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Rozdział 1

Wstęp

1.1 Wprowadzenie

Rozwój technik komputerowych doprowadził do tego, że możliwe jest przetwarza-
nie i używanie obrazów o coraz wyższych rozdzielczościach, rozumianych w kon-
tekście: przestrzennym (wymiary obrazu) [1], [2], czasowym (np. częstotliwość
odwiedzin danego miejsca na powierzchni Ziemi przez satelitę)[1], [3] lub spek-
tralnej (liczba pasm spektralnych) [4]. W niniejszej rozprawie rozpatrywany jest
wyłącznie aspekt rozdzielczości przestrzennej. Niska jakość danych obrazowych
utrudnia możliwości ich analizy, obniżając jakość działania systemów wizyjnych.
Często zaś dochody firm lub kwestie bezpieczeństwa bywają uzależnione od jakości
działania wspomnianych systemów [5]. W wielu praktycznych scenariuszach uzy-
skanie obrazów o wysokiej rozdzielczości (ang. high-resolution, HR) jest trudne lub
kosztowne. Przyczyny mogą mieć charakter techniczny, fizyczny (optyka) lub, jak
w przypadku obserwacji satelitarnych, wynikający z ograniczonego pasma transmi-
sji danych. Często potencjalna wymiana aparatury do akwizycji obrazu na lepszą
jest kosztowna, albo jak w wypadku satelitów do obserwacji Ziemi, wręcz niemoż-
liwa, co wymusza dłuższe korzystanie z instrumentów o słabszej charakterystyce.

Techniki rekonstrukcji nadrozdzielczej (ang. super-resolution, SR) mają na
celu przezwyciężyć to ograniczenie przez rekonstrukcję obrazów o wysokiej roz-
dzielczości przestrzennej z obserwacji o niskiej rozdzielczości (ang. low-resolution,
LR). Uzyskane w ten sposób obrazy o wysokiej rozdzielczości mogą dostarczyć
cennych informacji do analizy, podejmowania decyzji i wizualizacji [6]. W świe-
tle tych informacji rekonstrukcja nadrozdzielcza staje się jednym z podstawowych
problemów wizji komputerowej i przetwarzania obrazów. Celem metod SR jest
stworzenie obrazu o wyższej rozdzielczości z ogólnie lepszą jakością wizualną i za-
wierającego więcej szczegółów. Ten obszar badań zyskał znaczną uwagę ze względu
na jego szerokie zastosowanie w różnych dziedzinach, w tym w obrazowaniu me-
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2 ROZDZIAŁ 1. WSTĘP

dycznym [7], systemach inspekcji wizyjnej i kryminalistyce[8], teledetekcji [9], [10]
i fotografii cyfrowej [5], [6], [11]–[13]. Próbując opisać w najprostszy sposób co
jest zadaniem rekonstrukcji nadrozdzielczej, można powiedzieć, że łączy ona cele
realizowane zwykle przez interpolację oraz rekonstrukcję, a zatem: zwiększanie
rozdzielczości wraz z uzupełnianiem szczegółów obrazu.

Istnieją dwie główne grupy metod SR: rekonstrukcja jednoobrazowa (ang. single-
image SR, SISR) i rekonstrukcja wieloobrazowa (ang. multi-image SR, MISR) [5],
[12], [13]. Różnią się one postacią danych wejściowych i w większości wypadków
w bardziej fundamentalny sposób – celami.

Celem większości metod SISR jest poprawa wyglądu obrazu, czyli tak naprawdę
generacja obrazu wyglądającego w sposób przypominający podobne obrazy w wyż-
szej rozdzielczości [5]. Istnieją co prawda metody SISR używane np. w teledetek-
cji [14]–[16], które próbują zrekonstruować faktyczną informację, ale nie jest to
główny nurt SISR [13]. W typowym wypadku SISR brakująca informacja jest
uzupełniana na podstawie innych podobnych obrazów, a zgodność z prawdziwym
wyglądem obserwowanej sceny nie jest krytyczna [17]. Dlatego też możliwe są
duże powiększenia – cztero-, ośmiokrotne lub nawet większe. Chociaż poczyniono
znaczne postępy w SISR, nadal istnieje wiele wyzwań i ograniczeń. Jednym z głów-
nych jest odtworzenie szczegółów i ostrych krawędzi, co jest trudne ze względu na
ograniczoną ilość informacji dostępnych w pojedynczym obrazie [5]. Kompromis
między dokładnością rekonstrukcji a kosztem obliczeniowym jest kolejnym krytycz-
nym wyzwaniem. Często algorytmy powinny generować wysokiej jakości wyniki,
będąc jednocześnie wykonalnymi dla aplikacji działających w czasie rzeczywistym
lub zbliżonym do rzeczywistego [18], [19]. Dodatkowo należy rozważyć niwelowa-
nie artefaktów wprowadzanych podczas procesu rekonstrukcji oraz radzenie sobie
z ograniczeniami samego systemu obrazowania, takimi jak zakłócenia w obrazie
wejściowym oraz szum czujnika i rozmycie wynikające z ruchu obiektu fotografo-
wanego względem instrumentu obrazującego.

Dla metod MISR natomiast głównym celem jest pozyskanie faktycznych da-
nych w wyższej rozdzielczości. Brakująca informacja jest zatem rekonstruowana,
a nie uzupełniana. Zachodzi tutaj fuzja informacji z obrazów niskiej rozdzielczo-
ści, a możliwość powiększania zależy bezpośrednio od ilości i jakości danych LR.
Brakująca informacja wysokiej rozdzielczości jest uzupełniana na podstawie prze-
sunięć o odległości mniejsze od piksela, czyli subpikselowe [20]. W warunkach
rzeczywistych, gdy obrazy pochodzą z akwizycji dokonanych w różnym czasie,
urządzenie fotografujące oraz obiekt fotografowany są zawsze minimalnie przesu-
nięte względem siebie, co powoduje, że każdy piksel w obrazie LR zawiera informa-
cję z nieco różnych obszarów obrazu HR [20]. Natura danych, które na przykład
w wypadku obrazowania satelitarnego pochodzą z urządzeń o różnej charakte-
rystyce i są poddawane dodatkowej wymaganej obróbce po transferze z satelity,
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powoduje problemy spotykane w trakcie realizacji zadania MISR. Wyzwania te
można sklasyfikować następująco [21]–[23]:

1) Właściwe wyznaczenie przesunięć między obserwacjami LR, czyli dokładna
rejestracja na poziomie subpikselowym.

2) Uwzględnianie okluzji takich jak: chmury na obrazach satelitarnych, cienie
wysokich budynków, uszkodzone piksele itp.

3) Zmienność czasowa – dla obrazów satelitarnych np. zmiany zabudowy, we-
getacji, szczególnie widoczne w zakresie bliskiej podczerwieni itp.

4) Skalowalność do obsługi zmiennej liczby obrazów wejściowych i ignorowanie
kolejności ich prezentowania metodzie realizującej rekonstrukcję.

5) Skuteczna fuzja informacji z wielu obrazów przy jednoczesnym unikaniu ar-
tefaktów powstających w wyniku działania metod rekonstrukcji.

6) Lokalne zmiany charakterystyki obrazów takie jak miejscowe wariacje oświe-
tlenia, cienie itp. – zarówno między obrazami HR i LR, jak i pomiędzy
poszczególnymi obserwacjami w niskiej rozdzielczości.

7) Różnice w charakterystyce akwizycji obrazów między sensorami wykonują-
cymi obrazy wysokiej i niskiej rozdzielczości (na przykład dwa różne instru-
menty satelitarne), które są następnie używane w treningu i ewaluacji metod.
Chodzi tutaj zarówno o różnice wynikające z właściwości samych sensorów,
jak i różnic w przetwarzaniu końcowym (ang. post-processing) surowych ob-
razów z różnych źródeł.

8) Problem oceny podobieństwa obrazów w kontekście tradycyjnie stosowanych
miar i zmienności obrazów HR i LR wspomnianych w punktach 6 i 7.

Wspólnym wyzwaniem dla obu grup metod – SISR i MISR – jest to, że są
to zagadnienia źle postawione [20], czyli dla obrazu/obrazów LR istnieje wiele
rozwiązań w postaci obrazu rekonstruowanego SR. Rozprawa skupia się na trzech
ostatnich punktach ze zdefiniowanej wcześniej listy wyzwań MISR (punkty 6–8).

Badania, które są opisane w rozdziałach 4.1 (ewolucyjna optymalizacja me-
tod MISR z zastosowaniem przetwarzania wstępnego za pomocą SISR realizowane
przez głębokie sieci konwolucyjne) oraz 4.2 (miary podobieństwa obrazów) były
prowadzone w ramach projektów finansowanych przez Europejską Agencję Ko-
smiczną: SISPARE1 w latach 2017-2018 oraz SuperDeep2 w latach 2018-2020.

1Satellite Image SPAtial Resolution Enhancement, https://better.future-
processing.com/projects/sispare

2Super-resolution reconstruction of satellite images using deep convolutional neural networks
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1.2 Tezy rozprawy

Jak wspomniano, w niniejszej pracy został podjęty temat rozwoju metod re-
konstrukcji nadrozdzielczej wieloobrazowej. Szczególna uwaga została poświę-
cona pracy na danych pochodzących z satelitów przeznaczonych do obserwacji
powierzchni Ziemi, w których uwidaczniają się problemy opisane wcześniej [21]–
[23]. Zwykle współczesne metody rozwiązujące problem rekonstrukcji nadrozdziel-
czej oparte są na uczeniu maszynowym [5], [23], w szczególności konwolucyjnych
sieciach neuronowych (ang. convolutional neural networks, CNN). Zbadane zo-
stały możliwości połączenia klasycznych metod MISR z algorytmami opartymi na
sztucznych sieciach neuronowych. W tym zakresie sprawdzono możliwość opty-
malizacji hiperparametrów metod za pomocą podejścia ewolucyjnego ze szczegól-
nym zwróceniem uwagi na dane rzeczywiste pochodzące z satelitarnych obserwacji
Ziemi. Jak pokazano w pracach [24]–[26] operowanie na realnych zdjęciach sate-
litarnych pochodzących z różnych instrumentów obserwacyjnych wymaga odpo-
wiedniego sposobu oceny jakości obrazu wynikowego, tak by proces treningu prze-
biegał w odpowiednim kierunku. Z tego względu w rozprawie dokonano oceny miar
spotykanych w literaturze pod kątem cech oczekiwanych w rekonstrukcji nadroz-
dzielczej. Skonstruowano również miary oparte na punktach charakterystycznych
obrazu, które posiadają pożądaną w SR charakterystykę. Dalszym kierunkiem
prac było sprawdzenie, czy oparte na głębokich sieciach konwolucyjnych (sploto-
wych) miary podobieństwa, polegające na wykrywaniu punktów charakterystycz-
nych obrazu – inne niż tradycyjnie stosowane L1 i L2 – mogą zostać efektywnie
zastosowane w zadaniu MISR operującym na tego typu danych wejściowych.

W niniejszej rozprawie zostały zatem postawione dwie tezy:

T1 Połączenie klasycznych metod wieloobrazowej rekonstrukcji nad-
rozdzielczej z technikami jednoobrazowymi wykorzystującymi głę-
bokie splotowe sieci neuronowe, pozwala na uzyskanie lepszych ja-
kościowo wyników niż zastosowanie którejkolwiek z metod bazo-
wych z osobna.

