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Аннотация 

Работа посвящена поиску единого решения для практической задачи повышения раз-
решения разнородных цифровых изображений дистанционного зондирования Земли: пан-
хроматических изображений, цветных изображений, мультиспектральных и гиперспек-
тральных изображений, а также изображений, полученных радаром с синтезированной 
апертурой (РСА). Для получения такого решения из существующих наборов данных был 
собран агрегированный, включающий как пары изображений высокого и низкого разре-
шений, так и отдельные изображения, выступающие как изображения высокого разреше-
ния. Для собранной базы данных и типовой модели искажений было проведено экспери-
ментальное сравнение различных современных нейросетевых моделей повышения разре-
шения (включая преднастроенные и переобученные варианты), которые в обзорах фигу-
рируют как state-of-the-art: сверточные, генеративно-состязательные и трансформенные 
(основанные на механизме внимания). Учитывая возможные ограничения моделей на 
число слоев космических снимков, рассматривались два варианта предварительной обра-
ботки изображений. Итоговый результат работы – единая нейросетевая модель повыше-
ния разрешения цифровых космических снимков, дополненная адаптерами для различных 
их типов, которая при обучении превосходит или не уступает современным специализи-
рованным state-of-the art решениям.  
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Введение 

Повышение разрешения цифрового изображения – 
одна из популярных задач компьютерного зрения. По 
мере развития и все более широкого внедрения со-
временных вычислительных средств она находит все 
большее применение: в телевидении, в цифровой фо-
тографии, в задачах оцифровки архивных снимков и 
др. С определенного времени эта задача стала акту-
альной и востребованной и при наземной обработке 
цифровых изображений, полученных со спутников 
дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) [1]. При-
чинами такого, на первый взгляд парадоксального, 
направления использования являются чрезвычайно 
высокая стоимость и / или принципиальная невоз-
можность замены аппаратуры съемки на космических 
аппаратах ДЗЗ по мере ее естественного устаревания, 
а также возможность использования нескольких 
изображений различного пространственного и спек-
трального разрешения для получения синтезирован-
ных снимков с одновременно лучшими спектральны-
ми и пространственными характеристиками, чем су-

ществующие. Последнее направление для оптиче-
ских снимков обусловлено достаточно простым фи-
зическим законом сохранения энергии: количество 
энергии на единицу площади регистрации остается 
постоянным вне зависимости от числа каналов и 
разрешения изображения. В силу ограниченной чув-
ствительности датчика в итоговом изображении мо-
жет быть либо большее число спектральных каналов 
при меньшем пространственном разрешении, либо, 
наоборот, лучшее пространственное разрешение при 
меньшем числе спектральных каналов. Поэтому ти-
пичной задачей является, например, задача повыше-
ния разрешения цветного снимка низкого разреше-
ния (LR – low resolution) по панхроматическому (по-
лутоновому) изображению более высокого разреше-
ния (HR – high resolution), именуемая в зарубежной 
литературе pansharpening [1], [2] и являющейся 
частным случаем класса задачи объедине-
ния/слияния (англ.: union) изображений космиче-
ской съемки [3]. Хотя использование пар изображе-
ний является наиболее популярной задачей при об-
работке данных ДЗЗ, однако подходящие одновре-
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менные пары снимков для решения задачи повыше-
ния разрешения далеко не всегда могут быть найде-
ны. Это приводит нас к постановке задачи, когда по-
вышение разрешения цифрового изображения ДЗЗ 
следует выполнять только по одному снимку. Такой 
тип задач при обработке космических снимков вы-
деляется в отдельный класс, именуемый в англо-
язычной литературе Single Remote Sensing Image Su-
per Resolution (SRSISR). Настоящая работа 
направлена на решение именно этого класса задач.  

К настоящему времени существует целый ряд ме-
тодов и алгоритмов решения задач SRSISR, базиру-
ющихся как на классических подходах компьютерно-
го зрения (например, сплайновая интерполяция, ин-
терполяция через спектр и др.), так и на нейросетевой 
парадигме. Решения, использующие глубокие 
нейронные сети (ГНС), в настоящем являются лиди-
рующими, превосходя остальные по ключевым пока-
зателям качества [5]. При этом в рамках самой 
нейросетевой парадигмы есть ряд конкурирующих 
направлений решения задачи SRSISR [6], [7], [14]: 
сверточные нейронные сети (СНС) [8], генеративно-
состязательные сети (GAN) [11] и сети-
трансформеры, основанные на механизмах внимания 
[12]. При этом область применения таких решений 
дополнительно сужается классом космических 
снимков, для которых они могут быть использова-
ны. Собственно класс изображения при этом может 
быть ограничен не только числом каналов и физиче-
ским типом сенсора (полноцветное, мультиспек-
тральное, гиперспектральное и РСА), но даже ито-
говым разрешением изображения. Все это порожда-
ет огромное количество узкоспециализированных 
решений, которые оптимальны для некоторого кон-
кретного класса изображений ДЗЗ, но плохи или не-
применимы для изображений других классов. 
Настоящая работа направлена на устранение обо-
значенной проблемы и имеет целью определе-
ние / нахождение единой нейросетевой модели для 
повышения разрешения разнородных цифровых 
изображений, которая по результатам экспери-
ментальных исследований не будет уступать по ка-
чественным показателям узкоспециализированных 
решений SRSISR.  

Работа построена следующим образом. В первом 
параграфе представлен обзор существующих методов 
и алгоритмов SRSISR. Во-втором параграфе пред-
ставлена формальная постановка задачи SRSISR. 
Третий, основной параграф, содержит детальное опи-
сание всех этапов получения искомого результата: от 
деталей формирования обучающих наборов разно-
родных изображений ДЗЗ до результатов экспери-
ментальных сравнений на них state-of-the-art моделей 
ГНС в различных постановках. Полученное в резуль-
тате наилучшее решение также представлено в этом 
параграфе. Завершают работу заключение и список 
использованной литературы.  

