
Адаптивный нейросетевой метод построения интерполяционной формулы для удвоения размера изображения  Ваганов С.Е. 

Компьютерная оптика, 2019, том 43, №4 627 

Адаптивный нейросетевой метод построения интерполяционной формулы 
для удвоения размера изображения 

С.Е. Ваганов1 
1 Ивановский государственный университет, Иваново, Россия 

Аннотация 
Предложена архитектура искусственной нейронной сети, решающей задачу построе-

ния интерполяционных формул для удвоения размера изображений. Обученная модель 
получает в качестве аргумента матрицу размера 4×4, а результатом работы является ин-
терполяционная формула, представленная в виде весового вектора для 4 точек. 

Произведено сравнение основных оценок качества предложенного метода с некоторы-
ми известными адаптивными подходами. Сравнительный анализ показал, что предложен-
ный подход имеет лучшее качество интерполяции по сравнению с методами New Edge-
Directed Interpolation и Directional Cubic Convolution Interpolation. 
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Введение 

Все алгоритмы масштабирования изображений 
можно разбить на два класса: адаптивные и неадап-
тивные. 

Наиболее широко используемыми среди неадап-
тивных методов являются билинейная и бикубиче-
ская интерполяция [1]. Эти методы популярны в силу 
простоты реализации и эффективности, но имеют ряд 
недостатков с точки зрения качества получаемого 
изображения, в том числе эффект Гиббса, размытие и 
лестничный эффект. Данные дефекты возникают в 
силу недостаточно точной аппроксимации в точках, 
расположенных рядом или непосредственно на гра-
ницах восстанавливаемого изображения. 

Целью адаптивных методов является борьба с 
данными дефектами. Обычно суть адаптации состоит 
в выборе оптимальной интерполяционной формулы 
[2, 3] или в её построении [4] для каждой интерполи-
руемой точки изображения. 

В алгоритме Directional Cubic Convolution 
Interpolation (DCCI) [2] обученный классификатор по 
значению градиента выбирает одну из трёх интерпо-
ляционных формул, а именно: кубическую свёртку с 
одной из двух диагоналей (при наличии в интерполи-
руемом окне граничных точек) либо взвешенную 
композицию пары кубических свёрток. Как правило, 
обобщения метода DCCI представляют собой его 
расширения на большее число интерполяционных 
формул [3]. 

Метод New Edge-Directed Interpolation (NEDI) [4] 
осуществляет построение интерполяционных фор-
мул, представленных в виде набора весовых коэффи-
циентов. Интерполяция вычисляется по 4 точкам. Ве-
совые коэффициенты в NEDI находятся посредством 
решения СЛАУ, содержащей K 2 уравнений от 4 неиз-
вестных для прямоугольного локального окна разме-
рами K×K. 

На сегодняшний день использование методов ма-
шинного обучения стало трендом во многих обла-

стях, в частности: в цифровой обработке изображе-
ний и компьютерном зрении. Стремительный рост 
числа исследований в данной области отражает акту-
альность применения нейросетевых подходов для 
решения различных прикладных задач, в том числе 
интерполяции изображений [5 – 7]. В частности, в 
настоящей работе показано, что использование 
нейросетевого подхода позволяет заметно улучшить 
качество интерполяции по сравнению с классически-
ми адаптивными алгоритмами [2, 4]. 

В настоящей работе используется следующая схе-
ма [2 – 4] построения удвоенного изображения: 
1)  инициализация значений в чётных точках изобра-

жения высокого разрешения точками исходного 
изображения (чёрные круги на рис. 1); 

2)  интерполяция в нечётных точках (белые круги на 
рис. 1), по чётным из некоторой окрестности. 
Например, в DCCI значение в центральном круге 
(на рис. 1) интерполируется по 16 чёрным точкам; 

3)  интерполяция в оставшихся точках (серые круги на 
рис. 1) по значениям, полученным в пунктах 1 – 2. 
Данный шаг выполняется аналогично второму с 
учётом поворота интерполяционного окна на 45 
градусов. 

 
Рис. 1. Фрагмент сетки пикселей 

 восстанавливаемого изображения 

Посредством использования классической архи-
тектуры регрессионной модели (выходной нейрон 
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которой возвращает результат аппроксимации) не 
удалось получить результат лучший, чем NEDI и 
DCCI. Поэтому в работе рассмотрен иной подход. 

