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Аннотация 

Рассматриваются алгоритмы построения многокадрового сверхразрешения, позволя-
ющие восстанавливать изображения с высоким разрешением за счет накопления последо-
вательности изображений с низким разрешением в условиях аппликативных помех. Воз-
действие аппликативных помех проявляется в появлении локальных участков аномальных 
наблюдений на каждом изображении и также является фактором понижения разрешения. 
Решению данной задачи до настоящего времени уделялось недостаточно внимания, при 
этом перспективным подходом для обработки изображений, включая построение много-
кадрового сверхразрешения, является использование глубоких нейронных сетей. В работе 
рассмотрены существующие подходы к решению данной задачи и предложен новый под-
ход, основанный на использовании нескольких свёрточных нейронных сетей. Особенно-
стью рассматриваемого подхода и реализуемых на его основе алгоритмов является вы-
полнение итеративной обработки входной последовательности изображений с низким 
разрешением с применением нейронных сетей на разных этапах обработки, включая реги-
страцию изображений низкого разрешения, сегментацию и выявление участков, поражен-
ных аппликативными помехами, а также преобразования, направленные непосредственно 
на повышение разрешения. Данный подход позволяет комбинировать сильные стороны 
существующих аналогов и устранить их основные недостатки, связанные с необходимо-
стью использования приближенных математических моделей данных, которые требуются 
для синтеза алгоритмов обработки изображений в рамках статистической теории реше-
ний. Для обновления текущей оценки изображения высокого разрешения предложена 
специальная свёрточная нейронная сеть, организованная в виде направленного ацикли-
ческого графа. Проведены экспериментальные исследования, показавшие работоспо-
собность предложенного алгоритма и его преимущество по точности восстановления 
изображения с высоким разрешением по сравнению с альтернативными вариантами ре-
шения задачи. 
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Введение 

Разрешение цифровых изображений зависит от 
характеристик систем, формирующих и регистриру-
ющих эти изображения. Кроме того, на разрешение 
изображений влияют ограничения, возникающие при 
их передаче по каналам связи. Для эффективной ра-
боты большинства систем обработки и анализа ин-
формации требуются изображения с высоким разре-
шением (ВР), которые обеспечивают требуемый уро-
вень детализации сцен, но по ряду причин не могут 
быть получены аппаратно из-за ограниченных воз-
можностей средств регистрации и передачи данных. 
Получить требуемый уровень детализации в этих 
условиях можно на основе методов сверхразрешения 

(СР), улучшающих качество изображений и уровень 
их детализации путем их специальной обработки. В 
этом плане известны алгоритмы многокадрового 
сверхразрешения [1 – 15], которые позволяют полу-
чить изображение высокого разрешения (ВР) за счёт 
накопления последовательности изображений низко-
го разрешения (НР), отображающих одну и ту же 
сцену с субпиксельными смещениями между сосед-
ними кадрами. 

Ещё одним важным фактором, определяющим ка-
чество изображений, является воздействие апплика-
тивных помех (АП), проявляющихся в распределён-
ных участках аномальных наблюдений, называемых 
локальными областями закрытия (ЛОЗ), что также 
можно рассматривать как фактор снижения разреше-
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ния. В отличие от аддитивных помех, АП не могут 
быть устранены путём фильтрации изображений. В 
настоящее время существует множество различных 
подходов к многокадровому СР, однако лишь некото-
рые алгоритмы пытаются решить задачу повышения 
разрешения в условиях аппликативных искажений 
[8 – 13]. В частности, этот вопрос рассматривался в 
предшествующих работах авторов [13, 14], в которых 
для решения указанной задачи использованы итера-
тивные алгоритмы оптимальной марковской линей-
ной и нелинейной фильтрации. В то же время синтез 
подобных алгоритмов требует использования суще-
ственных допущений и приближений относительно 
используемых математических моделей данных и их 
параметров, что не всегда оправдано на практике. 
Например, это касается использования Гауссовской 
модели данных, которая в большинстве случаев не 
является адекватной. 

