
74 

УДК 004.89 
doi: 10.15622/rcai.2025.070 

НЕЙРОСЕТЕВАЯ МОДЕЛЬ ТЕМПОРАЛЬНОГО 
ОБЪЕДИНЕНИЯ КАДРОВ ВИДЕОЛЕКЦИИ  

ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ РЕКОНСТРУКЦИИ 
ИЗОБРАЖЕНИЯ 

М.Е. Исмагулов (m_ismagulov@ugrasu.ru)
 A

 

А.В. Мельников (melnikovav@uriit.ru)
 A,B

 

A 
Югорский государственный университет, Ханты-Мансийск 

B 
Югорский научно-исследовательский институт  

информационных технологий, Ханты-Мансийск 

В связи с ростом популярности формата видеолекций, возника-

ют задачи мультимодальной обработки видеолекции в процессе ко-

торой  можно  получить  конспект  лекции  или  краткое  содержание 

видеоматериала. При мультимодальной обработке видеолекции из-

влечение данных из видеоряда осложняется перекрытием контента 

лектором.  Для  решения  этой  задачи  существует  метод  темпораль-

ного  объединения  кадров,  данный  метод  широко  применяется  для 

реконструкции изображений в случаях движущихся объектов в 

кадре. Цель  исследования разработка нейросетевой модели темпо-

рального  объединения  видеокадров  для  восстановления  областей 

доски. Отражен процесс разработки и обучения нейросетевой моде-

ли, в качестве метода обучения выбрано обучение с учителем. Ос-

новой датасета выбраны кадры видеолекции разбитые на сэмплы с 

эталонными  изображениями  доски.  Модель  построена  на  основе 

гибридной архитектуры, сочетающей сверточную нейронную сеть и 

рекуррентный слой с долгой краткосрочной памятью (LSTM).  

По результатам обучения были получены значения метрик accuracy: 

0.7711, loss: 0.0773, метрика PSNR достигла 35 децибел, что являет-

ся хорошим показателем восстановления изображений. 
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сверточные нейронные сети, рекуррентные нейронные сети, обуче-
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Введение 

В настоящее время формат видеолекций приобретает  большую  попу-

лярность и активно развивается. Это проявляется в росте числа массовых 

открытых онлайн-курсов (МООК), вебинаров, а также в распространении 

практики  видеозаписи  очных  лекций.  Помимо  роста  популярности,  уве-

личивается и объем такого контента. В связи с этим все острее ощущается 

потребность  в  сервисах,  автоматически  преобразующих  видеолекции  в 

текстовый  формат  для  создания  конспектов  или  аннотированных  доку-

ментов.  В  данной  работе,  как  часть  решения  этой  комплексной  задачи, 

рассматривается  алгоритм  темпорального  объединения  кадров,  направ-

ленный на реконструкцию изображения.  

В  процессе  мультимодальной  обработки  видеолекции  с  лектором  и 

доской,  необходимо  извлекать  информацию  с  каждой  из  модальностей, 

как из аудиодорожки, так и из видеоряда, в процессе извлечения инфор-

мации существует проблема того, что часть контента доски скрывается за 

лектором, и периодически  открывается  при перемещении лектора [Wang 

et al., 2022]. Получить единое представление доски без пробелов в автома-

тическом  режиме  становится  нетривиальной  задачей  [Urala  Kota  et  al., 

2019]. Единое представление доски необходимо для последующего опти-

ческого  распознавания  символов  (далее  OCR),  и  получения  текстового 

содержания видеомодальности. Если в изображениях, подаваемых на мо-

дель  OCR,  будут  пробелы  или  незаполненные  участки,  то  информация 

будет не полной и иметь ошибки. Таким образом, получить точное содер-

жание видеомодальности становиться труднодостижимым.  

Для  решения  подобных  проблем  можно  использовать  методы  темпо-

рального объединения  кадров видео [Urala Kota et al., 2018].  Темпораль-

ное объединение кадров — это метод обработки видео или изображений, 

при котором кадры, близкие во времени (например, в пределах одной сце-

ны),  объединяются  на  основе  их  временной  последовательности,  чтобы 

восстановить,  усилить  или  дополнить  информацию,  недоступную  на  от-

дельных кадрах [Zhang et al., 2024]. 