Основной вклад нашей работы следующий: 
- объединенная база данных для задачи повыше-
ния разрешения цифровых изображений ДЗЗ 
SRSIRS: RGB, мультиспектральные, панхрома-
тические и РСА-изображения; 
- результаты сравнения state-of-the-art моделей 
ГНС в задаче SRSISR для факторов «×2» и «×4» 
и различных типов изображений ДЗЗ; 
- результаты сравнения способов предваритель-
ной обработки изображений ДЗЗ для приведения 
их к трехканальному виду; 
- набор обученных алгоритмов (весов моделей 
ГНС) для задачи SRSISR для факторов «×2» и 
«×4» и различных типов изображений ДЗЗ;  
- итоговое решение в виде наилучшей модели, 
результатов ее настройки для конкретных изоб-
ражений ДЗЗ и факторов, способа предваритель-
ной обработки. 

1. Современное состояние исследований 
1.1. Классификация задач и методов ее решения 

Задачи повышения разрешения цифровых изобра-
жений, как отмечалось во введении, делятся на задачу 
повышения разрешения LR-изображения по HR-
изображению (IRS – Image Super Resolution) и задачу 
повышения разрешения одного изображения, интер-
претируемого как LR (Single IRS – SIRS). Последняя, 
рассматриваемая в приложении к цифровым изобра-
жениям ДЗЗ и именуемая SRSIRS, по сравнению с 
SIRS имеет ряд особенностей [14]: 

- значительное расстояние от объекта регистрации 
до точки съемки, что позволяет рассматривать ре-
гистрируемую сцену как сцену малой глубины; 
- большие размеры снимков и чрезвычайно большое 
число объектов различной физической природы; 
- существенные различия снимков в различных 
географических поясах, существенно различно-
го разрешения, полученные в различных погод-
ных/временных условиях и при различной гео-
метрии. 
Указанные особенности делают неэффективным 

применение настроенных/обученных мето-
дов / алгоритмов SIRS для решения задачи SRSISR.  

Далее все множество методов решения задачи 
SRSISR делится на методы обучения с учителем и без 
учителя. Методы первого множества получает ин-
формацию для обучения в виде пар LR-HR-
изображений, по которым они и конструируют иско-
мое преобразование. Методы второго, называемые 
также непарными, используют только HR-
изображения для «восприятия» их свойств и их «пе-
реноса» при преобразовании LR-изображения в HR 
[9]. В данной работе мы рассматриваем только мето-
ды обучения с учителем. Ниже будет дана классифи-
кация наиболее известных методов SRSISR, опубли-
кованных за последние несколько лет, а также ряда 
методов SISR, которые также будут участвовать в 
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сравнении на собранной в рамках настоящей работы 
базе данных изображений ДЗЗ.  

Итак, современные глубокие нейросетевые моде-
ли повышения разрешения цифровых изображений 
подразделяются на следующие типы: сверточные, 
генеративно-состязательные и трансформенные 
(основанные на механизме внимания). Сверточные 
сети (англ.: convolutional neural network – CNN) в 
качестве основной операции преобразования ис-
пользуют операцию свертки или, если быть более 
точными, перекрестной корреляции входного дву-
мерного поля изображения с набором ядер. Комби-
нируя указанную операцию с различными варианта-
ми разделимых и неразделимых ядер, функций акти-
ваций, переброса соединений (ResNet), конкатена-
ций (DenseNet), слоями расширения и повышающей 
свертки и др., получаются различные модели преоб-
разований, настраиваемые на конкретные задачи.  

Генеративно-состязательные сети (англ.: generative 
adverРСАial network – GAN) – подкласс методов ма-
шинного обучения, предложенный Ian Goodfellow с 
коллегами в 2014 [11] и предназначенный для генера-
тивного синтеза изображений по базе данных с прото-
типами. Суть процесса обучения состоит в противо-
борстве двух ГНС – генератора и дискриминатора, в 
котором генератор пытается создавать изображения 
определенного класса, а дискриминатор указывает 
степень похожести изображения (например, созданно-
го) на изображения этого класса. При наличии обуча-
ющего множества изображений «своего» и «иных» 
классов задача обучения дискриминатора представля-
ется относительно простой. Гениальность идеи авто-
ров GAN состоит в том, чтобы по мере обучения дис-
криминатора ему на вход подавать и те изображения, 
что созданы генератором, и выход первого использо-
вать для обучения второго. 

Сети-трансформеры (англ.: Transormers), или 
ГНС на основе механизма внимания – ГНС, которые 
в процессе последовательных пар преобразований 
используют, наряду с MLP (англ.: MLP – multi-layer 
perceptron), так называемый механизм внимания – 
нормированные посредством функции softmax вы-
ходы скалярных произведений линейно преобразо-
ванных векторов входной последовательности. Пер-
воначально используемые в обработке последова-
тельностей (текста) [12] модели трансформера были 
приспособлены и для обработки изображений путем 
переопределения понятия токена и способа позици-
онного кодирования [13].  

1.2. Современные методы решения задачи SRSISR 

Для задачи SRSISR распределение наиболее из-
вестных методов ее решения по типам и годам опуб-
ликования соответствующих решений представлены 
ниже в табл. 1. Более подробное изложение большин-
ства из перечисленных в табл. 1 методов можно 
найти в обзорной работе [14]. 

