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Оценка эффективности применения специализированных 

нейронных сетей для повышения разрешения изображений, 

получаемых при дистанционном зондировании Земли 

 

Фомина Е. С.1 

 
Постановка задачи: изображения, получаемые с устройств дистанционного зондирования 

земли, могут отличаться низким качеством из-за несовершенства установленных систем техниче-

ского зрения и недостаточной ширины канала для их передачи в режиме реального времени. Извест-

ные классические методы цифровой обработки изображений, не подходят для увеличения разреше-

ния изображений. Задача суперразрешения таких изображений может быть решена с использова-

нием альтернативных методах, основанных на глубоком машинном обучении. Целью работы явля-

ется оценка качества и эффективности повышения разрешения изображений с использованием раз-

личных моделей нейронных сетей, что позволит сделать вывод о применимости известных метрик 

при выборе нейросетевых решений для различных категорий изображений. Используемые методы: 

классификация изображений с применением методов спектрального анализа изображений. Решение 

задачи суперразрешения и использованием методов машинного обучения, с применением генератив-

но-состязательных и сверточных нейронных сетей. В качестве метрик оценки эффективности ис-

пользованы эталонные коэффициенты, основные на пиксельном сравнении, неэталонные (PIQE, 

NIQE, BRISQUE), работа которых основана на статистической оценке, а также метрики на осно-

ве подобия изображений, для расчета которых используется взаимокоррелционный и спектральный 

анализ. Новизна: элементами новизны представленного решения являются использование классифи-

кации изображений на основе энергии высокочастотных зон спектра. Также к элементам новизны 

стоит отнести определение зависимости использования метрик для оценки эффективности исполь-

зования специализированных нейронных сетей при повышении разрешения для разных категорий 

изображений, получаемых с систем технического зрения устройств дистанционного зондирования 

земли. Результат: проведение вычислительного эксперимента на 10000 изображений показало из-

менение оценки эффективности повышения разрешения в 4 раза неэталонными метриками в зави-

симости от категории изображения. Выявлено ограничение использования коэффициентов PSNR и 

SSIM при оценке эффективности решения задачи суперразрешения. Проведенное исследование пока-

зывает потенциальную возможность использования метрик, основанных расчете эксцесса и подо-

бия спектров, в качестве дополнения к классическим неэталонным, а также раскрывает перспекти-

вы разработки новых метрик на их основе. Практическая значимость: представленные в исследо-

вании результаты предлагается использовать для принятия решения об эффективности примене-

ния методов машинного обучения при увеличении разрешения снимков и для определения допустимо-

сти перехода от этапа предобработки изображений, получаемых с устройств дистанционного 

зондирования земли, к последующей обработке. 

 

Ключевые слова: дистанционное зондирование земли, системы технического зрения, супер-

разрешение, методы машинного обучения, спектральный анализ изображений. 
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Актуальность 

Системы дистанционного зондирования земной поверхности (ДЗЗ) в по-

следнее время встречаются все чаще, и уже не являются частью строго научных 

и высокотехнологичных разработок. Основным источником данных и объектом 

анализа при проведении ДЗЗ является изображение. В общем случае к таким 

изображениям можно отнести аэрофотоснимки, спутниковые снимки, а также 

любые данные, получаемые с систем технического зрения аппаратов и техниче-

ских комплексов, применяемых при ДЗЗ различных категорий (летательных, 

подводных, надводных и наземных), в том числе автономных. Любая ком-

плексная система дистанционного зондирования земли должна быть оснащена 

соответствующим оборудованием и программным обеспечением, реализующим 

алгоритмы цифровой обработки изображений (ЦОИ). Можно сделать обосно-

ванный вывод о том, что эффективность ДЗЗ будет зависеть от результатов по-

лученных при обработке изображений. Вопросы, связанные с ЦОИ, рассматри-

ваются применительно к различным областям науки и техники. В рамках ДЗЗ 

особое внимание уделяется предобработке – улучшению снимков, получаемых 

в процессе дистанционного зондирования. 