T2 W wieloobrazowej rekonstrukcji nadrozdzielczej obrazów satelitar-
nych, realizowanej za pomocą głębokich splotowych sieci neurono-
wych, możliwe jest uzyskanie poprawy wyników poprzez zastoso-
wanie przy obliczaniu funkcji straty metryki opartej na cechach
głębokich służących do wykrywania punktów charakterystycznych
w obrazach.

Aby zweryfikować poprawność tezy T1, zostały wykonane eksperymenty pole-
gające na wstępnym przetwarzaniu danych wejściowych za pomocą metod SISR
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opartych na sztucznych sieciach neuronowych, a następnie fuzji informacji za po-
mocą klasycznych metod MISR z uwzględnieniem optymalizacji ich hiperpara-
metrów. Wykonano eksperymenty na danych symulowanych, które potwierdziły
ilościowo poprawę jakości rekonstrukcji. W przypadku danych symulowanych i rze-
czywistych poprawa jakości została potwierdzona badaniem ankietowym wśród
ludzkich obserwatorów.

Teza T2 została zweryfikowana z użyciem metody MISR, jednej z wiodących
zgodnie z najnowszym stanem wiedzy. Zgodnie z wynikami badań z literatury [27],
metryki typowo stosowane w SR, takie jak L1 i L2 są odpowiednie dla obrazów
symulowanych, dla obrazów rzeczywistych należy znaleźć zaś odpowiedniejsze roz-
wiązanie. Zaproponowano tutaj autorską miarę, która za pomocą sieci głębokiej
realizuje porównanie obrazów oparte na podobieństwie punktów charakterystycz-
nych obrazu. Ta miara została użyta jako funkcja straty w trakcie treningu wspo-
mnianej metody MISR. Zostały wykonane eksperymenty polegające na treningu
wspomnianej metody MISR na danych satelitarnych z użyciem tak jej oryginalnej
funkcji straty, jak i miar opartych na głębokich sieciach neuronowych. Poprawa
jakości wyników została potwierdzona numerycznie za pomocą uznanych w litera-
turze metryk oraz za pomocą analizy subiektywnej oceny obserwatorów w postaci
ankiety.

1.3 Cele rozprawy

Aby zweryfikować tezy postawione wcześniej, zdefiniowano następujące główne cele
rozprawy:

1. Zaprojektować i zaimplementować sposób połączenia metod rekonstrukcji
nadrozdzielczej opartych na sieciach głębokich z metodami klasycznymi.

2. Zweryfikować eksperymentalnie poprawę jakości dla danych symulowanych
oraz rzeczywistych obrazów satelitarnych z użyciem zdefiniowanego zapro-
ponowanego podejścia.

3. Zaprojektować i zaimplementować miary podobieństwa obrazu, które posia-
dają cechy pożądane w SR.

4. Zweryfikować eksperymentalnie przydatność wspomnianych miar podobień-
stwa obrazu w rekonstrukcji nadrozdzielczej w porównaniu do metryk spo-
tykanych w literaturze.

5. Zaprojektować sposób, w jaki zaprojektowane miary podobieństwa mogą zo-
stać użyte w treningu algorytmu MISR opartego na sieci głębokiej.
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6. Zweryfikować eksperymentalnie poprawę jakości rekonstrukcji z wykorzysta-
niem zaproponowanej metody na rzeczywistych danych satelitarnych.

1.4 Opublikowane artykuły naukowe
Część z badań wykonanych w ramach niniejszej pracy, a związanych z tematyką re-
konstrukcji nadrozdzielczej została już opublikowana w czasopismach oraz w mate-
riałach z recenzowanych konferencji naukowych. Lista artykułów jest wymieniona
wraz z punktacją MEiN (na rok publikacji rozprawy) oraz liczbą cytowań (Google
Scholar, wraz z autocytowaniami) na dzień 1. września 2023.

Artykuły opublikowane w czasopismach

1. Kawulok Michał, Benecki Paweł, Piechaczek Szymon, Hrynczenko Krzysz-
tof, Kostrzewa Daniel, Nalepa Jakub: Deep learning for multiple-image
super-resolution, IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 2020, vol.
17, nr 6, s.1062-1066. DOI:10.1109/LGRS.2019.2940483, 140 punktów
MEiN, 83 cytowania.
Autorska część: współudział w pracach koncepcyjnych, współudział w pracach
implementacyjnych i walidacja eksperymentalna.

2. Benecki Paweł, Kawulok Michał, Kostrzewa Daniel, Skonieczny Łukasz:
Evaluating super-resolution reconstruction of satellite images, Acta Astro-
nautica, 2018, vol. 153, s.15-25. DOI:10.1016/j.actaastro. 2018.07.035, 35
punktów MEiN, 27 cytowań.
Autorska część: współudział w opracowaniu koncepcji miar opartych na punk-
tach charakterystycznych, implementacja i walidacja eksperymentalna.

Materiały konferencyjne

1. Kawulok Michał, Kostrzewa Daniel, Benecki Paweł, Skonieczny Łukasz:
Evolving imaging model for super-resolution reconstruction, W: Proceedings
of the 2018 Genetic and Evolutionary Computation Conference Companion :
GECCO’18 Companion, Kyoto, Japan, 15-19 July 2018 / Aguirre H. (red.),
2018, Association for Computing Machinery, s.284-285, ISBN 978-1-4503-
5764-7. DOI:10.1145/3205651.3205676,140 punktów MEiN, 12 cytowań
Autorska część: współudział w pracach koncepcyjnych, współudział w pracach
implementacyjnych oraz współudział w walidacji eksperymentalnej.

2. Kawulok Michał, Benecki Paweł, Kostrzewa Daniel, Skonieczny Łukasz:
Towards evolutionary super-resolution, W: Applications of evolutionary com-
putation : 21st International conference, EvoApplications 2018, Parma, Italy,
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April 4-6, 2018. Proceedings / Sim K., Kaufmann P. (red.), Lecture Notes
In Computer Science, 2018, vol. 10784, Springer, s.480-496, ISBN 978-3-319-
77537-1. DOI:10.1007/978-3-319-77538-8_33, 70 punktów MEiN, 6 cy-
towań
Autorska część: współudział w pracach koncepcyjnych, współudział w pracach
implementacyjnych oraz współudział w walidacji eksperymentalnej.

3. Kawulok Michał, Benecki Paweł, Nalepa Jakub, Kostrzewa Daniel: Eva-
luating super-resolution of satellite images: a Proba-V case study, W: 2020
IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium : IGARSS
2020, 26 September - 2 October 2020, Virtual, Waikoloa, United States. Pro-
ceedings, 2020, Institute of Electrical and Electronics Engineers, s.641-644,
ISBN 978-1-7281-6374-1.
DOI:10.1109/IGARSS39084.2020.9323908, 20 punktów MEiN
Autorska część: współudział w pracach koncepcyjnych, implementacja, wali-
dacja eksperymentalna.

4. Kawulok Michał, Benecki Paweł, Hrynczenko Krzysztof, Kostrzewa Da-
niel, Piechaczek Szymon, Nalepa Jakub, Smołka Bogdan: Deep learning
for fast super-resolution reconstruction from multiple images, W: Real-Time
Image Processing and Deep Learning 2019, Baltimore, Maryland, United
States, 15-16 April 2019 / Kehtarnavaz N., Carlsohn M. (red.), Proceedings
of SPIE: Photonics Applications in Astronomy, Communications, Industry,
and High-Energy Physics Experiments, 2019, vol. 10996, Bellingham, SPIE -
The International Society for Optics and Photonics, s.109960B-1 - 109960B-
8, DOI:10.1117/12.2519579, 20 punktów MEiN, 10 cytowań
Autorska część: współudział w pracach koncepcyjnych, współudział w pracach
implementacyjnych oraz współudział w walidacji eksperymentalnej.

5. Kostrzewa Daniel, Piechaczek Szymon, Hrynczenko Krzysztof, Benecki Pa-
weł, Nalepa Jakub, Kawulok Michał: Super-resolution reconstruction using
deep learning: should we go deeper?, W: Beyond databases, architectures
and structures : Paving the road to smart data processing and analysis. 15th
International conference, BDAS 2019, Ustroń, Poland, May 28-31, 2019. Pro-
ceedings / Kozielski Stanisław [i in.] (red.), Communications in Computer
and Information Science, 2019, vol. 1018, Springer, s.204-216, ISBN 978-3-
030-19092-7. DOI:10.1007/978-3-030-19093-4_16, 20 punktów MEiN
Autorska część: współudział w walidacji eksperymentalnej.

6. Kawulok Michał, Piechaczek Szymon, Hrynczenko Krzysztof, Benecki Pa-
weł, Kostrzewa Daniel, Nalepa Jakub: On training deep networks for sa-
tellite image super-resolution, W: 2019 IEEE International Geoscience &
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Remote Sensing Symposium : IGARSS 2019, July 28 - August 2, 2019, Yoko-
hama, Japan. Proceedings, 2019, Institute of Electrical and Electronics En-
gineers, s.3125-3128, ISBN 978-1-5386-9155-7. DOI:10.1109/IGARSS.2019-
.8899098, 20 punktów MEiN, 12 cytowań
Autorska część: współudział w pracach implementacyjnych i współudział w wa-
lidacji eksperymentalnej.

7. Kawulok Michał, Benecki Paweł, Nalepa Jakub, Kostrzewa Daniel, Sko-
nieczny Łukasz: Towards robust evaluation of super-resolution satellite image
reconstruction, W: Intelligent information and database systems : 10th Asian
Conference, ACIIDS 2018, Dong Hoi City, Vietnam, March 19-21, 2018.
Proceedings / Thanh Nguyen N. [i in.] (red.), Lecture Notes In Computer
Science, 2018, Springer, s.476-486, ISBN 978-3-319-75416-1. DOI:10.1007/-
978-3-319-75417-8_45, 20 punktów MEiN, 3 cytowania
Autorska część: walidacja eksperymentalna.

8. Kostrzewa Daniel, Skonieczny Łukasz, Benecki Paweł, Kawulok Michał:
B4MultiSR: a benchmark for multiple-image super-resolution reconstruction,
W: Beyond databases, architectures and structures : Facing the challenges
of data proliferation and growing variety. 14th International conference,
BDAS 2018 held at the 24th IFIP World Computer Congress, WCC 2018,
Poznan, Poland, September 18-20, 2018. Proceedings / Kozielski Stani-
sław [i in.] (red.), Communications in Computer and Information Science,
2018, Springer, s.365-375, ISBN 978-3-319-99986-9. DOI:10.1007/978-3-319-
99987-6_28, 20 punktów MEiN, 5 cytowań
Autorska część: współudział w walidacji eksperymentalnej.

9. Paweł Benecki, Daniel Kostrzewa: Michal Kawulok, Perceptual loss for tra-
ining multi-image super-resolution, W: 2023 IEEE International Geoscience
and Remote Sensing Symposium : IGARSS 2023, July 16-21 2023, Pasadena,
United States. [w druku] 20 punktów MEiN
Autorska część: współudział w pracach koncepcyjnych, implementacja i wa-
lidacja eksperymentalna.
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1.5 Struktura rozprawy
Dalsza część pracy zawiera:

1. Przegląd spotykanych w literaturze algorytmów SR (rozdział 2.1), metod po-
równywania obrazów (rozdział 2.2) oraz zbiorów danych stosowanych w trak-
cie badań nad SR (rozdział 2.3).