В последние годы для решения задач обработки 
изображений всё больший интерес возникает к ис-
пользованию методов глубокого машинного обуче-
ния и, в частности, свёрточных нейронных сетей и их 
многочисленных модификаций. В том числе глубокие 
нейронные сети могут успешно использоваться для 
решения задач многокадрового СР [3 – 9, 15]. Данная 
парадигма решения задач в области обработки изоб-
ражений свободна от использования математических 
моделей данных, но требует существенных по объему 
обучающих выборок, содержащих примеры анализи-
руемых изображений. 

Новизна предлагаемого в данной работе подхода 
состоит в применении методов машинного обучения, 
в рамках которого на всех этапах обработки исполь-
зуются глубокие нейронные сети, включая и этап 
сегментации АП на входных кадрах НР. В известных 
авторам работах такой подход к итеративному реше-
нию задачи построения многокадрового СР с одно-
временной компенсацией негативного воздействия 
АП на входные изображения не рассматривался. Но-
визной также отличается предложенная искусствен-
ная нейронная сеть с архитектурой, организованной в 
виде направленного ациклического графа (DAG-
сеть), обеспечивающая формирование оценок ВР с 
повышенным качеством, а также результаты сравне-
ния комплекса предложенных алгоритмов обработки 
информации с альтернативными вариантами [3, 10, 
12, 13, 15]. 

1. Анализ предшествующих работ 

Задача построения многокадрового СР находит 
своё отражение во множестве работ, основывающих-
ся на различных методах и моделях: различные виды 
интерполяции, машинное обучение, вероятностные 
модели, фильтрация по Калману и т.д. Более деталь-
ные обзоры различных подходов приведены в [1, 2]. 

В последние годы для решения этой задачи всё 
чаще применяются методы, основанные на использо-

вании глубоких нейронных сетей. При этом можно 
выделить ряд подходов к организации обработки по-
ступающей на вход последовательности изображений 
НР, которые предполагают использование несколь-
ких нейронных сетей, обучаемых как совместно, так 
и отдельно друг от друга. Например, в [3] описывает-
ся итеративный алгоритм, в котором на вход глубо-
кой свёрточной нейронной сети подаются очередной 
кадр НР и текущая оценка изображения ВР, а на вы-
ходе получается обновлённая оценка ВР. Регистрация 
входных изображений тоже осуществляется при по-
мощи нейронной сети. Подход, представленный в [4], 
предполагает независимое повышение разрешения 
каждого входного изображения при помощи нейрон-
ной сети. После обработки всех кадров полученные 
изображения ВР объединяются в одно выходное 
изображение ВР. В [5] процесс построения СР осно-
вывается на объединении входных изображений в 
одно изображение ВР, детализация которого повыша-
ется при помощи свёрточной нейронной сети. Алго-
ритм, рассмотренный в [6], делает акцент на обработ-
ке последовательности видеокадров (т.е. количество 
выходных изображений ВР равно количеству вход-
ных изображений НР). Нейронная сеть, используемая 
в данной работе, принимает на вход сразу несколько 
изображений НР: текущий кадр, а также некоторое 
количество кадров до и после него. В работе [7] ис-
пользуется схема, основанная на независимой 
начальной обработке каждого из входных изображе-
ний. Полученные признаки затем «сливаются» в еди-
ное остаточное изображение, которое складывается с 
начальной усреднённой оценкой ВР для получения 
выходного изображение ВР. Различные этапы обра-
ботки реализуются при помощи глубоких свёрточных 
нейронных сетей. Схожий подход рассматривается в 
[8], однако обработка полученных признаков осу-
ществляется рекурсивным образом при помощи осо-
бым образом построенной свёрточной нейронной се-
ти. В [9] предлагается алгоритм, основанный на по-
парном рекурсивном слиянии изображений НР с це-
лью получения признаков, которые затем декодиру-
ются в одно изображение ВР. 