Для решения задач поиска и определения форм объектов на изображени-

ях (снимках), классификации зон, расчета расстояния необходимы изображения 

высокого разрешения. Ранее считалось, что главным способом получения изоб-

ражений с высоким разрешением является использование технически совер-

шенного оборудования, существующего на данный момент времени. Но это не 

всегда возможно, что связано со стоимостью оборудования, и не всегда верно, 

что зависит от взаимного расположения системы ДЗЗ и объекта исследования. 

Например, при большом удалении системы ДЗЗ от анализируемого объекта, 

также существенно зависит относительное разрешение получаемых изображе-

ний. В случаях, когда необходимо производить обработку снимков в реальном 

времени, ограничение накладывает также ширина канала связи между центром 

обработки и устройством, выполняющим ДЗЗ, [1-3]. Организовать стабильную 

связь с подвижным устройством для передачи широкоформатных снимков в 

высоком разрешении, каждое из которых может достигать размера до несколь-

ких сотен мегабайт, пока не представляется технически возможным. Поэтому в 

таком случае ширина канала накладывает свои ограничения, допуская передачу 

в реальном времени только снимков в низком разрешении. 

В итоге все перечисленное выше приводит к тому, что изображения ДЗЗ 

не всегда обладают достаточным качеством для проведения последующей об-

работки. 

Задача повышения разрешения изображений носит также название супер-

разрешение или Super Resolution, обладает особенностями, не позволяющими 

эффективно применять классические методы ЦОИ, такие как интерполяцион-

ные функции, для ее решения, поэтому для повышения разрешения изображе-

ний требуются применение альтернативных методов, [4-5]. 

Перспективным является использование подходов, основанных на глубо-

ком машинном обучении – нейросетевых методах, которые в последние годы 
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доказали практическую эффективность при решении различных научных задач. 

Такие методы, позволяют получить изображение высокого разрешения из изоб-

ражения с низким разрешением. 

Большое количество искусственных нейронных сетей (моделей) различ-

ной архитектуры и размера, обладающих разной эффективностью, разработан-

ных в настоящее время для решения задачи повышения разрешения, неизбежно 

приводит к тому, что важным становится вопрос о выборе оптимальной модели 

нейронной сети при реализации конкретного прикладного решения в рамках 

ДЗЗ. 

В данной работе проведено исследование, целью которого является оцен-

ка качества и эффективности повышения разрешения изображений с использо-

ванием различных моделей нейронных сетей. 

 

Специализированные нейронные сети  

Для анализа решения задачи SuperResolution были выбраны несколько 

нейросетевых решений: BSRGAN, ESRGAN, SwinIR. Выбранные решения от-

носятся к категории SISR – Single Image Super-Resolution – которая реализует 

механизм восстановления качества масштабируемого изображения по одному 

снимку, а не из серии снимков (что применяется, например, для повышения 

разрешения видео-фрагментов путем анализа нескольких последовательных 

кадров).  

BSRGAN, [6] – относительно сложная модель генеративно-состязатель-

ной сети (generative adversarial network, GAN), отличительной особенностью 

которой является комбинация случайных характеристик размытия, понижения 

дискретизации и снижения уровня шума. Размытие апроксимируется двумя 

свертками с ядрами Гаусса, применяется билинейная и бикубическая интерпо-

ляция, шумовая составляющая обрабатывается с помощью конвейерной обра-

ботки изображения.  

ESRGAN, [7] – еще одна модель GAN, отличающейся применяемой мо-

делью деградации для более эффективного применения этой сети на реали-

стичных изображениях, также используется модификация с применением дис-

криминатора U-Net для стабилизации динамики обучения. 

SwinIR, [8] – нейронная сеть, построенная на архитектуре трансформера: 

в такой архитектуре сведены к минимуму последовательные вычисления. Рабо-

та SwinIR состоит из трех частей: извлечение поверхностных признаков на 

изображении, выделение «глубоких» признаков и реконструкция изображения 

на основе выделенных признаков. 

