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Аннотация. Приведен анализ различных методов уменьшения помехи, ис-

пользованный в системе распознавания лиц. Построен алгоритм автоэнко-

дера решения задачи уменьшения помехи. Использована программа Питон 

для моделирования рассмотренных подходов. Показаны результаты срав-

нения предложенного метода с  нескольких методов уменьшения помехи. 

Приведены оценки эффективности работы алгоритма с помощью методов 

машинного обучения для целей распознавания лиц.

Ключевые слова: шумоподавление, авторэнкодер, распознавание лиц, глу-

бокое обучение.

Введение

Внастоящее время распознавание лиц достигло 
большого прогресса для различных потенциаль-
ных применений в областях безопасности и чрез-

вычайных ситуаций [1–4], правоохранительных органов 
[5] и видеонаблюдения [6–8], контроля доступа [9] и т. д. 
Однако в некоторых неконтролируемых условиях, вклю-
чая различное освещение, позы, мимику и шум, произ-
водительность системы распознавания лиц будет резко 
снижена. Были проведены обширные работы по  реше-
нию проблем освещения, ракурса, выражения лица 
и получены положительные результаты [10–12]. Однако 
изображение лица уязвимо для шумов при его получе-

нии, квантовании, сжатии и т. д.; когда рассматриваются 
зашумленные изображения, точность распознавания 
большинства подходов значительно падает.

Изображение часто искажается шумом при его по-
лучении и  передаче. Шумоподавление используется 
для удаления аддитивного шума, сохраняя при этом как 
можно больше важных характеристик сигнала. Как пра-
вило, наборы данных, собираемые датчиками изображе-
ния, загрязнены шумом. Несовершенные инструменты, 
проблемы с процессом сбора данных и вмешивающие-
ся природные явления-все это может повредить инте-
ресующим данным. Таким образом, шумоподавление 
является важной технологией в  анализе изображений 
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и  первым шагом, который необходимо сделать перед 
анализом изображений. Поэтому для предотвращения 
такого рода искажений цифровых изображений необхо-
димы методы шумоподавления [13].

Шум содержит нежелательную информацию в  циф-
ровых изображениях и  создает нежелательные эффек-
ты, такие как артефакты, нереалистичные края, невиди-
мые линии, углы, размытые объекты, нарушает фоновые 
сцены. Чтобы уменьшить эти нежелательные эффекты, 
предварительное изучение моделей шума необходимо 
для дальнейшей обработки. Существует несколько мо-
делей шума, некоторые из которых представлены в ра-
боте [14].

Были предложены различные методы снижения вли-
яния шума на  изображения до  стадии распознавания. 
Одним из  подходов является трансформация сигналов 
изображения в  альтернативную область, где они могут 
быть более легко отделены от шума [15–17]. Другая груп-
па методов — это захват статистики изображений не-
посредственно в области изображений [18, 19]. Обе эти 
категории подходов позволяют получить изображения 
хорошего качества. Но изображение после подавления 
помех имеет тенденцию терять часть информации, что 
вредит распознаванию изображения на  последующей 
стадии. С развитием глубоких искусственных нейронных 
сетей может быть достигнут сквозной процесс шумопо-
давления. В этой статье мы используем автоэнкодер для 
достижения шумоподавления.

Методы шумоподавления

Существующие методы способны дать хорошие ре-
зультаты во  многих практических сценариях. Среди 
стандартны методов шумоподавления можно выделить 
медианную фильтрацию, байесшринк, висушринк и  ав-
тоэнкодер.

Медианный фильтр: медианный фильтр работает 
по  принципу скользящего окна. Ядро размером 3×3, 
5×5 или 7×7 пикселей сканируется поверх пиксельной 
матрицы всего изображения. Вычисляется медиана зна-
чений пикселей в  окне, и  центральный пиксель окна 
заменяется вычисленной медианой. Медиана более 
устойчива по сравнению со средним значением. Таким 
образом, одиночный нерепрезентативный пиксель 
в  окрестности не  будет существенно влиять на  меди-
анное значение. Поскольку медианное значение долж-
но фактически быть значением одного из  пикселей 
в  окрестности, медианный фильтр не  создает новых 
нереалистичных значений пикселей, когда фильтр пе-
ресекает границу области. По  этой причине медиан-
ный фильтр гораздо лучше сохраняет острые края, чем 
усредняющий фильтр.

Байесшринк: Байесшринк был предложен Чангом, 
Ю и Веттерли [20]. Цель этого метода заключается в ми-
нимизации байесовского риска, поэтому метод получил 
название Байесшринк. Он использует мягкое порого-
вое значение и  зависит от  поддиапазона, что означает, 
что пороговое значение выполняется в  каждой полосе 
разрешения в  вейвлет-декомпозиции. Порог Байеса ТВ 
определяется как:

2

X
BT

σ
σ

=

где 2σ  -дисперсия шума, а  Xσ  — дисперсия сигнала 
без шума. Выход метода Байесшринка гораздо ближе 
к высокому качеству изображения.

Висушринк: Висушринк был введен Донохо [21]. Он 
использует пороговое значение T, пропорциональное 
стандартному отклонению шума. Он следует жесткому 
правилу порогового удержания и определяется как:

2log( )T nσ=

где σ  — стандартное отклонение шума от  уровня 
шума, а n — размер выборки.

