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Аннотация 

В статье приводится описание особенностей цифровой обработки изображения в процессе 
адаптивного сжатия на основе дискретного вейвлет-преобразования, используемого в стан-
дарте сжатия JPEG2000. В отличие от известного алгоритма сжатия в новом алгоритме ис-
пользуется уменьшение (масштабирование) размеров матриц коэффициентов дискретного 
вейвлет-преобразования сигналов Y, U и V на первой итерации дискретного вейвлет-преоб-
разования, после которой для дальнейшей обработки использована уменьшенная копия изоб-
ражения низкочастотного диапазона. Таким образом, на этом этапе объем видеоданных со-
кращается в 4 раза. Для получения исходного разрешения в отличие от известных методов 
интерполяции использовано обратное преобразование дискретного вейвлет-преобразования 
с добавленными нулевыми коэффициентами в высокочастотные субдиапазоны первой ите-
рации. Предлагаемый алгоритм позволяет сжимать файлы изображений в среднем в 40…50 
раз с удовлетворительным качеством. Для восстановления высокого качества изображений 
разработан оригинальный нейросетевой корректор четкости, основанный на сверточной мо-
дели с обучением выборочных блоков изображений по индексу яркости в пространстве Lab. 
На базе архитектуры ResNet разработана собственная модель глубокой нейронной сети, осно-
ванная на объединении нескольких методик, используемых для решения задач реконструкции 
изображений в других архитектурах. Выбран оптимальный вариант обучения нейронной сети, 
позволяющий использовать обученную модель для коррекции четкости декодированных 
изображений до высоких объективных показателей качества с субъективными оценками «хо-
рошо» и «отлично». 
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ное вейвлет-преобразование, эффективность сжатия, нейросеть. 
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Введение 

В современных интеллектуальных видеосистемах 
проблема сохранения качества передаваемых деталей 
изображения является одной из основных проблем при 
решении задач поиска, распознавания и идентифика-
ции объектов. Увеличение количества пикселей фор-
мата видеокадра до стандартов высокой четкости (HD, 
4K и 8K) приводит к повышению разрешения изобра-
жения, но при этом для обеспечения необходимой ско-
рости передачи требуется применение более эффек-
тивных методов сжатия. Одним из способов сокраще-
ния объема видеоданных является его масштабирова-
ние, т.е. уменьшение размера изображения с последу-
ющим восстановлением исходного разрешения. 

Цифровые изображения подвержены воздействию 
искажений, которые появляются в процессе формиро-
вания, цифровой обработки и передачи сигналов. Ос-
новные искажения качества возникают за счет 

использования сжатия с потерями, что обусловлено 
необходимостью передачи сигналов по каналам связи 
с ограниченной пропускной способностью, а также 
компактным хранением больших объемов видеодан-
ных. Другой причиной искажений является масштаби-
рование изображения в формат с более высоким разре-
шением.  

Основными показателями качества передачи изоб-
ражения является его четкость и резкость, которые за-
висят от разрешающей способности (разрешения) ви-
деосистемы. В процессе цифровой обработки (сжатие, 
увеличение формата) «размываются» или «теряются» 
мелкие детали и ухудшается резкость границ крупных 
деталей, что сильно ухудшает визуальное качество 
изображения. 

В целом, получаемое изображение Y может быть 
описано как Y = F(X), где X – это оригинальное изобра-
жение с выхода высококачественной камеры и F – 
функция потерь. Основная проблема заключается в 



Адаптивный алгоритм сжатия на основе JPEG2000 с нейросетевым корректором четкости… Сай С.В., Никонов В.С., Фомина Е.С. 

Компьютерная оптика, 2025, том 49, №6   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1586  987 

том, что даже зная искажающие характеристики циф-
ровых преобразований, мы не сможем с высокой точ-
ностью найти обратную функцию F, с помощью кото-
рой можно было бы точно восстановить оригинальное 
изображение без потерь. 

Задачу восстановления или повышения качества 
изображения можно решать следующими способами: 
повышением качественных характеристик методов и 
алгоритмов сжатия; применением корректирующих 
фильтров; использованием технологий искусствен-
ного интеллекта (AI) на основе нейронных сетей. 