2. Opis algorytmów opracowanych w ramach badań związanych z niniejszą roz-
prawą: zastosowanie optymalizacji ewolucyjnej w SR (rozdział 3.1), propozy-
cje miar podobieństwa obrazów (rozdział 3.2), wraz z miarami podobieństwa
opartymi na sieciach głębokich (rozdział 3.2.2) oraz sposób użycia tego typu
miar w treningu modeli SR (rozdział 3.3).

3. Walidację eksperymentalną wymienionych wcześniej metod i podejść (roz-
dział 4) wraz z dyskusją wyników (rozdział 4.4).

4. Podsumowanie i możliwe kierunki dalszych badań (rozdział 5).
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Rozdział 2

Przegląd literatury

W niniejszym rozdziale został przedstawiony przegląd literatury związanej z te-
matyką SR. Opisano zarówno obecnie wiodące metody SR, jak i te, które stanowią
podstawę do budowy nowych podejść MISR opisanych w dalszej części pracy (roz-
dział 2.1). Szczególny nacisk położono na pokazanie, jakie metryki są stosowane
do oceny jakości obrazów – jakie są ich zalety i wady w zastosowaniu w MISR
(rozdział 2.2). Równie ważnym elementem badań nad SR są dane wejściowe, dla-
tego też w dalszej części tego rozdziału przedstawiono zbiory (rozdział 2.3), które
są używane w badaniach opisanych w rozdziale 4.

2.1 Metody rekonstrukcji nadrozdzielczej

Rozdzielczość obrazu cyfrowego jest jedną z głównych wartości charakteryzujących
jakość obrazu. Większa rozdzielczość jest pożądana, a często wymagana w wielu
zastosowaniach [5], ponieważ często oznacza więcej użytecznych szczegółów ob-
razu. Możliwe jest uzyskanie wyższej rozdzielczości przy pomocy lepszego sensora
lub optyki, jest to jednak rozwiązanie kosztowne, a w przypadku wielu urządzeń
takich jak na przykład już istniejące satelity, podmiana aparatury jest niemożliwa.
Częstokroć ograniczenia wynikają również z tego, że instrument o lepszych para-
metrach cechowałby się większymi rozmiarami i wagą. Stąd metody pozwalające
na podwyższenie rozdzielczości obrazów są bardzo pożądane w dziedzinie prze-
twarzania obrazów cyfrowych. Dlatego też od wielu lat jest to aktywny problem
badawczy [5].

Rekonstrukcja nadrozdzielcza obrazów cyfrowych jest pojęciem obejmującym
metody generujące zrekonstruowane obrazy wyższej rozdzielczości I(sr)– z jednego
lub więcej obrazów niższej rozdzielczości I(L). Przykład działania rekonstrukcji
i porównanie z interpolacją są pokazane na rys. 2.1.

W niniejszej rozprawie skupiono się na zastosowaniu w teledetekcji, w szczegól-

11
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Rysunek 2.1: Porównanie działania interpolacji oraz rekonstrukcji nadrozdzielczej:
a) obraz niskiej rozdzielczości, powiększony dla celów wizualizacji interpolacją NN,
b) interpolacja dwuliniowa, c) obraz poddany rekonstrukcji nadrozdzielczej jedno-
obrazowej. Rysunek pochodzi z pracy [28].

ności na zwiększaniu rozdzielczości obrazów satelitarnych. Inne obszary, w których
SR ma zastosowanie to m.in:

• Obrazowanie medyczne: SR może mieć zastosowanie w obrazowaniu medycz-
nym do poprawy rozdzielczości obrazów takich jak obrazy rentgenowskie,
tomografia komputerowa i rezonans magnetyczny [29], [30]. W tej dziedzi-
nie SR pozwala lekarzom dostrzegać mniejsze szczegóły i nieprawidłowości,
tym samym pozwalając na stawianie dokładniejszych diagnoz. Przykładem
praktycznej implementacji jest Philips MicroFlow Imaging1 używany w ob-
razowaniu ultrasonograficznym.

• Teledetekcja: SR użyte w aplikacjach teledetekcji do zwiększenia rozdziel-
czości obrazów satelitarnych i lotniczych może pomóc lepiej zrozumieć i mo-
nitorować wykorzystanie terenu, wzorce pogodowe i inne czynniki środowi-
skowe [13], [21].

• Systemy nadzoru oraz kryminalistyka: rekonstrukcja nadrozdzielcza może
być wykorzystywana w aplikacjach nadzoru do poprawy jakości nagrań z ka-
mer bezpieczeństwa o niskiej rozdzielczości. Dzięki temu śledczy mogą mieć
możliwość lepszej identyfikacji podejrzanych oraz skuteczniejszego groma-
dzenia dowodów [31], [32]. Komercyjne systemy tej klasy to m.in. Amped
FIVE 2 lub Cognitech Video Investigator 3

1https://www.usa.philips.com/healthcare/resources/feature-detail/ultrasound-microflow-
imaging

2https://ampedsoftware.com/five
3https://cognitech.com/cognitech-video-investigator-64/
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• Fotografia: technika ta może być stosowana w fotografii do zwiększenia roz-
dzielczości obrazów o niskiej rozdzielczości wykonanych telefonem komórko-
wym lub innym aparatem [33]–[35]. Przykładem praktycznego wdrożenia
jest mechanizm Samsung Scene Optimiser 4. Do obróbki obrazów już wyko-
nanych można wykorzystać metody SR dostarczane z Adobe Photoshop5.

• Przetwarzanie wideo: SR jest używane w aplikacjach do przetwarzania wi-
deo, aby poprawić jakość wideo o niskiej rozdzielczości [36]–[38] – przykłady
komercyjnych wdrożeń to: Infognition – dodatek do Adobe After Effects6,
Topaz Video Enhance AI 7, czy też DaVinci Resolve8.

• Systemy mikroskopowe – dodawanie szczegółów o wymiarach niższych niż
limit wyznaczony długością fali świetlnej, przykładowo zaimplementowane
w systemach Hamamatsu9.

Rekonstrukcja jednoobrazowa polega na modelowaniu relacji między obrazami
wysokiej i niskiej rozdzielczości. Zasadniczo tego typu przetwarzanie generuje ob-
raz, który wygląda lepiej niż klasyczna interpolacja. Dodawana informacja pocho-
dzi z pewnych założeń a priori lub też wiedzy wyuczonej na zbiorze treningowym.
Zwykle jednak dodane szczegóły są takie jakie byłyby oczekiwane w podobnej sce-
nie w docelowej rozdzielczości, a niekoniecznie odzwierciedlają faktyczny wygląd
sceny w wysokiej rozdzielczości [5]. Z kolei metody wieloobrazowe używają in-
formacji wyekstrahowanej z obrazów w trakcie rekonstrukcji, stąd są forma fuzji
informacji. Dlatego też dodane detale mogą być faktyczną rekonstrukcją wyglądu
obiektu lub obszaru w wysokiej rozdzielczości. Obrazy LR tej samej sceny zwykle
są przesunięte względem siebie na poziomie subpikselowym. Dzięki temu każde
z ujęć LR zawiera nieco inne szczegóły, które mogą zostać uwydatnione w obrazie
HR w trakcie rekonstrukcji [13], [21].

2.1.1 Metody jednoobrazowe

Kodowanie rzadkie

Dużą grupę algorytmów rekonstrukcji nadrozdzielczej stanowią metody oparte na
kodowaniu rzadkim (ang. sparse coding) [39], [40]. Jest to jedna z metod uczenia

4https://www.samsung.com/ie/support/mobile-devices/how-galaxy-cameras-combine-super-
resolution-technologies-with-ai-to-produce-high-quality-images-of-the-moon/

5https://www.adobe.com/products/photoshop.html
6http://www.infognition.com/super_resolution/
7https://www.topazlabs.com/topaz-video-ai
8https://www.blackmagicdesign.com/pl/products/davinciresolve
9https://camera.hamamatsu.com/content/dam/hamamatsu-photonics/sites/static/sys-

/en/documents/Using%20Super-Resolution%20Nanorulers%20to%20study%20the%20Capa-
bilities%20of%20EM-CCD%20and%20sCMOS.pdf
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maszynowego oparta na słowniku funkcji bazowych (atomów). Wynikiem działania
algorytmów tej klasy, w tym wypadku obrazem rekonstruowanym, jest kombinacja
liniowa atomów. W rekonstrukcji nadrozdzielczej słownik atomów jest uczony z ze-
stawu obrazów o wysokiej rozdzielczości. Niektóre metody działają bezpośrednio
na obrazie, inne w trakcie rekonstrukcji operują w dziedzinie falek [41] lub innych
transformat obrazu.

Jedną z popularnych metod rekonstrukcji nadrozdzielczej z wykorzystaniem
kodowania rzadkiego jest podejście oparte na reprezentacji rzadkiej (ang. sparse
representation-based approach, SRBA) [42]. Algorytm SRBA uczy się słownika
funkcji bazowych ze zbioru obrazów o wysokiej rozdzielczości, a następnie wyko-
rzystuje ten słownik do rekonstrukcji obrazu o niskiej rozdzielczości. Rekonstruk-
cja jest osiągana przez rozwiązanie problemu optymalizacyjnego, który ma na celu
znalezienie reprezentacji obrazu LR w kategoriach wyuczonego słownika.

Inną metodą wykorzystującą kodowanie rzadkie jest CSBA (ang. compres-
sed-sensing based approach) [43]. Algorytm CSBA opiera się na tym, że sygnał
może być zrekonstruowany z niewielkiej liczby pomiarów, o ile ma on reprezentację
rzadką w jakiejś bazie. Algorytm CSBA najpierw pozyskuje zestaw pomiarów o
niskiej rozdzielczości, a następnie wykorzystuje kodowanie rzadkie do rekonstrukcji
obrazu o wysokiej rozdzielczości.

Wadą wielu podejść opartych na kodowaniu rzadkim jest to, że operują na po-
ziomie fragmentów obrazów (ang. patch), przetwarzając każdy z nich osobno. Co
prawda fragmenty zwykle zachodzą na siebie, ale wzajemne relacje między nimi
są ignorowane [44]. Idea kodowania rzadkiego bywa również używana w innych
podejściach takich jak sieci konwolucyjne oparte na kodowaniu rzadkim (ang. co-
nvolutional sparse coding) [44], [45].

Uczenie głębokie

W ostatnich latach nastąpił duży postęp w wykorzystaniu uczenia głębokiego
w dziedzinie przetwarzania obrazów. Nie pozostało to bez wpływu na dziedzinę re-
konstrukcji nadrozdzielczej, powodując znaczny rozwój metod, w szczególności opi-
sanych dalej. Rozwój metod SISR jest też stymulowany przez konkursy dotyczące
SR, takie jak NTIRE (ang. New Trends in Image Restoration and Enhancement)
lub opisywany w dalszej części rozprawy (rozdział 2.1.3) konkurs PROBA-V.

Sieci SRCNN i FSRCNN

Pierwszą opublikowaną metodą był algorytm SRCNN (ang. super-resolution CNN )
[46]. Metoda ta była inspirowana podejściem sparse coding, które zaimplemento-
wano za pomocą sieci składającej się z zestawu warstw konwolucyjnych. Wejściem
do sieci jest obraz I(l), powiększony wstępnie do pożądanego rozmiaru za pomocą
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interpolacji. Zadaniem sieci jest przeprowadzenie odpowiedniej filtracji tego ob-
razu w celu poprawy jakości odwzorowania szczegółów. Parametry procesu filtra-
cji są reprezentowane przez wagi sieci, których wartości są wyznaczane w procesie
treningu. Ci sami autorzy zaprojektowali model szybszy i dający lepszą jakość
rekonstrukcji (ang. fast SRCNN, FSRCNN) [47]. Tutaj z kolei obraz nie był po-
większany na wejściu, ale dopiero po kilku warstwach konwolucyjnych za pomocą
warstwy dekonwolucyjnej.

