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Аннотация  
В статье предлагается алгоритм получения пространственного и спектрального сверх-

разрешения для совокупности изображений дистанционного зондирования Земли, получен-
ных при помощи различной съёмочной аппаратуры. Результат работы алгоритма рассмат-
ривается как модель идеального источника данных, обладающего большей точностью пред-
ставления наблюдаемой территории, чем каждое из входных изображений, имеющих более 
низкое пространственное и спектральное разрешение. Предложенный алгоритм основан на 
методе градиентного спуска и использует уточнённую модель наблюдения изображений, 
включающую спектральную дискретизацию и интерполяцию, возникающую при переходе 
от наблюдаемых входных изображений к модельному представлению. В статье описывается 
экспериментальное исследование предложенного алгоритма на модельных изображениях 
низкого разрешения, полученных из гиперспектрального снимка дистанционного зондиро-
вания Земли. Практическое применение предлагаемого алгоритма заключается в совмест-
ной обработке данных ДЗЗ различного уровня, позволяющей стереть границы, возникаю-
щие из-за конструктивных различий изображающих систем. 
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Введение 
Одни и те же величины, измеренные различны-

ми сенсорами дистанционного зондирования Земли 
(ДЗЗ), в силу конструктивных особенностей и осо-
бенностей движения платформы, могут иметь раз-
личные значения регистрируемой спектральной от-
ражательной способности для одних и тех же объ-
ектов земной поверхности. Данное обстоятельство 
делает невозможным классификацию разнородных 
данных ДЗЗ с использованием одинаковых настро-
ек алгоритмов классификации и делает несравни-
мыми между собой значения признаков, рассчи-
танных по данным разных систем ДЗЗ. Таким обра-
зом, для унифицированной обработки массивов 
разнородных данных ДЗЗ актуальной задачей явля-
ется разработка модели «идеального источника 
данных», т.е. синтезированного представления, об-
ладающего более высокими характеристиками ка-
чества изображения по отношению к исходным 
данным. 

В рамках данной статьи под моделью «идеального 
источника данных» понимается изображение наблю-
даемой земной поверхности, имеющее более высокое 
пространственное и спектральное разрешение, чем ис-
ходные изображения ДЗЗ, использованные для его по-
строения. Следовательно, задача построения «идеаль-
ного источника данных» равносильна задаче повыше-
ния пространственного и спектрального разрешения 
изображений ДЗЗ, полученных с различных съёмоч-
ных систем для одной и той же территории.  

Задача повышения пространственного разрешения 
в обработке изображений исследована более детально 
и представлена следующей группой методов:  

1) Интерполяционные методы [1, 2] используют 
различные адаптивные и неадаптивные алгоритмы 
фильтрации и интерполяции, например: полиномиаль-
ная интерполяция, фильтры низких частот, методы на 
основе использования алгоритма Ландвебера [2], вейв-
лет-интерполяция и т.п. Достоинством данной группы 
методов является отсутствие необходимости опреде-
лять модель наблюдения и низкая вычислительная 
сложность, которая позволяет их использовать в ре-
альном времени. Однако, большинство интерполяци-
онных методов повышения разрешения приводят к по-
терям текстурных особенностей малого масштаба, 
размытию изначально чётких границ и появлению эф-
фекта границ исходной сетки дискретизации. Иными 
словами, применение методов этой группы ограничено 
областями с простой формой границ и с относительно 
плавно меняющимися яркостями; 

2) Частотные методы [2, 3] предполагают явное ис-
пользование модели наблюдения, при этом для реше-
ния задачи повышения разрешения применяется мате-
матическая теория спектральных преобразований, в 
частности, преобразования Фурье. Общим для методов 
данной группы является формирование модели на-
блюдения из следующих компонент: модель движения 
камеры низкого разрешения, модель сенсора низкого 
разрешения, модель дискретизации и шум наблюде-
ний. Различные методы рассматривают различные ис-
кажения к оценке параметров геометрической транс-
формации кадров, начиная со смещения и заканчивая 
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аффинным преобразованием. Действие сенсора, как 
правило, моделируется линейной системой с постоян-
ными коэффициентами. В качестве дискретизации вы-
ступает равномерная дискретизация с частотой, согла-
сованной с частотой Найквиста. Шум белый и стати-
стически не зависит от полезного сигнала. 