Табл. 1. Распределение методов решения задачи SRSISR 
по типам и годам  

 CNN GAN Transormers 
2017 LGCNet, RS-

DRL 
- - 

2018 RS-CNN, 
DDRN 
DMCN 

TGAN - 

2019 CycleCNN 
UDRB 
WTCRR 
MRNN 
CSAE 

CDGans 
DRGAN 
EEGAN 
 

RSEB 
RS-RCAN 
MPSR 
 

2020 NLASR 
EDCNN 
AMFFN 
PRDNN 
 

RDGAN 
CCWGAN 
RS-ESRGAN 
SRPeruSatGAN 
 

MHAN 
CAFRN 
PCRCAN 
DSSR 
 

2021 FGRDN 
ERCNN 

SCSE-GAN DRDAN 
RASAF 
CARS 

2022  NDSRGAN 
MA-GAN 
TE-SAGAN 

RBAN-UNet 
MA-GAN 
TE-SAGAN 

2023  SRADSGAN   
2024 SWCGAN  SWCGAN  Swin2_MoSE  

Несмотря на существенные различия в качественных 
показателях, приводимых в оригинальных авторских 
работах (например, показатель PSNR мог варьироваться 
от 25 Дб до 45 дБ), как показывает проведенное в ука-
занной обзорной работе [14] относительно объективное 
сравнение подмножества state-of-the art алгоритмов, по-
казатели качества при повышении разрешения изобра-
жений у них различаются не так сильно и это различие 
становится все меньше по мере повышения разрешения 
с 2 до 8 раз. В частности, при коэффициенте «2» разли-
чия в группе CNN оказались не более 1 Дб, а в группе 
трансформеров – менее 0,5 Дб. При этом существенное 
различие на 4,2 Дб в группе GAN сопровождалось про-
тивоположными изменениями в показателях других 
критериев. При этом различие между наилучшими ал-
горитмами различных групп также оказывались незна-
чительными и не превышали 1 Дб для коэффициента 
«2». Для определенности, в указанном исследовании 
сравнивались следующие методы: 

CNN-методы 
SRCNN [19]: Super-Resolution Convolutional Neural 
Network, 
VDSR [20]: Very Deep Super-Resolution, 
LGCNet [21]: Local-Global Combined Network, 
PECNN [22]: Progressively Enhanced Convolutional 
Neural Network, 
RDN [23]: Residual Dense Network, 
DDRN [24]: Deep Distillation Recursive Network. 
GAN-методы 
SRGAN [25]: Super-Resolution Generative Ad-
verРСАial Networks, 
ESRGAN [26]: Enhanced Super-Resolution Genera-
tive Adversarial Networks, 
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EEGAN [27]: Edge-enhanced GAN. 
Transformers-методы 
RCAN [28]: Residual Channel Attention Network, 
RSRCAN [29]: Remote Sensing Residual Channel 
Attention Network, 
HAN [30]: Holistic Attention Network, 
SAN [31]: Second order attention network, 
MHAN [32]: Mixed High order Attention Network, 
CARS [33]: Channel Attention Remote Sensing.  
Для определенности, исследование проводилось 

на панхроматических изображениях с пространствен-
ным разрешения 0,31 – 1 м и спектральных с разре-
шением 1,24 – 4 м, в нем не участвовали мультиспек-
тральные и РСА-изображения.  

1.3. Современные методы решения задачи SISR 

SISR-решения для повышения разрешения цифро-
вых изображений появились в компьютерном зрении 
достаточно давно [37]. Первые и наиболее простые 
решения использовали сплайн-интерполяцию, 
например, билинейную, доступную во многих совре-
менных редакторах изображений GIMP, Adobe Pho-
toshop. Классические подходы, называемые в зару-
бежной литературе “upsampling”, также включают 
интерполяцию изображения с помощью преобразова-
ния Фурье (оптимально, если исходный сигнал имел 
дискретизацию в соответствии с теоремой отсчетов 
Котельникова, но использование на обычных изоб-
ражениях может приводить к нарушению неотрица-
тельности функции яркости) и различные способы 
фильтрации «расширенного» изображения.  

Последнюю декаду классические методы уступи-
ли место подходам с использованием ГНС. Для них 
классификация методов решения полностью соответ-
ствует приведенному в пп. 1.1 выше: СНС, GAN и се-
ти-трансформеры.  

Подробный обзор методов можно найти в работе 
2024 года [38]. В таблице ниже представлены названия 
методов, которые сравнивались в указанном обзоре. 

Табл. 2. Распределение методов решения задачи SISR  
по типам и годам 

 CNN GAN Transormers 
2016 SRCNN, VDSR, 

FSRCNN, DRCN, 
ESPCNN 

  

2017 DRRN, MDSR 
SR-DenseNet, 
MixNet 

SRGAN SelNet 

2018 CARN, MSRN 
SRMDNF, RDN, 
D-DBPN 

ZSSR, 
ESRGAN 

RCAN,  
SENet, SESR, 
ScSE, 
RAM 

2019 IMDN 
CBPN 

RaGAN 
Rank-
SRGAN 

SAN 
RNAN 

2020 FDC Unpaired 
GAN 

CSFM 
RFANet 

2021 MCSN 
KARN 

 UAN 

2022   DRLN 

Как можно заметить, некоторые методы присут-
ствуют в обеих таблицах. Более того, выводы относи-
тельно близости результатов, представленные по ме-
тодам SRSISR, можно отнести и к методам SISR из 
табл. 2, а именно: в обзорной работе рассматривалась 
задача повышения разрешения в 4 раза, и подавляю-
щее число методов ГНС показывает удивительно 
близкие результаты, отличающиеся менее чем в 1 Дб. 

На основании результатов сравнения, проведен-
ных в двух указанных обзорных работах, можно сде-
лать вывод об относительном паритете современных 
передовых методов повышения разрешения цифро-
вых изображений ДЗЗ. Это, в свою очередь, показы-
вает целесообразность поиска единого решения, ка-
чественные показатели которого были бы близки 
(или превосходили) показатели современных state-of-
the art методов SRSISR. Очевидно, такое решение 
может основываться либо на моделях SRSISR, либо 
на более универсальных моделях SISR.  

1.4. Базы данных и соревнования 

Базы данных для задач SR делятся на два типа – с 
искусственно синтезированными изображениями 
низкого разрешения и с реальными парами изображе-
ний низкого – высокого разрешений. Получение ре-
альных пар изображений на практике затруднитель-
но, поэтому существует лишь небольшое количество 
подобных наборов данных, например, DIV2K для 
SISR и SEN2Venus для SRSISR. В качестве баз дан-
ных с искусственно синтезированными изображени-
ями низкого разрешения может использоваться лю-
бой набор данных изображений, например для SISR – 
Set5 и Set14, для SRSISR – UCMerced.  