Użycie przeciwstawnych sieci generatywnych – SRGAN

Innym podejściem, opartym o sieci generatywne (ang. generative adversarial ne-
tworks, GAN) jest SRGAN [48] z 2017 roku. Architektura GAN [49] składa się
z dwóch sieci: generatora i dyskryminatora. Pierwsza z nich służy do generowania
wyniku, druga natomiast pełni rolę klasyfikatora oceniającego czy otrzymane na
jej wejściu dane pochodzą z generatora, czy też są danymi rzeczywistymi. Pro-
ces uczenia GAN przebiega naprzemiennie w dwóch fazach. Jedną z nich jest
trening dyskryminatora, który jest uczony na rzeczywistych danych ze zbioru tre-
ningowego oraz na danych wygenerowanych przez generator. Drugą fazę stanowi
trening generatora, w trakcie którego minimalizowana jest zdolność dyskrymina-
tora do poprawnego klasyfikowania wygenerowanych danych. W trakcie iteracji
wspomnianych faz, generator generuje dane, które są dla dyskryminatora coraz
trudniejsze do odróżnienia od prawdziwych.

W przypadku SRGAN, generator ma za zadanie zwiększyć rozdzielczość obra-
zów, podczas gdy dyskryminator próbuje odróżnić je od prawdziwych obrazów
wysokiej jakości. Celem jest doprowadzenie do stanu, gdy dyskryminator nie
jest w stanie odróżnić obrazów generowanych od realnych. Architektura SRGAN
składa się z generatora, zawierającego warstwy służące do ekstrakcji cech obrazu
w postaci sieci ResNet (ang. residual network, sieć z połączeniami rezydualnymi)
oraz dyskryminatora. Generowany obraz jest na bieżąco oceniany przez dyskrymi-
nator, co pozwala na poprawę jakości obrazu w trakcie procesu uczenia. SRGAN
umożliwia uzyskanie wyraźnych i naturalnie wyglądających szczegółów w obra-
zach o niskiej rozdzielczości. Wadami tego rozwiązania są spotykane niekiedy w
rozwiązaniach typu GAN artefakty – halucynacje, czyli obiekty, których nie ma
w rzeczywistości oraz zjawisko nazywanemode collapse, polegające na generowaniu
mało zróżnicowanych wyników pomimo zróżnicowanego zbioru treningowego [48],
[50], [51].

EDSR

SRGAN stał się podstawą dalszych badań, co doprowadziło do powstania następ-
nych metod SR. Wskazywano na słabości podejścia GAN wymienione wcześniej
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oraz wysokie wymagania pamięciowe oraz obecność warstw normalizacji wsadowej
(ang. batch normalization), które w tym zastosowaniu mogły redukować wydaj-
ność modelu. Jedną z nich jest metoda EDSR (ang. Enhanced Deep Residual
Networks for Single Image Super-Resolution) (EDSR) [52]. EDSR wykorzystuje
podobie jak SRGAN głęboką architekturę ResNet (bez wspomnianych warstw nor-
malizacji wsadowej) z zastosowaniem warstw dekonwolucyjnych, jednak nie jest
oparty na sposobie treningu GAN.

Inne metody oparte na GAN

Kolejnym podejściem jest generowanie SR w GAN przez warunkowanie na podsta-
wie treści (ang. Content-Conditioned GAN for Super-Resolution) z 2018 roku [53].
Metoda ta opiera się na wykorzystaniu autoenkodera do wydobycia cech obrazu
oraz sieci dyskryminatora, która ma za zadanie ocenić jakość wygenerowanego
obrazu. Innym ciekawym podejściem jest High-Resolution Image Synthesis via
Progressive Growing of GANs (ProGAN) [54]. Metoda ta wykorzystuje stopniowe
zwiększanie rozdzielczości generowanych obrazów podczas procesu uczenia. SISR
trenowane w schemacie GAN – OpTiGAN zostało użyte również do rekonstrukcji
obrazów satelitarnych [55], umożliwiając zwiększenie rozdzielczości z GSD 31 cm
do 9 cm, czyli 3,69-krotnie.

LapSRN

W pracy [56] zaproponowano model oparty na głębokich sieciach neuronowych,
wykorzystujący piramidy Laplace’a (ang. Laplacian pyramids). Model przyjmuje
obraz LR jako wejście i stopniowo generuje dodatkową informację na różnych po-
ziomach.

Model składa się z dwóch głównych odgałęzień: ekstrakcji cech i rekonstrukcji
obrazu. Gałąź ekstrakcji cech składa się z warstw konwolucyjnych i transponowa-
nych warstw konwolucyjnych. Na każdym poziomie wydobywane są cechy, które
są następnie poddawane operacji zwiększania rozdzielczości za pomocą transpo-
nowanej warstwy konwolucyjnej. Wyjście z tej warstwy jest połączone z dwoma
oddzielnymi warstwami konwolucyjnymi: jedną służącą do odtwarzania obrazu
resztkowego na bieżącym poziomie, a drugą do ekstrakcji cech na kolejnym, bar-
dziej szczegółowym poziomie. Sama ekstrakcja cech odbywa się w przestrzeni LR,
co redukuje złożoność obliczeniową. Współdzielone reprezentacje cech z niższych
poziomów zwiększają nieliniowość sieci, umożliwiając naukę złożonych odwzoro-
wań na bardziej szczegółowych poziomach.

Gałąź rekonstrukcji obrazu wykorzystuje transponowaną warstwę konwolucyjną
do zwiększenia rozdzielczości obrazu wejściowego dwukrotnie na każdym poziomie.
Początkowym przybliżeniem obrazu SR jest interpolacja dwuliniowa. Tak otrzy-
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mane przybliżenie obrazu jest sumowane z danymi z gałęzi ekstrakcji cech, co
daje jako rezultat obraz o wysokiej rozdzielczości. Wygenerowany obraz na danym
poziomie jest używany jako wejście do gałęzi rekonstrukcji obrazu na poziomie
następnym. Cała sieć składa się z kaskady sieci konwolucyjnych o podobnej struk-
turze na każdym poziomie i umożliwia powiększenia będące potęgami liczby 2.

2.1.2 Metody wieloobrazowe

Proces rejestracji obrazów

Rekonstrukcja wieloobrazowa wykorzystuje proces fuzji informacji z wielu obrazów
LR. Ponieważ obrazy te mogą się różnić w zakresie położenia obiektów i obszarów,
które prezentują, należy zapewnić dopasowanie przestrzenne tych obrazów. Robi
się to za pomocą techniki zwanej rejestracją obrazów. Jest to jeden z podstawo-
wych procesów w dziedzinie przetwarzaniu obrazów. Polega na wyrównaniu wielu
obrazów tej samej sceny wykonanych w różnym czasie, z różnych punktów widze-
nia lub za pomocą różnych czujników. Celem rejestracji obrazu jest doprowadzenie
tych obrazów do wspólnego układu współrzędnych, wyrównując je przestrzennie,
tak aby odpowiadające sobie punkty w obrazach, prezentujące te same obiekty,
dokładnie do siebie pasowały. Rejestracja obrazu polega na znalezieniu transfor-
macji (takiej jak translacja, obrót, skalowanie lub nieliniowe deformacje), która
doprowadzi obrazy do wyrównania. Transformacja ta jest szacowana na podsta-
wie odpowiednich cech lub punktów na obrazach. Cechy te mogą być oznaczane
ręcznie lub wykrywane automatycznie przy użyciu technik takich jak wykrywa-
nie krawędzi, wykrywanie narożników lub metody wykrywania punktów kluczo-
wych. W przypadku rejestracji subpikselowej są stosowane metody pozwalające
na znalezienie transformacji dopasowujących obrazy na poziomie odległości poni-
żej pojedynczego piksela. Oba rodzaje rejestracji są stosowane w rekonstrukcji
nadrozdzielczej wieloobrazowej.

Model obrazowania

Podczas akwizycji danych obrazowych zachodzą procesy wynikające z budowy
optyki i układów elektronicznych, które wprowadzają do obrazu niepożądane efekty
takie jak rozmycie i szumy. Są one związane z konkretnym systemem obrazującym
– różne układy mają różną charakterystykę tych degradacji. W pracach związa-
nych z rekonstrukcją nadrozdzielczą pojawia się pojęcie modelu obrazowania (ang.
imaging model, IM), który formalnie opisuje wspomniane efekty [5], [11], [20] mo-
delując transformacje takie jak m.in.: rozmycie, przesunięcia i obroty, zmniejszanie
rozdzielczości przestrzennej oraz szumy [5]. Procesy zachodzące w metodach wie-
loobrazowych można opisać jako próbę odwrócenia procesu obrazowania opisanego
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za pomocą IM . Mamy zatem degradację hipotetycznego obrazu HR I(h)
i w zbiór

N obrazów LR: I(L) =
{
I(l)
i : i ∈ [1..N ]

}
.

Metody rekonstrukcji wieloobrazowej opierają się na założeniu, że obserwa-
cje LR (I(l)) są otrzymywane z hipotetycznego obrazu HR (I ′(h)) w następujący
sposób [33]:

I(l)
i = DiBiWiI ′(h)

+ ni, (2.1)

gdzie:

• D jest macierzą opisującą zmniejszanie rozdzielczości,

• B jest macierzą opisującą operację rozmycia,

• W jest macierzą opisującą przekształcenie geometryczne, zawierającą prze-
sunięcie i obrót,

• n oznacza szum dodany do obrazu LR.

Gdy akwizycja obrazów jest dokonywana za pomocą tego samego sensora, zakłada
się, że B oraz D są wspólne dla całej serii wytworzonych obrazów, ponieważ wy-
nikają one z charakterystyki, w szczególności optycznej instrumentu. Stąd można
uznać, że różnice między obserwacjami LR wynikają tylko z przekształceń geome-
trycznych (obrotu i przesunięć) oraz z szumu.

Odwrócenie transformacji modelu obrazowania

Rekonstrukcja nadrozdzielcza jest zagadnieniem źle postawionym (ang. ill-posed
problem), posiadającym wiele rozwiązań. Tego typu zadania są rozwiązywane za
pomocą metod Bayesowskich lub opartych na optymalizacji gradientowej z doda-
niem składnika regularyzacji by zapewnić naturalny wygląd obrazu wynikowego
I(sr). Możliwymi celami regularyzacji, w zależności od użytej funkcji, są m.in.: re-
dukcja szumów, zachowanie krawędzi oraz wygładzanie obrazu [20]. Regularyzacja
zmienia problem z postaci maksymalnego prawdopodobieństwa (ang. maximum li-
kelihood) w estymację typu maximum a posteriori [57]. Pierwsze z podejść skupia
się na znalezieniu wartości parametrów, które maksymalizują prawdopodobieństwo
obserwowanych danych dla tych parametrów, bez uwzględniania wcześniejszych
informacji. Drugie – łączy maksymalizację prawdopodobieństwa danych z infor-
macjami wstępnymi (ang. prior information).

Historycznie, w jednych z pierwszych prac SR była używana iteracyjna projek-
cja wsteczna (ang. iterative back projection, IBP) [58], metoda szeroko stosowana
również m.in. w obrazowaniu medycznym. Jako dane wejściowe podawane były
obrazy LR poddane rejestracji z dokładnością subpikselową.