Различные реализации частотного подхода отли-
чаются друг от друга используемыми соотношениями 
в частотной области и моделями искажений, на кото-
рые они рассчитаны. Большинство методов использу-
ет предположения, что трансформация изображений 
является глобальной и представляет собой смещение 
кадра изображения по вертикали и горизонтали, а па-
раметры размытия в каждой точке одинаковы [2]. Од-
нако существуют и адаптивные реализации. Примером 
такого метода является AWF SR (Adaptive Winer Filter 
for Super Resolution – адаптивная винеровская фильт-
рация), предложенная Hardie в работе [3]; 

3) Оптимизационные методы, или, иначе, регуляри-
зационные методы, включают в себя алгоритмы, ис-
пользующие различные методы и критерии оптимиза-
ции для поиска параметров модели наблюдения и, од-
новременно, для восстановления изображений. Среди 
используемых критериев оптимизации присутствуют: 
критерий наименьших квадратов с ограничениями, 
максимальная апостериорная оценка [4], максимум 
правдоподобия [5]. Преимущество оптимизационного 
подхода заключается в отсутствии необходимости раз-
рабатывать дополнительные методы для идентифика-
ции параметров искажений, так как идентификация 
происходит в процессе решения задачи оптимизации.  

В качестве методов оптимизации преимуществен-
но применяются метод согласованного градиента и 
метод градиентного спуска. Данные методы являются 
итерационными и, как следствие, требуют обеспече-
ния сходимости к некоторому решению. Сходимость 
обеспечивается с помощью различных условий регу-
ляризации, среди которых распространены такие 
подходы как общая вариация (total variation), билате-
ральный фильтр и другие [6].  

Методы данного класса можно подразделить на 
детерминированные и недетерминированные, т.е. 
стохастические, по критерию оптимизации. Особен-
ностью стохастических алгоритмов является присут-
ствие в оптимизируемом функционале априорной 
модели восстанавливаемого изображения, в качестве 
которой используются марковские случайные поля, 
поля с распределением Гиббса или Гаусса [2]. Основ-
ным достоинством таких алгоритмов является сохра-
нение границ при правильно подобранных парамет-
рах регуляризации; 

4) Методы проекций на выпуклые множества (Pro-
jection onto Convex Sets Approaches – POCS) [2, 7] по-
зволяют учитывать различного рода нерегулярности в 
искажениях, например, колебания размытия или пара-
метров трансформации на изображении. Однако дан-
ные методы имеют и недостатки, такие, как невыпол-
нение условия единственности решения, медленная 
сходимость и высокая вычислительная сложность [2]; 

5) Прочие методы. К данному классу можно отне-
сти, например, гибридные методы, использующие 
частотный подход для оценки параметров регистра-
ции изображения и оптимизационный подход для по-
вышения разрешения [8], а также разнообразные ме-
тоды повышения разрешения на основе обучения со 
словарём (dictionary-based super resolution) [9 – 11] и 
нейронных сетей. 

Перечисленные выше методы, главным образом, 
касаются пространственного разрешения изображе-
ний. Повышение разрешения цветных изображений 
является отдельной областью исследований, требую-
щей реализации несколько других подходов. Оптими-
зационный подход одинаково распространён как для 
повышения пространственного разрешения, так и для 
цветового, с тем исключением, что для оптимизации 
цветового разрешения может быть использован пере-
ход в другое цветовое пространство, например, в 
цветность-насыщенность-тон (HSV) [4]. Однако при-
менение других цветовых пространств для данных 
ДЗЗ не актуально ввиду того, что количество спек-
тральных компонент может быть больше трёх или 
иметь отличный от стандартного RGB-представления 
физический смысл. Другим вариантом повышения 
разрешения цветных изображений является рассмот-
рение внутренней структуры линейки детекторов ка-
ждого спектрального канала [12]. При этом в рамках 
одного изображения уже предполагается наличие 
смещения при регистрации каждого из цветных кад-
ров. Однако данный подход не повышает спектраль-
ное разрешение компонент изображения, а напротив, 
использует цветовую информацию для повышения 
пространственного разрешения. 