В области повышения разрешения цифровых 
изображений также проводятся соревнования. 
Например, соревнование NTIRE (англ.: New Trends in 
Image Restoration and Enhancement workshop and asso-
ciated challenges) [39], которое в 2024 прошло в девя-
тый раз. По его результатам можно судить о состоя-
нии области и получать количественные оценки для 
сравнения эффективности предлагаемых решений. 
Соревнования нацелены на выявление наиболее эф-
фективных решений/алгоритмов по нескольким 
направлениям: числу параметров, качественным ха-
рактеристикам, наибольшей скорости и т.д. 

2. Постановка задачи SRSISR  

Обозначим IN1N2 изображение высокого разреше-

ния, а IM1M2(M1 < N1, M2 < N2) – изображение низкого 

разрешения, связанное с IN1N2 через некоторое неиз-

вестное нам преобразование . Это преобразование 
обычно интерпретируется как преобразование дегра-
дации, понижающее разрешение изображения высо-
кого разрешения: 

 1 2 1 2  M M N NI I . (1) 
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Задача SRSISR в целом заключается в построении 
«обратного» к  преобразования, обозначаемого да-
лее , такого, чтобы выполнялось точное или при-
ближенное равенство: 

 1 2 1 2   N N M MI I . 

Здесь  – параметры конструируемого преобразова-
ния . Учитывая, что подобная задача в самой общей 
постановке не является корректной, решение (то есть 
вектор / тензор параметров ) в классе методов обу-
чения с учителем ищется как решение оптимизаци-
онной задачи следующего вида: 

   1 2 1 2  ,  N N M ME L I I min

 .  (2) 

Здесь L(…, …) – функция, определяющая величину 
рассогласования между двумя изображениями (в ма-
шинном обучении называемая функцией потерь или 
loss-функцией), а E{…} – оператор математического 
ожидания, связанный с распределением класса рас-
сматриваемых изображений.  

На практике математическое ожидание в задаче (2) 
заменяется на эмпирическое среднее по множеству пар 
изображений высокого и низкого разрешений: 

 1 2 1 2 1
,  .

Jj j
N N M M j

I I


  

Оценка параметров преобразования тогда опреде-
ляется следующим выражением: 

  1 2 1 2

1

ˆ 1
arg ,  

J
j j

N N M M
j

min L I I
J

 


 
    

 
 . 

Дополнительно следует отметить, что не всегда на 
практике удается получить/наблюдать согласованную 
пару 

1 2 1 2
,  j j

N N M MI I  изображений. Довольно часто до-
ступно только одно из них. Практическим приемом 
решения этой проблемы является интерпретация 
наблюдаемого изображения как изображения высоко-
го разрешения и введение модели деградационного 
преобразования (…), которая настраивается на вы-
полнение преобразования (1), то есть на преобразова-
ние изображений высокого разрешения в изображе-
ния низкого разрешения. После настройки  пара-
метров преобразования (…) по априорным данным 
или по парам наблюдаемых изображений высокого и 
низкого разрешения оно может быть использовано 
для получения согласованных пар изображений. То 
есть для получения оценки изображения Ĩ низкого 
разрешения по изображению высокого разрешения:  

 1 2 1 2
  j j

M M N NI I . (3) 

Хотя полученная оценка Ĩ изображения низкого 
разрешения может и не совпадать с истинным абсо-
лютно, оно, наряду с реальными парами LR- и HR-
изображений, может быть использовано для оценки 
параметров  искомого преобразования .  

Самым простым способом получения варианта 
изображения низкого разрешения является обычная 
бикубическая интерполяция [15]. Физически более 
корректной моделью Ф(…) является линейная мо-
дель наблюдения в виде [16]: 

1 2

1 2 1 2 1 2
 *j j N N

M M N N M MI I h n     
 , (4) 

где h – ядро линейного преобразования, зависящее 
некоторым образом от параметров , а n – шум, па-
раметры которого также определяются векто-
ром/тензором . Оператор 1 2

1 2

N N
M M  – оператор передис-

кретизации. В практически наиболее часто рассмат-
риваемом случае Ni = Mik(i = 1, 2), а целочисленный 
коэффициент k принимает значения из множества 
{2, 3, 4, 8}. Тогда сам оператор 1 2

1 2

N N
M M  оказывается 

обычным прореживанием отсчетом с коэффициентом 
k. В общем случае построение преобразования (3) для 
данных ДЗЗ должно учитывать характеристики опти-
ко-электронного тракта регистрации, используемого 
на конкретном космическом аппарате, а также пара-
метры искажения атмосферы.  

3. Построение единого нейросетевого метода 
повышения разрешения  

Процесс поиска и построения единого нейросете-
вого метода повышения разрешения выполняется в 
несколько этапов, включающих следующие. 

1) Формирование базы данных цифровых изоб-
ражений ДЗЗ различного типа: панхроматических, 
полноцветных, мульти- или гиперспектральных и 
РСА. Сформированная база данных априори должна 
содержать пары изображений высокого и низкого 
разрешения для нескольких сенсоров КА.  
2) Расширения базы данных за счет синтеза 
изображений низкого разрешения по существую-
щим изображениям (для тех изображений, у кото-
рых в оригинальных базах данных отсутствуют 
парные LR- или HR-изображения).  
3) Определение вариантов предварительной 
обработки изображений ДЗЗ к «типовому» фор-
мату алгоритмов повышения разрешения. В каче-
стве типового формата в настоящей работе приня-
ты трехканальные изображения. 
4) Определение критериев сравнения. 
5) Определение состава SRSISR и SISR 
нейросетевых моделей, участвующих в качестве 
претендентов в исследовании. Выбор алгоритма, 
результаты которого могут быть приняты за т.н. 
минимально допустимые, или, в английских тер-
минах, за «baseline».  
6) Проведение экспериментальных исследова-
ний по сравнению эффективности отобранных мо-
делей в совокупности с предложенными в п. 3 ва-
риантами адаптации. 
7) Анализ результатов и выбор оптимального 
решения. 
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Ниже все эти этапы рассмотрены подробнее. 