В настоящее время перспективным направлением 
исследований является создание новых методов и ал-
горитмов повышения качества изображений на основе 
свёрточных нейронных сетей. Нейронные сети могут 
использоваться на этапе предварительного анализа и 
распознавания участков оригинального изображения, 
таких как границы деталей, мелкие структуры, фоно-
вые участки. Разбиение на участки позволяет более 
эффективно сжимать изображение с применением ме-
тодов адаптивного кодирования. На этапе восстанов-
ления (реконструкции) изображения нейросетевые ме-
тоды позволяют корректировать искажения сжатия на 
основе обученной сети. В [1] рассмотрены нейросете-
вые способы коррекции искажений JPEG для низких 
параметров качества Q и, следовательно, при высоких 
коэффициентах сжатия. В частности, показано [1], что 
при значениях Q < 20 % сверточные нейронные сети 
позволяют улучшить качество изображений не более 
чем на 1,5 дБ по метрике PSNR. 

В работе [2] предложен адаптивный алгоритм сжа-
тия на основе JPEG2000. Способ адаптивного кванто-
вания основан на регулировке параметров шкалы 
квантования в каждом субдиапазоне в зависимости от 
классификации блоков исходного изображения. При-
менение адаптивного квантования позволяет повы-
сить эффективность сжатия изображения низкой и 
средней детальности до 30 – 40 % без ухудшения чет-
кости и резкости по объективным критериям [3]. При 
условии обеспечения высокой четкости (Q ≥ 80 %) ко-
эффициент сжатия адаптивного алгоритма не превы-
шает 10…20 раз, и при этом коррекция качества не 
требуется. 

Повышение коэффициента компрессии возможно за 
счет снижения параметра качества Q алгоритма сжатия. 
В частности, снижение параметра Q в адаптивном алго-
ритме c 80 % до 40 % приводит к повышению коэффи-
циента сжатия примерно в два раза. Однако при этом 
искажения существенны и заметны глазом. В этом слу-
чае требуется применение корректора качества.  

В работе [4] приведен обзор последних достиже-
ний в области сверхвысокого разрешения (SR) изобра-
жений с использованием подходов глубокого обуче-
ния. На сайте [5] приведено описание лучших прило-
жений повышения качества изображений с помощью 
SR-методов, таких как ImgLarger, Let's Enhance, Image 
Upscale, Bigjpg, Deep Image, Photolemur и др.  

К особенностям приложений улучшения качества 
изображений с использованием AI относится то, что 
они в основном используются для повышения разре-
шения [6], при этом их применение не дает положи-
тельных результатов в задачах коррекции нелинейных 
искажений, возникающих за счет грубого квантования 
коэффициентов дискретного вейвлет-преобразования 
(ДВП) при высоких коэффициентах сжатия. 

В статье предлагается оригинальный алгоритм 
сжатия и нейросетевой корректор четкости, обучен-
ный для этого алгоритма, позволяющие обеспечить 
высокий коэффициент сжатия и коррекцию четко-
сти изображений до высоких объективных показате-
лей качества с субъективными оценками «хорошо» 
и «отлично». 

1. Алгоритм сжатия 

За основу алгоритма взят адаптивный JPEG2000. В 
отличие от предыдущего варианта [2] в алгоритм вне-
сены следующие изменения: 

1) На входе кодера составляющие изображения 
YUV масштабируются в два раза, т.е. выполняется 
переход из модели 4:4:4 в 2:2:2. В отличие от тра-
диционных способов масштабирования в новом ал-
горитме использована первая итерация ДВП, после 
которой для дальнейшей обработки использована 
уменьшенная копия изображения низкочастотного 
диапазона. Таким образом, на этом этапе объем ви-
деоданных сокращается в 4 раза. 
2) Уменьшенная копия изображения кодируется c 
помощью прямого преобразования ДВП и посту-
пает на вход адаптивного квантователя. В процессе 
квантования устанавливается параметр качества Q 
не менее 70 %, что позволяет минимизировать 
ошибки. Отметим, что шкала квантования не изме-
нилась относительно исходного изображения и при 
этом для масштабированной копии использованы 
коэффициенты квантования, соответствующие 
второй итерации ДВП. 
3) В декодере после операций деквантования и об-
ратного ДВП восстанавливается уменьшенная в 
два раза копия изображения. Для получения исход-
ного разрешения в отличие от известных методов 
интерполяции использовано обратное преобразо-
вание ДВП с добавленными нулевыми коэффици-
ентами в высокочастотные субдиапазоны. 
Отметим, что масштабирование в два раза на входе 

кодера не означает повышение коэффициента сжатия 
точно в 4 раза относительно коэффициента сжатия 
адаптивного JPEG2000 [2], что обусловлено сохране-
нием шкалы квантования коэффициентов ДВП для ис-
ходного разрешения изображения. 