 

Классические эталонные методы оценки качества изображений 

Согласно [9], к основным показателям качества изображений, после воз-

действия на них различных искажений, относится четкость. Четкость зависит от 

разрешающей способности (разрешения) и оценивается количеством различи-

мых глазом штриховых линий изображения. В процессе сжатия наблюдается 
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эффект размытия мелких деталей, что ухудшает визуальное качество изобра-

жения, что приводит также к снижению резкости границ крупных деталей 

изображения. 

На современном этапе развития все методы оценки качества классифици-

руются согласно схеме, представленной на рис. 1 [10].  

Субъективные критерии оценки качества изображений осуществляется 

человеком. Объективные критерии оценки качества изображений позволяют 

производить оценку алгоритмически. Такой алгоритм может использовать ори-

гинал изображения для оценки качества, то есть быть эталонным, или может 

определять качество без наличия неискаженной копии изображения, то есть 

быть неэталонным.  

 

 
Рис. 1. Классификация современных критериев 

оценки качества изображений 

 

К эталонным показателям относятся известные метрики PSNR и SSIM. 

Пиковое отношение сигнал-шум (peak signal-to-noise ratio, PSNR) часто исполь-

зуется для измерения уровня искажений при сжатии изображений. PSNR опре-

деляется как отношение максимальное значение пикселя изображения 
I

M  к 

среднеквадратичному отклонению MSE : 

10
20log I

M
PSNR

MSE


 
 
 

. 

Индекс структурного сходства (structural similarity index measure, SSIM) 

показывает степень сходства двух изображений. Алгоритм SSIM сводится к 

определению степени сходства соответствующих квадратных участков (окон) 

сравниваемых изображений по трем составляющим: яркости, контраста и 

структуры. Его значение лежит в диапазоне от -1 до 1, значение SSIM равное 

единице означает, что выполнено сравнение двух одинаковых изображений. 

Индекс основан на локальных оценках s  между двумя окнами x  и y  размером 

N N  пикселей, рассчитанных вокруг соответствующих пикселей на изобра-

жениях A  и B  согласно формуле [11]: 
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, 

где: x  – среднее значение составляющей (яркости, контраста или структуры) в 

окне x ; y  – среднее значение в окне y ; 
2
x – дисперсия в окне x ; 

2
y – дис-

персия в окне y ; xyC  – ковариация окон x  и y . 

Глобальный индекс SSIM для изображений A  и B рассчитывается как 

среднее арифметическое локальных оценок по формуле: 

,

1
( , ) ( , )

x y

SSIM A B s x y
m

  , 

где: A  и B  – два изображения одинакового размера; m – количество окон. 

Неэталонные алгоритмы оценки качества подразделяются на две группы: 

алгоритмы, для работы которых необходима априорная информация о типе ис-

кажения, и универсальные алгоритмы, которые работают без использования 

дополнительной информации об искажениях. 

В первую группу входят алгоритмы, измеряющие «силу» определенного 

типа искажения: размытия, шума, артефактов при сжатии и других поврежде-

ний. Большинство таких алгоритмов во время работы используют процедуру 

выделения границ на изображении. 

Особое внимание на современном этапе развития ЦОИ уделяется синтезу 

неэталонных алгоритмов оценки качества из второй группы, работа которых не 

ограничивается априори известным видом искажений. Такие алгоритмы в 

наибольшей степени востребованы на практике. К ним относятся метрики, ос-

нованные на статистике естественных изображений. Статистика может быть 

рассчитана в пространственной области, в пространстве коэффициентов дис-

кретного косинусного преобразования или в пространстве вейвлет-

преобразования. Другой подход в разработке универсальных алгоритмов неэта-

лонной оценки качества состоит в определении параметров искаженного изоб-

ражения, которые непосредственно отражаются на его качестве. 

