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1. Wprowadzenie

Problematyka zwiększenia rozdzielczości obrazów cyfrowych 
rozwijana jest od wielu lat. Dotychczas najczęściej stosowane 
są metody interpolacyjne, do których można zaliczyć algorytm 
najbliższego sąsiada (NN) oraz metody interpolacji biliniowej 
i dwusześciennej (ang. bicubic) [21]. Bardziej zaawansowane 
techniki stosują filtry Lanczosa [3] lub interpolacje za pomocą 
funkcji sklejanych [10]. Znane są sprzętowe metody zwięk-
szenia rozdzielczości systemów termowizyjnych, które stosują 
technikę mikro skaningu [19]. Zwiększenie rozdzielczości syste-
mów termowizyjnych staje się obecnie pilnym do rozwiązania 
problemem technicznym ze względu na coraz większą ofertę 
tanich matryc bolometrycznych o małej rozdzielczości [22–24].

Ostatnio w literaturze pojawiają się prace, w których auto-
rzy proponują nowe zastosowania algorytmów głębokiego ucze-
nia do zwiększenia rozdzielczości obrazów, znane pod nazwą 
metod superrozdzielczości [5, 8, 9, 11–13, 20], które dotyczą 
w przeważającej większości obrazów wizyjnych. Podejmowane 
są także próby zastosowania metod superrozdzielczości w innych 
zastosowaniach, np. do rekonstrukcji obrazów MRI [14], a także 
w termowizji w podczerwieni [13, 17].

Na podstawie ostatnio publikowanych wyników badań można 
skonstatować, że zastosowanie sieci resztkowych RDLNN (ang. 
Residual Deep Learning Neural Network) daje lepsze rezultaty 
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��������������W pracy przedstawiono nowy algorytm zwiększenia rozdzielczości obrazów 
termowizyjnych. W tym celu zintegrowano sieć resztkową z modułem współdzielonego filtru 
z podpróbkowaniem obrazu KSAC (ang. Kernel-Sharing Atrous Convolution). Uzyskano znaczne 
skrócenie czasu działania algorytmu przy zachowaniu dużej dokładności. Sieć neuronową 
zrealizowano w środowisku PyTorch. Przedstawiono wyniki działania proponowanej nowej metody 
zwiększenia rozdzielczości obrazów termowizyjnych o wymiarach 32 × 24, 160 × 120 i 640 × 480 dla 
skali 2–6. 
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w porównaniu z klasycznymi sieciami splotowymi CNN (ang. 
Convolutional Neural Network), głównie przez skrócenie czasu 
uczenia sieci [9, 11, 12]. W ogólnym przypadku, podczas uczenia 
głębokiego sieci metodami optymalizacji gradientowej, występuje 
problem zerowania gradientów przy użyciu arytmetyki o skoń-
czonej precyzji, co uniemożliwia wykonanie pełnego procesu 
uczenia.W celu zredukowania efektu zaniku gradientów, wpro-
wadza się połączenia bezpośrednie, omijające wybrane bloki 
sieci RDLNN [2, 4, 7, 15]. W rezultacie obraz na wyjściu warstw 
ukrytych jest różnicą (wartością resztkową) obrazu [8]. Obraz 
resztkowy zawiera szczegóły obrazu o dużych wartościach czę-
stotliwości przestrzennych, podobnych do krawędzi.

Inspiracją do podjęcia badań nad zwiększeniem rozdzielczości 
obrazów termowizyjnych były publikacje przedstawiające różne 
wersje architektury zagnieżdżonych sieci resztkowych RIR (ang. 
Residual In Residual) [12, 20]. W pracy [12] autorzy zapro-
ponowali modyfikację sieci RIR, w której zachowując długie 
połączenia globalne, zredukowano liczbę wewnętrznych bloków 
resztkowych do dwóch warstw filtrów splotowych z jedną nieli-
niową warstwą usuwania ujemnych wartości cech ReLU. Dodat-
kowo usunięto bloki normalizujące, co znacząco skróciło czas 
uczenia. Algorytm superrozdzielczości o przedstawionej archi-
tekturze zaimplementowano w środowisku PyTorch, które jest 
udostępnione na zasadzie darmowej licencji [25–27]. Przepro-
wadzono próby zwiększenia rozdzielczości obrazów wizyjnych 
o skali s = 2, 3 i 4. 