3.1. Формирование базы данных цифровых 
изображений ДЗЗ различного типа 

После изучения существующих наборов данных 
ДЗЗ, представленных в пп. 1.3, было отмечено доста-
точно малое количество специализированных набо-
ров данных ДЗЗ именно для задачи повышения раз-
решения по одному изображению в рамках методов 
обучения с учителем. Это связано с объективной 
сложностью получения пар изображений космиче-
ского ДЗЗ низкого и высокого разрешения. Основной 
проблемой является требование одновременности 
съемки или достаточно малого интервала времени 
между съемками. Далее требуется полное (коорди-
натное) согласование изображений, полученных с 
разных камер, что на практике приводит к необходи-
мости геометрической коррекции одного из них (и 
снижения разрешающей способности). Также нужны 
компенсация различных искажений и отличий между 
камерами и т. д. Эта проблема неспецифична для ДЗЗ 
и решается путем создания синтетических изображе-
ний низкого разрешения (см. пп. 3.2). Описание ис-
пользованных в исследованиях наборов данных мы 
представили ниже.  

Набор данных SEN2Venus – мультиспектральный 
набор данных, содержащий пары HR- и LR-
изображений. Данный набор содержит реальные пары 
HR- и LR-изображений, полученные совмещением 
данных ДЗЗ со спутников Sentinel-2 и Venus. Sentinel-
2 имеет 4 спектральные полосы с разрешением 
10 метров / пиксель (R, G, B, Wide NIR) и 4 спек-
тральные полосы с разрешением 20 метров / пиксель 
(Red 700 nm, Red 740 nm, Red 780 nm, Narrow NIR), 
Venus – 7 спектральных полос с разрешением 5 мет-
ров/пиксель (R, G, B, Red 700 nm, Red 740 nm, Red 
780 nm, Narrow NIR). Из них сформированы пары че-
тырехканальных мультиспектральных изображений 
низкого – высокого разрешения. 

Нужно отметить, что все изображения этого набо-
ра были получены с временным разбегом не более 
чем в 30 минут. Из всего набора данных было ото-
брано 1000 изображений в случайных локациях и 
временных отрезках. Разрешение набора данных: 
256×256. 

Набор UC Merced Land Use содержит 2100 полно-
цветных RGB-изображений формата .tif с диапазоном 
[0, 255], разделенных на 21 категорию (сельское хо-
зяйство, самолеты, жилая застройка,…). Набор пред-
полагался как унифицированный по размеру – 
256×256 пикселей, но размеры некоторых изображе-
ний отличались и были нами удалены. Оставшиеся 
изображения были разделены на тренировочную 
(90 %) и тестовую (10 %) выборки. Так как набор дан-
ных изначально не предоставляет изображения в низ-
ком разрешении, они были получены синтетически 
путем бикубической интерполяции (см. пп.3.2). 

Набор Grayscale оптических панхроматических 
(полутоновых) изображений ДЗЗ был получен из 
набора RGB-данных (см. выше) путем перевода изоб-
ражений в оттенки серого. Для совместимости со 
всеми исследуемыми методами изображения были 
дополнены до 3 каналов путем копирования канала. 

Набор РСА-изображений, полученных радаром с 
синтезированной апертурой, представляет собой под-
набор набора данных SEN2MS. Изображения этого 
набора одноканальные, размера 256×256, формата PNG.  

Изображения LR для последних двух наборов бы-
ли получены так, как описано ниже в пп. 3.2.  

Наборы данных для гиперспектральных изобра-
жений ДЗЗ не формировались по причине отсутствия 
в свободном доступе достаточных данных.  

3.2. Расширение базы данных за счет  
синтеза изображений 

Изображения низкого разрешения были получены 
двумя способами, для каждого из которых проводи-
лись эксперименты: 

1. Бикубическая интерполяция [15]. Этот метод 
использовался для оптических изображений и 
РСА. 
2. Логарифмирование с добавлением шума (для 
SAR). Поскольку РСА-изображения отличаются по 
физическим принципам их получения от оптиче-
ских, они очень зашумлены спекл-шумом. И при 
бикубической интерполяции этот шум будет «рас-
сеян» на соседние пиксели. Поэтому как альтерна-
тиву бикубической интерполяции мы использова-
ли следующую модель получения LR РСА-
изображений, основанную на модели (4): 

   1 2

1 2 1 2 1 2
 * 0.05 N N

M M N N M MI exp ln I h n    , 

где n ~ N(0, 1); h – ядро усреднения размером 
k×k. 

3.3. Определение вариантов предварительной 
обработки изображений ДЗЗ 

Практически все существующие методы повыше-
ния разрешения в качестве входных данных прини-
мают трехканальные изображения. Это делает необ-
ходимым адаптацию (преобразование) некоторых 
изображений так, чтобы они могли быть использова-
ны этими методами. Мы использовали два варианта 
адаптации, которые сравнивались между собой: 

1) Деление многоканальных изображений на трех-
канальные с пересечением.  
В частности, четырехканальное изображение раз-

делялось на два трехканальных, где выборка каналов 
происходила последовательно. Такая схема выборки 
представляется наиболее корректной, поскольку она 
наиболее соответствует последовательности полно-
цветных RGB-изображений. В данном случае изоб-
ражение получается «в ложных RGB-цветах».  
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2) Деление многоканальных изображений на одно-
канальные с последующим превращением их 
в трехканальные копированием. 
Для набора Grayscale, где изображения однока-

нальные, они преобразовывались в трехканальные 
копированием каналов.  

3.4. Определение критериев сравнения 

Выбор показателей / мер качества решения задачи 
SRSISR/SISR является важной задачей. Как правило, 
в задачах повышения разрешения применяется не-
сколько метрик либо их комбинация вместе с визу-
альным контролем качества. Мы использовали три 
показателя.  