Авторами в работе рассматриваются следующие неэталонные алгоритмы, 

не учитывающие априорную информацию (также называются бессылочными): 

1. Метрика BRISQUE – использует структуру модели статистических ха-

рактеристик естественных изображений с локально нормализирован-

ными коэффициентам яркости и количественно определяет «натураль-

ность» с использованием параметров, [12]. Модель рассматриваемой 

метрики действует по алгоритму, состоящему из декомпрессии исход-

ного значения, прогнозировании и настройке векторов. Алгоритмы 

BRISQUE имеют низкую вычислительную сложность, что делает их 

подходящими для использования в приложениях с вычислениями в ре-

альном времени. Подробнее о вычислении метрики представлено в ра-

ботах [13-14]. 
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2. Метрика NIQE – анализирует только измеримые отклонения от стати-

стических закономерностей, наблюдаемых в изображениях. В метрике 

не используется обучение алгоритма, сам алгоритм основан на постро-

ении качественной базы статистических характеристик изображений в 

пространственной области. Эти функции получены из библиотеки 

естественных неискаженных изображений. Согласно [15], метрика 

имеет неточности на темных и однотонных кадрах. Подробнее о вы-

числении метрики представлено в работах [16-17]. 

3. Метрика PIQE – данная метрика использует заранее обученную мо-

дель и получила название метрики оценки качества изображения на 

основе восприятия. С помощью данной метрики можно измерить каче-

ство изображений с производным искажением. PIQE использует сред-

ний коэффициент нормализации вычитания контраста, оценивает 

поблочное искажение и замеряет локальную дисперсию заметно иска-

женных блоков для вычисления показателей качества. Это основыва-

ется на принципах человеческого восприятия: зрительное внимание 

человека более чувствительно к контрастным точкам изображения и 

пространственно активным областям, воспринимаемое человеком ка-

чество изображения основывается на локальном качестве на уровне 

блока размером N N , где N = 16. Подробнее о вычислении метрики 

представлено в работах [18-19]. 

Метрики BRISQUE и NIQE рассчитывают показатель изображения с вы-

сокой эффективностью, PIQE менее эффективна с вычислительной точки зре-

ния, однако она обеспечивает локальные измерения качества в дополнение к 

общему показателю качества. Все бессылочные метрики обычно превосходят 

эталонные метрики с точки зрения согласования с субъективной оценкой чело-

веческого зрения [20]. 

В работе [9] авторами представлена метрика вычисления коэффициента 

детальности (detail factor level, FDL), который оценивает количество мелких де-

талей на изображении. Для расчета коэффициента детальности вначале произ-

водится идентификация микроструктур в микроблоках размером 3×3 пикселя, в 

результате чего принимается решение о наличии или отсутствии в микроблоке 

мелких структур. Через количество микроблоков с мелкими структурами 
m

N  и 

с равномерным изменением цветности и/или яркости 
F

N  определяется коэф-

фициент детальности FDL по формуле: 

100%
( )

m

m F

N
FDL

N N



. 

По мнению авторов, коэффициент детальности позволяет оценивать 

ухудшение четкости оригинального изображения, возникающее в процессе его 

обработки.  
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Анализ метрик на основе подобия изображений 

Известны методы оценки подобия изображений, основанные на методах 

цифровой обработки сигналов и спектрального анализа. 

Корреляционный анализ изображений относится к эталонным методам 

анализа. Дискретная двумерная корреляционная функция представляется сле-

дующей конечной суммой: 

,

1 1

, ,
1 1

1
k l

m n

i k j l i j
i j

R
m n

X E
 

 
 



  , 

где: X – векторизованное исходное изображение целевого объекта размером 

M N ; E – векторное изображение эталона; m n  – размеры матрицы эталона 

E; k, l – индексы: k = 0, …, (M – 1), l = 0, …, (N – 1). 

Результат корреляционной функции близкий к 1 говорит о схожести ана-

лизируемых изображений. 

В работах [21-22] предложен и рассмотрен показатель спектрального по-

добия (spectral similarity measure, SSM) как альтернатива известным методам 

объективной оценки качества изображений. Авторами SSM определяется как 

доля амплитудного спектра изображения, попадающая в заданную окрестность 

универсального опорного спектра. Дополнительно к SSM, определяемому как 

процент попадания амплитуд в заданный диапазон, можно использовать оценку 

спектрального подобия как среднее квадратичное отклонение значений ампли-

туд спектра от амплитуд спектра "идеального" изображения. Универсальный 

опорный спектр может быть определен как окрестность: 

0 0
/ 2 2

i
F F F  , 

где: оF  – спектр оригинального изображения; iF  – спектр восстановленного 

изображения.  