Одна из последних работ [13], посвящённых повы-
шению именно спектрального разрешения данных 
ДЗЗ, использует аппроксимацию сплайном наблюдае-
мого значения отражательной способности, регистри-
руемой гиперспектральным сенсором, и применяет 
итерационный алгоритм для восстановления квазине-
прерывного исходного сигнала из полученной аппрок-
симации. Однако данный метод не позволяет повысить 
пространственное разрешение изображения. 

Таким образом, существующие методы повыше-
ния пространственного и спектрального разрешения 
изображений действуют независимо друг от друга и в 
большинстве случаев требуют, чтобы исходные дан-
ные были сформированы съёмочными системами с 
одинаковыми характеристиками пространственной и 
спектральной дискретизации, а также одинаковыми 
функциями размытия точки, но при разных положе-
ниях камеры.  

Новизной предлагаемого в настоящей статье ре-
шения является формирование единой модели источ-
ника на основе данных сенсоров ДЗЗ с учётом разли-
чий их пространственного и спектрального разреше-
ния одновременно. Рассматриваемая задача является 
задачей объединения изображений, полученных не-
сколькими изображающими системами, в единое изо-
бражение с более высокими характеристиками про-
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странственного и спектрального разрешения, чем у 
исходных изображений. Получаемое в результате 
изображение называется далее «моделью идеального 
источника данных». Термин «идеальный» использу-
ется для отражения более высоких качеств получае-
мого объединённого изображения по отношению к 
исходным изображениям.  

Методологическую основу решения задачи по-
строения «идеального источника данных» составляет 
метод наискорейшего спуска и B-TV метод регуляри-
зации (bilateral total variation) [4]. В отличие от суще-
ствующих методов повышения разрешения рассмат-
риваемая в настоящей статье процедура рассчитана 
на одновременное повышение спектрального и про-
странственного разрешения, что выражается в ис-
пользуемом представлении оператора формирования 
наблюдаемых изображений, который детально опи-
сывается в тексте статьи в параграфе 1. В статье (па-
раграф 2) приводятся результаты экспериментальной 
проверки работоспособности предложенного метода 
с использованием изображений, полученных из ги-
перспектральных изображений ДЗЗ в результате мо-
делирования оператора формирования наблюдаемых 
изображений различными мультиспектральными сен-
сорами ДЗЗ.  

Данная статья является частью более обширного 
исследования, посвящённого совместной обработке 
данных ДЗЗ различных источников для задач темати-
ческой классификации. Очевидно, что при использо-
вании снимков ДЗЗ, полученных разными съёмочны-
ми системами, необходимо учитывать также и разли-
чия во времени получения снимков. Однако, в рамках 
настоящего исследования различное время получения 
снимков не учитывается и составляет область даль-
нейших исследований.  

1. Предлагаемое решение 
Модель регистрации изображений  

низкого разрешения 
В соответствии с общей логикой формирования 

изображений оптическими сенсорами ДЗЗ можно по-
строить модель искажений между наблюдаемыми 
изображениями низкого разрешения и восстанавли-
ваемым изображением модели «идеального источни-
ка данных» X. Будем рассматривать K различных 
изображающих систем, каждой из которых соответ-
ствует ξk изображений низкого разрешения Ykξ: 
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где Ykξl представляет собой l-й канал ξ-ого изображе-
ния низкого разрешения, полученного k-й изобра-
жающей системой; Xλ является изображением высо-
кого разрешения для λ-го канала, причём количество 
каналов восстанавливаемого изображения высокого 
разрешения больше или равно количеству каналов 
используемых изображений низкого разрешения 
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Выражение (1) задаёт общий вид уравнения на-
блюдения и описывает действие следующих искаже-
ний, характерных для оптических систем ДЗЗ: 