2.1. METODY REKONSTRUKCJI NADROZDZIELCZEJ 19

Z kolei w metodach opartych na rzutowaniu gradientu (ang. gradient projec-
tion algorithm, GPA) [59] używana była hierarchiczna estymacja przesunięć sub-
pikselowych, połączona z metodami Bayesowskimi. W algorytmach używanych
do rekonstrukcji sekwencji wideo do modelu obrazowania dodatkowo dodane jest
rozmycie wynikające z ruchu obiektów (ang. motion blur) [60].

Inną metodą optymalizacji stosowaną w SR jest rzutowanie na zbiory wypukłe
(ang. projection onto convex sets, POCS) [61], która polega na iteracyjnej zmianie
estymowanego obrazu HR za pomocą błędu między I(l) a I ′(l), czyli pomniejszonej
do rozmiaru LR wersji obrazu I ′(h), która jest degradowana założonym modelem
obrazowania.

Spotyka się również metody działające na podstawie adaptacyjnych filtrów
Wienera [62] i ukrytych pól Markowa [63].

SR oparte na największym prawdopodobieństwie a posteriori

W algorytmach działających na podstawie teorii największego prawdopodobień-
stwa a posteriori rozwiązanie w postaci obrazu wynikowego I(sr) wynika z mini-
malizacji problemu opisanego wyrażeniem:

I ′(h)
= arg min

X

N∑
i=1

ρ
(
I(l)
i ,DBWiX

)
+ λU(X ) (2.2)

gdzie:

• ρ oznacza miarę niepodobieństwa między obrazami,

• U oznacza regularyzację dodaną z współczynnikiem wpływu λ.

Istniejące algorytmy SR używają różnych postaci macierzy degradacji oraz me-
tod regularyzacji. Również strategie optymalizacji bywają definiowane w różny
sposób.

Projekcja wsteczna

Iteracyjna projekcja wsteczna została zaproponowana do realizacji SR w pracy [58].
Główną ideą IBP jest iteracyjne minimalizowanie błędu rekonstrukcji między ob-
razem HR a obserwacjami LR przez naprzemienną realizację dwóch etapów – re-
projekcji i projekcji wstecznej:

• Reprojekcja: w tym etapie algorytm szacuje obraz HR, rzutując obserwacje
LR na współrzędne HR. Polega to na interpolacji obrazów LR, a następnie
zastosowaniu odpowiedniej rejestracji i splocie z funkcją rozmycia punktu
(ang. point spread function, PSF) w celu uwzględnienia modelu obrazowania.
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• Projekcja wsteczna: w etapie projekcji wstecznej bieżące oszacowanie HR
jest próbkowane z powrotem do dziedziny LR. Następnie obliczany jest błąd
między próbkowanym obrazem HR a oryginalnymi obserwacjami LR, który
jest reprojektowany na domenę HR w celu udoskonalenia oszacowania HR.

Oba etapy są powtarzane iteracyjnie do momentu spełnienia określonego kryterium
zatrzymania takiego jak maksymalna liczba iteracji lub próg błędu rekonstrukcji.

IBP w rekonstrukcji nadrozdzielczej zostało zastosowane w pracy [58]. Me-
toda ta wykorzystuje hierarchiczną technikę rejestracji do oszacowania przesunięć
subpikselowych między obrazami LR, a następnie te informacje są wprowadzane
podczas etapu reprojekcji w celu rekonstrukcji obrazu HR.

Metoda Fast and Robust Super-Resolution

W metodzie Fast and Robust Super Resolution (FRSR) [20] zaproponowano ad-
aptacyjną metodę IBP, opierającą się na estymacji maksymalnego prawdopodo-
bieństwa z uproszczoną regularyzacją w postaci utworzonego przez autorów po-
dejścia bilateral total variation. Algorytm ten w trakcie działania operuje od razu
na współrzędnych HR (opisane dalej), dzięki czemu unika się kosztownej operacji
iteracyjnego zmniejszania / powiększania obrazu. Metoda ta jest bardzo ważna
w kontekście niniejszej rozprawy ze względu na to, że bazują na niej algorytmy
EvoIM oraz EvoNet opisane w rozdziale 3.1. Ważnym elementem używanym w tym
algorytmie jest podejście MSA (ang. median shift and add), które pozwala na ini-
cjalizację pierwotnego oszacowania HR w taki sposób, by piksele LR były rzuto-
wane na siatkę HR zgodnie z ich lokalizacją oszacowaną za pomocą rejestracji, co
przedstawione jest na rys. 2.2. Tak rzutowane są wszystkie obrazy LR, następnie
dla każdego piksela na siatce HR obliczana jest mediana wartości pochodzących
z każdego z obrazów wejściowych. Z kolei piksele nieokreślone są następnie uzu-
pełniane za pomocą operatora mediany w otoczeniu dwuwymiarowym.

Po wykonaniu operacji MSA otrzymuje się oszacowanie:

Ẑ = HX̂, (2.3)

gdzie Ẑ jest wynikiem operacji MSA, H jest nieznaną macierzą PSF a X̂ jest
wynikiem HR. Aby oszacować X̂ przeprowadzana jest iteracyjna operacja:

ˆXn+1 = X̂n − β{HTAT signum(AHX̂n −AẐ)+

+λ
′

P∑
l=−P

P∑
m=0

α|m|+|l|[I− S−my S−lX ]signum(X̂n − SlXS
m
y X̂n)},

(2.4)

gdzie I jest macierzą jednostkową, a S jest macierzą przesunięcia, zaś macierz
A jest macierzą diagonalną o wartościach na przekątnej równych pierwiastkowi
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Rysunek 2.2: Zasada działania metody MSA, użytej w [20] oraz metodzie
EvoIM/EvoNet. Piksele LR są rzutowane na siatkę HR zgodnie z oszacowanymi
przesunięciami obrazów LR względem siebie – tutaj obraz niebieski jest przesu-
nięty względem żółtego o wektor (0,5; 0,5), a szary względem żółtego o (0,5; 0).
W przypadku, gdy jest więcej niż jedna wartość dla jednego piksela HR, obliczana
jest mediana. Nieokreślone piksele na siatce HR (białe pola) są uzupełniane filtrem
medianowym z wartości pikseli określonych w otoczeniu takiego punktu.

kwadratowemu z liczby pomiarów, które przyczyniły się do utworzenia każdego
elementu macierzy Ẑ. α, β, λ są hiperparametrami metody FRSR. W metodach
EvoIM / EvoNet osobno optymalizowana jest postać macierzy H.

Nowsze metody bazujące na IBP

Koncepcja projekcji wstecznej, która stanowi podstawę metody IBP, została rów-
nież wykorzystana w nowszych rozwiązaniach opartych o splotowe sieci neuronowe,
ponieważ zapewnia elastyczny i interpretowalny proces rekonstrukcji.

Jedną z metod, która bazuje na idei podejścia IBP (aczkolwiek jest to metoda
SISR) jest głęboka sieć reprojekcji wstecznej (ang. deep back projection network,
DBPN) [64], która zawiera iteracyjną naturę IBP w architekturze uczenia głębo-
kiego.

Inną ostatnio opublikowaną metodą jest praca definiująca sieć reprojekcji wstecz-
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nej z wykorzystaniem metod atencji (AG-BPN) [65], integrująca mechanizm aten-
cji z procesem reprojekcji wstecznej. Umożliwia to AG-BPN przechwytywanie
bardziej złożonych zależności między pikselami oraz globalnych informacji kontek-
stowych, co dodatkowo poprawia wyniki SR.

2.1.3 Rekonstrukcja wieloobrazowa realizowana za pomocą
sieci głębokich

Rozwój metod wieloobrazowych SR został przyspieszony po opublikowaniu zbioru
danych z satelity PROBA-V: w 2019 Europejska Agencja Kosmiczna ogłosiła kon-
kurs, którego polegał na rekonstrukcji nadrozdzielczej przy użyciu danych z tego
satelity10. Został opublikowany duży zbiór obrazów LR i HR, różniących się roz-
dzielczością w stosunku 1:3 (obrazy LR mają wielkość 128×128, HR – 384×384),
gdzie dla jednego obrazu HR istnieje co najmniej 9 obrazów LR. Dzięki wysokiej
jakości danych wejściowych oraz następującemu w międzyczasie przyrostowi mocy
obliczeniowej GPU możliwe stało się trenowanie rozbudowanych modeli.

DeepSUM

Wszystkie czołowe miejsca w konkursie PROBA-V zajęły metody wykorzystujące
metody uczenia głębokiego ([66], [67]). Zwycięski zespół opublikował swoją me-
todę w pracy [67]. Model DeepSUM wykorzystuje jako dane wejściowe niezareje-
strowane obrazy LR. Metoda składa się z trzech głównych składników: modułu
ekstrakcji cech, modułu rejestracji obrazu oraz modułu rekonstrukcji (rys. 2.3).

Moduł rejestracji (nazwany przez autorów RegNet) obrazu odpowiedzialny jest
za dopasowanie obrazów LR na poziomie subpikselowym (pełnopikselowym w roz-
dzielczości obrazu HR). Ten etap w innych klasycznych metodach [20], [58], [59] był
wykonywany w kroku przetwarzania wstępnego za pomocą innych środków, niewy-
korzystujących sieci głębokich. Jest to istotna nowość wprowadzona w opisywanej
metodzie. Dzięki rejestracji, następny krok algorytmu operuje już na obrazach
dopasowanych do siebie przestrzennie.

Moduł ekstrakcji cech (SISRNet) wykorzystuje głęboką sieć konwolucyjną do
wydobycia cech wysokiego poziomu z obrazów LR. Struktura sieci została zaprojek-
towana tak, aby uchwycić zarówno zależności przestrzenne, jak między obrazami
LR.

Moduł rekonstrukcji (FusionNet) używa uprzednio wyodrębnionych cech i wy-
korzystując zestaw warstw konwolucyjnych i dekonwolucyjnych generuje zrekon-
struowany obraz.

10https://kelvins.esa.int/proba-v-super-resolution/
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Rysunek 2.3: Schemat sieci DeepSum: moduł ekstrakcji cech (SISRNet), rejestracji
(RegNet) oraz rekonstrukcji (FusionNet). Rysunek pochodzi z pracy [67].

Jako funkcja straty w treningu sieci używana jest miara L2 z kompensacją
różnic jasności i przesunięć pełnopikselowych – wspomniana wcześniej metoda
cPSNR.

RAMS

Opisana w artykule [66] metoda RAMS (ang. Residual Attention Multi-image
Super-resolution) również powstała w ramach prac nad konkursem PROBA-V.
Wykorzystuje sieć neuronową z blokami atencji rezydualnej (ang. residual at-
tention), która efektywnie ekstrahuje cechy wysokiego poziomu z obrazów LR.
Mechanizm atencji pozwala zidentyfikować najbardziej istotne cechy i zwiększyć
ich wagę, zmniejszając znaczenie mniej istotnych, tym samym redukując ograni-
czenia lokalnego zasięgu operacji splotu. Ponadto wykorzystanie połączeń rezy-
dualnych pozwala na przepływ informacji o niskiej częstotliwości z zestawu obra-
zów LR przez sieć, umożliwiając modelowi skoncentrować się tylko na składnikach
o wysokiej częstotliwości. Informacja wysokiej częstotliwości jest bardziej istotna
dla rekonstrukcji obrazu o wyższej rozdzielczości, podczas gdy obrazy LR zawie-
rają dużo informacji o niskiej częstotliwości, które można bezpośrednio przekazać
do ostatecznego wyniku. Wszystkie obliczenia w sieci są wykonywane efektyw-
nie w przestrzeni cech LR, wymagając tylko operacji zwiększania rozmiaru (ang.
upsampling) na końcowym odcinku architektury sieci. Schemat sieci RAMS jest
pokazany na rys. 2.4.
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Rysunek 2.4: Schemat sieci RAMS. Moduły i ich skrótowe oznaczenia są opisane
w tekście. Rysunek pochodzi z pracy [66].