Висушринк можно рассматривать как применение 
универсальных пороговых селекторов, которые про-
являют близкие к  оптимальным свойства минимаксной 
ошибки и  обеспечивают с  высокой вероятностью, что 
оценки так  же гладки, как истинные базовые функции 
[21]. Однако Висушринк, как известно, дает восстанов-
ленные изображения, которые чрезмерно сглажены. 
Это происходит потому, что Висушринк удаляет слишком 
много коэффициентов. Другим недостатком является то, 
что он не может удалить спекл-шум (speckle noise). Он мо-
жет иметь дело только с аддитивным шумом. Висушринк 
следует схеме глобального порогового значения [22], 
где существует одно пороговое значение, применяемое 
глобально ко всем вейвлетам.

Автоэнкодер — это тип искусственной нейронной 
сети, используемый с  целью сжатия данных или уда-
ления шума. Некоторые исследователи отметили, что 
автоэнкодер имеет возможность изучать основные 
представления цифровых сигналов, и дает возможность 
работы с  сетевой структурой, только если ограничить 
ожидаемый выходной сигнал таким же или аналогичным 
входному. Кроме того, автоэнкодер может эффективно 
восстанавливать изображения [23].

Авторэнкодер имеет основные свойства, которые 
зависят от  данных, с  потерями и  могут автоматически 
изучать представления ядра из  входных примеров без 
каких-либо контрольных сигналов, следовательно, метод 
относится к обучению без учителя [24]. Более того, в ав-

ИНФОРМАТИКА И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

137Серия: Естественные и технические науки №6 июнь 2020 г.



торэнкодере энкодер и  декодер обычно являются ней-
ронными сетями. Автоконкодер зависит от  данных, так 
как сеть может использоваться только для сжатия дан-
ных, аналогично тому, как они были обучены, поэтому эта 
структура зависит от  конкретной задачи. Автоэнкодер 
также является методом сжатия с  потерями, т. е. выход 
может иногда иметь плохую производительность. Авто-
энкодер настраивается автоматически на примерах дан-
ных и представляет собой сквозной процесс обучения.

В  этой статье автоэнкодер использован для умень-
шения шума изображения. В  общем случае он состо-
ит из  двух основных частей: кодера и  декодера. Кодер 
отображает входные изображения в скрытое представ-
ление и  декодер восстанавливает оригинал изображе-
ния из  кодов, генерируемых кодером. Типичный рабо-
чий процесс сети сверточного автоэнкодера показан 
на рис. 1.

Как математическое выражение, автоэнкодер берет 
неразмеченый обучающий входной набор данных (до-
мен X) и создает изображения (домен F). Общее описа-
ние автоэнкодера можно представить следующим обра-
зом:

( ) 2

,

:
:

, arg min

X F
F X

X X
φ ψ

φ
ψ

φ ψ ψ φ

→
→

= − �

Где, φ  обозначает функцию кодера, которая ото-
бражает входные данные изображения X в скрытое про-
странство (скрытые представления) F. ψ  обозначает 
функцию декодера, которая отображает скрытое про-
странство F на выход X.

Сеть кодировщика автоэнкодера может быть пред-
ставлена стандартной функцией нейронной сети через 
функцию активации следующим образом:

( )z Wx bσ= +

где z — элемент скрытого пространства. Аналогично, 
сеть декодера может быть представлена в той же форме, 
но с другим весом, смещением и используемой функци-
ей активации.

( )x W z bσ′ ′ ′ ′= +

Где, σ' , W', b' сети декодера могут быть не связаны σ, 
W, b сети энкодера.

Автоэнкодеры обучены минимизировать функцию 
потерь, которая может быть записана в терминах функ-
ции нейронной сети с использованием стандартного ме-
тода обратного распространения. Это можно записать 
следующим образом:

( ) ( )( )( ) 22,x x x x x W bL Wx bσ σ′ ′ ′ ′ ′= − = − ++

Где, x обычно усредняется по  некоторому входному 
обучающему набору.

Решение задачи шумоподавления

Необходимо выполнить этап шумоподавления для 
того, чтобы сделать систему распознавания по  зашум-
ленным изображениям такой, как описано выше. Также, 
необходимо применить модель шума к  изображениям 
для оценки моделей шумоподавления. Упрощенная об-
щая модель деградации изображения для задачи шумо-
подавления, широко принятая в литературе, определя-
ется как:

y = x + n

где x относится к неизвестному высококачественно-
му изображению (основная истина), y — ухудшенное 
изображение, а n представляет аддитивный шум.

В данной работе рассматривается гауссов шум в виде 
следующего уравнения:

( )
( )2

221
2

g

P g e
μ
σ

σ π

−
−

=

где g — серый уровень, σ — стандартное отклонение 
и μ — среднее значение. Результаты добавления гауссов-
ского шума представлены на рис. 2.

После применения гауссовой модели шума к  изо-
бражениям, создается модель автоэнкодера с  целью 

Рис. 1. Функционирование автоэнкодера по шумоподавлению изображения.
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