1) wkl (λ) определяют коэффициенты функции 
спектрального отклика (Spectral Response Function – 
SRF) при формировании l-го спектрального канала k-
й изображающей системы низкого разрешения из 
спектральных каналов, соответствующих оценивае-
мой модели «идеального источника данных». Коэф-
фициенты wkl (λ) могут быть определены как интеграл 
соответствующей функции спектрального отклика на 
диапазоне длин волн, соответствующем каналу с но-
мером λ: 

( )
( )

( )

( )

( )

2

1

d

d

kl

kl

kl

W u u

w
W u u

ζ λ

ζ λ

+∞

−∞

λ =
∫

∫
,  (2) 

где Wkl (u) – непрерывная функция спектрального от-
клика для l-го канала k-го изображения низкого раз-
решения, u – длина волны регистрируемого излуче-
ния, а ζ1(λ) и ζ2(λ) задают полосу пропускания спек-
трального канала с номером λ для модели «идеально-
го источника». 

На практике функция спектрального отклика оп-
тических сенсоров моделируется с помощью функции 
Гаусса [7] и определяется для каждого канала l цен-
тральной длиной волны и диапазоном длин волн, 
внутри которого значение функции спектрального 
отклика убывает в два раза. Данные параметры функ-
ции спектрального отклика приводятся в документа-
ции соответствующих изображающих систем. 

2) Fkξ представляет собой оператор движения и 
кадрирования, характеризующий смещение и форму 
кадра камеры низкого разрешения по отношению к 
геометрии кадра восстанавливаемого изображения вы-
сокого разрешения. В настоящей статье рассматрива-
ется случай, когда для каждой из рассматриваемых 
изображающих систем низкого разрешения доступны 
ξk изображений, сдвинутых относительно восстанав-
ливаемого кадра. При наличии географической при-
вязки исходные изображения низкого разрешения Ykξ 
можно рассматривать совмещёнными в единой систе-
ме координат, однако из-за неточности преобразова-
ний привязки изображений возможно небольшое сме-
щение геопривязанных кадров относительно друг дру-
га. Далее предполагается, что оператор Fkξ задаёт сме-
щение каждого из изображений Ykξ относительно неко-
торого эталонного положения кадра, соответствующе-
го восстанавливаемому изображению высокого разре-
шения X. С учётом предварительного совмещения изо-
бражений низкого разрешения Ykξ в единой системе 
координат, на практике значения геометрических пре-
образований Fkξ могут быть определены с помощью 
методов оценки геометрических преобразований кад-
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ров, например, с помощью метода оптического потока 
[14 – 15]. Поэтому в рамках данной статьи способы 
оценки межкадровых деформаций не рассматриваются 
и операторы Fkξ полагаются известными. 

3) Hk задаёт оператор размытия изображения вслед-
ствие расфокусировки и других явлений, приводящих 
к формированию размытия в процессе регистрации 
изображения в результате действия оптической систе-
мы. В настоящей работе оператор Hk полагается из-
вестным и моделирует размытие в виде конечной ли-
нейной системы с постоянными параметрами [16]. 

4) Dk представляет собой оператор дискретизации с 
шагом Tk

 > T, соответствующим разрешению k-й изо-
бражающей системы низкого разрешения, где T – шаг 
дискретизации восстанавливаемого изображения вы-
сокого разрешения X. Оператор дискретизации моде-
лируется как последовательное действие операторов 
усреднения яркости по поверхности детектора изобра-
жающей системы D1k и пространственной децимации 
D2k в rk

 = ⎡Tk / T⎤ раз, где ⎡⋅⎤ – округление до ближайше-
го целого числа, большего, чем аргумент операции, а 
оператор D1k представляет собой свёртку изображения 
с прямоугольным окном размера rk×rk. Таким образом, 
оператор дискретизации Dk представляет собой равно-
мерную дискретизацию с усреднением. 

Все рассматриваемые операторы Dk, Hk, Fkξ явля-
ются линейными, и операторы Hk и Fkξ можно поме-
нять местами, тогда выражение (1) может быть пред-
ставлено в виде: 

1
( ) ,

1, ..., , 1, ..., .