PSNR (англ.: Peak Signal to Noise Ratio), или пико-
вое отношение сигнала к погрешности, является од-
ним из наиболее часто используемых показателей ка-
чества изображения (при сравнении с образцом):  

  
    
1 2

1 2

2

10
2

1 1
1 2
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Эта мера является легко интерпретируемой, поз-
воляет легко сравнивать результаты с полученными 
ранее и в других исследованиях. Однако она обладает 
известным недостатком – она склонна принимать 
размытые изображения как более качественные по 
сравнению с изображениями с точечными, но боль-
шими ошибками. 

Другой используемой мерой качества является ме-
ра структурного сходства SSIM (Structural Similarity 
Index Measure) [17]. Она изменяется от «– 1» (противо-
положная корреляция) до «1» (абсолютное сходство). 
Данная мера делится на три составляющие: сходство 
яркостей l, контраста с и структуры s. В результате 
эта мера дает более точную картину качества изобра-
жения. Особенно в задаче сверхразрешения, где вос-
становление четких границ изображения важно: 

       , , , , .SSIM I I l I I c I I s I I         

Здесь 
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В указанных выражениях величины I и Ĩ – сред-
ние значения яркостей для соответствующих изобра-
жений (или их фрагментов), 2

I  и 2
I

   – их дисперсии, а 
IĨ – ковариация между ними. Константы c3 = c2

 / 2, 
c1 = (0,01L)2, c2 = (0,03L)2 предотвращают возможные 
появления нуля в знаменателях, а L – величина, харак-
теризующая динамический диапазон изображения (для 

8-битового представления отсчетов она равна 28 = 256). 
Показатели , ,  обычно полагаются равными «1».  

Существуют меры, целью которых является 
наиболее близкое к человеческому сравнение каче-
ства полученных изображений. Одной из таких мер 
является обученная мера LPIPS (англ.: Learned Per-
ceptual Image Patch Similarity) [18]. Ее авторы устано-
вили, что последние слои нейросетей, обученных на 
достаточно широком наборе данных, показывают 
схожее с мозгом восприятие изображений. Это поз-
волило им использовать выходы этих слоев в каче-
стве некоего скрытого представления изображения и 
рассчитывать меру (рассогласование) уже по нему. 
Чем меньше значение этой меры, тем лучше качество 
изображения. 

3.5. Определение состава ГНС-моделей 

Для исследования было выбрано несколько луч-
ших моделей ГНС общего назначения (SISR):  

- SRCNN [19],  
- RealESRGAN [26],  
- SwinIR Lightweight и Classical [34],  

представляющих различные категории нейронных се-
тей СНС, GAN и ИНС-трансформер соответственно. 
Также в исследовании участвовало несколько специ-
ализированных моделей SRSISR: сверточная сеть 
LGCNet [21] и одна из самых современных ГНС-
трансформер Swin2mose [35], которая является дора-
боткой сети-трансформера SwinIR для задачи 
SRSISR, то есть для работы с ДЗЗ. 

Предобученные модели в случае их существова-
ния были взяты из официальных репозиториев моде-
лей. Сеть LGCNet, в силу отсутствия официальной 
реализации и весов модели, была создана «c нуля» с 
использованием PyTorch. 

В качестве «baseline»-варианта повышения разре-
шения мы использовали результаты бикубической 
интерполяции (в таблицах – «BICUBIC»).  

3.6. Проведение экспериментальных исследований 

Целью эксперимента было:  
- определение наилучшей модели ГНС-решения за-
дачи SRSISR для цифровых изображений ДЗЗ раз-
личной природы (оптических и мультиспектраль-
ных) при повышении разрешения в 2 и 4 раза,  
- получение конкретных обученных моделей для 
всех типов изображений - оптических (панхрома-
тических, RGB, мультиспектральных) и РСА 
- выбор способа предварительной обработки изоб-
ражений ДЗЗ для их использования соответству-
ющим методом повышения разрешения. 
Второстепенной задачей исследования являлась 

проверка следующих предположений: 
а) алгоритмы SISR общего назначения после обу-
чения на изображениях ДЗЗ могут быть эффек-
тивно использованы и для решения задач SRSIRS; 
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б) алгоритмы, обученные на оптических RGB-
изображениях ДЗЗ, могут быть использованы для 
повышения разрешения оптических изображений 
ДЗЗ другого типа (панхроматических и мультис-
пектральных).  
Возможность использования алгоритмов, обучен-

ных для оптических данных, для изображений РСА 
требовало отдельной проверки. 

Чтобы сравнить эффективность и генерализуе-
мость моделей ГНС в задаче SRSISR, было проведено 
обучение моделей на тренировочной части набора 
данных UC Merced Land Use. Поскольку полное обу-
чение моделей с нуля, особенно моделей на основе 
трансформера, является вычислительно затратным и 
требует большого количества данных, было решено 
использовать дообучение существующих базовых 
моделей общего назначения. Это уменьшает количе-
ство необходимых данных, а также время для адапта-
ции под конкретную задачу. Также в тех случаях, ко-
гда это было возможно, применялось обучение моде-
ли сначала для случая 2×, а затем полученная модель 
обучалась для случая 4×. Это позволяет в ряде случа-
ев дополнительно уменьшить время обучения. 

Для каждого вида нейросетей использовался свой 
набор параметров, основой для которого являлся файл 
конфигурации обучения нейронной сети из репозито-
рия. Общим также являлось количество изображений в 
тренировочном наборе данных и его состав.  

Ниже приведены уточняющие комментарии к 
процессам обучения выбранных моделей ГНС: 

- LGCNet: конфигурация согласно [21]; 
- SRCNN: обучение для «×2» в течение 10 000 
эпох, затем для «×4» в течение 5 000 эпох; 
- Real-ESRGAN: дообучение в течение 200 000 
шагов для «×2», затем в течение 100 000 шагов 
для «×4», batch size изменен на «6»; 
- SwinIR-Lightweight и SwinIR-Classical: дообуче-
ние в течение 100 000 шагов для «×2», затем в те-
чение 100 000 шагов для «×4»; 
- Swin2MoSE не дообучалась и использовалась 
только для сравнения с RGB результатами. 