Głównym problemem zastosowania sieci splotowych w prak-
tyce jest ich długi czas działania i to nie tylko w fazie uczenia. 
W rezultacie nie jest dziś możliwa ich implementacja w czasie 
rzeczywistym w praktycznych zastosowaniach. W przedstawio-
nej pracy zaproponowano integrację sieci resztkowej z modułem 
współdzielonego filtru i podpróbkowaniem obrazu (ang. Kernel-
-Sharing Atrous Convolution) [6].
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Podstawowym elementem architektury nowej sieci splotowej 
jest moduł KSAC opracowany do segmentacji, rozpoznawania 
i klasyfikacji obiektów [6]. Działanie modułu KSAC polega 
na wielokrotnym filtrowaniu obrazu, który poddano kolejnym 
operacjom podpróbkowania (Rys. 1). W literaturze algorytm 
ten nazwano przestrzennym piramidalnym podpróbkowa-
niem obrazu (ang. Spatial Piramid Pooling) [6]. Zastosowanie 
modułu KSAC zapewnia wyznaczanie cech obrazów z uwzględ-
nieniem zarówno szczegółów w otoczeniu każdego punktu 
w obrazie, jak również informacje w większym otoczeniu.

nych obrazów RGB o różnej rozdzielczości, np. 2040 × 1404 lub 
1024 × 1356. W bazie obrazów DIV 2K znajdują się obrazy dużej 
rozdzielczości HR oraz odpowiadające im obrazy zdegradowane 
LR do rozmiaru mniejszego metodą interpolacji bikubicznej. 
Ponadto w procesie uczenia, z każdego obrazu wybierano losowo 
fragmenty o wymiarach 192 × 192, co istotnie zredukowało roz-
miar przestrzeni cech i przyspieszyło działanie sieci. 
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Badania praktyczne przeprowadzono na komputerze z proce-
sorem 4 × Xeon 2,2 GHz CPU i pamięcią 20 GB. Komputer 
wyposażony był w kartę graficzną Tesla T4 16 GB GPU. Bada-
nia prowadzono porównują uzyskane wyniki uczenia i walida-
cji z opublikowanymi wynikami działania referencyjnej sieci 
resztkowej EDSR16, EDSR32 [12]. Obrazy termowizyjne, mimo 
że są prezentowane w kolorze, mają charakter obrazów mono-
chromatycznych. Z tego powodu w procesie uczenia podawano 
przekształcono obrazy RGB z bazy DIV 2K do postaci 16-bito-
wych obrazów w odcieniach szarości. W każdej iteracji (epoce) 
zbiór uczący zawierał 16 000 obrazów wizyjnych.

Początkowo stosowano uczenie progresywne, w którym wyniki 
uczenia dla mniejszej skali zastosowano jako wartości począt-
kowe do uczenia sieci dla skali większej [12]. Badania nie potwier-
dziły poprawy skuteczności zwiększania rozdzielczości obrazów 
metodą progresywną, jak również nie skrócił się czas uczenia. 
Wyniki badań potwierdziły dobrą zbieżność procesu uczenia 
sieci KSAC-ResNet. Po kilkuset iteracjach osiągnięto stabiliza-
cję wartości współczynnika PSNR (ang. Peak Signal-to-Noise 
Ratio) na poziomie około 35 dB (Rys. 3). Warto zwrócić uwagę, 
że referencyjna sieć EDSR32 wykazywała efekt przeuczenia. 

Przeprowadzono zwiększanie rozdzielczości obrazów termo-
wizyjnych o rozmiarze 640 × 480 dla sieci EDSR16 (ResNet16), 
EDSR32 (ResNet32) i KSAC-ResNet dla współczynników skali 
s = 2, 3, 4, 5, 6. Sieci zostały wytrenowane obrazami wizyjnymi 
dużej rozdzielczości metodą transfer learning. Do oceny jakości 
przetwarzania zastosowano 26 obrazów termowizyjnych o roz-
dzielczości 640 × 480. Na wstępie zdegradowano metodą inter-
polacji bikubicznej każdy obraz odpowiednio w skali od 1/2 do 
1/6, by zwiększyć rozdzielczość do wartości oryginalnej. Warto-
ści średnie współczynników PSNR dla 26 operacji zwiększenia 
rozdzielczości przedstawiono na Rys. 4.

Jak można zauważyć na Rys. 4, wartości współczynnika 
PSNR są nieznacznie większe dla sieci KSAC-ResNet dla skali 
s = 2 i 3. Dla skali s = 4, 5 i 6 większe wartości współczynnika 
PSNR osiąga sieć EDSR32. Dla skali s = 5 sieć KSAC-ResNet 
zapewniła uzyskanie lepszego wyniku w porównaniu z rezul-
tatem sieci EDSR16 o ok. 1,3 dB. Dla skali s = 6, sieć KSAC-
-ResNet dała wynik gorszy od sieci EDSR16 o około 1 dB i od 
sieci EDSR32 o około 1,7 dB. Z tego powodu zaproponowano 
dla skali s = 6 dwukrotnie wykonane powiększenie wymiarów 
obrazu w skali s = 2 i s = 3.