L

kl k k k kl

k k

Y D F H w X

l L

ξ ξ λ
λ=

= λ

= ξ = ξ

∑  (3) 

Уравнение (3) определяет рассматриваемую в на-
стоящей работе модель регистрации изображений 
низкого разрешения. Оценка модели «идеального ис-
точника данных» X, предлагаемой в данной работе, 
производится в дискретном виде с шагом дискретиза-
ции меньшим, чем шаг дискретизации наблюдаемых 
изображений низкого разрешения T < Tk, k = 1, ..., K и с 
количеством спектральных компонент  

( )
1,...,

max k
k K

L L
=

≥ .  

Оценка модели идеального источника данных  
В рамках предлагаемого в настоящей работе под-

хода предлагается выполнять оценку неизвестной 
модели «идеального источника данных» методом 
градиентного спуска [17] с модифицированными ре-
гуляризирующими условиями, предложенными в ра-
боте [4] для задачи повышения разрешения цветовых 
RGB изображений с эффектом неравномерной про-
странственной дискретизации цветов (super resolution 
and demosaicing reconstruction).  

Метод градиентного спуска является итерацион-
ным, и формирование n-го приближения X (n) должно 
производиться с такими же параметрами пространст-
венной и спектральной дискретизации, как и для вос-
станавливаемого изображения высокого разрешения 

X = (X1, X2, ..., XL). Однако наблюдаемые изображения 
низкого разрешения Ykξ имеют отличные от требуе-
мых параметры пространственной и спектральной 
дискретизации, поэтому модель наблюдения (3) была 
дополнена операторами искажений, которые отвеча-
ют за формирование изображений Zk, k = 1, ..., K, яв-
ляющихся объединением изображений Ykξ, ξ = 1, ..., ξk 
для каждой из рассматриваемых изображающих сис-
тем и имеющих параметры пространственной дис-
кретизации такие же, как у восстанавливаемого изо-
бражения X: 

( )1

1

1 , 1,..., , 1,...,
k

kl k k l kk
k

Z F I Y k K l L
ξ

−
ξξ

ξ=

= = =
ξ ∑ ,  (4) 

где Zkl – l-й канал объединённого изображения Zk для 
k-й изображающей системы, Ik задаёт оператор интер-
поляции по пространственным координатам с шагом 
T / Tk, 1

kF −
ξ  являются операторами обратной геометри-

ческой трансформации ξ-го наблюдаемого изображе-
ния k-й изображающей системы низкого разрешения, 
приводящими наблюдаемое интерполированное изо-
бражение к параметрам кадра восстанавливаемого 
изображения. Операторы Ik и 1

kF −
ξ  полагаются линей-

ными. Рассматривая теперь Zk в качестве наблюдаемо-
го изображения, запишем функционал ошибки моде-
лирования J0 (X) в виде: 

0

1

1 1 1 1 1

( )

1 ( ) .
kkLK L

k kl k k k klk
k l k

J X

F I w D H F X Z
ξ

−
ξ λξ

= = ξ= λ=

=

= λ −
ξ∑∑ ∑ ∑  (5) 

В большинстве практических случаев непосредст-
венная оптимизация функционала (5) является плохо 
обусловленной задачей, поэтому для получения реше-
ния используется регуляризация. В настоящей работе 
используется B-TV регуляризация, предложенная в ра-
боте [4]. Данный способ регуляризации был развит в 
работе [18] в задаче повышения разрешения RGB-
изображений с эффектом мозаичности (mosaicing), т.е. 
разной пространственной дискретизации для разных 
цветовых компонент RGB-изображения. Предложен-
ное в [18] решение было рассчитано на использование 
компоненты яркости в цветовом пространстве YIQ. В 
отличие от [18] мы использовали среднюю яркость по 
всем каналам, и в результате используемый в настоя-
щей работе регуляризационный член имеет вид: 

1 1 2 1
( )

p p
ji j i

L L
i p j p

J X X S S X+

=− =−

= α −∑ ∑ ,  (6) 

где 
1

1 L

LX X
L λ

λ=

= ∑  – средняя яркость по компонентам 

восстанавливаемого изображения, 1
iS  и 2

jS  – опера-
торы пространственного сдвига изображения на i 
пикселей в горизонтальном и j пикселей в вертикаль-
ном направлениях соответственно, α∈[0,1] – весовой 
коэффициент. 