Architektura sieci RAMS składa się z trzech głównych bloków: atencji dla cech
(ang. residual feature attention), atencji dla wymiaru czasowego (ang. residual
temporal attention) oraz bloku redukującego wymiarowość temporalną (ang. tem-
poral reduction) oraz dwóch gałęzi: głównej oraz rezydualnej (ang. global residual
path). W artykule przedstawiono również proces treningu sieci, gdzie jako funkcji
straty używana jest miara L1 obliczana między fragmentami HR oraz rekonstru-
owanymi – SR.

HighRes-net

W artykule [68] przedstawiono metodę HighRes-net. Architektura sieci składa się
z trzech głównych modułów: kodowania, fuzji i dekodowania. W module kodowa-
nia, sieć ekstrahuje cechy z obrazów LR, skupiając się na różnicach między róż-
nymi obserwacjami LR. Fuzja odbywa się w kilku etapach, w których liczba stanów
niskiej rozdzielczości jest sukcesywnie zmniejszana. Dzięki temu możliwe jest sca-
lenie informacji z różnych obserwacji i uzyskanie spójnej reprezentacji na poziomie
wysokiej rozdzielczości. Ostatni blok, czyli dekodowanie, polega na generowaniu
rekonstrukcji obrazu o wysokiej rozdzielczości na podstawie danych z modułu fu-
zji. W treningu sieci użyto danych z konkursu PROBA-V oraz jako funkcji straty
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metryki L2.

PIUnet

Rysunek 2.5: Schemat sieci PIUnet. Blok TEFA (ang. temporally equivariant fe-
ature attention) dokonuje selekcji najbardziej znaczących cech, TERN (ang. tem-
porally equivariant registration network) zajmuje się rejestracją obrazów wejścio-
wych. Rysunek pochodzi z pracy [69].

Autorzy [69] zaproponowali rozwiązanie problemu MISR za pomocą sieci neu-
ronowej, nazwanej PIUnet (ang. Permutation Invariance and Uncertainty). Wej-
ściem sieci jest zbiór z dowolną liczbą obrazów LR. Kontrastuje to z innymi istnie-
jącymi technikami, które są zaprojektowane dla stałej liczby obrazów. Zakłada się,
że obrazy LR są wstępnie dorejestrowane (w dokładności pełnopikselowej) ze sobą
w trakcie przetwarzania wstępnego. Kluczową cechą sieci PIUnet jest niezależność
od permutacji danych wejściowych LR oraz w szacowaniu zarówno obrazu SR, jak
i odpowiadającej mu wartości niepewności rekonstrukcji. Osiąga się to za pomocą
dwóch równoległych ścieżek przetwarzania. Schemat sieci jest przedstawiony na
rys. 2.5. Sieć generuje dwie informacje wynikowe: obraz zrekonstruowany (na ry-
sunku szary obraz po prawej) oraz mapę niepewności rekonstrukcji (obraz w skali
czerwony-niebieski).

Podsumowanie sieci głębokich służących do rekonstrukcji wieloobrazo-
wej oraz sposobu treningu

Wspólnym aspektem wszystkich wspomnianych modeli jest wykorzystanie głębo-
kich sieci neuronowych do ekstrakcji cech wysokiego poziomu z obrazów niskiej
rozdzielczości, która to informacja jest używana następnie do generowania obra-
zów SR. Modele różnią się w wyborze konkretnej funkcji straty (L2 lub L1). Jed-
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nak zazwyczaj żadna inna metryka poza wspomnianymi podstawowymi nie jest
stosowana w treningu. Zostały opublikowane podejścia do SISR z miarami per-
ceptualnymi ([70], [71]), ale problem MISR jak na razie nie doczekał się tego typu
rozwiązań. Zaprezentowane sieci są zarazem stosunkowo złożone i bardzo różno-
rodne. W chwili rozpoczęcia pisania rozprawy metodą dającą najlepsze wyniki
w rankingu opartym na zbiorze PROBA-V [72] była sieć PIUnet, która została
wykorzystana do przeprowadzenia eksperymentów opisanych w rozdziale 4.

2.2 Miary używane w ocenie jakości obrazów

Ocena jakości wyniku SR jest zadaniem skomplikowanym, gdyż sposób postrze-
gania podobieństwa przez ludzki zmysł wzroku do tej pory nie został dokładnie
zbadany i opisany. Jest to wciąż aktywny problem badawczy [73], [74]. Różno-
rodne miary wykorzystywane są w przemyśle filmowym i telewizyjnym, w zakresie
kompresji stratnej oraz w metodach rekonstrukcji [75]. Nie istnieje jedna metryka,
która miałaby uniwersalne zastosowanie. Istnieją miary, które zostały przyjęte
jako standard de facto takie jak opisywane dalej proste miary analityczne. Jednak
mają one istotne wady, które częściowo niwelują miary bardziej złożone, lub też
oparte na bardziej skomplikowanych modelach używających sieci głębokich.

Do oceny jakości można podejść dwojako. Pierwszą możliwością jest zastosowa-
nie metod bezreferencyjnych, czyli oceniających jakość obrazu bez porównywania
z obrazem wzorcowym, biorąc pod uwagę wyłącznie właściwości pojedynczego ob-
razu [76]. Drugą grupą metod jest porównywanie podobieństwa obrazu I(d) do
obrazu wzorcowego – referencyjnego [75] I(r). W przypadku rekonstrukcji nad-
rozdzielczej będzie to obraz HR I(h). W dalszej części rozdziału zostaną opisane
metody spotykane w literaturze oraz wskazane zostaną ich typowe wady, ze zwró-
ceniem uwagi na zastosowanie w SR.

2.2.1 Miary analityczne

Istnieje wiele miar opartych na porównaniu obrazów piksel do piksela lub też przy
wykorzystaniu metod operujących na otoczeniu lokalnym. Podstawowymi metry-
kami spotykanymi w literaturze są opisane poniżej:

Średni błąd bezwzględny (ang. Mean Absolute Error, MAE) to jedna
z najprostszych metryk podobieństwa, opisana jako średnia wartości bezwzględ-
nych różnic między poszczególnymi pikselami porównywanych obrazów [77]:

MAE =
1

M ·N

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

|I(d)(i, j)− I(r)(i, j)|, (2.5)
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gdzie M oraz N to wymiary obrazów I(d) i I(r).
Stosunek sygnału szczytowego do szumu (ang. peak signal-to-noise

ratio, PSNR), oparty na błędzie średniokwadratowym (ang. Mean Squared Er-
ror, MSE), obliczany dla wszystkich pikseli obrazów w sposób przedstawiony po-
danymi dalej wzorami [78]:

MSE =
1

M ·N

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

[I(d)(i, j)− I(r)(i, j)]2, (2.6)

PSNR = 20 · log10

M√
MSE

, (2.7)

gdzie M oraz N to wymiary obrazów I(d) i I(r), zaśM to maksymalna możliwa
wartość przyjmowana przez piksele obrazów w stosowanej rozdzielczości bitowej.

PSNR jest mierzony w decybelach (dB), przy czym wyższe wartości PSNR
wskazują na większe podobieństwo porównywanych obrazów. Typowo przyjmuje
wartości z zakresu 20–50 dB [79] dla obrazów 8-bitowych.. PSNR jest często stoso-
wany do oceny jakości obrazów kompresowanych stratnie [80]. Zaletą stosowania
PSNR jako miary jest to, że jest ona łatwa do obliczenia. Jednak PSNR ma istotne
ograniczenia, które powodują, że wartość PSNR nie zawsze koreluje z percepcją
jakości wizualnej. Spowodowane to jest czułością na przesunięcia (wynikającą z
porównywania piksel do piksela) oraz na zmiany jasności, kontrastu lub ogólniej –
histogramu obrazu. Dzieje się tak dlatego, że ocena jakości obrazu przez człowieka
jest złożona i opiera się na zależnościach bardziej skomplikowanych niż różnice
między poszczególnymi punktami obrazu [78].

Miara podobieństwa strukturalnego (ang. structural similarity index
metric, SSIM) – metryka opracowana w 2004 roku do oceny jakości sygnału
wideo w laboratorium LIVE na University of Texas w Austin w Stanach Zjed-
noczonych [81]. W odróżnieniu do PSNR, ocena jakości jest przeprowadzana na
poziomie obszarów (okien) większych niż pojedynczy piksel:

SSIM(i, j) =
(2µiµj + c1)(2σij + c2)

(µ2
i + µ2

j + c1)(σ2
i + σ2

j + c2)
, (2.8)

gdzie µi to średnia, a σ2
i wariancja wartości obrazu w oknie i, σij zaś to kowariancja

między wartościami obrazu w oknach i oraz j. c1 oraz c2 to odpowiednio dobrane
stałe, które stabilizują numerycznie wynik przy małej wartości mianownika.

SSIM uwzględnia aspekty: luminancji (jasności), kontrastu oraz element struk-
turalny otoczenia piksela. Jest to miara bezjednostkowa, przyjmująca wartości
z zakresu 〈0; 1〉. Wartość 0 oznacza brak podobieństwa między obrazami, 1 z kolei
oznacza, że obrazy są identyczne.
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Miara wierności informacji wizualnej (ang. visual information fidelity,
VIF) - kolejna miara opracowana przez zespół tworzący SSIM w roku 2006 [82],
[83]. W trakcie jej projektowania brano pod uwagę budowę ludzkiego systemu po-
strzegania obrazu. Miara oblicza wartości działając na obrazach przetransformo-
wanych do przestrzeni falkowej, wykorzystując strukturę reprezentacji w postaci
piramidy (ang. steerable pyramid) [84]. VIF opisuje różnice między obrazami
w kontekście jasności, koloru i tekstury. Jest to miara bezjednostkowa, gdzie wyż-
sza wartość miary oznacza większe podobieństwo. Przyjmuje wartości z zakresu
〈0; 1〉, gdzie 0 oznacza brak podobieństwa, a 1 – podobieństwo idealne.

Skorygowany PSNR (cPSNR) – miara utworzona na potrzeby konkursu
dot. rekonstrukcji nadrozdzielczej obrazów z satelity PROBA-V [26] (ang. PROBA-
V Super Resolution competition11). Jest oparta na PSNR, ale z częściową mini-
malizacją wcześniej wspomnianych wad w odniesieniu do obrazów różniących się
poziomem jasności. Metryka została zaprojektowana dla zadania rekonstrukcji
nadrozdzielczej i dodatkowo uwzględnia realizację następujących wymagań:

• Odpowiadające sobie piksele na obrazie zrekonstruowanym oraz referencyj-
nym mają wartości zbliżone do siebie, z uwzględnieniem średniego przesunię-
cia jasności między obrazami (opisane wzorami w dalszej części rozdziału).

• W ocenie powinny być uwzględnione tylko piksele, które w obrazie referencyj-
nym nie są oznaczone jako błędne lub ignorowane (przykryte przez chmury,
uszkodzone piksele).