3.7. Анализ результатов и  
выбор оптимального решения 

Непосредственным результатом проведенных экс-
периментов является массив таблиц с показателями 
эффективности по каждой из обученных и базовой 
моделей для каждого из типов данных. В силу огра-
ниченного объема настоящей публикации мы вклю-
чили в ее текст только отдельные материалы, демон-
стрирующие либо типовые зависимости, либо значи-
мые особенности.  

Из табл. 3 мы можем видеть, что обучение ГНС 
общего назначения на RGB-изображениях ДЗЗ позво-
ляет улучшить или оставить прежним показатель ка-
чества. Наибольшее отличие от базового метода 
BICUBIC наблюдается для моделей ГНС 

RealESRGAN и SwinIR по метрике LPIPS. На Рис. 1 
представлены примеры полученных изображений. 

а)  б)  в)  

г)  д)  е)  
Рис. 1. Примеры полученных изображений (×2): 

а) LR-изображение; б) HR-изображение; 
в) модель RealESRGAN; г) модель SwinIR; 
д) модель SRCNN; е) модель BICUBIC  

Табл. 3. Показатели качества для задачи SRSISR, 
RGB-изображения 

×2 

Нейросеть До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x2 нет нет нет 31,385 0,890 0,192 

SRCNN_x2 нет нет нет 30,285 0,874 0,277 

Swin-
Lightweight_ 

64_8_x2 
34,771 0,935 0,084 34,907 0,935 0,087 

Swin-Classical_ 
48_8_x2 

34,990 0,937 0,081 35,251 0,938 0,079 

Swin2mose_ 
sen2venusavg 

24,065 0,864 0,200 нет нет нет 

Swin2Mose_ 
sen2venusred 

24,160 0,865 0,199 нет нет нет 

Swin2mose_ 
sen2venusgray 

25,424 0,888 0,295 нет нет нет 

BICUBIC 31,429 0,890 0,193 31,429 0,890 0,193 

×4 

Нейросеть 
До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x4 нет нет нет 25,897 0,684 0,474 

SRCNN_x4 нет нет нет 26,173 0,712 0,399 

SwinLightweight
_64_8_x4 

27,991 0,769 0,282 28,743 0,784 0,273 

SwinClassical_48
_8_x4 

28,340 0,786 0,264 28,337 0,798 0,248 

Swin2mose_sen2
venusavg 

20,695 0,672 0,405 нет нет нет 

Swin2Mose_sen2
venusred 

20,760 0,670 0,407 нет нет нет 

Swin2mose_sen2
venusgray 

19,895 0,669 0,476 нет нет нет 

BICUBIC 25,910 0,684 0,474 25,910 0,684 0,474 

Табл. 4 показывает эффективность полученной 
обучением на RGB-изображениях модели на тесто-
вых изображениях в оттенках серого. Эффективность 
модели не снижается для этих изображений, что мо-
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жет говорить о возможной применимости этих моде-
лей для изображений с произвольным числом каналов 
путем их поканальной обработки, например, РСА и 
мультиспектральных изображений, что и будет про-
верено далее. 

Табл. 5 и 6 отражают количественные показатели 
эффективности полученной обучением на RGB-
изображениях модели на тестовых изображениях 
РСА для двух вариантов синтеза SAR-изображений 
низкого разрешения – с добавлением speckle шума и 
без его добавления. Ожидаемо, вариант с добавлени-
ем шума оказался более сложным для восстановле-
ния, однако в обоих случаях как обученные заново, 
так и базовые методы показали себя значительно 
лучше, чем базовый BICUBIC и специализированный 
LGCNet, за исключением SRCNN. 

Табл. 4. Показатели качества для задачи SRSISR, grayscale 
изображения 

×2 

Нейросеть До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x2 нет нет нет 31,470 0,894 0,178 

Swin-
Classical_ 
48_8_x2 34,917 0,938 0,080 34,912 0,938 0,085 

BICUBIC 31,516 0,894 0,178 31,516 0,895 0,178 

×4 

Нейросеть 
До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x4 нет нет нет 25,879 0,688 0,460 

SwinClassical_
48_8_x4   0,780 0,273 28,121 0,780 0,273 

BICUBIC 25,892 0,688 0,460 25,892 0,688 0,460 

Табл. 5. Показатели качества для задачи SRSISR,  
SAR-noise изображения 

×2 

Нейросеть До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x2 нет нет нет 25,320 0,814 0,500 

Swin-
Classical_ 
48_8_x2 24,879 0,820 0,374 24,480 0,807 0,350 

BICUBIC 25,335 0,814 0,500 25,336 0,814 0,500 

×4 

Нейросеть 
До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x4 нет нет нет 20,941 0,450 0,879 

SwinClassical_
48_8_x4 20,666 0,497 0,819 

 
19,774 0,447 0,762 

BICUBIC 20,946 0,450 0,879 20,946 0,450 0,880 

Табл. 7 и 8 содержат результаты для двух случаев 
обработки мультиспектральных изображений. Можно 
видеть, что метод деления на два RGB-подобных 
изображения в ложных цветах оказывается значи-

тельно более эффективным, чем поканальное деление 
на изображения в оттенках серого. 