Тогда решаемая задача оптимизации имеет вид:  
{ }0 1

ˆ arg min ( ) ( )
X

X J X J X= +β ,  (8) 
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где β – весовой коэффициент регуляризирующего 
члена. 

Для решения оптимизационной задачи (8) был 
выбран метод градиентного спуска [17]. Изображение 
v-й спектральной компоненты высокого разрешения 
ищется согласно следующей итерационной формуле: 

( ) ( ) ( )( )1 , 1,...,n n n
v v vX X J X v L+ = − γ∇ = ,  (9) 

где ( )n
vX  – n-ое приближение изображения высокого 

разрешения, ( )( )n
vJ X∇  – значение градиента функ-

ционала J (X) для v-компоненты n-го приближения, γ 
– шаг алгоритма.  

На каждой итерации алгоритма вычисляется значе-
ние градиента ( )( )n

vJ X∇  функционала (8) для текуще-
го приближения и затем производится расчёт следую-
щего приближения с использованием формулы (9).  

Значение градиента функционала (8) для v-й ком-
поненты n-го приближения имеет вид (10). В выра-
жении (10) оператору T

kH  соответствует свёртка в 
обратном времени, т.е. с зеркально отображённой 

импульсной характеристикой, соответствующей опе-
ратору Hk , а E– единичный оператор.  

Для выполнения итерационной процедуры (9) не-
обходимо задать начальное приближение X (0). В на-
стоящей статье предлагается формировать начальное 
приближение в два этапа. На первом этапе для каж-
дой точки (m1, m2) многоканальных изображений Zk, 
полученных по формуле (4) из изображений низкого 
разрешения, производится приведение изображений 
Zkl (m1, m2), l = 1, ..., Lk к изображению Xkλ, λ = 1, ..., L с 
набором каналов λ = 1, ..., L путём линейной интерпо-
ляции. На втором этапе начальное приближение фор-
мируется как среднее значение полученных после 
спектральной интерполяции значений Xkλ, λ = 1, ..., L: 

( )0

1

1 K

k
k

X X
Kλ λ

=

= ∑ .  (11) 

Таким образом, формирование изображения «иде-
ального источника данных» включает в себя этапы 
получения начального приближения (11) и оптимиза-
ции методом градиентного спуска с использованием 
формул (9) и (10). 
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1 1

1 1 1 1 1
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⎛ ⎞⎡ ⎤
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∑∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑
 (10)

2. Экспериментальное исследование 
Постановка эксперимента 

Для оценки качества повышения спектрального и 
пространственного разрешения модели «идеального 
источника данных» мы использовали изображения, 
синтезированные на основе реальных гиперспек-
тральных данных ДЗЗ. Гиперспектральные снимки 
были выбраны в качестве источников наиболее точ-
ной спектральной дискретизации для формирования 
синтезированных мультиспектральных изображений 
различных изображающих систем.  

В качестве эталонных изображений высокого раз-
решения рассматривались мультиспектральные изо-
бражения с L спектральными каналами, полученные 
из фрагментов снимка JasperRidge98av.tif сенсора 
AVIRIS [19]. Размер этих изображений составлял 
200×200 точек.  

Для формирования изображений низкого спек-
трального и пространственного разрешения применя-
лась модель наблюдения (1). Коэффициенты wkl (λ) 
определялись по формуле (2) с Гауссовой функцией 
Wkl (u). При этом каждая из функций Wkl (u) характе-
ризовалась центральной длиной волны спектрального 
диапазона 0

klu  и параметром δkl, определяющим ради-
ус области усреднения вокруг центральной длины 
волны.  

Операторы Fkξ представляли собой поступатель-
ное движение на 1

kξχ  и 2
kξχ  пикселей изображения по 

вертикали и горизонтали относительно эталонного 
расположения кадра низкого разрешения. Параметры 

1
kξχ  и 2

kξχ  ниже определяются в пикселях изображе-
ний низкого разрешения и имеют смысл погрешности 
геопривязки. Операторы Hk определяли функцию 
размытия точки для каждой из изображающих систем 
низкого разрешения и задавались в виде двумерных 
Гауссовых функций с радиусом пятна размытия, рав-
ным σk. В качестве операторов дискретизации Dk рас-
сматривалась равномерная дискретизация эталонного 
изображения высокого разрешения по вертикали и 
горизонтали с шагом Tk.  