Для демонстрации результатов оценки качества 
адаптивного нового алгоритма сжатия выбраны тесто-
вые изображения из популярного набора DIV2K [7]. 
Набор DIV2K содержит 800 оригинальных фотоизоб-
ражений высокого качества с различной детальностью 
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и с разрешением не менее 2040×1356 пикселей. На 
рис. 1 показаны примеры вырезанных фрагментов с 
размером 1024×1024 пикселей девяти тестовых изоб-
ражений. 

В табл. 1 приведены коэффициенты сжатия (Ксж) и 
результаты объективных оценок качества тестовых 
изображений в формате 2K на выходе декодера, где 
для оценки качества использовались традиционная 
метрика PSNR и дополнительно авторская метрика 
MFSD (метрика искажений мелких структур) [3]. 

а)  б)  в)  

г)  д)  е)  

ж)  з)  и)  
Рис. 1. Фрагменты тестовых изображений 

Табл. 1. Оценка эффективности сжатия и качества  
тестовых изображений 

Im Ксж PSNR MFSD 
а 50 33,4 1,70 
б 63 32,7 1,94 
в 25 30,8 1,44 
г 39 31,3 1,69 
д 53 34,8 1,53 
е 36 30,3 1,70 
ж 44 29,6 2,04 
з 45 32,8 1,37 
и 41 27,6 2,76 
M 44 31,5 1,79 

В отличие от других метрик, MFSD использует ло-
кальное сравнение изменений цветового контраста 
между соседними пикселями с учетом зрительных по-
рогов. Теоретически и экспериментально доказано [3], 
что при значении MFSD ≤ 0,5 искажения незаметны 
для глаза с оценкой «отлично» по пятибалльной шкале 
качества. При значении MFSD ≤ 0,8 искажения мало-
заметны для глаза с оценкой «хорошо». Если 
MFSD > 0,8, то качество изображения соответствует 
оценкам «удовлетворительно» или «плохо». Такая гра-
дация позволяет объективно и эффективно оценивать 
искажения изображений после сжатия или других спо-
собов обработки. По метрике PSNR хорошее и отлич-
ное качество изображения обеспечивается при значе-
нии PSNR > 36 дБ. 

В результате исследований получено, что новый 
алгоритм позволяет повысить коэффициент сжатия в 
2…3 раза по сравнению с предыдущим вариантом [2] 
адаптивного JPEG2000, однако по объективным кри-
териям качество изображений невысокое и соответ-
ствует субъективной оценке «удовлетворительно». 

Такое же повышение коэффициента сжатия можно 
выполнить с помощью уменьшения параметра каче-
ства Q в стандартном алгоритме JPEG2000, реализо-
ванном в приложениях Photoshop, ACDSee, OpenCV и 
др. Поэтому возникает вопрос – зачем использовать 
масштабирование и последующую интерполяцию в 
новом алгоритме?  

Для визуальной оценки искажений на рис. 2 пока-
зан фрагмент изображения рис. 1и до и после сжатия. 
Также на рис. 2в показан фрагмент тестового изобра-
жения, сжатого в 40 раз с помощью JPEG2000 фоторе-
дактора Adobe Photoshop CS6 Extended. Оценка иска-
жений оригинального изображения (рис. 1и) после 
сжатия Adobe Photoshop в формат *.jpf соответствует 
следующим значениям PSNR = 31,8 дБ и MFSD = 1,34. 
Сравнение с новым алгоритмом (табл. 1) показывает, 
что эти параметры лучше, чем для нового алгоритма 
(PSNR = 27,6 дБ и MFSD = 2,76), но также не обеспечи-
вают высокого качества.  