Для оценки степени восстановления изображения применяют также ха-

рактеристику распределения симметричности Фурье-спектра изображения (экс-

цесс Фурье-спектра). Количественно характеристика эксцесса спектра изобра-

жения характеризует плосковершинность и островершинность симметричной 

функции, [23-24]. 

 

Описание эксперимента 

Оценка эффективности рассмотренных выше нейронных сетей проводи-

лась на серии фотоизображений в количестве 10000 образцов. Разрешение каж-

дого изображения составило 1280×720 точек. Изначально изображения сохра-

нялись в несжатом формате RAW или ARW и впоследствии преобразовывались 

в формат BMP.  

Эффективность метрик оценивалась за счет сравнения субъективной 

оценки и объективной оценки полученной посредством метрики.  

На первом этапе была проведена классификация изображений в соот-

ветствии с распределением энергии на функции изображения в спектральной 

области.  
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Область энергетического спектра изображения можно исследовать непо-

средственно целиком или частично. В данной работе авторами выбрана клас-

сификация изображений путем вычисления общей энергии на выбранной обла-

сти изображений, как показано на рис. 2.  

 

 
Рис. 2. Сегментация спектра изображений 

 

Для последующей классификации выбраны области 3 и 4. Весь набор 

изображений был поделен на 4 категории, где в категорию № 1 помещены изоб-

ражения с минимальной энергией в зонах 3 и 4, а в категорию № 4 – с макси-

мальной энергией в соответствующей зоне. Энергия для изображений в анали-

зируемых зонах категории 1 в 4 раза отличается от энергии в зонах 3 и 4 для 

изображений 4-й категории. 

Процесс анализа эффективности применения нейросетевых методов за-

ключался в выполнении этапов: 

1) каждое изображение для каждой категории (далее – исходное изобра-

жение), рис. 3a, сжималось по вертикали и горизонтали в 4 раза (да-

лее – сжатое изображение), рис. 3b; 

2) сжатое изображение доводится до исходного размера путем попик-

сельного масштабирования (далее масштабированное изображение), 

рис. 3c; 

3) для исходного изображение получают значения различных метрик; 

4) для полученного на втором этапе масштабированного изображения по-

лучают значения различных метрик; 

5) масштабированное изображения пропускают через различные модели 

нейронных сетей, а также проводят улучшение качества с помощью 

метода бикубической интерполяции. На выходе получаем восстанов-

ленное изображение; 

6) для восстановленного изображения получают значения различных 

метрик; 

7) проводится анализ полученных результатов. 

 



 
Системы управления, связи и безопасности № 3. 2023 

 
Systems of Control, Communication and Security ISSN 2410-9916 

 

 

 
DOI: 10.24412/2410-9916-2023-3-71-90 

 
 

URL: https://sccs.intelgr.com/archive/2023-03/04-Fomina.pdf 
 

79 

   
a b c 

Рис. 3. Порядок обработки изображений (фрагмент): 

a – исходное, b – сжатое в 4 раза, c – масштабированное 

 

Анализ результата применения классических метрик 

Расчет показателей классических метрик оценки качества изображений 

для каждой категории представлен в таблице 1. В таблице представлено сред-

нее значение по анализируемой категории для сжатого, оригинального и мас-

штабированного изображений путем бикубической интерполяции, и для изоб-

ражений, восстановленных с применением нейронных сетей ESRGAN, 

BSRGAN и SwirIR.  

Согласно [18], PIQE, NIQE, BRISQUE определяют изображение как более 

качественное при стремлении значения метрики к меньшему значению. По та-

кому принципу, лучший показатель восстановления изображения у сети 

BSRGAN у всех категорий изображений. Однако, стоит отметить, что сеть 

ESRGAN предоставляет результаты, близкие к метрикам оригинального изоб-

ражения. 