Известно, что для обеспечения определенности 
задачи повышения пространственного разрешения в 
rk

 = Tk / T раз необходимо использовать 2
kr  изображе-

ний низкого разрешения [18], поэтому для каждой из 
моделируемых изображающих систем генерирова-
лось 2

kr  изображений низкого разрешения. Регуляри-
зированные решения могут быть получены предло-
женным методом также и в недоопределённом и пе-
реопределённым случаях, однако исследование этих 
случаев выходит за рамки настоящей статьи. Были 
проведены три эксперимента, в каждом из которых 
рассмотрены две изображающие системы с различ-
ными комбинациями параметров модели наблюдения. 
Исходное изображение высокого разрешения и при-
меры полученных изображений низкого разрешения 
(приведённые к размеру исходного изображения) 
представлены на рис. 1. 

Для оценки качества получаемой модели «идеаль-
ного источника данных» было произведено модели-
рование изображений с более низким спектральным и 
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пространственным разрешением из исходных изо-
бражений с последующим восстановлением разреше-
ния до исходного. Параметры моделирования изо-
бражений низкого и высокого разрешения приведены 
в табл. 1. 

Табл. 1. Параметры моделирования изображений 

k rk Lk 1
kξχ , 1

kξχ  σk L 
Эксперимент 1 

1 4 4 -0,5…0,5 2 
2 2 6 -0,5…0,5 1 7 

Эксперимент 2 
1 6 4 -0,5…0,5 3 
2 4 6 -0,5…0,5 2 7 

Эксперимент 3 
1 4 4 -0,5…0,5 2 
2 2 6 -0,5…0,5 1 12 

а)  б)  

в)  г)  
Рис. 1. Исходное изображение (а) и изображения низкого 

разрешения: rk = 2 (б), rk = 4 (в), rk = 6 (г) 
Процедура восстановления была реализована с по-

мощью итерационной формулы (9) с использованием 
175, 95 и 300 итераций для 1-го, 2-го и 3-го эксперимен-
тов соответственно, с параметром γ, равным 20. В качест-
ве интерполяции Ik по пространственным координатам 
использовалась интерполяция по ближайшему соседу с 
шагом 1 / Tk, т.е. недостающие пиксели изображения вы-
сокого разрешения устанавливались равными значению 
ближайшего пикселя низкого разрешения. Здесь и далее 
шаг дискретизации восстанавливаемого изображения вы-
сокого разрешения полагается равным T = 1. 

Для вычисления градиента использовалась фор-
мула (10) с параметрами α, равным 0,1, p, равным 2, 
β равным 0,5. При формировании начального при-
ближения использовалась линейная интерполяция 
для получения оценки спектральных компонент изо-
бражения высокого разрешения. 

Результаты повышения спектрального и про-
странственного разрешения предложенным методом 
сравнивались по критерию среднеквадратической 
ошибки ε оценки спектральных компонент изображе-
ния высокого разрешения в каждой точке: 

1 2

1/2

2
1 2 1 2

1 , 1

ˆ( ( , ) ( , ))
L M

m m

X m m X m mλ λ
λ= =

⎛ ⎞
ε = −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ,  (12) 

где X̂ λ  – компонента идеального изображения высо-
кого разрешения, Xλ – восстановленная компонента 
«идеального источника данных». 

Результаты 
На рис. 2 – 4 представлены результаты описанных 

выше экспериментов. Для сравнения приведены одни 
и те же спектральные каналы начального приближе-
ния X 

(0), а также восстановленного X и идеального X̂  
изображений. Для экспериментов 1 и 2 приведён 
спектральный канал 4, соответствующий длине вол-
ны 655 нм, для эксперимента 3 приведен спектраль-
ный канал 6, соответствующий длине волны 635 нм.  

a)  б)  
Рис. 2. Результаты эксперимента 1: начальное 

приближение (а), восстановленное изображение (б) 

а)  б)  
Рис. 3. Результаты эксперимента 2: начальное 

приближение (а), восстановленное изображение (б) 

а)  б)  
Рис. 4. Результаты эксперимента 3: начальное 

приближение (а), восстановленное изображение (б) 
Также для демонстрации качества повышения 

спектрального разрешения на рис. 5 приведены 
спектральные сигнатуры идеального и восстанов-
ленного изображений и начального приближения в 
точке (110, 80). 