Несмотря на существование различных подходов 
к обработке последовательности изображений НР при 
помощи нейронных сетей с целью получения изобра-
жения ВР, приведённые выше алгоритмы не учиты-
вают особенности решения данной задачи в условиях 
воздействия АП. Только в работе [9] поднимается во-
прос о целесообразности включения в процесс по-
строения СР результатов сегментации ложных 
наблюдений, однако синтезированный алгоритм не 
реализует в себе такой этап обработки. 

Тем не менее задача построения многокадрового 
СР при наличии ложных наблюдений (АП) на обра-
батываемых изображениях рассматривалась в рабо-
тах, основанных на использовании вероятностных 
моделей и алгоритмов фильтрации калмановского 
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типа. Так, в [10] рассматривается алгоритм, который 
основывается на широко использующейся в физике 
модели спиновых стёкол для моделирования АП, 
действующих на изображения. В [11] приводится мо-
дификация такого подхода с учётом инерционного 
движения АП между кадрами НР. В указанных рабо-
тах для восстановления изображения ВР используется 
метод вариационного байесовского вывода. В [12] 
приводится алгоритм, основанный на использовании 
случайных марковских полей для моделирования 
изображений и метода постепенной невыпуклой оп-
тимизации (GNC) для получения изображения ВР. 

Наконец, в статьях [13, 14] авторами данной рабо-
ты рассматривался алгоритм, основанный на итера-
тивной обработке поступающих кадров НР с реализа-
цией схемы оптимальной квазилинейной фильтрации 
и суперпиксельного представления изображений. В 
[15] задача итеративного восстановления изображе-
ния ВР решалась авторами при помощи нейронных 
сетей. Полученные в этих работах результаты позво-
ляют утверждать, что потенциальные возможности 
итеративной обработки последовательности кадров 
на основе схемы оптимальной фильтрации с выпол-
нением суперпиксельной сегментации АП на каждом 
кадре достаточно велики в плане достижения высоко-
го качества получаемых изображений. 

Тем не менее остается открытым вопрос об адек-
ватности используемых в рамках этих работ матема-
тических моделей и, в частности, условно-гауссо-
вской модели данных для описания обрабатываемых 
изображений. Поэтому целью данной работы являет-
ся исследование возможностей построения алгорит-
мов многокадрового сверхразрешения в условиях АП, 
реализующих общую схему итеративной обработки 
изображений НР с сегментацией АП на входных 
изображениях, полностью основанную на использо-
вании глубоких свёрточных нейронных сетей. 

2. Постановка задачи и общая схема  
обработки изображений 

Пусть имеется T изображений НР It размерности 
(hL, wL, c), которые могут быть подвержены воздей-
ствию АП. При этом в общем виде свойства АП и 
расположение ЛОЗ не известны. Требуется получить 
одно изображение IH разрешения выше исходного 
(hH, wH, c), hL < hH, wL < wH и не подверженное воздей-
ствию АП. 

Для решения этой задачи предлагается исполь-
зовать итеративный подход к построению много-
кадрового СР, который ранее был реализован в ра-
ботах авторов [13, 14] при построении рекуррент-
ных алгоритмов оптимальной линейной и нелиней-
ной фильтрации.  

Общая схема обработки при реализации такого 
подхода дана на рис. 1 и представляется разумной и 
для построения алгоритмов машинного обучения. 
Она состоит из двух основных шагов. 

1. Регистрация очередного изображения (кадра) 
НР и оценка смещения между двумя соседними в 
последовательности кадрами. 
2. Обновление ранее полученной оценки изоб-
ражения ВР путем использования новой инфор-
мации. 

 
Рис. 1. Общая схема итеративного уточнения  

оценки изображения ВР 

Достоинством данной схемы является то, что про-
цедура оценки смещения камеры между изображения-
ми позволяет повысить точность итоговой оценки 
изображения ВР, а накопление информации, получен-
ной по нескольким кадрам НР, помогает устранить 
негативное воздействие АП одновременно с процеду-
рой повышения разрешения. В пользу такой схемы об-
работки говорит также то, что сама последователь-
ность кадров НР может иметь произвольную длину, 
при этом каждый кадр обрабатывается один раз. 