Табл. 6. Показатели качества для задачи SRSISR,  
SAR-bicubic изображения 

×2 

Нейросеть До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x2 нет нет нет 26,472 0,849 0,311 

Swin-
Classical_ 
48_8_x2 27,949 0,902 0,245 27,495 0,893 0,195 

BICUBIC 26,482 0,849 0,312 26,482 0,849 0,311 

×4 

Нейросеть 
До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x4 нет нет нет 21,352 0,467 0,579 

SwinClassical_
48_8_x4 21,696 0,547 0,546 21,172 0,524 0,498 

BICUBIC 21,355 0,467 0,579 21,355 0,467 0,579 

Табл. 7. Показатели качества для задачи SRSISR, 
Multispectral – 3channel изображения 

×2 

Нейросеть До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x2 нет нет нет 39,723 0,963 0,056 

Swin-
Classical_ 
48_8_x2 39,714 0,962 0,047 39,714 0,962 0,047 

BICUBIC 39,723 0,963 0,075 39,723 0,963 0,075 

×4 

Нейросеть 
До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS 

LGCNet_x4 нет нет нет 35,297 0,896 0,321 

SwinClassical_
48_8_x4 35,525 0,902 0,256 35,525 0,903 0,256 

BICUBIC 35,298 0,610 0,380 35,298 0,610 0,380 

Табл. 8. Показатели качества для задачи SRSISR, 
Multispectral – single channel изображения 

×2 

Нейросеть До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIP
S 

LGCNet_x2 нет нет нет 22,670 0,636 0,434 

SwinClassical_ 
48_8_x2 22,651 0,630 0,436 22,650 0,630 0,435 

BICUBIC 39,723 0,963 0,075 39,723 0,963 0,075 

×4 

Нейросеть 
До переобучения После переобучения 

PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIP
S 

LGCNet_x4 нет нет нет 20,689 0,518 0,630 

SwinClassical_
48_8_x4 20,645 0,508 0,591 20,645 0,508 0,591 

BICUBIC 35,298 0,610 0,3801 35,298 0,610 0,380 
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В целом по серии экспериментов можно сделать 
вывод, что: 

- дообучение SISR-моделей на изображениях ДЗЗ 
позволяет улучшить их качество для задачи 
SRSIRS. То есть модели SISR могут быть исполь-
зованы и для решения задач SRSIRS посредством 
обычного переобучения;  
- модели ГНС, (до)обученные на одном типе ДЗЗ 
данных (в работе – на оптических RGB-
изображениях), могут достаточно успешно при-
менятся для повышения разрешения других типов 
оптических данных ДЗЗ. При этом они показыва-
ют качественные показатели лучше, чем базовый 
алгоритм (BICUBIC); 
- качество повышения разрешения РСА-
изображений для ГНС-моделей не имеет преиму-
щества перед наиболее простым базовым подхо-
дом (BICUBIC), а также значительно отстает от 
качества повышения разрешения для оптических 
изображений. В качестве модели синтеза LR-
изображений по итоговым характеристикам более 
предпочтительным является вариант «без шума» – 
SAR-bicubic.  
Результатом достижения основных целей иссле-

дования являются следующие положения: 
- вариант предварительной подготовки типа «Деле-
ние многоканальных изображений на трехканаль-
ные с пересечением» является предпочтительным; 
- получены конкретные обученные модели ГНС для 
всех типов изображений – оптических (панхромати-
ческих, RGB, мультиспектральных) и РСА; 
- наилучшей среди исследованных ГНС-моделей 
для задачи SRISR является модель SwinIR, а кон-
кретно SwinIR-Classical / Lightweight. Она показы-
вает наиболее стабильные, а в большинстве слу-
чаев и наилучшие результаты. 

Заключение 

В работе представлен единый нейросетевой метод 
повышения разрешения для разнородных цифровых 
изображений ДЗЗ. В качестве каркаса метода высту-
пает ГНС-модель трансформера SwinIR-Classical или 
Lightweight (в зависимости от числа параметров), 
дополненная процедурой модификации входных 
изображений ДЗЗ, число слоев которых отлично от 
трех. Полученное решение показывает наилучшие 
или близкие к ним показатели качества повышения 
разрешения на всем спектре изображений космиче-
ского ДЗЗ: панхроматических, полноцветных RGB, 
мультиспектральных и РСА-изображений, получен-
ных радаром с синтезированной апертурой. Для 
проведения такого сравнения в работе собраны че-
тыре независимых набора данных (RGB, мультис-
пектральные, панхроматические и РСА-
изображения), часть из которых имела пары LR- и 
HR-изображений, а для другой формировались LR- 
изображения путем моделирования процедуры де-

градации. Сравнение моделей производилось как с 
преднастроенными, так и с переобученными ГНС-
претендентами, которые в обзорах фигурируют как 
state-of-the-art: сверточные, генеративно-
состязательные и трансформенные (основанные на 
механизме внимания).  

Конечным результатом работы являются: реко-
мендованная наилучшая модель ГНС SwinIR-
Classical или Lightweight для задачи SRSISR, набор 
обученных алгоритмов (весов указанной модели) 
для задач повышения разрешения цифровых изоб-
ражений ДЗЗ (RGB, мультиспектральные, панхрома-
тические и РСА-изображения) для факторов «×2» и 
«×4», а также наилучший по результатам сравнений 
способ предварительной обработки изображений 
ДЗЗ для приведения их к трехканальному виду.  

Результаты работы могут быть использованы для 
построения наземных комплексов автоматического 
формирования покрытий / мозаик спутниковыми 
изображениями территорий Земли.  
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A unified neural network-based single super-resolution method 
for heterogeneous digital earth remote sensing images  
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Abstract  

This paper is devoted to finding a unified solution for the practical problem of increasing the 
resolution of heterogeneous digital images of remote sensing of the Earth: panchromatic images, 
color images, multispectral and hyperspectral images, as well as images obtained by synthetic ap-
erture radar (SAR). To obtain such a solution, an aggregated dataset was collected from the exist-
ing datasets, including both pairs of high- and low-resolution images and individual images acting 
as high-resolution images. For the collected database and a typical distortion model, an experi-
mental comparison of various modern neural network models of resolution enhancement (includ-
ing pre-tuned and retrained options) was carried out, which are listed in reviews as state-of-the-art: 
convolutional, generative adversarial and transform (based on the attention mechanism). Taking 
into account possible limitations of the models on the number of layers of space images, two op-
tions for image preprocessing were considered. The final result of the work is a single neural net-
work model for increasing the resolution of digital space images, supplemented by adapters for 
their various types, which, when trained, surpasses or is not inferior to modern specialized state-
of-the-art solutions. 

Keywords: digital remote sensing images, image enhancement, multispectral and hyperspectral 
images, radar images. 
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