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Аннотация. В данной работе исследуется возможность улучшения качества сегментации спут-
никовых снимков путем использования генеративных моделей для Super- Resolution (SR) с до-
бавлением сегментационного downstream task loss в функцию потерь. Эксперименты проводятся
на датасете LandCover.ai, содержащем 41 тысячу изображений размером 256×256 пикселей с
бинарными масками 5 классов для задачи сегмантации. Базовый сегментатор на исходных изоб-
ражениях (64×64) достигает качества IoU=0.5979. Применение модели повышения разрешения
ESRGAN повышает качество до IoU=0.6771, а дообучение ESRGAN с downstream task loss дает
дополнительное улучшение до IoU=0.6810. Результаты подтверждают эффективность предло-
женного подхода.

1. Введение
Спутниковые снимки широко используются в задачах мониторинга земной поверх- но-

сти, планирования территорий и анализа изменений ландшафта. Однако ограни- ченное
разрешение снимков часто затрудняет точную сегментацию объектов. Техно- логия Super-
Resolution (SR) позволяет повысить разрешение изображений, что по- тенциально может
улучшить качество последующей сегментации.

В данной работе исследуется гипотеза: обучение SR-модели с добавлением компо- нен-
ты потерь от downstream задачи (сегментации) позволяет получить изображения, более
полезные для сегментатора, чем стандартные SR-модели.

2. Обзор существующих работ
Современные подходы к Super-Resolution можно разделить на три категории:

• GAN-based методы: ESRGAN [1] использует Residual-in-Residual Dense Blocks (RRDB)
1 и улучшенный перцептуальный loss. Real-ESRGAN [2] расширяет этот подход, до-
бавляя моделирование реальных деградаций.

• Трансформеры: SwinIR [3] и HAT [4] используют механизмы внимания для улуч-
шения качества реконструкции.

• Диффузионные модели: SR3 [5] и ResDiff [6] применяют итеративный процесс
денойзинга, обеспечивая высокое качество, но требуя значительных вычислительных
ресурсов.

1RRDB — Residual-in-Residual Dense Block, архитектурный блок с плотными связями и остаточными
соединениями, позволяющий эффективно обучать глубокие сети для задачи Super-Resolution.
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В области сегментации спутниковых снимков наиболее популярны архитектуры U-Net
[7] и DeepLabV3+ [8], которые показывают высокие результаты на различных датасетах
[11].

Однако вопрос о влиянии качества SR-изображений на downstream задачи исследо-
ван недостаточно. В работе [9] авторы исследуют SR для спутниковых снимков, но не
рассматривают влияние на сегментацию. Настоящая работа восполняет этот пробел.

3. Методология

3.1. Датасет

Для экспериментов использован датасет LandCover.ai [10], содержащий 41,632 патча
размером 256×256 пикселей в каналах RGB с исходным разрешением 0.5 м. Датасет раз-
мечен на 5 классов:

• 0 — фон

• 1 — здания

• 2 — лес

• 3 — вода

• 4 — дороги

Данные разделены на train/val/test в пропорции 70/15/15 соответственно.

3.2. Подготовка данных

Для создания изображений низкого разрешения 2 м (Low Resolution, LR) применялся
загрубление методом бикубической интерполяции до размера 64×64 пикселя. Соответству-
ющие маски уменьшались с интерполяцией методом ближайшего соседа для сохранения
целостности классов.

3.3. Архитектуры моделей

SR-модель: ESRGAN с 6 RRDB-блоками и 48 фильтрами в сверточных слоях. Upsampling
x4 осуществляется через PixelShuffle. Функция потерь для SR-модели с downstream task
loss имеет вид:

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = ℒ𝐿1 + 𝜆 · ℒ𝑠𝑒𝑔 (1)

где ℒ𝐿1 — L1-компонента (средняя абсолютная ошибка между восстановленным и ори-
гинальным изображением), а ℒ𝑠𝑒𝑔 — кросс-энтропия между предсказанием замороженного
сегментатора на SR-изображении и истинной маской. Коэффициент 𝜆 = 0.1 подобран эм-
пирически.

Сегментатор: DeepLabV3+ с энкодером ResNet34 [12], предобученным на ImageNet
[13]. Количество классов — 5.

3.4. Метрики

Для оценки качества сегментации использовались:

• IoU (Intersection over Union):
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𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

• F1-score:
𝐹1 = 2 · 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ·𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

Для оценки качества реконструкции снимков с помощью SR-моделей использовались:

• MSE (Mean Squared Error):

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝐼𝑆𝑅(𝑖)− 𝐼𝐻𝑅(𝑖))
2

• PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio):

𝑃𝑆𝑁𝑅 = 10 · log10
(︂
𝑀𝐴𝑋2

𝐼

𝑀𝑆𝐸

)︂
• SSIM (Structural Similarity Index)

где 𝑀𝐴𝑋𝐼 = 1 (изображения нормализованы к диапазону [0, 1]).

4. Эксперименты и результаты

4.1. Базовый сегментатор на Low Resolution

Первый эксперимент — обучение сегментатора на LR-изображениях (64×64). Резуль-
таты представлены в таблице 2.

4.2. Обучение Super Resolution моделей

Были обучены две SR-модели на основе архитектуры ESRGAN:

• ESRGAN (baseline) — обучена с использованием только L1-компоненты.

• ESRGAN + DS — обучена с добавлением downstream task loss (ℒ𝑠𝑒𝑔).

Метрики качества представлены в таблице 1.

Модель PSNR SSIM IoU (на SR)
ESRGAN (baseline) (0.5 м → 2 м) 30.74 0.892 0.6771
ESRGAN + DS (0.5 м → 2 м) 30.50 0.887 0.6810

Таблица 1: Сравнение SR-моделей и качества сегментации на полученных изображениях

4.3. Сегментация на SR-изображениях

С помощью обученных SR-моделей были улучшены все LR-изображения, после чего
на них обучены сегментаторы. Результаты представлены в таблице 2.
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Метод IoU F1 Улучшение
LR baseline (2 м) 0.5979 0.7066 —
SR baseline (0.5 м → 2 м) 0.6771 0.7675 +13.2%
SR + downstream task loss (0.5 м → 2 м) 0.6810 0.7735 +13.9%

Таблица 2: Сравнительная таблица результатов сегментации

5. Заключение
В ходе исследования была подтверждена гипотеза о том, что использование SR-моделей

улучшает качество сегментации спутниковых снимков, а добавление downstream task loss
в обучение SR позволяет получить дополнительное улучшение.

Ключевые результаты:

• Базовый сегментатор на LR: IoU = 0.5979
• Сегментатор на SR-изображениях: IoU = 0.6771 (+13.2%)
• Сегментатор на SR-DS-изображениях: IoU = 0.6810 (+13.9%)

Таким образом, предложенный подход может быть использован для практического
применения в задачах анализа спутниковых снимков.
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