Цель работы заключалась в построении нейросе-
тевой адаптивной интерполяционной формулы. На 
вход сети подаётся матрица размера 4×4 (чёрные 
круги на рис. 1), а результатом является набор из че-
тырёх весовых коэффициентов. Аппроксимация 
строится посредством линейной комбинации полу-
ченных весов со значениями интенсивностей в бли-
жайших четырёх чёрных точках к интерполируемой 
(центральной). 

В параграфе 1 представлено описание архитекту-
ры и методов обучения нейронной сети, решающей 
задачу построения интерполяционной формулы. В 
параграфе 2 приведён сравнительный анализ качества 
интерполяции полученной модели с некоторыми из-
вестными адаптивными методами. 

1. Архитектура нейронной сети 

На вход модели поступает матрица размера 4×4 
(значения интенсивностей в чётных точках изобра-
жения). Результатом работы сети является вектор ве-
совых коэффициентов V = (v1, v2, v3, v4) для 4 ближай-
ших точек относительно интерполируемой. Аппрок-
симация значения в точке (x, y) вычисляется посред-
ством линейной комбинации следующего вида: 
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где ( f1, f2, f3, f4) – значения интенсивностей изображе-
ния в точках (x –1, y –1), (x +1, y –1), (x –1, y +1) и 
(x +1, y +1) соответственно. 

Для решения задачи построения интерполяцион-
ной формулы экспериментальным путём была подо-
брана архитектура нейронной сети, включающая сле-
дующие три слоя: 

1) Свёрточный слой 4×4×N без смещения (эквива-
лентен полносвязному слою из N нейронов). Результат 
применения свёрток к входным матрицам 4×4 – вектор 
размерности N. Активационная функция – гиперболи-
ческий тангенс: 
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2) Полносвязный слой из N-нейронов со смещени-
ем и активационной функцией RELU: 

( ) max(0, )RELU t t . (3) 

3) Полносвязный выходной слой из 4 нейронов со 
смещением и нормализацией: 
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где zi – результат работы i-го нейрона 3-го слоя. 
В результате применения (4) будет получен вектор 

весовых коэффициентов V. Интерполяция вычисляет-
ся по формуле (1). 

Экспериментально было установлено, что для 
фиксированной обучающей выборки, построенной по 
трём изображениям (рис. 2), изменение глубины сети 
(добавление полносвязных скрытых слоёв) негативно 
воздействует на качество интерполяции. В частности, 
было опробовано добавление скрытого слоя с актива-
ционной функцией RELU между 2-м и 3-м слоем, а 
также удаление 2-го слоя. 

  

 
Рис. 2. Исходные изображения  

Число параметров модели можно выразить следу-
ющим соотношением: 

2( ) 21 4P N N N   . (5) 

Далее приведена таблица, позволяющая оценить 
зависимость качества интерполяции от числа нейро-
нов N в каждом слое (табл. 1). 

Табл. 1. Усреднённые оценки качеств интерполяции 
построенных моделей на наборе тестовых изображений [8] 

N 4 8 16 24 32 64 
RMSE 9,656 9,494 9,347 9,275 9,255 9,233 
PSNR 29,40 29,58 29,75 29,84 29,85 29,88 
SSIM 0,978 0,978 0,979 0,979 0,979 0,979 
P(N) 104 236 596 1 084 1 700 5 444 

В среднем (по табл. 1) RMSE (корень среднеквад-
ратичного отклонения) при увеличении числа нейро-
нов в каждом слое N с 32 до 64 уменьшился не более 
чем на 0,025, при этом сложность модели выросла 
более чем в 3 раза. 

Таким образом, в противоположность изменению 
глубины сети увеличение ширины слоёв позволяет 
улучшить качество интерполяции. Однако число па-
раметров при этом становится настолько велико, что 
это не всегда можно назвать обоснованным. С увели-
чением количества параметров растёт вычислитель-
ная сложность модели. 

На рис. 3 представлены нормированные ядра 
свёрток первого слоя обученной модели при N = 16. 
Значения коэффициентов лежат в интервале  
(–3,1; 3,1). Чем светлее пиксель, тем выше величина 
параметра. 

Более подробный сравнительный анализ обучен-
ных моделей будет представлен в параграфе 2. 



Адаптивный нейросетевой метод построения интерполяционной формулы для удвоения размера изображения  Ваганов С.Е. 