Также в результате проведения вычислительного эксперимента выявлено, 

что метрики PIQE, NIQE, BRISQUE имеют тенденцию к понижению значения 

от категории изображений № 1 к категории № 4. Это позволяет предположить, 

что данные метрики оценивают изображения, энергия которых в секторах спек-

тра 3 и 4 выше, как более качественные. Однако тенденция к увеличению зна-

чения этих метрик на восстановленных путем использования нейросетевых ре-

шений и бикубической интерполяции изображениях не сохраняется. 

Индекс структурного подобия SSIM имеет достаточно небольшой раз-

брос для изображений, восстановленных разными способами, для всех катего-

рий изображений. 

Его значение не позволяет сделать вывод о качестве восстановленного 

изображения. Так, в работе [25], подтверждается невозможность использования 

данного индекса для определения качества изображения, а только для сходства 

двух изображений. Причем даже для его использования в качестве коэффици-

ента оценки сходства применимость данной метрики крайне ограничена. 
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Таблица 1 – Сводные значения характеристик классических метрик 

Катего-

рия 
Метрика Сжатое  

Интерпо-

лирован-

ное 

Исходное  ESRGAN BSRGAN SwinIR 

1 

PIQE 66,35 86,77 39,61 39,64 24,02 30,18 

NIQE 4,08 5,17 3,43 3,17 2,76 2,89 

BRISQUE 40,25 54,86 37,76 32,98 30,43 33,15 

PSNR 32,41 28,77  29,91 31,56 31,07 

SSIM 0,88 0,76  0,81 0,83 0,83 

2 

PIQE 63,39 86,8 37,81 40,11 23,95 29,66 

NIQE 4,11 5,20 3,19 2,96 2,56 2,67 

BRISQUE 37,70 54,7 34,32 30,36 27,74 29,97 

PSNR 29,57 29,02  28,31 29,36 28,78 

SSIM 0,82 0,77  0,78 0,78 0,78 

3 

PIQE 60,70 86,82 36,65 40,45 24,99 30,24 

NIQE 4,30 5,17 3,01 2,77 2,43 2,51 

BRISQUE 36,81 54,95 32,00 27,86 25,55 27,43 

PSNR 27,18 28,83  26,68 27,09 26,37 

SSIM 0,77 0,77  0,74 0,73 0,73 

4 

PIQE 56,22 86,68 35,32 39,11 24,69 30,34 

NIQE 4,81 5,19 2,90 2,67 2,43 2,39 

BRISQUE 38,61 54,54 30,01 28,30 24,28 24,97 

PSNR 23,87 28,80  23,65 23,45 22,55 

SSIM 0,68 0,76  0,64 0,63 0,62 

 

В работе [26] приведена аналитическая зависимость пикового отношения 

сигнала к шуму PSNR и индекса SSIM и экспериментально показана близость 

этих оценок в случае сравнения эталонных изображений с их копиями, под-

вергнутыми гауссовому размытию. 

Это позволяет предположить, что PSNR можно использовать только для 

оценки сходства двух изображений в случаях, когда известен и подтвержден 

факт наличия шумовой составляющей, в условиях отсутствия пространствен-

ной и временной избыточности изображений. 

При визуальном анализе элементов изображений, представленных на 

рис. 4, наилучший результат восстановления замечен у SwinIR. Данная нейрон-

ная сеть лучше восстановила текстуру предметов, изображенных на фотогра-

фиях, несущественно для человеческого глаза изменив форму. Однако при вос-

становлении изображений всех категорий эта сеть, наряду с остальными, рис. 4, 

потеряла значительный объем визуальной информации за счет многочисленных 

сглаживаний. 
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a b 

  
c d 

Рис. 4. Результаты восстановления изображений (фрагмент): 

a –исходное, b – BSRGAN, c – ESRGAN, d – SwinIR 

 

Анализ результата применения метрик на основе подобия изображений 

Срезы взаимокорреляционных функций исходных и восстановленных 

изображений по максимуму по шкале X и Y для изображений всех категорий 

приведены на рис. 5. 

