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ВСТУП 

Основний спосіб підвищення роздільної здатності зображення — 

покращення технічних характеристик обладнання, використовуваного для 

зйомки. Проте у цьому випадку має значення вартість, вага та габарити 

обладнання, що в багатьох випадках може бути неприємним. Так, нарощування 

роздільної здатності в широко застосовуваних камерах спостереження та 

вбудованих камерах мобільного телефону недоцільно з представлених цін. 

Також роздільна здатність камер спостереження обмежена швидкістю камери та 

апаратним забезпеченням. У деяких інших сценаріях, таких як супутникові 

знімки, важко використовувати датчики високого дозволу через фізичні 

обмеження. Іншим способом вирішення цієї проблеми є прийняття поганої 

якості зображень та його подальше покращення програмними засобами для 

компенсації розрахункових витрат на вартість обладнання. Методи, які 

вирішують цю задачу, називаються методами забезпечення надвисокої 

роздільної здатності і на сьогоднішній день ця тема набула все більшого 

поширення серед дослідників. 

Задача забезпечення надвисокої роздільної здатності (super resolution) – це 

задача, яка переважно формулюється в оберненій формі і розв’язується методом 

чи набором методів, призначених для збереження найтонших деталей 

зображення завдяки обробці одного вхідного зображення чи набору вхідних 

зображень однієї сцени, внаслідок збільшення кількості пікселів на одиницю 

площі у вихідному зразку. Подібні методи для випадку одного вхідного 

зображення ґрунтуються на реконструкції або навчанні. В інших методах, у 

випадку набору зображень однієї сцени, використовують додаткову 

інформативність на основі субпіксельного зсуву на неціле значення піксела у 

середині набору. Розглянемо, що є надвисокою роздільною здатністю 

зображення. 
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Надроздільна здатність зображення (SR) - це процес відновлення 

зображень з високою роздільною здатністю (HR – high-resolution) з зображень з 

низькою роздільною здатністю (LR – low-resolution). Це дуже важливий клас 

методів обробки зображень у галузі комп'ютерного зору та обробки зображень, 

який використовується в широкому спектрі реальних додатків, таких як медична 

візуалізація, супутникова зйомка, спостереження та безпека, а також 

астрономічна візуалізація та інші. Це, як відомо, складна некоректна проблема, 

оскільки певний вхідний сигнал із низькою роздільною здатністю (LR) може 

відповідати набору можливих зображень із високою роздільною здатністю (HR), 

а простір HR (у більшості випадків, це відноситься до природного простору 

зображень), на який ми маємо намір відобразити вхід LR, як правило, 

нерозв’язний [3]. 

Останнім часом, з розвитком методів глибокого навчання  моделі SR на 

основі глибокого навчання активно вивчаються і постійно досягають найвищого 

рівня продуктивності в різних тестах SR. Для розв'язання задач SR були 

застосовані різні методи глибокого навчання, від раннього методу на основі 

нейронних згорткових мереж (CNN - Convolutional Neural Networks) до недавніх 

багатообіцяючих підходів SR на основі генеративних змагальних мереж 

(SRGAN) та вдосконалених глибоких залишкових мереж (EDSR).  

Отже, метою роботи є дослідження та порівняння методів забезпечення 

надвисокої роздільної здатності у випадку одного вхідного зображення, тоді як 

основна увага приділяється огляду моделі EDSR. 
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ВИСНОВКИ 

Приведений огляд методів отримання надвисокої роздільної здатності 

зображень в цій роботі демонструє широкий спектр існуючих задач і підходів. 

При умові наявності лише одного зображення низької роздільної здатності 

найбільш перспективними є підходи, засновані на прикладах. В особливості — 

на основі методів глибокого навчання. На основі проведеного огляду 

літературних джерел виділено переваги та недоліки сучасних методів 

забезпечення надвисокої роздільної здатності зображень на основі машинного 

навчання. Встановлено, що процес збільшення РЗ зображень методами на основі 

технології реконструкції супроводжується розмитістю контурів, що визначають 

однорідні ділянки об’єктів на зображеннях, тому зумовлює необхідність 

застосування процедур post-обробки.  

Також виявлено, що основним недоліком окремих методів на основі 

навчання є неможливість роботи на вибірках малої розмірності. Це накладає 

додаткові умови на розмірність навчальної вибірки, а саме необхідність 

забезпечення великого набору навчальних даних і, відповідно, збільшення 

обчислювального навантаження в процесі навчання. Наприклад, як у випадку з 

EDSR, потрібно більше 10 годин на процес навчання моделі. Так як при 

невеликій розмірності навчальної вибірки, результати виходили незрозумілими 

для достатнього аналізу. Ітеративні алґоритми навчання, які реалізовуються на 

основі ШНМ, не забезпечують достатньої швидкості обчислень, а це, своєю 

чергою, накладає обмеження на їх застосування в практичних системах 

штучного інтелекту, що ґрунтуються на засадах технічного зору. Визначальною 

особливістю роботи методів цього класу є висока обчислювальна складність, що 

висуває високі вимоги до програмно-апаратного забезпечення. А тому 

актуальним завданням залишається зменшення обчислювальних витрат із 

збереженням якості передискретизації зображень під час розв’язання задачі 

забезпечення надвисокої роздільної здатності зображень. 
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