В [13, 14] было показано, что использование дан-
ной схемы обработки для реализации алгоритма опти-
мальной линейной и квазилинейной фильтрации изоб-
ражений НР превосходит схожие алгоритмы [10 – 12] 
по точности восстановления изображения ВР. Тем не 
менее данный подход имеет и ряд недостатков: 

– использование математических моделей, опира-
ющихся на не всегда адекватные реалиям предпо-
ложения и приближения относительно статисти-
ческих свойствах исходных изображений и возни-
кающих ложных наблюдений; 
– достаточно длительное время, затрачиваемое на 
обработку последовательности изображений. 

3. Предлагаемый подход для обработки 
изображения на основе глубоких нейронных сетей 

Использование искусственных нейронных сетей 
для решения задач обработки изображений в ходе 
итеративного построения многокадрового СР позво-
ляет решить обе проблемы рассмотренного выше ал-
горитма [13], так как их применение не предполагает 
использования моделей данных, а быстродействие 
уже обученной нейронной сети существенно выше 
быстродействия оптимального линейного фильтра. 

В [15] авторами был реализован итеративный 
подход к многокадровому СР, использующий свёр-
точные нейронные сети как для регистрации изобра-
жений, так и для повышения их разрешения, основы-
ваясь на алгоритме FVRSR [3]. Для регистрации 
изображений НР использовалась сеть LiteFlowNet2 
[16], а для повышения их детализации использовалась 
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модифицированная сеть SRNet из [3]. Нейронная сеть 
для повышения качества изображения принимает на 
вход два изображения: текущую оценку ВР и очеред-
ное изображение НР, разрешение которого было по-
вышено при помощи бикубической интерполяции. На 
выходе получается одно изображение, являющееся 
обновлённой оценкой ВР. 

Результаты проведённого эксперимента показали, 
что такой подход частично позволяет справиться с 
устранением АП на изображениях НР. Однако в не-
которых случаях области получаемого изображения 
ВР, изначально подверженные воздействию АП, мо-
гут быть несколько искажены графическими артефак-
тами. Потенциальным улучшением данной схемы бу-
дет являться добавление в неё этапов расчёта усред-
ненной начальной оценки ВР, а главное, независимой 
сегментации ложных наблюдений на каждом изобра-
жении НР, которые обрабатываются в последова-
тельном режиме. 

Рассмотрим реализацию итеративной обработки 
по схеме рис. 1, комбинирующую сильные стороны 
перечисленных алгоритмов, такие как использование 
усреднённой начальной оценки изображения ВР и 
процедуры сегментации областей, подверженных АП. 
Такая схема обработки изображений по своей сути 
эквивалентна [13], но все основные этапы обработки 
реализуются при помощи нейронных сетей по анало-
гии с [15]. При этом в ней на отдельных этапах ис-
пользуются как предварительно обученные нейрон-
ные сети, так и особая архитектура DAG-сети, отве-
чающая за формирование новой оценки ВР и обучен-
ная в ходе наших экспериментов. 

Предлагаемая схема обработки описывается сле-
дующим алгоритмом (рис. 2). 

1. На основе входных кадров НР происходит фор-
мирование исходной оценки изображения ВР 
(блок 1 на рис. 2). 
2. Осуществляется регистрация очередного кадра 
НР (блок 2). 
3. Происходит сегментация областей, подвержен-
ных воздействию АП, на очередном кадре НР 
(блок 3).  
4. На основе текущей оценки изображения ВР, 
очередного зарегистрированного кадра НР и ре-
зультатов его сегментации осуществляется обнов-
ление оценки ВР (блок 4). 
5. Шаги 2 – 4 повторяются, пока не будет обрабо-
тано требуемое количество кадров НР. 
6. Последняя полученная оценка ВР становится 
выходным изображением ВР. 

Рассмотрим шаги данного алгоритма более по-
дробно. 