Podsumowując etap badań dotyczący oceny dokładno-
ści przetwarzania obrazów o rozdzielczości 640 × 480 można 
stwierdzić, że uzyskane wartości współczynnika PSNR dla 

Rys. 1. Struktura modułu KSAC
Fig. 1. Structure of KSAC module

Klasyczna struktura sieci resztkowej zawiera wiele (np. 16 
lub 32) szeregowo połączonych lokalnych bloków resztkowych 
R. Na wejściu zazwyczaj stosuje się klasyczny blok filtracji splo-
towej sieci głębokiego uczenia C (ang. Convolutional block). Na 
wyjściu sieci w celu zwiększenia rozdzielczości należy zastoso-
wać blok nadpróbkowania U (ang. Up-scaling block) połączony 
z wyjściowym blokiem filtru C (Rys. 2). Koncepcja działania 
nowej sieci splotowej zakłada redukcję liczby lokalnych bloków 
resztkowych R i zastąpienie ich modułem KSAC. 

Uczenie sieci KSAC-ResNet przeprowadzono stosując obrazy 
innej modalności – obrazy wizyjne dużej rozdzielczości (ang. 
transfer learning). Obrazy treningowe uzyskano z ogólnodostęp-
nej bazy DIV 2K [1]. Zbiór danych uczących zawierał 800 wizyj-

Rys. 2. Struktura sieci resztkowej KSAC-ResNet
Fig. 2. Structure of residua network KSAC-ResNet

Rys. 3. Współczynnik PSNR podczas 
uczenia sieci KSAC-ResNet (wykres 
czerwony) i EDSR32 (wykres 
niebieski) monochromatycznymi 
obrazami wizyjnymi o dużej 
rozdzielczości dla skali s = 2
Fig. 3. PSNR metrics during learning of 
KSAC-ResNet (in red) and EDSR32 (in 
blue) networks using monochromatic 
visual image of high resolution for scale 
s = 2
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nowej sieci resztkowej KSAC-ResNet i referencyjnej sieci 
EDSR32 są porównywalne (Rys. 5). Na podkreślenie zasłu-
guje fakt, że badania dotyczyły różnych wartości współczyn-
nika skali s = 2–6. 

Finalnym etapem badań była analiza złożoności obliczenio-
wej opracowanego algorytmu działania sieci KSAC-ResNet 
i porównanie jej ze złożonością implementacji referencyjnej 
sieci resztkowej EDSR32. Złożoność obliczeniowa jest powią-
zana z liczbą parametrów sieci neuronowych. Dla sieci głębo-
kiego uczenia, które stosują operacje splotu dwuwymiarowego, 
wyznacza się liczbę operacji mnożenia i sumowania MAC (ang. 
Multiply–ACcumulate), które realizuje procesor graficzny.
Wyznaczono liczbę operacji MAC w funkcji liczby danych 
wejściowych, tzn. liczby punktów przetwarzanego obrazu dla 
skali s = 2. Wyniki symulacji potwierdziły liniową zależność 
MAC = f(n) dla obu porównywanych sieci głębokiego uczenia. 
W rezultacie złożoność ta okazała sięzłożonością typu O(n) 
zarówno dla sieci EDSR, jak i KSAC-ResNet, co przedstawiono 
na Rys. 6. Wyniki badań potwierdziły znacznie mniejszą złożo-
ność obliczeniową algorytmu sieci KSAC-ResNet. Choć wynik 
ten przekłada się na szybkość działania sieci podczas realizacji 
superrozdzielczości, to wciąż na obecnym poziomie technolo-
gii systemów komputerowych, jest to wynik uniemożliwiający 
implementację sieci głębokiego uczenia w czasie rzeczywistym.

Na Rys. 7 przedstawiono powiększone obrazy termowizyjne 
wzbudnika i mosiężnego wsadu wykonane kamera z detektorem 

Rys. 4. Wartości współczynnika PSNR dla różnych algorytmów 
zwiększania rozdzielczości obrazów termowizyjnych o rozdzielczości 
640 × 480 sieciami EDSR16 (ResNet16), EDSR32 (ResNet32)  
i KSAC-ResNet dla różnej skali s = 2, 3, 4, 5, 6
Fig. 4. PSNR metric values for different methods of the resolution increasing 
of thermal images using EDSR16 (ResNet16), EDSR32 (ResNet32),  
KSAC-ResNet and bicubic algorithms for scales s = 2, 3, 4, 5, 6

Rys. 5. Porównanie wyników interpolacji bikubicznej i zwiększania 
rozdzielczości dla sieci KSAC-ResNet, KSAC-ResNet23, EDSR16 oraz 
EDSR32 obrazów termowizyjnych o rozdzielczości 640 × 480 dla skali 
s = 6
Fig. 5. Comparison of increasing the resolution using different algorithms 
for scale s = 6 for ResNet, KSAC-ResNet23, EDSR16, EDSR32 networks 
and bicubic interpolation

