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Задача повышения разрешения (Super-Resolution, SR) направле-
на на восстановление кадров высокого разрешения по их версиям
низкого разрешения и играет важную роль в системах потоковой
передачи видео. Видеоконтент, передающийся по сети, подвергает-
ся сильному сжатию, что приводит к потере деталей и появлению
искажений. Несмотря на прогресс нейросетевых методов SR, боль-
шинство современных моделей либо обладают высокой вычислитель-
ной сложностью, либо демонстрируют низкое качество при обработ-
ке сжатого видео в условиях реального времени [1].

В данной работе предлагается метод повышения разрешения
EfRLFN (Efficient Residual Local Feature Network), нацеленный на ра-
боту в реальном времени. Метод комбинирует в себе идеи из других
эффективных архитектур и направлен на улучшение реконструкции
текстур и границ без увеличения вычислительных затрат.

Общая схема предложенного подхода представлена на рис. 1. Ар-
хитектура сети включает блок извлечения признаков, последова-
тельность модулей обработки и блок реконструкции изображения.
Основу модели составляют разработанные блоки эффективных оста-
точных локальных признаков (ERLFB).

Ключевым изменением является использование гиперболическо-
го тангенса в качестве функции активации вместо ReLU, что позво-
ляет сохранять знак признаков и улучшает распространение гради-
ентов в сети. Дополнительно в архитектуру интегрирован механизм
Efficient Channel Attention [2], выполняющий адаптивное взвешива-
ние каналов признаков при минимальных вычислительных затратах.

Для обучения сети предложена составная функция потерь, объ-
единяющая функционал качества L1, потерю на основе признаков
сети VGG-19 [3] и градиентную потерю Собеля. Такая комбина-
ция обеспечивает одновременное повышение точности реконструк-
ции границ и улучшение визуального качества результата. Для обу-
чения модели был собран набор данных их 5200 пар видео разных
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разрешений, полученных с видеохостинга YouTube.
Экспериментальная оценка показывает, что предложенная мо-

дель превосходит существующие методы повышения разрешения ре-
ального времени в объективном сравнении с использованием функ-
ционалов качества PSNR и LPIPS [4], а также по результатам субъ-
ективного сравнения, в котором приняло участие 3822 зрителя.
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Рис 1. Общая схема предложенного метода.
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