Вычисление начальной оценки ВР (блок 1) осу-
ществляется аналогично [13] путём повышения раз-
решения каждого кадра НР при помощи бикубиче-
ской интерполяции и усреднения полученных изоб-

ражений ВР. Данная процедура позволяет существен-
но сократить негативное воздействие АП. 

 
Рис. 2. Предлагаемый алгоритм обработки 

последовательности изображений НР с целью повышения 
разрешения 

Регистрация очередного изображения НР (блок 2) 
происходит аналогично [15]: оптический поток меж-
ду первым и текущим кадрами НР оценивается при 
помощи нейронной сети LiteFlowNet2 и затем ис-
пользуется для наложения текущего кадра на первый. 
LiteFlowNet2 реализует пирамидальный подход к по-
лучению оптического потока c переменным числом 
используемых свёрточных слоёв. При этом каждый 
уровень последовательно повышает детализацию ре-
зультата и состоит из двух подсетей, работающих и 
обучаемых совместно. 

Сегментация ЛОЗ на изображении НР (блок 3) 
осуществляется при помощи нейронной сети FCN-
AlexNet [15], которая осуществляет семантическую 
сегментацию пикселей входного изображения на два 
класса: полезные и ложные наблюдения. FCN-
AlexNet получается путём трансформации нейронной 
сети для классификации изображений AlexNet [18], в 
ходе которой осуществляется замена полносвязных сло-
ёв, а свёрточные слои остаются без изменений (рис. 3). 
Так же, как и в [13], полученная в ходе сегментации ин-
формация используется в дальнейшем с целью исклю-
чения ложных наблюдений (АП) при обновлении оцен-
ки изображения ВР на следующем шаге. 

Формирование новой оценки ВР (блок 4, рис. 2) 
осуществляется при помощи предложенной глубокой 
DAG-сети, состоящей из двух параллельно включён-
ных свёрточных сетей, объединяемых в выходной ча-
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сти для получения обновлённой оценки ВР. Архитек-
тура этой сети представлена на рис. 4. Использование 
свёрточных слоёв является стандартным подходом 
для задачи СР. 

 
Рис. 3. Архитектура нейронной сети FCN-AlexNet  
для семантической сегментации на два класса 

 
Рис. 4. Архитектура нейронной DAG-сети для обновления 

оценки изображения ВР 

На вход DAG-сети подаются следующие изоб-
ражения: 

– сформированная к текущему шагу оценка изоб-
ражения ВР; 

– очередной кадр НР с удалёнными ЛОЗ, разре-
шение которого было повышено до целевого. 

Как в [19], на вход данной нейронной сети пода-
ются цветовые компоненты яркости Y изображений, 
представленных в пространстве YCbCr. На выходе 
нейронной сети получается одноканальное изображе-
ние ВР, которое необходимо сложить с компонентой 

яркости текущей оценки ВР, чтобы получить обнов-
лённую компоненту яркости оценки ВР. 

Таким образом, процесс обновления оценки ВР с 
учётом результатов сегментации ЛОЗ состоит из сле-
дующих этапов, представленных на схеме на рис. 5. 

 
Рис. 5. Схема этапа расчёта новой оценки изображения ВР 

1. Удаление областей, подверженных воздействию 
АП, путём поэлементного умножения пикселей 
очередного изображения ВР на бинарную мас-
ку, полученную в ходе его сегментации (блок 1 
на рис. 5). 

2. Повышение полученного разрешения до целе-
вого при помощи бикубической интерполяции 
(блок 2). 

3. Получение остаточного изображения при по-
мощи DAG-сети (блок 3). 

4. Сложение остаточного изображения с компо-
нентой яркости текущей оценки ВР (блок 4). 

На рис. 6a – e как пример приведены изображения, 
иллюстрирующие различные этапы обработки кадра НР. 

Таким образом, в рамках общей схемы итератив-
ной обработки предложен комплексированный алго-
ритм построения многокадрового сверхразрешения, 
основанный на использовании глубоких нейронных 
сетей на всех этапах обработки, включая регистрацию 
изображений, сегментацию областей, подверженных 
влиянию АП, и преобразования, непосредственно 
направленные на повышение качества изображений. 