Идея заключается в следующем, если исключить (абстрагировать) лек-

тора из кадра путем вычитания маски и оставить только надписи на доске, 

то получится область, в которой содержимое доски отсутствует, подроб-

нее можно ознакомиться если обратится к рис. 1. Абстрагирование необ-

ходимо  для  сосредоточения  внимания  на  содержимом  видеолекции,  в 

данном  случае,  на  содержимом  доски  [Kumar  et  al.,  2020], [Исмагулов, 

2024].  Получив  очищенное,  полное  представление  изображения  доски,  в 

дальнейшем  можно  передать  изображение  на  модель  OCR  в  результате 

обработки которой, можно получить текст, математические выражения в 

формате LaTeX или MathML. Объединив текстовое содержание видеомо-

дальности  и  текстовое  содержание  аудиомодальности  можно  получить 
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документ,  отражающий  полное  содержание  видеолекции.  Вне  зависимо-

сти,  от  содержащихся  на  доске  видов  информации,  таких  как  –  текст, 

формулы, графики и т.д., задача модели состоит в корректном объедине-

нии кадров на уровне сцен, где каждая сцена отражает содержание доски 

на определенном этапе видеолекции. Корректность заключается в том, что 

на  полученных  изображениях  доски  отсутствуют  артефакты,  мешающие 

применению OCR, а также в заполнении пустых участков изображения.  

 

Рис. 1. Схема процесса абстрагирования лектора 

Как видно из рис. 1, на последнем этапе обработки в области доски об-

разуется пустая область, в процессе воспроизведения ролика лектор пере-

мещается  в  кадре  открывая  разные  области.  За  счет  открывающихся  об-

ластей,  возможна  реконструкция  изображения  доски  в  полном  объеме. 

Для объединения кадров с разными открытыми областями доски и приме-

няется метод темпорального объединения видеокадров. 

Построение датасета 

В качестве основы датасета были выбраны несколько видеолекций по 

математике,  с  помощью  библиотеки  FFMPEG  и  языка  Python  из  видео-

лекций  были  извлечены  кадры,  затем  к  каждому  кадру  была  применена 

функция бинаризации изображения из библиотеки OpenCV.  

Далее кадры были распределены по видеолекциям, для каждой видео-

лекции вручную производилась сортировка по сценам, где каждая сцена, 

это  изменение  положение кадра.  Например,  зуммирование,  изменение 

ракурса камеры и т.д. Затем сцены были разбиты на сэмплы по 15 кадров, 
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для каждого сэмпла было подготовлено изображение истинности для реа-

лизации  метода  обучения  с  учителем  [Feichtenhofer  et  al.,  2018],  [Wang  

et al., 2017]. Размер сэмпла в 15 кадров был выбран экспериментально для 

избежания ошибки out of memory, поскольку входной тензор формируется 

из  кадров  1920  на  1080  пикслей.  Подготовка  изображения  истинности 

была  выполнена  вручную,  путем  наложения  бинаризированных  кадров 

друг на друга в редакторе изображений GIMP 2. 

Для обучения также были использованы маски лектора, полученные в 

результате обработки видеолекции моделью YOLO11 Small, для указания 

областей, которые необходимо восстанавливать. Структура датасета 

представлена на рис. 2, здесь представлена схема, отражающая иерархию 

каталогов датасета. 

 

Рис. 2. Схема иерархии каталогов датасета 

Помимо структуры датасета необходимо определить количественные и 

качественные  характеристики,  датасет  состоит  из  5  видео  в  каждом  из 

которых  80  тренировочных  сэмплов  по  15  кадров  и  16  валидационных 

сэмплов также по 15 кадров, если в сцене не хватает 15 кадров, то недос-

таточность компенсируются дополняющими изображениями (padding 

images),  пустыми  по  содержанию.  Разрешение  изображений  в  датасете 

составляет  1920  на  1080  пикселей  (исходное  разрешение  видеолекции).  

В итоге для каждого видео насчитывается по 1300 кадров. 

