 Метою роботи є вивчення методології алгоритмів ESRGAN та CAIN, 

реалізація та покращення моделі, і порівняльний аналіз з іншими 

алгоритмами для підвищення реалістичності сприйняття інформації в 

послідовності зображень. 

Для досягнення поставленої мети визначені наступні завдання: 
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• огляд методів просторової та часової інтерполяції послідовності 

зображень; 

• огляд методів для пошуку найкращого алгоритму щодо просторової 

інтерполяції зображень на основі метрики PSNR; 

• реалізація та покращення спільної моделі ESRGAN-CAIN та розробка 

ефективного алгоритму; 

• порівняльний аналіз алгоритму ESRGAN з відомими алгоритмами 

інтерполяції зображень; 

• психо-візуальний аналіз результатів алгоритму CAIN. 

 Апробація результатів. За результатами дослідження опубліковані 

тези [27] на XI Міжнародну науково-практичної конференцію (ПІКТ – 

2022), Кічмаренко О.Д., Мороз Д.В. «Аналіз алгоритмів просторової 

інтерполяції послідовностей зображень» // Проблеми інформатики та 

комп’ютерної техніки – м. Чернівці, 10–13 лист. 2022. Чернівці: Черн. нац. 

ун-т, 2022. С. 28 – 30.  
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ВИСНОВКИ 

 

 Розглянуто покращену модель ESRGAN для покращення зображень  

з метою збільшення їх роздільної здатності з заміненим дискримінатором 

на U-Net, зі спектральною нормалізацією. Цей метод показав кращі 

результати, в порівнянні з іншими моделями, з точки зору якості вихідного 

зображення. Але, дана модель може бути в подальшому  покращена з точки 

зору обчислювальної складності для роботи в режимі реального часу на 

менш потужних комп’ютерах. Також на сьогодні не існує простих способів 

пошуку оптимальних значень гіперпараметрів навчання, що є критичним 

для часу навчання і якості результату. 

 Найкраще, з психо-візуальної точки зору, модель справляється з 

покращенням синентичних, тобто, нереальних зображень. Тому можна 

зробити припущення, що доцільно модифікувати деякі блоки оригінальної 

моделі ESRGAN. Для цього в подальшому пропонується додавання 

генератора шумового стохастичного процесу на вході мережі генератора. 

Очікується, що отримані зображення будуть мати більш реалістичні 

текстурні складові. 

 Іншою проблемою, яку було розв'язано з допомогою методу CAIN, є 

якість об’єктів зареєстрованих зображень/відео і плавність між 

перемиканням кадрів, яка є основою чіткого і швидкого розпізнавання 

об’єкту психо-візуальною системою оператора-навідника. 

 Однак, оцінити результати часової інтерполяції послідовності 

зображень обчислювальним шляхом досить складно, тому віддано перевагу 

психо-візуальному методу оцінки. 

 Ще однією проблемою методу CAIN є швидкість генерації 

проміжних кадрів, яка експоненційно зростає в залежності від роздільної 

здатності послідовності зображень.  
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 Зображення, в залежності від конкретної задачі, мають топологію, яка 

має враховувати властивості об’єкту – просторово-часову орієнтацію, 

масштаб, геометричні параметри об'єкта, включно з координатами, кутовим 

положенням, лінійними розмірами, відстанню та іншими. А це ускладнює 

розв’язання подібних задач ще більше при інтерпретації динамічних 

візуальних сцен через  високу розмірність простору ознак та наявність 

геометричних перетворень над об'єктом. Тому в подібних випадках 

застосовується стиск простору ознак методом витягування інтегральних та 

інваріантних до геометричних перетворень параметрів зображень. Це 

важливо при розпізнаванні, наприклад,  не тільки друкованих і рукописних 

букв, а і профілів ракет, літаків і танків та багатьох інших об'єктів.  
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