4. Результаты эксперимента и их обсуждение 

Для обучения рассмотренной выше нейронной 
DAG-сети для итеративного обновления оценки ВР 
использовалась обучающая выборка из [15], включа-
ющая в себя 40000 наборов цветных кадров размером 
64 × 64, состоящих из 10 изображений каждый 
(рис. 7a). Исходные изображения (рис. 7б) были по-
лучены из набора SUN [20], а затем каждый набор 
кадров НР был создан путём случайных смещений и 
поворотов исходных изображений, к которым затем 
были случайным образом применены АП (при этом 
некоторые кадры или целые последовательности кад-
ров могли остаться неискаженными). Для моделиро-
вания АП был использован предложенный в [21] ал-
горитм, формирующий поток ЛОЗ со случайным 
начальным положением и формой. Разрешение изоб-
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ражений в обучающей выборке было понижено в 2 
раза путём прореживания исходных изображений. 

Обучение DAG-сети проводилось при помощи алго-
ритма Adam. 

a)   б)   в)  

г)   д)   е)  
Рис. 6. Изображения на различных этапах обработки: первый смещённый кадр НР (бикубическая интерполяция) (а); 
результат семантической сегментации первого кадра (бикубическая интерполяция) (б); первый смещённый кадр 

с удалёнными ЛОЗ (бикубическая интерполяция) (в); начальная оценка ВР (г); оценка ВР после обработки  
первого НР (д); оценка ВР после обработки всех кадров НР (е) 

a)        

б)  
Рис. 7. Примеры изображений НР из входной 

последовательности кадров (а) и соответствующего им 
изображения ВР(б) из обучающей выборки для нейронной 

DAG-сети, формирующей обновление оценки ВР 

Для дообучения нейронной сети для семантиче-
ской сегментации FCN-AlexNet, полученной на ос-
нове предварительно обученной AlexNet, использо-
вались сведения о ЛОЗ, полученные при формиро-
вании обучающих данных для DAG-сети (рис. 8). 
Таким образом, обучающая выборка состояла из 400 
тысяч цветных изображений и соответствующих им 
бинарных масок ЛОЗ. Обучение проводилось при 

помощи алгоритма стохастического градиентного 
спуска с импульсом (SGDM). 

          

          
Рис. 8. Примеры изображений НР и соответствующие им 

ЛОЗ из обучающей выборки для FCN-AlexNet 

Для оценки оптического потока между кадрами 
использовалась предварительно обученная её авто-
рами сеть LiteFlowNet2. 

Для тестирования предлагаемого алгоритма и его 
сравнения с другими алгоритмами использовались 
100 наборов из 10 кадров размером 128 × 128, полу-
ченных таким же образом, как и обучающая выбор-
ка. При этом рассматривались изображения как под-
верженные воздействию АП, так и не искажённые 
ложными наблюдениями. 

В рамках экспериментального исследования бы-
ло проведено сравнение предложенного подхода со 
следующими алгоритмами многокадрового СР в 
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условиях наличия АП на входных изображениях: ал-
горитм, основанный на методе спиновых стёкол 
[10], алгоритм, основанный на применении модели 
случайного марковского поля [12], алгоритм, осно-
ванный на оптимальной линейной фильтрации [13], 
алгоритм, реализованный авторами и основанный на 
использовании нейронных сетей без выполнения 
этапа сегментации АП [15]. Кроме того, в рамках 
экспериментального исследования был рассмотрен 
алгоритм многокадрового СР FRVSR [3], также ос-
нованный на использовании свёрточных нейронных 
сетей, но без учёта специфики АП. Как и предлагае-
мый авторами алгоритм, FRVSR реализует итера-
тивный подход к получению изображения ВР 
(рис. 1) и является его наиболее близким аналогом. 