Rys. 6. Zależności liczby operacji MAC w funkcji liczny danych 
wejściowych (liczby punktów obrazów wejściowych) dla sieci EDSR32 
oraz KSAC-ResNet i skali powiększenia s = 2
Fig. 6. Number of MAC operations as a function of the number of input 
data (number of points of input images) for the EDSR32 and KSAC-ResNet 
networks and the scale s = 2 Rys. 7. Powiększone obrazy termowizyjne wzbudnika i mosiężnego 

wsadu o skali 6 do rozdzielczości 960 × 720, a) interpolacja 
bikubiczna, b) EDSR16, c) EDSR32, d) KSAC-ResNet
Fig. 7. Enlarged thermal images of the inductor and brass charge for scale 
6 to resolution 960 × 720, a) bicubic interpolation, b) EDSR16, c) EDSR32, 
d) KSAC-ResNet

o rozdzielczości 160 × 120 sensorów podczas grzania i hartowania 
indukcyjnego. Po zwiększeniu rozdzielczości, rozmiary obrazów 
wynoszą 960 × 720. Jakościowa ocena wyników pozwala stwier-
dzić, że algorytmy sieci głębokiego uczenia są zdecydowanie 
lepsze z punktu widzenia odwzorowania szczegółów i krawę-
dzi obrazu.
Wydaje się, że można zastosować proponowany algorytm sieci 

KSAC-ResNet w celu zwiększenia rozdzielczości dla systemów 
termowizyjnych o bardzo małej rozdzielczości, np. 32 × 24. Obec-
nie takie systemy są dostępne na rynku. Przy niewielkiej licz-
bie sensorów w matrycy, możliwe jest wykonywanie operacji 
superrozdzielczości w czasie rzeczywistym. Na Rys. 8 przedsta-
wiono wyniki powiększenia rozdzielczości przestrzennej obrazów 
32 × 24 dla skali s = 5 do rozmiaru 160 × 120.

4. Wnioski

W pracy przedstawiono nową architekturę sieci resztkowej głę-
bokiego uczenia KSAC-ResNet do realizacji zadania zwięk-
szenia rozdzielczości obrazów termowizyjnych. Przedstawiony 
materiał jest częścią rozprawy doktorskiej, w której można 
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znaleźć więcej wyników symulacji i eksperymentów [18]. Głów-
nym osiągnięciem przeprowadzonych badań jest opracowanie 
algorytmu zwiększenia rozdzielczości obrazów termowizyjnych 
o mniejszej złożoności obliczeniowej w porównaniu z innymi 
znanymi i publikowanymi algorytmami sieci głębokiego ucze-
nia. Na obecnym stanie techniki zaproponowany algorytm może 
być zastosowany w aplikacjach czasu rzeczywistego jedynie dla 
systemów termowizyjnych o małej rozdzielczości, np. 32  ×  24. 
Uczenie sieci KSAC-ResNet przeprowadzono metodą trans-
fer-learning z zastosowaniem bazy obrazów wizyjnych o dużej 
rozdzielczości. Dalszym kierunkiem badań w zakresie zwiększa-
nia rozdzielczości obrazów termowizyjnych może być poszuki-
wanie prostej architektury sieci splotowej głębokiego uczenia 
o mniejszej złożoności obliczeniowej. Wydaje się, że wspoma-
ganie sprzętowe działania sieci głębokiego uczenia może dopro-
wadzić do zwiększenia skuteczności ich działania.
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Rys. 8. Powiększone obrazy o rozdzielczości 32 × 24 dłoni 
i wzbudnika wraz z mosiężnym wsadem o skali 5 do rozdzielczości  
160 × 120; a, c) interpolacja bikubiczna; b, d) KSAC-ResNet
Fig. 8. Enlarged 32 × 24 pixel images of a hand and an inductor with 
a brass insert for scale 5, to the final resolution 160 × 120 resolution;  
a, c) bicubic interpolation; b, d) KSAC-ResNet
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����	����The article presents a new algorithm for increasing the resolution of thermal images. For 
this purpose, the residual network was integrated with the Kernel-Sharing Atrous Convolution (KSAC) 
image sub-sampling module. A significant reduction in the algorithm’s complexity and shortening 
the execution time while maintaining high accuracy were achieved. The neural network has been 
implemented in the PyTorch environment. The results of the proposed new method of increasing 
the resolution of thermal images with sizes 32  ×  24, 160  ×  120 and 640  ×  480 for scales up to 6 are 
presented. 
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