Однако полученные графики не позволяют соотнести имеющийся шум и 

искажения на изображении и выделить наиболее достоверный вариант. Также 

представленные графики позволяют сделать вывод о том, что на результаты 

корреляции будут оказывать негативное влияние все яркостные неоднородно-

сти исследуемых изображений, что не позволяет выделить зависимости взаи-

мокорреляционных функций изображений, находящихся в одной категории. 
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Рис. 5. Взаимокорреляционные функции оригинального и восстановлен-

ного изображения из категории: а – № 1, b – № 2, c – № 3, d – № 4 

 

При выполнении анализа показателя спектрального подобия изображений 

для наглядности отображения на графике (рис. 6) представлена функция нату-

рального логарифма амплитудного спектра изображений. 

Процент попадания амплитуд, что представлено в таблице 2, в заданный 

диапазон выше у изображений, восстановленных нейросетевыми решениями 

SwinIR и BSRGAN. Отклонение модулей Фурье-спектра относительно Фурье-

спектра оригинального изображения меньше у изображений, восстановленных 

с применением ESRGAN. 

Метрики на основе корреляционного анализа и спектрального оценива-

ния обладают малым динамическим диапазоном для однозначного выделения 

отличительных признаков эффективности работы той или иной модели нейрон-

ной сети при решении задачи Single Image Super-Resolution. 

 

  
a b 

  

c d 
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a b 

  
c d 

Рис. 6. Опорный спектр для определения SSM и амплитудный спектр фрагмен-

тов восстановленного изображения из категории: 

а – № 1, b – № 2, c – № 3, d – № 4 

 

Таблица 2 – Сводные значения характеристик SSM и СКО SSM 

Кате-

гория 
Метрика Сжатое 

Интерполи-

рованное 

Оригиналь-

ное 
ESRGAN BSRGAN SwinIR 

1 

SSM 0,096 0,090 0,378 0,587 0,588 0,588 

СКО SSM 0,00018 0,00024 0,00013 0,00020 0,00019 0,00019 

2 

SSM 0,124 0,138 0,203 0,525 0,553 0,553 

СКО SSM 0,00014 0,00015 0,00012 0,00013 0,00015 0,00015 

3 

SSM 0,093 0,085 0,244 0,579 0,591 0,591 

СКО SSM 0,00042 0,00037 0,00021 0,00023 0,00027 0,00027 

4 
SSM 0,216 0,212 0,475 0,637 0,637 0,637 

СКО SSM 0,00014 0,00015 0,00008 0,00016 0,00015 0,00015 

 

Расчет эксцесса проводился для амплитудного спектра оригинального и 

восстановленных изображений, далее производился анализ полученного векто-

ра, который состоит из значений эксцесса для каждого столбца двумерного 

массива. В таблице 3 приведено СКО нормированных векторов эксцесса исход-

ного и восстановленных изображений. Огибающая вектора эксцесса спектра 

для изображения всех категорий представлена на рис. 7. 



 
Системы управления, связи и безопасности № 3. 2023 

 
Systems of Control, Communication and Security ISSN 2410-9916 

 

 

 
DOI: 10.24412/2410-9916-2023-3-71-90 

 
 

URL: https://sccs.intelgr.com/archive/2023-03/04-Fomina.pdf 
 

84 

 

Таблица 3 – Сводные значения характеристик СКО эксцесса 

Кате-

гория 
Метрика Сжатое 

Интерполи-

рованное 
ESRGAN BSRGAN SwinIR 

1 

СКО  

эксцесса 

0,098 0,150 0,095 0,061 0,063 

2 0,1912 0,1921 0,175 0,110 0,110 

3 0,082 0,079 0,095 0,096 0,096 

4 0,097 0,102 0,074 0,073 0,077 

 

  

a b 

  
c d 

Рис. 7. Огибающая эксцесса анализируемых изображений из категории: 

а – № 1, b – № 2, c – № 3, d – № 4 

 

Оценивая результаты применения метрик на основе подобия можно сде-

лать вывод о том, что применительно к рассматриваемым изображениям с ука-

занной классификацией наиболее предпочтительным является применение 

оценки величины СКО нормированных векторов эксцесса. Для представленных 

категорий изображений получено следующее: 