На рис. 9 приведён пример оригинального изоб-
ражения ВР (256 × 256), наряду с восстановленными 
изображениями ВР, полученными при помощи раз-
личных алгоритмов. Визуальный анализ входных и 
выходных изображений показывает, что предложен-
ный алгоритм выполняет устранение АП и одновре-
менное восстановление детализации изображений на 
одном уровне с результатами, полученными в [13], и 
с существенно лучшим качеством, чем результаты, 
полученные в [3, 10, 12, 15]. 

Для численного сравнения полученных в ходе 
экспериментов результатов использовались тради-
ционные показатели оценки качества восстанавли-
ваемых изображений: 

– пиковое отношение сигнала к шуму (PSNR), за-
дающееся на основе отношения максимального 
значения пикселей в изображении к среднеквад-
ратической ошибке (MSE) исходного и восста-
новленного изображений; 

– индекс структурного сходства (SSIM), учитыва-
ющий, в отличие от PSNR и MSE, «восприятие 
ошибки» благодаря анализу структурных изме-
нений свойств исходного и восстановленного 
изображений [22]. 

Чем больше значения данных критериев, тем 
меньше разница между исходными и полученными 
на выходе изображениями ВР и лучше результат по-
строения СР. Усреднённые значения этих показате-

лей, полученные в ходе эксперимента, приведены в 
табл. 1, наряду со средним временем обработки од-
ной последовательности изображений. Её анализ 
подтверждает результаты качественного визуально-
го сравнения формируемых изображений ВР: пред-
ложенная схема построения СР восстанавливает 
изображения ВР с большей точностью по обоим 
введённым показателям, чем оптимальный квазили-
нейный фильтр [13], имея, наряду с [15], существен-
но лучшее быстродействие. Последнее преимуще-
ство достигается за счет того, что в отличие от алго-
ритма [13] рассматриваемый подход не требует 
сложных матричных вычислений. Кроме того, рас-
смотренный алгоритм имеет точность одного поряд-
ка с алгоритмом [3] в случае отсутствия АП на 
входных изображениях. При этом он значительно 
превосходит алгоритм [3] в случае наличия АП. 
Следует отметить, что все рассмотренные алгорит-
мы справляются с задачей восстановления изобра-
жения ВР в случае отсутствия АП на входных изоб-
ражениях. 

Также стоит отметить тот факт, что замена от-
дельных используемых алгоритмов может привести к 
большей точности обработки. В частности, в работе 
используется предварительно обученная нейронная 
сеть для определения оптического потока между дву-
мя изображениями, которая не учитывает специфику, 
связанную с появлением АП, что потенциально мо-
жет повысить результирующее качество обработки. 

Заключение 

Данная статья посвящена алгоритмам построения 
многокадрового СР в условиях аномальных наблюде-
ний. Проведён анализ предшествующих работ, вклю-
чая и работы авторов, опирающиеся на использова-
ние методов оптимальной фильтрации к построению 
многокадрового сверхразрешения.  

В рамках указанной схемы использован итератив-
ный подход к решению задачи построения СР при 
обработке последовательности кадров НР с одновре-
менным устранением воздействия действующих на 
них АП, базирующийся на использовании методов и 
технологий машинного обучения.  

Табл. 1. Численные результаты эксперимента 

 

Алгоритм на 

основе модели 

спиновых 

стёкол [10] 

Алгоритм на основе 

модели случайного 

марковского поля [12] 

Оптимальный  

условно-линейный 

фильтр [13] 

Нейронные  

сети 

(FRVSR) [3] 

Нейронные сети 

без сегментации 

ЛОЗ [15] 

Предлагаемый 

комплексиро-

ванный  

алгоритм 

PSNR (дБ) с АП 21,06 21,28 25,16 24,14 21,63 29,11 

SSIM с АП 0,89 0,89 0,93 0,88 0,85 0,97 

PSNR (дБ) без АП 21,22 21,53 25,17 30,70 22,18 30,38 

SSIM без АП 0,89 0,90 0,93 0,98 0,87 0,98 

Время (с) 545 452 223 10 10 9 
 



 

 

a)    б)    в)   

г)    д)    е)  