Разработка архитектуры модели, обучение и инференс модели 

Модель  написана  на  языке  Python  в  качестве  библиотеки  машинного 

обучения  была  использована  Tensorflow-Keras.  Для  работы  с  векторами 

многомерными  матрицами  была  использована  библиотека  NumPy.  Для 

визуализации полученных данных использовалась библиотека Matplotlib. 
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Архитектура  модели  представляет  собой  нейронную  сеть,  сочетаю-

щую  сверточные  и  рекуррентные  слои  с  долгой  краткосрочной  памятью 

(LSTM). Применение LSTM-сетей обосновано тем, что они хорошо 

справляются с темпоральной обработкой данных [O'Donncha et al., 2022], 

[Pham, 2021]. 

Формально темпоральное объединение кадров можно определить сле-

дующим образом, пусть существует: 

� 

t
F  это бинарная матрица размером H W� , т.е. кадр из чёрно-белых 

пикселей. 

� 

сти, кадр 
t

M  это бинарная матрица размером H W� , т.е. маска из 

чёрно-белых пикселей. 

Тогда: 

� � � � � �, | , 0
объединенное t

t
F x y M x y� � , 

где [0, ), [0, )x W y H� �  – координаты пикселя в кадре. 

Для обработки пространственных данных активно применяются свер-

точные нейронные сети, поскольку они хорошо справляются с этим клас-

сом задач [Li et al., 2020], [Melnikov et al., 2017]. Алгоритм объединения 

имеет особенность в виде двухступенчатого способа объединения кадров, 

то  есть,  на  первом  этапе  кадры  объединяются  на  уровне  сэмплов,  а  на 

втором этапе на уровне сцен видеолекции, архитектура модели отражена 

на рис. 3. Алгоритм двухступенчатого объединения также был выбран для 

избежания ошибки out of memory. 

Основой архитектуры выступает слой ConvLSTM2D с 16 фильтрами и 

ядром размером (3, 3), данный слой объединяет возможности сверточных 

нейронных сетей и LSTM-сетей. Для введения нелинейности, применяет-

ся функция активации relu. 

За этим слоем следует Dropout с коэффициентом 0.3, который, случай-

ным  образом,  обнуляет  часть  выходных  данных  во  время  обучения,  для 

предотвращения  переобучения,  и  улучшения  обобщающей  способности 

модели. 

Финальный этап обработки осуществляется с помощью слоя Conv2D, 

содержащего один фильтр с ядром (3, 3). Этот слой выполняет заключи-

тельную свертку для предсказания маски, сохраняя размерность благода-

ря параметру padding='same'. Активационная функция sigmoid нормализу-
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ет  выходные  значения  в  диапазон  от  0  до  1.  Выходной  слой  использует 

тип данных float32. Модель компилируется (обучается) с оптимизатором 

Adam (скорость обучения 0.0001, clipnorm=1.0 для стабилизации градиен-

тов), функцией потерь binary_crossentropy и метриками accuracy. 

 

Рис. 3. Архитектура нейронной сети 

Для предотвращения переобучения, применяется функция 

EarlyStopping, которая, отслеживает валидационную потерю, и восстанав-

ливает лучшие веса после 10 эпох без улучшения. Количество эпох обу-

чения  50.  Для  ускорения  инференса  модели,  использовалась  библиотека 

ONNXRuntime,  так  как,  эта  библиотека  имеет  встроенный  инструмента-

рий оптимизации [Someki et al., 2022], [ONNX Runtime, 2025].  

В качестве среды разработки была выбрана среда Kaggle Notebook ос-

нованная на Jupiter Notebook, модель обучалась на двух графических ус-

корителях серии NVidia Tesla T4 с 16 гигабайт GDDR6 видеопамяти для 

каждого ускорителя, обучение производилось с использованием стратегии 

MirroredStrategy, для использования двух графических ускорителей.  
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По результатам обучения имеем следующие показатели по метрикам loss 

и accuracy, лучшее значение loss 0.0773, лучшее значение accuracy 0.7711 для 

тестовой  выборки,  лучшее  значение  loss  0.0787,  лучшее  значение  accuracy 

0.773  для  тестовой  выборки.  Более  подробно  с  процессом  обучения  можно 

ознакомится на рис. 4 и 5, отражающие графики обучения. 

