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Задача сжатия изображений является актуальной по сей день. В по-
следнее время появляется все больше нейросетевых методов сжатия,
превосходящих по производительности традиционные методы, так-
же в 2021 году началась работа над стандартом нейросетевого сжа-
тия JPEG AI. Однако нередко после сжатия нейросетевыми коде-
ками на изображениях появляются визуальные артефакты, несвой-
ственные традиционным кодекам, такие как добавление и удаление
объектов, искажение границ, изменение текстуры и цвета.

Чтобы понять, почему сжатие нейронной сети может привести к
визуальным артефактам, важно отметить различия между нейрон-
ными сетями и традиционными кодеками. Кодеки нейронных сетей
полагаются на модели глубокого обучения для сжатия изображений,
то есть «изучают» закономерности в данных изображения, в то вре-
мя как традиционные методы полагаются на заранее определенный
набор алгоритмов для сжатия данных. В результате нейросетевые
кодеки могут создавать изображения более высокого качества, но
они также могут вносить артефакты, которых нет в традиционных
кодеках. Поэтому встает задача изучения недостатков нейросетевых
методов для составления датасета, который будет использован для
разработки и тестирования таких методов.

В данной работе предлагается метод обнаружения таких арте-
фактов с использованием метрик точности машинного зрения и изоб-
ражений, сжатых традиционным кодеком, близким по производи-
тельности к данному нейросетевому. В частности, нас интересует
случай, когда нейросетевой метод сжатия отрабатывает хуже, чем
традиционный, на одном и том же изображении. Первый шаг - про-
гон исходного изображения через Faster R-CNN [1] - сеть обнаруже-
ния объектов. На втором шаге по предсказанным сетью объектам
с высокой вероятностью из трех изображений (исходного, сжатого
нейросетевым (cheng2020-anchor [3] и традиционным (VTM-18.0 ко-
деками) вырезаются кропы. Третий шаг - сравнение точности клас-
сификации на кропах с помощью сети ResNet-50 [2]. Если точность
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на нейросетевом изображении сильно хуже, чем на традиционном,
то метод выдает положительный результат и свидетельствует о на-
личии артефакта.

Метод был протестирован на 1000 изображениях, из них обна-
ружено 250 с артефактами, из которых около трети содержат ви-
зуальный артефакт. Далее планируется проведение субъективных
сравнений для оценки метода и разметки датасета по типу и степе-
ни артефакта. Результат работы - набор изображений, вскрывающих
различные недостатки нейросетевого сжатия.
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Рис 1. Пример искажения лица нейросетевым кодеком
сheng2020 (нейросетевой) - VTM-18.0 (традиционный) - оригинал
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