Компьютерная оптика, 2019, том 43, №4 629 

Обучение нейронной сети 

В настоящей работе для построения обучающей вы-
борки были использованы три стандартных изображе-
ния, среди которых пара фотореалистичных (fruits и 
monarch) и одно построенное синтетическим путём 
(watch). Элементы обучающей выборки были сформи-
рованы из матриц интенсивностей размера 4×4 и соот-
ветствующих значений в интерполируемых точках. 

Изображения, использованные для построения 
обучающей выборки, представлены на следующей 
иллюстрации. 

 
Рис. 3. Ядра свёрток первого слоя архитектуры N=16 

Параметры моделей находились посредством ми-
нимизации функции потерь, которая представляла 
собой оценку средней абсолютной ошибки (MAE) ис-
тинных значений интенсивностей от аппроксимаций, 
найденных посредством использования полученной 
интерполяционной формулы: 
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где ˆ, nY Y R  – вектора истинных значений из обуча-
ющей выборки и аппроксимаций, полученных по-
средством нейросетевой формулы. 

Для решения задачи минимизации использовался 
метод Adam (одна из модификаций стохастического 
градиентного спуска) [9]. 

Процесс обучения осуществлялся посредством 
использования функционала библиотеки TensorFlow 
[10]. Обучение производилось по мини-батчам со 
следующими параметрами: 

Размер мини-батча (Batch size) 100 
Начальный шаг смещения в направлении 
антиградиента (ILR, Initial Learning Rate) 

0,01 

Количество эпох 32 
Число элементов в обучающей выборке 1 417 324 

Каждую эпоху параметр LR (Learning Rate) вычис-
лялся как LR = ILR / EN, где EN соответствует номеру 
текущей эпохи. 

В силу случайности выбора начального прибли-
жения, обучение каждой архитектуры было проведе-

но по 20 раз. Затем был осуществлён выбор наилуч-
шей модели с точки зрения усреднённой величины 
RMSE, вычисленной для тестовой выборки. 

2. Оценка качества интерполяционной формулы 

Для оценки качества полученной интерполяцион-
ной формулы использовался набор стандартных фо-
тореалистичных изображений [8]. Каждое изображе-
ние было уменьшено вдвое посредством прорежива-
ния (взятия значений в чётных точках).  

Расчёт показателей качества для увеличенных 
изображений выполнялся только по нёчетным точкам 
(белые круги на рис. 1) и с отступом в 10 пикселей от 
границ изображений. Оценка качества аппроксима-
ции интенсивностей, получаемых на третьем шаге ал-
горитма, не использовалась ввиду накопления по-
грешности интерполяции со второго шага. Отступ 
необходим для сравнения с методом NEDI при раз-
личных размерах локального окна. 

В следующих таблицах представлены значения оце-
нок PSNR и SSIM исходных и интерполированных изоб-
ражений, построенных различными адаптивными мето-
дами. Подходы NEDI4, NEDI6 и NEDI8 – интерполяция 
посредством NEDI с размером локального окна 4×4, 6×6 
и 8×8 соответственно. Алгоритм EDIST (Edge-directional 
interpolation algorithm using structure tensor) описан в 
работе [11]. Предложенный в работе метод обозначен 
как NX, где X – число нейронов в каждом слое рассмат-
риваемой архитектуры (табл. 2, N = 32). 
Табл. 2. Оценки PSNR для различных адаптивных методов 

[2, 4, 11] 

Image EDIST DCCI NEDI4 NEDI8 N32 
Airplane 30,54 30,48 29,69 30,22 31,13 

Car 27,35 27,17 26,53 27,27 27,52 
Couple 29,37 29,52 28,75 29,23 29,75 

Girl 31,23 31,38 30,74 31,40 32,06 
House 28,41 28,75 27,97 28,60 29,34 
Lake 25,91 25,68 25,38 25,89 26,03 
Lena 30,47 30,70 30,29 30,76 31,07 

Mandrill 19,99 20,06 19,93 20,73 20,26 
Peppers 32,97 33,26 32,96 33,21 33,77 
Splash 34,60 34,76 34,24 34,46 36,13 
Tiffany 30,27 30,57 30,34 30,91 30,84 
Tree 25,27 25,35 24,72 25,27 25,76 

Woman 34,01 34,16 33,81 33,92 34,43 
Mean 29,26 29,37 28,87 29,37 29,85 

Табл. 3. Оценки SSIM для различных адаптивных методов 
[2, 4, 11] 