1) изображения категорий №№ 1-2 восстанавливаются лучше всего с по-

мощью моделей нейронных сетей BSRGAN и SwinIR; 
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2) изображения категории № 3 лучше всего восстанавливаются с помо-

щью интерполяционных методов. Нейронные сети дают одинаковые, 

но худшие результаты; 

3) изображения категории № 4 лучше всего восстанавливаются с помо-

щью моделей нейронных сетей. Качество восстановления можно счи-

тать одинаковым. Но при этом стоит отметить, что эффективность вос-

становления с помощью нейронных сетей для изображений 4 катего-

рии выше, чем для изображений 2 и 3 категории. 

Немаловажным так же является тот факт, что любые из представленных 

метрик оценки на основе подобия дают более качественную оценку изображе-

ний сжатых, масштабированных и оригинальных по сравнению с классически-

ми эталонными методами оценивания. 

Выводы 

Наряду с классическими методами оценки качества изображений, осно-

ванных на определении пикового отношения сигнал-шум и индексе структур-

ного сходства, перспективами использования в нейросетях, решающих задачу 

SISR являются метрики BRISQUE, NIQE, PIQUE. Анализируя полученные дан-

ные, можно сказать о недостаточности использования эталонных метрик SSIM 

и PSNR для принятия решения об эффективности рассматриваемых нейросете-

вых решений при решении задачи SISR. Совпадение субъективного оценивания 

по сравнению с объективными метриками обладают малым корреляционным 

свойством. При этом наблюдается малый динамический диапазон для различ-

ных изображений при наличии существенных различий в качестве.  

Метрики, разработанные на основе подобия изображений в спектральной 

области, обладают потенциалом и могут быть применены дополнительно к 

классическим метрикам оценки качества изображений. 
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Assessment of the feasibity of the use of specialized neural networks 

to increase the resolution of images obtained by remote sensing 

of the Earth  

 

E. S. Fomina 

 
Purpose. Images obtained from earth remote sensing devices may be of low quality due to the imper-

fection of the installed vision systems and insufficient channel width for their transmission in real time. 

Known classical methods of digital image processing are not suitable for increasing the resolution of imag-

es. The problem of super resolution of such images can be solved using alternative methods based on deep 

machine learning. The purpose of the present paper is to evaluate the quality and efficiency of image resolu-

tion enhancement using various neural network models, which will allow us to conclude that the known met-

rics are applicable when choosing neural network solutions for various categories of images. Methods. Im-
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age classification using spectral image analysis methods. Solving the problem of super resolution and using 

machine learning methods, using generative-adversarial and convolutional neural networks. Reference coef-

ficients, based on pixel comparison, non-reference coefficients (PIQE, NIQE, BRISQUE), whose work is 

based on statistical evaluation, as well as metrics based on image similarity, for the calculation of which 

cross-correlation and spectral analysis is used, were used as performance evaluation metrics. Novelty. The 

novelty of the presented solution is the use of image classification based on the energy of the high-frequency 

zones of the spectrum. Also, the elements of novelty include the determination of the dependence of the use of 

metrics to assess the effectiveness of the use of specialized neural networks while increasing the resolution 

for different categories of images obtained from the technical vision systems of earth remote sensing devices. 

Results. Carrying out a computational experiment on 10,000 images showed a change in the estimate of the 

efficiency of increasing the resolution by 4 times by non-standard metrics, depending on the category of the 

image. A limitation of the use of the PSNR and SSIM coefficients in evaluating the efficiency of solving the 

superresolution problem is revealed. The study shows the potential use of metrics based on the calculation of 

kurtosis and similarity of spectra as an addition to classical non-reference ones, and also reveals the pro-

spects for developing new metrics based on them. Practical relevance. The results presented in the study are 

proposed to be used to decide on the effectiveness of the application of machine learning methods when in-

creasing the resolution of images and to determine the admissibility of the transition from the stage of pre-

processing of images obtained from remote sensing devices to subsequent processing. 

 

Key words: earth remote sensing, vision systems, super resolution, machine learning methods, image 

spectral analysis. 
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