ж)    з)  
Рис. 9. Примеры изображений ВР: оригинальное изображение ВР (а); усреднённая начальная оценка (б);  

результат алгоритма, использующего модель спиновых стёкол [10] (в); результат алгоритма, использующего  
модель случайных марковских полей [12] (г); результат алгоритма, основанного на оптимальной условно-линейной 

фильтрации [13] (д); результат алгоритма, основанного на нейронных сетях без учёта АП [3] (е);  
результат алгоритма, основанного на нейронных сетях без сегментации ЛОЗ [15] (ж); результат  

рассматриваемого алгоритма, основанного на нейронных сетях с сегментацией ЛОЗ (з) 

Предложен и исследован новый комплексный ал-
горитм построения многокадрового сверхразрешения, 
основанный на использовании глубоких свёрточных 
нейронных сетей на всех этапах обработки, включая 
регистрацию изображений, сегментацию областей, 
подверженных влиянию АП, и обработку изображе-
ний, направленную непосредственно на повышение 
их качества. В рамках этого алгоритма предложена 
искусственная нейронная сеть с архитектурой в виде 
направленного ациклического графа, используемой 
для обновления оценки изображения ВР. 

В ходе исследования установлено, что применение 
предлагаемого комплексного алгоритма обладает 
определёнными преимуществами по сравнению с рас-
смотренными известными аналогами как в плане до-

стигаемой точности обработки, так и в плане повыше-
ния её быстродействия. Так, являясь на порядок более 
быстрым по сравнению с алгоритмом, основанным на 
оптимальной линейной фильтрации, предлагаемый ал-
горитм имеет большую точность (в среднем на 4 дБ по 
метрике PSNR и на 0,04 по метрике SSIM). По сравне-
нию с известным алгоритмом, основанным на исполь-
зовании свёрточных нейронных сетей и синтезирован-
ным без учёта специфики обработки изображений в 
условиях АП, рассматриваемый алгоритм имеет схо-
жую точность при обработке изображений, не подвер-
женных воздействию АП. При этом предложенный ал-
горитм превосходит известный по всем показателям 
качества обработки в случае наличия ложных наблю-
дений в виде АП на входных изображениях. 
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В качестве направлений дальнейших исследова-
ний целесообразно рассмотреть возможность замены 
отдельных предобученных моделей на более точные 
аналоги, лучше учитывающие специфику воздей-
ствия АП, организацию совместного обучения ис-
пользуемых нейронных сетей, а также вопросы ис-
пользования предложенных алгоритмов для обработ-
ки видеопоследовательностей. 
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Algorithms for multi-frame image super-resolution under applicative noise 
based on deep neural networks 

S.V. Savvin 1, A.A. Sirota 1 
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Abstract  

The article describes algorithms for multi-frame image super-resolution, which recover high-
resolution images from a sequence of low-resolution images of the same scene under applicative 
noise. Applicative noise generates local regions of outlying observations in each image and re-
duces the image resolution. So far, little attention has been paid to this problem. At the same 
time, the use of deep neural networks is considered to be a promising method of image pro-
cessing, including multi-frame image super-resolution. The article considers the existing solu-
tions to the problem and suggests a new approach based on using several pre-trained convolu-
tional neural networks and directed acyclic graph neural networks trained by the authors. The 
developed approach and the algorithms based on this approach involve iterative processing of 
the input sequence of low-resolution images using different neural networks at different pro-
cessing stages. The stages include registration of low-resolution images, their segmentation per-
formed in order to determine regions damaged by applicative noise, and transformation per-
formed in order to increase the resolution. The approach combines the strengths of the existing 
solutions while lacking their drawbacks resulting from the use of approximate mathematical da-
ta models required for the synthesis of the image processing algorithms within the statistical 
theory of solutions. The experimental studies demonstrated that the suggested algorithm is fully 
functional and allows more accurate recovery of high-resolution images than the existing ana-
logues. 

Keywords: digital image processing, multi-frame superresolution, convolutional neural 
networks, deep learning, applicative noise. 
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