Для каждого эксперимента были рассчитаны 
среднеквадратические ошибки начального прибли-
жения и восстановленного изображения. Численные 
данные экспериментов приведены в табл. 2. Из неё 
видно, что СКО оценки модели идеального источника 
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данных в среднем в 1,9 раза меньше, чем СКО на-
чального приближения по отношению к идеальному 
изображению.  

a)  

б)  

в)  
Рис. 5.Спектральные профили в точке (110, 80) 
для изображений X̂ , X и X 

(0): эксперимент 1 (а), 
 эксперимент 2 (б), эксперимент 3 (в) 

Табл. 2. Среднеквадратическая ошибка начального 
приближения и восстановленного изображения 

№ (0) ˆ( , )X Xε  ˆ( , )X Xε  
1 509,36 257,96 
2 556,99 326,97 
3 575,77 282,22 

Полученные результаты показывают, что предло-
женный метод позволяет повысить спектральное и 
пространственное разрешение изображений низкого 
разрешения и сформировать таким образом модель 
«идеального источника данных», обладающего более 
высокими характеристиками качества изображения. 

Заключение 
В статье предложен алгоритм оценки модели 

«идеального источника данных» для комплексирова-
ния изображений ДЗЗ с различными характеристика-
ми пространственной и спектральной дискретизации. 
Под моделью «идеального источника данных» пони-
мается многоканальное изображение, имеющее луч-
шее пространственное и спектральное разрешение, 

чем наблюдаемые изображения, использованные для 
его восстановления. Предложенный алгоритм оценки 
модели идеального источника данных основан на ме-
тоде градиентного спуска и B-TV регуляризации и 
позволяет выполнять восстановление изображения по 
серии кадров нескольких изображающий систем. В 
отличие от существующих подходов повышения про-
странственного и спектрального разрешения, пред-
ложенный метод рассматривает комплексную модель 
искажений и выполняет одновременное повышение 
как пространственного, так и спектрального разреше-
ния, что подтверждается представленными в статье 
результатами экспериментов с синтезированными на 
основе гиперспектральных данных ДЗЗ мультиспек-
тральными изображениями. Дальнейшее направление 
исследований связано с изучением условий повыше-
ния качества оценки «идеального источника данных» 
с учётом возможных отличий в исходных изображени-
ях ДЗЗ, связанных с различным временем регистрации 
исходных изображений, а также с повышением вычис-
лительной эффективности предложенной процедуры 
оценки модели идеального источника данных. 
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SPECTRAL AND SPATIAL SUPER-RESOLUTION METHOD  
FOR EARTH REMOTE SENSING IMAGE FUSION 

A.M. Belov 1, A.Y. Denisova 1 
1 Samara National Research University, 34, Moskovskoye shosse, 443086, Samara, Russia 

Abstract  
In the article we propose a spatial and spectral super-resolution algorithm for a set of mul-

tichannel images obtained by various Earth remote sensing detectors. We regard the result of the 
algorithm as a model of an ideal data source, which has a better accuracy of the observed terrain 
representation than each of the input images having lower spatial and spectral resolution. The pro-
posed algorithm utilizes a method of gradient descent and applies a refined model of image obser-
vation, including both spectral and spatial down-sampling and up-sampling. The article describes 
an experimental study of the proposed algorithm and a comparison of the quality of its work with 
bilinear interpolation of low-resolution images. The practical application of the proposed algo-
rithm consists in the joint processing of remote sensing data of various levels, which makes it pos-
sible to erase the boundaries that arise from the design differences of imaging sensors. 

Keywords: super-resolution, remote sensing data, gradient descent method, regularization. 
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