а)  б)  в) \  
Рис. 2. Фрагмент изображения рис. 1и: а) оригинал;  
б) новый алгоритм; в) сжатие в Photoshop SC6 

В результате исследований получено, что высокий 
коэффициент сжатия за счет грубого квантования (обну-
ления) коэффициентов ДВП в стандартном алгоритме 
JPEG2000 приводит к увеличению нелинейных искаже-
ний и к существенным потерям, которые практически не 
восстанавливаются с помощью глубоких нейронных се-
тей. В новом алгоритме шкала квантования коэффициен-
тов ДВП не изменяется, т.е. нелинейные искажения ми-
нимальны. При этом вносятся искажения, обусловлен-
ные процессами масштабирования и интерполяции 
(рис. 2б). Такие искажения можно скорректировать с по-
мощью современных систем искусственного интеллекта 
на основе глубоких нейронных сетей. 

Для повышения качества изображения предложено 
использовать нейросетевой корректор четкости. Воз-
можны два пути построения корректора:  

1) восстановление уменьшенной копии изображе-
ния на выходе декодера до исходного разрешения 
с помощью SR-моделей, применяемых для повы-
шения разрешения в два раза;  
2) коррекция качества изображения после интерпо-
ляции уменьшенной копии до исходного разреше-
ния с помощью новых моделей. 
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2. Корректор четкости 

Рассмотрим первый вариант корректора. В настоя-
щее время существуют нейросетевые модели, которые 
относятся к категории SISR – Single Image Super-
Resolution, реализующие механизм восстановления 
качества масштабируемого одиночного изображения. 
К примерам таких моделей относятся ESRGAN, 
BSRGAN, SwinIR, AI Image Upscale, Waifu2x, Neural 
Love, Image Enlarger, Let’s Enhance, BigJPG, Topaz 
Gigapixel AI, Deep Image и др. 

В моделях SISR используются разные архитек-
туры, включая такие модели, как генеративно-состяза-
тельная сеть (GAN), трансформеры и др. Для сравне-
ния выбраны три популярные модели: BSRGAN [8], 
ESRGAN [9], SwinIR [10]. 

BSRGAN – модель GAN, отличительной особенно-
стью которой является комбинация случайных харак-
теристик размытия, понижения дискретизации и сни-
жения уровня шума. Размытие аппроксимируется 
двумя свертками с ядрами Гаусса, применяется били-
нейная и бикубическая интерполяция, шумовая со-
ставляющая обрабатывается с помощью конвейерной 
обработки изображения.  

ESRGAN – еще одна модель GAN, отличающаяся 
применяемой моделью деградации для более эффек-
тивного применения этой сети на реалистичных изоб-
ражениях, также используется модификация с приме-
нением дискриминатора U-Net для стабилизации ди-
намики обучения. 

SwinIR – нейронная сеть, построенная на архитек-
туре трансформера: в такой архитектуре сведены к ми-
нимуму последовательные вычисления. Работа SwinIR 
состоит из трех частей: извлечение поверхностных 
признаков на изображении, выделение «глубоких» 
признаков и реконструкция изображения на основе 
выделенных признаков. 

Для исследования эффективности SR-моделей 
BSRGAN, ESRGAN и SwinIR использовались готовые 
модули с сайтов разработчиков. На входы обученных 
моделей подавались уменьшенные в два раза копии 
сжатых изображений после декодирования новым 
адаптивным алгоритмом.  

В качества примера использованы тестовые изоб-
ражения, показанные на рис. 1. На рис. 3 показан фраг-
мент тестового изображения (рис. 1и) после увеличе-
ния разрешения в два раза с помощью SR-моделей. В 
сводной табл. 2 приведены результаты оценки каче-
ства для тестовых изображений рис. 1.  

В результате тестирования получено, что лучшие 
показатели качества восстановленных изображений 
обеспечивает модель ESRGAN. Однако в среднем па-
раметры четкости ниже установленных критериев по 
метрикам MFSD ≤ 0,8 и PSNR > 36 дБ. В частности, по-
сле восстановления разрешения тестового изображе-
ния (рис. 1и) с помощью ESRGAN, параметры 

качества PSNR = 24,6 дБ и MFSD = 2,96 только ухуд-
шились по сравнению с данными в табл. 1. 