 

Рис. 4. График Accuracy обучения модели 

 

Рис. 5. График Loss обучения модели 

Качественная метрика восстановления изображения PSNR 

Для  оценки  качества  реконструкции  изображения,  принято  использо-

вать меру пикового отношения сигнала к шуму (англ. peak signal-to-noise 

ratio  или  PSNR).  Данная  мера  характеризует  соотношение  между  макси-

мумом  возможного  значения  сигнала  и  мощностью  шума,  искажающего 

значения сигнала [Shen et al., 2024], [Keleş et al., 2021]. Измеряется в де-

цибелах, и характеризует разницу оригинального изображения  и изобра-

жения полученного в ходе генерации при инференсе модели. 
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Определяется по следующей формуле: 

2

1010 log IMAX
PSNR

MSE

� 	
� 
 � �


 �

, 

где MAXI  – максимальное значение пикселя (например, 255 для 8-битных 

изображений); 

MSE (Mean Squared Error) – среднеквадратичная ошибка; 

MSE определяется по следующей формуле: 

2

1 1

1
[ ( , ) ( , )]

m n

i j

MSE I i j K i j
mn � �

� ��� , 

где I  – оригинальное изображение; 

К  – сгенерированное изображение; 

m и n – размерность изображения. 

Хорошим  результатом  считается  если  мера  PSNR  полученного  изо-

бражения достигла диапазона от 32 до 40 децибел, если выше, то считает-

ся,  что  изображение  не  отличимо  от  оригинала  [Huynh-Thu  et  al.,  2008], 

[Lim et al., 2017]. В ходе эксперимента, мера PSNR достигла 35,011 деци-

бел, что является хорошим показателем восстановления изображений.  

В  контексте  бинаризированных  изображений,  мера  PSNR  равная  35,011 

характеризует практически полное совпадение положения пикселей  

[Корешев и др., 2020]. 

В качестве Baseline взята модель из статьи [Park et al., 2020], в ходе ис-

следования,  модель  BVDNet  достигла  значения  по  мере  PSNR  34,7055, 

что также является хорошим результатом. В исследовании стояла задача 

восстановления цветных кадров видео. 
Если  сравнивать  изображения  визуально  (рис.  6),  то  можно  сделать 

следующие выводы. При создании Ground Truth изображений, были про-

пущены  некоторые  части  математических  выражений  (выделено  сплош-

ной рамкой), но модель восстановила не только пропущенные части, но и 

то, что изначально не было указано в эталонах. Также, на восстановлен-

ных изображениях, присутствуют артефакты оставшиеся от процесса вы-

читания маски, с той лишь разницей, что эти артефакты на оригинальных 

изображениях носят четкий характер с резкими границами, а в восстанов-

ленном  изображении,  эти артефакты  размытые  (выделено пунктирной 

рамкой). Также, из особенностей реконструкции, можно выделить много-

кратное  наложение  водяного  знака  онлайн  школы  (выделено  штриховой 

рамкой), и утолщение контуров надписей. 
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Рис. 6. Результаты реконструкции изображения 

Заключение 

В данном исследовании, была разработана, и реализована модель тем-

порального объединения кадров видеолекций с целью реконструкции со-

держимого доски, скрываемого лектором. Модель является частью пайп-

лайна  агента,  который  восстанавливает  полный  образ  доски  в  видеолек-

ции, с последующей обработкой агентом оптического распознавания сим-

волов. Метрики обучения показали хорошую сходимость. Лучшее значе-

ние  loss  –  0.0773  (тренировочная  выборка),  0.0787  (тестовая  выборка). 

Лучшее значение accuracy  – 0.7711 (тренировочная выборка), 0.773 (тес-

товая выборка). Качество восстановления (PSNR = 35.011 дБ) ненамного 

превысило  baseline-модель  BVDNet  (34.7055  дБ),  что  подтверждает  эф-

фективность  предложенного  подхода.  Визуальный  анализ  показал,  что 

модель не только восстанавливает пропущенные в Ground Truth элементы, 

но  и  корректно  заполняет  области,  изначально  скрытые  лектором,  не-

смотря  на  наличие  незначительных  артефактов.  Для  дальнейшего  повы-

шения метрик accuracy, loss, планируется увеличение обучающей выбор-

ки, и применение аугментации данных. Для повышения меры PSNR, пла-

нируется  улучшение  алгоритма  бинаризации  и  других  алгоритмов  пре-

добработки данных.  
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