• Proces oceny powinien uwzględniać możliwe pełnopikselowe przesunięcia mię-
dzy obrazem referencyjnym oraz zrekonstruowanym. Mogą one wynikać z:
translacji widoku sceny między obrazami LR oraz HR; przesunięć między ob-
razami LR, które skutkują przesunięciem widoku obrazu zrekonstruowanego;
wyboru obrazu LR, do którego są dorejestrowywane pozostałe obrazy niskiej
rozdzielczości; bądź też wreszcie ze sposobu działania rekonstrukcji, która
może przesuwać widok obrazu wynikowego względem obrazów wejściowych.

W tym celu wprowadzono obliczenie średniego przesunięcia jasności między
obrazami porównywanymi:

b =
1

|clear(I(r)
u,v)|

 ∑
x.y∈clear(I(r)u,v)

I(r)
u,v(x, y)− I(d)(x, y)

 , (2.9)

gdzie I(r) oznacza obraz referencyjny, I(d) to obraz porównywany (w tym wy-
padku – zrekonstruowany), clear(I) reprezentuje zbiór pikseli, które są oznaczone

11Strona konkursu dostępna jest pod adresem: https://kelvins.esa.int/proba-v-super-
resolution/home/



2.2. MIARY UŻYWANE W OCENIE JAKOŚCI OBRAZÓW 29

jako poprawne (maska poprawnych pikseli), a u, v oznacza pełnopikselową trans-
lację obrazów względem siebie.

Następnie ta wartość jest uwzględniana przy liczeniu skorygowanego błędu
średniokwadratowego:

cMSEu,v =
1

|clear(I(r)
u,v)|

∑
x.y∈clear(I(r)u,v)

(
I(r)
u,v(x, y)− (I(d)(x, y) + b)

)2
. (2.10)

Z kolei obliczana jest skorygowana wartość PSNR dla translacji u, v:

cPSNRu,v = −10log10(cMSE(I(r)
u,v, I(d))). (2.11)

I ostatecznie wynik dla wszystkich możliwych translacji jest definiowany nastę-
pująco:

cPSNR(I(r), I(d)) = max
u,v∈−3,...,3

(cPSNRu,v(I(r)
u,v, I(d))). (2.12)

Maksymalny zakres przesunięć w tym wyrażeniu przyjęto dla typowych możliwych
przesunięć możliwych w praktyce do wygenerowania za pomocą sieci konwolucyj-
nej.

Skorygowany SSIM (cSSIM) – analogicznie do cPSNR, możliwe jest rów-
nież uzyskanie podobnej korekty dla miary SSIM – cSSIM [27], dopasowując obrazy
między sobą o przesunięcie jasności b, opisane wzorem 2.9:

cSSIM(I(r), I(d)) = SSIM(I(r), I(d) + b). (2.13)

Inne miary podobieństwa Oprócz wcześniej wspomnianych, najczęściej spo-
tykanych w literaturze, zaprojektowane zostały inne metryki podobieństwa obra-
zów. Można tutaj wymienić następujące:

HaarPSI (ang. Haar Perceptual Similarity Index ) [85] - używa transforma-
cji falkowej Haara, co pozwala na analizę szczegółów obrazu na wielu poziomach.
Transformacje falkowe są uznawane za reprezentację mającą cechy spotykane w ludz-
kim układzie postrzegania obrazów ([86]–[89]), co zapewnia pewien poziom per-
ceptualności odzwierciedlony w nazwie metody. Miara może działać na obrazach
w skali szarości oraz kolorowych, operując w przestrzeni barw YIQ. Autorzy dekla-
rują, że miara jest bardziej odporna od tradycyjnych metryk na zmiany w jasności
i kontraście między obrazami I(r) oraz iI(d).

GMSD (ang. Gradient Magnitude Similarity Deviation) [90], która jest me-
tryką podobieństwa obrazów opartą na gradiencie obrazu. Jej działanie jest opi-
sane następująco: są obliczone magnitudy gradientu (uzyskane za pomocą filtru
Prewitta [91]) obrazów referencyjnego I(r) oraz porównywanego I(d) w punkcie
i, oznaczone za pomocą mr(i) oraz md(i). Definiowana jest mapa podobieństwa
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magnitud gradientów (ang. gradient magnitude similarity, GMS):

GMS(i) =
2md(i)mr(i) + c

(md(i))2 + (mr(i))2 + c
, (2.14)

gdzie c to odpowiednio dobrana stała stabilizująca wynik numerycznie. Obliczana
jest następnie średnia wartość GMS – GMSM:

GMSM =
1

N

N∑
i=1

GMS(i), (2.15)

gdzie N to liczba pikseli w obrazach. Końcowym wynikiem jest wartość

GMSD =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(GMS(i)−GMSM)2. (2.16)

Wartość ta reprezentuje podobieństwo między dwoma obrazami. Według auto-
rów metoda ta jest wrażliwa na szczegóły, pozostając jednocześnie mało czuła na
zmiany w histogramie obrazu.

2.2.2 Miary bezreferencyjne

Oprócz wspomnianych wcześniej metryk podobieństwa, które uwzględniają różnice
między dwoma obrazami, możliwe jest również użycie jako miar wartości genero-
wanych przez podejścia bezreferencyjne, obliczane dla jednego tylko obrazu. Może
mieć w szczególności sens obliczenie takich metryk dla dwóch wersji tego samego
obrazu, gdzie porównanie wartości takich metryk można czasami zinterpretować
jako ocenę jakości obrazu. Do tego typu miar należą:

Entropia - opiera się na rozkładzie prawdopodobieństwa intensywności pikseli
w obrazie. Zakładając, że obraz jest w skali szarości, entropię można obliczyć za
pomocą następującego wzoru:

H = −
∑
i

p(i) log2(p(i)), (2.17)

gdzie: H reprezentuje wartość entropii, p(i) zaś to prawdopodobieństwo wystą-
pienia określonej intensywności piksela. Aby obliczyć entropię, należy obliczyć
rozkład prawdopodobieństwa intensywności pikseli, zliczając częstotliwość wystę-
powania każdej wartości intensywności w obrazie.

Miara EME (ang. measure of enhancement), wprowadzona w [92] jest
narzędziem oceniającym jakość obrazu. Obliczana jest w oknach wk,l, na które
jest dzielony wejściowy obraz X:

EME = max
Φ∈{Φ}

(
1

k1k2

k2∑
l=1

k1∑
k=1

20log
Iwmax;k;l

Iwmin;k;l

)
, (2.18)
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gdzie Iwmax;k;l oraz Iwmin;k;l są odpowiednio minimum i maksimum wartości w obrazie
X wewnątrz bloku wk,l

2.2.3 Miary oparte na uczeniu maszynowym

Procesy zachodzące w ludzkim postrzeganiu obrazu, które pozwalają na ocenę
podobieństwa obiektów i obrazów są znacznie bardziej złożone niż przedstawione
wcześniej metody mogą uwzględnić [93]. Miary podobieństwa starają się zapew-
nić zbieżność z odczuciami ludzi, jednak ze względu na trudność w ustaleniu co
tak naprawdę gra rolę w postrzeganiu różnic przez człowieka, zdefiniowanie miary
perceptualnie zadowalającej jest trudne [81]. Jest to ciągle aktywny problem ba-
dawczy.

Miary definiowane analitycznie mają wiele dobrze znanych wad. Przykładowo
dla miar L2 takich jak MSE czy PSNR, znany jest fakt, że dla operacji rozmycia
zmiana wartości miary jest mała, w przeciwieństwie do tego co odczuwa człowiek
– małe zmiany obrazu polegające nawet na niewielkim rozmyciu są bardzo łatwo
zauważalne [93].

Metryki takie jak SSIM czy VIF zostały zaprojektowane w ten sposób, by lepiej
odzwierciedlać ludzkie postrzeganie różnic między obrazami. Jednak największy
postęp nastąpił wraz z nadejściem możliwości trenowania głębokich sieci neuro-
nowych. Podjęte zostały próby [93]–[95] zastosowania tej technologii do celów
porównywania obrazów oraz oceny ich jakości. Ocena jakości przez człowieka jest
wielopoziomowa i zależy tak od drobnych szczegółów obrazu, jak i od cech takich
jak tekstury, kształty i dostrzegalne obiekty[93]. Wszystkie tego typu cechy mogą
wyodrębniać i uwzględniać sieci głębokie, które można wytrenować w ten sposób
by naśladowały ludzką percepcję.

LPIPS

Jednym z modeli najczęściej używanych w porównywaniu obrazów jest LPIPS
(ang. Learned Perceptual Image Patch Similarity). Jest to metryka podobieństwa
obrazów opracowana w celu oceny perceptualnego podobieństwa między dwoma
obrazami. W porównaniu do tradycyjnych metryk analitycznych, LPIPS ma na
celu lepsze odzwierciedlenie tego, jak ludzie postrzegają różnice między obrazami.
Jej skuteczność powoduje, że wydaje się odpowiedni dla zadań takich jak synteza,
kompresja stratna i rekonstrukcja obrazów [96], [97].

LPIPS został zaprojektowany przez naukowców z University of California w Ber-
keley w Stanach Zjednoczonych i Adobe Research [93]. Model opiera się na sieci
konwolucyjnej operującej na wyniku innej, wstępnie wytrenowanej sieci, która
służy do ekstrakcji cech obrazu.

Sposób działania LPIPS jest następujący:
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• Przetwarzanie wstępne – wejściowe obrazy są przeskalowywane i normalizo-
wane zgodnie z warunkami wymaganymi przez opisywaną dalej sieć ekstra-
hującą cechy.

• Ekstrakcja cech – wytrenowana osobno sieć, taka jak VGG [98], AlexNet [99]
czy SqueezeNet [100], służy do ekstrakcji cech z obu obrazów wejściowych.
Przejście w przestrzeń tego typu cech zapewnia interpretację informacji z ob-
razu na poziomie wyższym niż porównywanie pikseli, czy też ich małego
otoczenia.

• Obliczanie odległości - wynik podobieństwa LPIPS obliczany jest jako od-
ległość między głębokimi cechami dwóch obrazów wejściowych. Mniejsza
odległość odpowiada wyższemu podobieństwu percepcyjnemu.

W celu przeprowadzenia treningu sieci LPIPS został opracowany przez autorów
pracy [93] zbiór obrazów oraz wyników uzyskanych z ankietowania w postaci dwóch
rodzajów zapytań:

• Wybór jednej z dwóch alternatyw (ang. two-alternatives forced choice, 2AFC),
w której dla fragmentu obrazu I jest on degradowany dwoma procesami,
w wyniku których uzyskujemy obrazy I1 oraz I2. Następnie ankietowanemu
przedstawiane są wszystkie trzy wspomniane obrazy wraz z pytaniem, który
z obrazów I1, I2 jest bliższy I [101].

• Tylko zauważalne różnice (ang. just noticeable differences, JND). Poten-
cjalną wadą zadania 2AFC jest to, że uczestnicy mogą świadomie wybrać,
na których aspektach podobieństwa skupią się podczas wykonywania za-
dania, co może wprowadzać niepożądane tendencje do ocen. Aby uniknąć
tego typu efektów, w tym rodzaju ankiety osobie badanej pokazywane są:
obraz referencyjny I oraz jeden z obrazów degradowanych I1. Pytanie za-
dawane ankietowanemu brzmi: czy przedstawione obrazy są takie same czy
różne [102].