а)  б)  в)  
Рис. 3. Фрагмент изображения рис. 1и после увеличения  
масштаба в два раза. а) BSRGAN, б) ESRGAN, в) SwinIR 

По субъективным оценкам качество восстановлен-
ных изображений «удовлетворительное», т.е. не 
лучше, чем на входе модели. 

В результате исследований получено, что SR-
модели не улучшают качество изображения после 
адаптивного сжатия. Это объясняется тем, что они раз-
работаны и обучены для повышения разрешения изоб-
ражения, например, в 2 или 4 раза. Обучающая вы-
борка, например, DIV2K (LR) представляет собой 
уменьшенные копии оригинальных изображений, и 
нейросеть в процессе обучения старается уменьшить 
ошибки интерполяции, возникающие в процессе уве-
личения масштаба. При этом артефакты сжатия здесь 
не учитываются. 

Для повышения качества изображений до оценок 
«хорошо» и «отлично» разработана собственная мо-
дель, основанная на объединении нескольких методик, 
использованных для решения задач реконструкции 
изображений при разработке других архитектур, таких 
как MemNet [11], RDN [12] и EDSR [13]. 

Новая архитектура представляет собой свёрточную 
глубокую сеть, построенную на основе архитектуры 
ResNet [14]. Разработанная новая архитектура полу-
чила название NeuroCorrector.  

В сети присутствуют только локальные пути об-
хода в блоках нейросети. Блоки нейросети соединены 
между собой последовательно. Каждый из блоков 
имеет отдельный путь для соединения с блоком обра-
ботки иерархических признаков. Выход этого блока 
соединен с блоком восстановления изображений. Каж-
дый из свёрточных блоков состоит из 64 фильтров с 
размером ядра свёртки 3 на 3 элемента. Блок 
нейросети представляет собой упрощённый блок из 
нейросети ResNet, состоящий из двух свёрточных 
слоёв и пути обхода (Residual Path). От нейросетевой 
архитектуры EDSR был заимствован ([15], с. 532) 
упрощённый ResNet-блок. Данный блок изображен на 
рис. 4.  

TensorFlow-версия новой модели состоит из 6 бло-
ков Neuroglass Block. Каждый свёрточной слой содер-
жит 64 фильтра. 

В версии для NeuroCorrector сверточный блок c яд-
ром свёртки 1 на 1 элемент заменен на свёрточной 
блок с размером ядра свёртки 3 на 3 элемента. Также в 
версии NeuroCorrector не содержит пути обхода на 
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уровне блока (Local Residual Path). Версия блока, реа-
лизованная в NeuroCorrector, показана на рис. 5. 

 
Рис. 4. Residual Block 

От архитектур MemNet и RDN заимствован метод 
соединения блоков между собой, а также архитектура 
блока обработки иерархических признаков. Количе-
ство параметров сети для шести блоков равно 
5 299 329.  

Результаты исследования модели NeuroCorrector 
привели к созданию нового метода, позволяющего вы-
полнять коррекцию изображения до высокого каче-
ства и при этом уменьшить количество вычислитель-
ных операций.   

 
Рис. 5. NeuroCorrector Block 

Суть метода заключается в том, что для обеспече-
ния высокого качества изображений достаточно кор-
ректировать только яркостную составляющую Y. При 
этом интерполированные сигналы цветности U и V 
можно оставлять без изменений. Это утверждение 
обусловлено тем, что артефакты сжатия адаптивным 
алгоритмом [2], возникающие в каналах U и V, оказы-
вают незначительное влияние на визуальное качество 
за счет особенностей зрения при выбранных парамет-
рах квантователя.  

Метод подготовки обучающей выборки реализован 
в виде следующего алгоритма:  

1) преобразование тестового и искаженного изоб-
ражения из цветового пространства RGB в про-
странство Lab [16] с последующей обработкой 
только яркостной составляющей L; 
2) разбиение изображения на блоки с заданным раз-
мером Bsize, например 16×16 или 32×32 пикселей. 
3) классификация блоков на фоновые и детальные 
и выделение (маркировка) детальных блоков; 
4) вычисление среднего значения для каждого де-
тального блока и получение разностных значений 
пикселей относительно среднего; 
5) нормировка значений пикселей блока до диапа-
зона [–1,0…1,0]; 

6) случайное перемешивание всех блоков тесто-
вого и искаженного изображения; 
7) формирование обучающей выборки для одного 
тестового и искаженного изображения с заданным 
количеством блоков NB; 
8) подготовка обучающей выборки из выбранного 
набора тестовых изображений. 
К особенностям подготовки обучающей выборки и 

обучения модели относится следующее. Количество 
блоков на входе сети (data train) определяется простым 
уравнением NInput

 = NIm×NB, где NIm – количество изоб-
ражений. Такой же размер данных необходим на вы-
ходе сети (data test).  