Image EDIST DCCI NEDI4 NEDI8 N32 
Airplane 0,985 0,985 0,982 0,984 0,987 

Car 0,979 0,979 0,975 0,979 0,980 
Couple 0,962 0,963 0,956 0,960 0,965 

Girl 0,991 0,991 0,990 0,991 0,993 
House 0,982 0,984 0,980 0,983 0,986 
Lake 0,982 0,981 0,980 0,982 0,983 
Lena 0,992 0,992 0,991 0,992 0,993 

Mandrill 0,895 0,897 0,894 0,910 0,901 
Peppers 0,996 0,996 0,996 0,996 0,997 
Splash 0,998 0,998 0,998 0,998 0,999 
Tiffany 0,982 0,983 0,983 0,985 0,984 
Tree 0,977 0,978 0,974 0,977 0,980 

Woman 0,981 0,981 0,980 0,980 0,982 
Mean 0,977 0,978 0,975 0,978 0,979 
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Жирным шрифтом отмечены лучшие показатели 
качества. Усреднённые оценки PSNR и SSIM метода 
N32 имеют наилучшие результаты среди рассматри-
ваемых подходов. Следовательно, полученная интер-
поляционная формула (в среднем) позволяет полу-
чить более точную аппроксимацию по сравнению с 
методами [2, 4, 11]. 

Далее представлена таблица усредненных оценок 
RMSE, PSNR и SSIM для рассматриваемых в работе 
подходов (табл. 4). 

Табл. 4. Усреднённые оценки качества интерполяции 
 для различных методов 

Метод RMSE PSNR SSIM P(N) 
DCCI 9,697 29,37 0,978 - 
EDIST 9,786 29,26 0,977 - 
NEDI4 10,230 28,87 0,975 - 
NEDI6 9,738 29,24 0,978 - 
NEDI8 9,579 29,37 0,978 - 

N4 9,656 29,40 0,978 104 
N8 9,494 29,58 0,978 236 
N16 9,347 29,75 0,979 596 
N24 9,275 29,84 0,979 1084 
N32 9,255 29,85 0,979 1700 
N64 9,233 29,88 0,979 5444 

Согласно экспериментальным данным (табл. 4), 
предложенная нейросетевая модель (в среднем) поз-
воляет получить лучшее качество среди рассмотрен-
ных методов уже при 8 нейронах в каждом слое. При 
этом число точек, используемых для построения ин-
терполяционной формулы (16 точек), оказывается в 
несколько раз меньше, чем у NEDI с размером ло-
кального окна 8×8 (100 точек). 

В табл. 2 и табл. 3 приведён метод N32, так как, по 
мнению автора, дальнейшее увеличение числа нейро-
нов в предложенной модели не является обоснован-
ным в силу её усложнения из-за роста числа парамет-
ров при незначительном улучшении качества 
(табл. 4). 

Заключение 

Предложенная в работе нейросетевая модель поз-
воляет получить более точную аппроксимацию ин-
тенсивностей по сравнению с методами [2, 4, 11]. 

К сожалению, понять принцип работы алгоритма 
интерполяции по набору весовых параметров постро-
енной нейронной сети автору не удалось. Тем не ме-
нее, предложенный метод демонстрирует возмож-
ность построения интерполяционной формулы по 16 
точкам, дающей более высокую точность, чем мето-
ды NEDI и DCCI. 

Переход к большему числу узлов, используемых для 
построения нейросетевой интерполяционной формулы, 
возможно, позволит увеличить точность аппроксима-
ции, однако повлечёт за собой рост числа параметров 
и, как следствие, увеличение сложности модели. 

Предложенный алгоритм может быть использован 
для решения задачи иерархического сжатия изобра-
жений [12]. 

Реализация метода удвоения доступна по адресу 
[13]. 
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Adaptive ANN-based method of constructing an interpolation formula  
for doubling the image size 

S.E. Vaganov 1 
1Ivanovo State University, Ivanovo, Russia 

Abstract  

The architecture of an artificial neural network that solves the problem of constructing interpolation 
formulas for doubling the size of images is proposed. The trained model receives a 4×4 matrix as an ar-
gument. The result is an interpolation formula represented as a weight vector for 4 points. 

A comparison of the main quality assessments of the proposed method with some well-known 
adaptive approaches is made. The results of the comparative analysis show that the proposed ap-
proach has a better interpolation quality than NEDI and DCCI methods. 

Keywords: interpolation, machine learning, artificial neural network, gradient descent, image 
quality. 
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