Например, при использовании 800 изображений 
из набора DIV2K и NB

 = 256 количество блоков в 
обучающей выборке будет равно NInput

 = 204800. От-
метим, что увеличение количества блоков ограни-
чено вычислительными возможностями используе-
мой видеокарты. 

В качестве функции потерь Loss, в отличие от тра-
диционной метрики MSE, использовано среднее значе-
ние модуля отклонения индекса яркости L в каждом 
блоке. Такое решение обусловлено тем, что цветовое 
пространство Lab используется в метрике MFSD [3] 
для объективной оценки цветовых различий деталей 
изображений. Поэтому выбранная функция Loss поз-
воляет более объективно оценивать потери качества 
изображения по индексу яркости L в процессе обуче-
ния модели. 

Подготовка обучающей выборки отличается от из-
вестных методик следующими пунктами: обработка 
только яркостной составляющей L; использование 
собственной функции потерь Loss; обучение блоками 
с небольшими размерами (32×32 пикселей); обучение 
только детальных блоков. 

При обучении модели использовался метод 
Model.fit [17] с заданными параметрами перемешива-
ния (shuffle = True) и процентом валидационных бло-
ков (validation_split = 0,2). Для получения наилучших 
значений параметров модели использован метод 
ModelCheckpoint [17]. 

В процессе исследований необходимо было подо-
брать такие обучающие параметры, которые бы обес-
печили лучшие показатели коррекции качества деко-
дированных изображений. С этой целью изменялись: 
количество изображений NIm в обучающей выборке, 
количество блоков NB в одном изображении, размер 
блока Bsize, тип оптимизатора и коэффициент обучения 
Lr, размер пакета (batch_size), количество эпох. 

Экспериментальные исследования выполнены с 
помощью современных вычислительных систем на 
ПК с многоядерными процессорами и оперативной 
памятью не ниже 24 Гбайт. Для обучения и реализа-
ции нейронной сети использовались современные 
видеокарты (Nvidia RTX 2060, 3060) c установлен-
ным программным обеспечением CUDA [18] и 
TensorFlow [19]. 
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В результате исследований были выбраны следу-
ющие параметры: количество блоков в одном изобра-
жении NB

 = 1024; размер блока Bsize
 = 32×32 пикселей; 

размер пакета batch_size = 16; оптимизатор Nadam 
[19] с коэффициентом обучения Lr = 0,0001; количе-
ство эпох – 100.  

Получено, что увеличение количества NB анализи-
руемых блоков в одном изображении до 1024 приво-
дит к повышению качества, однако при большой обу-
чающей выборке требуется значительное увеличение 
вычислительной мощности. Поэтому обучение модели 
выполнялось не по всему набору из 800 изображений 
DIV2K, а наборами из меньшего количества изображе-
ний с последовательной оптимизацией весовых коэф-
фициентов от набора к набору. 

Отметим, что эти параметры подобраны экспери-
ментально только для набора изображений из DIV2K. 
Поэтому они могут быть использованы в качестве ре-
комендованных начальных параметров для других те-
стовых наборов изображений при формировании обу-
чающей выборки.  

В сводной табл. 2 приведены результаты тестиро-
вания новой модели, из которых следует, что разрабо-
танный нейросетевой корректор обеспечивает высо-
кое качество декодированных изображений по крите-
рию MFSD с визуальными оценками «отлично» и «хо-
рошо». На рис. 6 показан фрагмент тестового изобра-
жения рис. 1и, иллюстрирующий качество изображе-
ния после коррекции. Анализ полученных результатов 
показывает, что для тестового набора изображений 

улучшение качества по метрике PSNR составляет около 
5 дБ и по метрике MFSD на 1,0. 

Для сравнения в табл. 2 показаны результаты оценки 
качества изображений после сжатия стандартным алго-
ритмом JPEG2000 в Adobe Photoshop CS6 Extended.  

Сравнение полученных результатов по метрикам 
PSNR и MFSD показывает, что использование стан-
дартного алгоритма JPEG2000 не обеспечивает высо-
кого качества декодированных изображений при вы-
соких коэффициентах сжатия. Использование обучен-
ных SR-моделей также не дает положительных резуль-
татов по сравнению с NeuroCorrector. 

а)  б)  в)  
Рис. 6. Фрагмент изображения рис. 1и: а) оригинал;  

б) на входе модели; в) на выходе модели 

3. Конвертер фотоизображений 

В результате исследований разработан новый кон-
вертер фотоизображений. Конвертер реализован с по-
мощью двух модулей. Первый модуль реализован на 
языке С++ в приложении RAD Studio, в котором реа-
лизован интерфейс и операции кодирования и декоди-
рования. Второй модуль – на языке Python, в котором 
реализована функция коррекции четкости изображе-
ния с помощью обученной нейросети NeuroCorrector. 

Табл. 2. Результаты тестирования моделей 

Тест Im Декодер NeuroCorrector BSRGAN ESRGAN SwinIR Photoshop 
Im Ксж PSNR MFSD PSNR MFSD PSNR MFSD PSNR MFSD PSNR MFSD PSNR MFSD 
а 50 33,4 1,70 36,5 0,75 31,2 2,09 31,1 2,13 30,6 2,04 35,5 0,81 
б 63 32,7 1,94 39,2 0,76 32,2 2,09 33,1 1,86 30,9 2,23 34,9 1,28 
в 25 30,8 1,44 35,8 0,62 25,0 2,66 28,5 1,56 25,5 2,39 33,2 0,89 
г 39 31,3 1,69 35,6 0,78 28,4 2,25 28,7 2,17 28,4 2,16 34,1 0,88 
д 53 34,8 1,53 36,0 0,72 27,5 2,33 29,9 1,73 27,5 2,12 35,5 1,07 
е 36 30,3 1,70 36,3 0,69 24,9 2,72 25,6 2,31 23,8 2,93 32,7 1,15 
ж 44 29,6 2,04 36,0 0,57 25,0 2,77 26,8 2,29 23,9 3,12 33,9 0,94 
з 45 32,8 1,37 37,1 0,66 29,9 1,72 30,5 1,53 28,6 1,84 33,9 1,00 
и 41 27,6 2,76 35,2 0,77 24,5 3,02 24,6 2,96 23,4 3,17 31,8 1,34 
M 44 31,5 1,79 36,4 0,70 27,6 2,41 28,8 2,06 27,0 2,44 33,9 1,04 

 

В конвертере и интерфейсе реализованы следую-
щие функции: 

1) открытие файлов высококачественных изобра-
жений с любым разрешением в форматах PNG, 
BMP, TIFF или JPEG; 
2) установка параметра качества Q, который по 
умолчанию равен 70 %; 
3) кодирование, вычисление коэффициента сжатия 
и сохранение сжатых файлов изображения в вы-
бранную папку; 
4) открытие и декодирование сжатых файлов; 
5) визуализация оригинального и декодированного 
изображений и оценка искажений по метрикам 
PSNR и MFSD; 

6) подключение модуля NeuroCorrector и коррек-
ция четкости с последующей визуализацией и со-
хранением файла изображения для дальнейшей об-
работки. 
Конвертер может быть использован для архивации 

и хранения больших объемов видеоданных с невысо-
ким качеством, но с высоким коэффициентом сжатия.  
Если требуется высокое качество, то пользователь мо-
жет использовать функцию коррекции четкости и да-
лее сохранить изображения для дальнейшей обра-
ботки или визуализации.  

Отметим, что функции сжатия и декодирование 
изображения выполняются достаточно быстро и не 
превышают 0,05 с. Основное время тратится на 



https://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

992 Computer Optics, 2025, Vol. 49(6)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1586 

коррекцию четкости и зависит от производительности 
видеокарты, размера изображения и количества де-
тальных блоков. В результате экспериментов на ви-
деокарте RTX 3060 получено, что время коррекции 
изображения 2К не превышает 4 с и для UHD не пре-
вышает 2 с. Относительно низкое быстродействие 
корректора четкости обусловлено большим количе-
ством параметров разработанной глубокой нейронной 
сети, а также не самой высокой производительностью 
используемой видеокарты. 

К достоинствам конвертера относится высокий ко-
эффициент сжатия, который в среднем для изображе-
ний с различной детальностью составляет 40…45 раз 
и высокое качество восстановленных изображений с 
помощью корректора четкости. 

Заключение 

В результате исследований предложен новый адап-
тивный алгоритм JPEG2000 с масштабированием раз-
меров матриц коэффициентов ДВП сигналов Y, U и 
V на первой итерация ДВП. Определены взаимосвязи 
результатов оценки качества и минимизации искаже-
ний в процессе сжатия новым алгоритмом. 

Предложена архитектура нейросети, позволяющая 
решать задачу коррекции искажений, возникающих в 
процессе сжатия и восстановления изображений.  Вы-
бран оптимальный вариант обучения нейронной сети, 
позволяющий использовать обученную модель для 
коррекции искажений восстановленных изображений 
до высоких объективных и субъективных оценок каче-
ства. В результате экспериментов доказана более вы-
сокая эффективность нейросетевого корректора по 
сравнению с известными аналогами. 

Следует отметить, что модель нейронной сети обу-
чена для коррекции искажений, возникающих именно 
в авторском алгоритме сжатия. Следовательно, пред-
лагаемый корректор не будет эффективным при ис-
пользовании других алгоритмов сжатия. Корректор 
четкости хорошо справляется с нелинейными искаже-
ниями в режиме «мягкого» квантования и с линей-
ными искажениями, обусловленными интерполяцией. 
Если использовать нейросеть для коррекции четкости 
JPEG или JPEG2000 изображений, сжатых в 
40 – 50 раз, то «грубое» квантование приводит к суще-
ственным нелинейным искажениями, которые сни-
жают эффективность коррекции. Универсальных кор-
ректоров пока что не существует! 

К перспективным направлениям применения 
нейросетевого корректора относится обработка покад-
рового видео. В частности, при аэрофотосъемке по-
верхности Земли [20] возникает проблема в хранении 
и передаче больших объемов видеоданных. Предлага-
емый алгоритм адаптивного JPEG2000 позволяет эф-
фективно сжимать кадры в реальном времени с после-
дующей передачей по каналу связи или хранением на 
носителе информации. Нейросетевой корректор пред-
назначен для повышения качества и детализации 

объектов изображения земной поверхности с целью 
анализа и более эффективной обработки видеоданных 
в задачах распознавания и сегментации.  
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Adaptive compression algorithm based on JPEG2000 with neural network 
corrector of decoded image definition 
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1Pacific National University, Tikhookeanskaya Str. 136, Khabarovsk, 680035, Russia  

Abstract  

The article describes features of digital image processing in the process of adaptive compression 
based on the discrete wavelet transform (DWT) used in the JPEG2000 compression standard. Unlike 
the well-known compression algorithm, the new algorithm uses a reduction (scaling) of the sizes of 
the matrices of the DWT coefficients of the Y, U, and V signals at the first DWT iteration, after 
which a reduced copy of the low-frequency range image is used for further processing. Thus, at this 
stage the volume of video data is reduced by four times. To obtain the original resolution, in contrast 
to the well-known interpolation methods, the inverse DWT transform with added zero coefficients 
in the high-frequency subranges of the first iteration is used. The proposed algorithm allows com-
pressing image files on average by 40...50 times with satisfactory quality. To restore high image 
quality, an original neural network sharpness corrector based on a convolutional model with training 
of sample image blocks by the brightness index in the Lab space is developed. Based on the ResNet 
architecture, a proprietary deep neural network model is developed, based on combining several 
techniques used to solve image reconstruction problems in other architectures. An optimal neural 
network training option is selected, allowing the trained model to be used to correct the clarity of 
decoded images to high objective quality indicators with subjective assessments of “good” and “ex-
cellent”. 

Keywords: definition corrector, image analysis, distortion metric, discrete wavelet transform, 
compression efficiency, neural network. 
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