Zbiór stosowanych przy wytwarzaniu danych treningowych LPIPS metod de-
gradacji obrazów jest różnorodny, co według autorów powinno zapewnić wszech-
stronność metody:

• Zmiany w fotometrii: przesunięcia jasności, przesunięcia w kolorach, zmiany
kontrastu i nasycenia.

• Szum: biały szum, biały szum Gaussa, szum różowy i niebieski, szum Gaussa
w zakresie kolorów [103], [104], artefakty szachownicy.

• Rozmycie: splot z funkcją Gaussa, filtrowanie bilateralne.
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• Zmiany przestrzenne: przesunięcie, niewielkie przekształcenie afiniczne, prze-
kształcenie homograficzne, aberracja chromatyczna.

• Artefakty kompresji metodą JPEG (ang. Joint Photographic Experts Group) [105].

• Degradacja za pomocą sieci głębokich (autoenkodery [106]–[108]) wytreno-
wanych z danymi wejściowymi degradowanymi w sposób opisany wcześniej
oraz z architekturą i hiperparametrami zmodyfikowanymi względem orygi-
nalnych wartości.

Zbiór danych zawiera również wiele elementów pochodzących z metod przetwa-
rzania obrazów takich jak: rekonstrukcja nadrozdzielcza (dane z konkursu doty-
czącego rekonstrukcji jednoobrazowej – ang New Trends in Image Restoration and
Enhancement, NTIRE z 2017 roku [109]), interpolacja, usuwanie rozmycia oraz
koloryzacja. Obrazy oryginalne pochodzą ze zbiorów używanych w literaturze
do badań nad oceną jakości obrazów: LIVE (zob. rozdział 2.3.4) [110], CSIQ
(Categorical Image Quality) [111], TID2008 (Tampere Image Database) [112],
TID2013 [113].

Tak otrzymane wyniki są użyte w treningu sieci. Ponieważ dane wejściowe
oparte są wyłącznie na wartościach uzyskanych od osób ankietowanych, a zbiór
wartości jest różnorodny i poddany różnorodnym degradacjom, autorzy wysuwają
tezę, że wartości generowane przez model dobrze naśladują postrzeganie podobień-
stwa przez ludzki zmysł wzroku.

NIMA

NIMA (ang. Neural Image Assessment) [94] to metoda oceny jakości obrazu oparta
na sieciach neuronowych, opracowana w 2018 roku. NIMA według autorów po-
zwala w ocenie podobieństwa uwzględniać zarówno aspekty estetyki, jak i tech-
nicznej jakości. Wykorzystuje cechy generowane przez głębokie sieci konwolucyjne
w celu nauczenia się cech istotnych dla ludzkiego postrzegania jakości obrazu.

NIMA jest wytrenowane na zbiorach danych zawierających oceny jakości ob-
razów dokonywanymi przez ludzi: TID2013 [113] oraz AVA (ang. Aesthetic Vi-
sual Analysis) [114]. W stosunku do LPIPS różni się podejściem do generowania
wartości jakości obrazu oraz sposobem treningu. Bazowa sieć (VGG [98], Mobi-
leNet, [115] Inception [116]) jest pozbawiona ostatnich warstw dokonujących kla-
syfikacji tak, by pozostały tylko elementy generujące cechy na wielu poziomach.
Następnie dołączona jest warstwa w pełni połączona generująca 10 klas wyników
jakości (0-10) zakończona modułem SoftMax [106], który normalizuje wynik. Ar-
chitektura NIMA jest prosta i skuteczna, jednak jest to miara bezreferencyjna,
oceniająca jakość pojedynczego obrazu, a nie klasyczna miara podobieństwa.
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PieAPP

Podobnie jak w LPIPS, w pracy [95] autorzy definiują głęboką sieć konwolucyjną,
która ekstrahuje cechy obrazu i operując w takiej przestrzeni obliczają podobień-
stwo między obrazami. Również tutaj kluczowe jest utworzenie dużego zbioru
obrazów wraz z ocenami zebranymi od osób ankietowanych. Wykorzystana jest
metoda zbierania ocen 2AFC. Podobnie jak LPIPS metryka ta generuje wartości
reprezentujące odległość między obrazami.

2.2.4 Wady znanych metryk analitycznych

W badaniach nad rekonstrukcją nadrozdzielczą najczęściej stosowanymi miarami
oceny są wciąż miary L2 takie jak MSE lub oparte na nim PSNR oraz cPSNR.
PSNR pozostaje wciąż najczęściej stosowaną metryką ([117]). Są to miary proste
i stąd bardzo szybkie do obliczenia. Były i są stosowane w wielu pracach dotyczą-
cych przetwarzania obrazów, co pozwala porównywać wyniki nowych algorytmów
z opracowanymi wcześniej. Szczególnie istotną zaletą w kontekście uczenia ma-
szynowego jest różniczkowalność, która umożliwia bezpośrednie użycie tych miar
jako funkcji straty w popularnych środowiskach obsługujących sztuczne sieci neu-
ronowe takie jak PyTorch, TensorFlow lub Keras. Wady takich prostych metryk
są opisywane od wielu lat ([81]). Wizualny przykład nieoczekiwanego zachowania
jest pokazany na rys. 2.6.

Wykazano, że najczęściej używane miary klasy L2 nie są dobrym wyborem dla
zadań polegających na rekonstrukcji obrazu [119]. Słabo korelują one z odczu-
ciami ludzkiego zmysłu wzroku. Użycie metryki L2 niejawnie zakłada, ze wpływ
szumu jest niezależny od lokalnej charakterystyki obrazu, natomiast ludzki wzrok
jest czuły na szumy w zależności od lokalnej charakterystyki luminancji, kontrastu
i struktury obrazu [81]. Większość tego typu problemów miała zostać usunięta
w nowszych miarach takich jak SSIM. Jednak jak się okazało nie jest trudno po-
kazać przykłady, gdy nawet ta metryka zwraca wyniki sprzeczne z oczekiwaniami
ludzkiego obserwatora (rys. 2.7). W pracy [119] wskazano, że w zadaniach: rekon-
strukcji nadrozdzielczej, usuwaniu szumu oraz artefaktów blokowych kompresji
JPEG [105], dobrym wyborem okazuje się miara podobieństwa w postaci metryki
L1.

2.3 Zbiory danych

W niniejszym rozdziale opisano wybrane zbiory danych: tak zawierające dane
pozwalające na realizację zadania wieloobrazowej rekonstrukcji nadrozdzielczej,
jak i zestaw wykorzystywany przy konstruowaniu metryk podobieństwa obrazów.
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Rysunek 2.6: Nieoczekiwane zachowanie miary L2 w porównywaniu obrazów.
a) obraz oryginalny, b) zmiana kontrastu, c) zmiana jasności, d) kompresja
JPEG [105], e) rozmycie, f) szum typu sól i pieprz. Dla każdej pary (a, b), (a, c)
.. (a, f) MSE wynosi 210. Rysunek pochodzi z pracy [81].

Część z wspomnianych zbiorów danych została użyta podczas walidacji ekspery-
mentalnej.

2.3.1 Zbiór PROBA-V

Zbiór danych PROBA-V jest zbiorem danych satelitarnych, które są pozyskiwane
przez satelitę PROBA-V. Satelita ten został wystrzelony w maju 2013 roku przez
Europejską Agencję Kosmiczną (ESA) z zamiarem monitorowania powierzchni
Ziemi i zbierania danych dotyczących roślinności, poziomu wody oraz tempera-
tury powierzchniowej. Dzięki tym danym naukowcy i badacze mogą badać zmiany
klimatyczne oraz środowisko naturalne, a także przeprowadzać badania nad ro-
ślinnością i glebą. W kontekście rekonstrukcji nadrozdzielczej PROBA-V zostało
użyte w konkursie ogłoszonym przez ESA - utworzono wówczas wspomniany zbiór
danych [26]. Dane pochodzą z 74 wyselekcjonowanych ręcznie regionów na ca-
łym świecie. W obrazach dokonano korekcji radiometrycznych i geometrycznych.
Same dane pochodzą z pasma czerwonego i bliskiej podczerwieni i są zarejestro-
wane w rozdzielczości 300 m (LR) i 100 m (HR), w odwzorowaniu kartograficznym
Plate Carrée. Dane LR są dostarczane jako obrazy o rozmiarze 128 × 128 pikseli
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Rysunek 2.7: Nieoczekiwane działanie miary SSIM w porównywaniu obrazów. Po
lewej – podmiana obrazu lub istotnego fragmentu (twarzy), w środku – oryginał,
po prawej – dodanie jednorodnego szumu. Dla rysunków zawierających te same lub
bardziej zbliżone obiekty oczekiwane bylyby wartości powinny być większe. U góry
widać również wpływ perceptualnie "pustych"fragmentów obrazu na zawyżenie
wartości miary. Rysunek na podstawie pracy [118]

w skali szarości, a dane HR – 384×384. Głębia bitowa obrazów wynosi 14. Każdy
obraz posiada maskę jakości, wskazującą piksele, które są ukryte (np. chmury,
cienie chmur, uszkodzenia). Minimalna wartość pikseli zobrazowanych jako jasne,
potrzebna do uwzględnienia danego obrazu w zestawie danych, wynosi 75% dla
obrazów o rozdzielczości HR i 60% dla obrazów o rozdzielczości LR. Dla każdej
sceny istnieje jeden obraz o rozdzielczości 100 m i przeciętnie 19 (co najmniej 9)
obrazów o rozdzielczości 300 m z tego samego miejsca. W sumie zestaw danych
zawiera 1450 scen: 1160 w zbiorze treningowym oraz 290 scen testowych, dla któ-
rych nie są ujawnione dane HR. Przykładowe obrazy z pojedynczej sceny ze zbioru
treningowego są pokazane na rys. 2.8.

Dane zostały zarejestrowane w ciągu 30 dni, co oznacza niewielkie różnice w ob-
razach, głównie ze względu na zmiany w wegetacji. Obrazy dostarczone przez
PROBA-V zostały zarejestrowane z dokładnością pikselową, pozostawiając róż-
nice subpikselowe, co czyni je przydatnymi w zadaniu MISR.

2.3.2 Zbiór danych symulowanych z Sentinel-2

W pracy [120] pokazano, że niewystarczające dane treningowe są powszechnym,
ale mało badanym problemem w dziedzinie SR. Wkładem tej pracy jest zapropo-
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(a)

(b)

(c)

Rysunek 2.8: Przykładowe obrazy ze zbioru danych PROBA-V: pierwsza kolumna
prezentuje obrazy, druga - maski poprawnych pikseli (czarne piksele na masce to
miejsca, które zostały zidentyfikowane jako niepoprawne: chmury, cienie chmur,
uszkodzenia matrycy itp.). a) - obraz HR, b-c) - przykładowe obrazy LR przeska-
lowane do rozmiaru HR.

nowanie nowej metody generowania częściowo symulowanych obrazów LR, które
przypominają autentyczne obserwacje. Aby stworzyć pojedynczy przykład, wyma-
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gane jest zebranie wielu obserwacji jednej sceny, a następnie ich pełnopikselowa
rejestracja. Rozdzielczość obrazów jest następnie zmniejszana, aby dopasować się
do rozdzielczości LR, pozostawiając jeden obraz bez zmian, aby służył jako referen-
cyjne dane HR. W przeciwieństwie do zbiorów danych rzeczywistych, nie wymaga
się w tym wypadku rzeczywistych obrazów referencyjnych HR, co zmniejsza koszt
przygotowania danych treningowych. We wspomnianych badaniach przystosowano
sieć HighRes-net [68] do rekonstrukcji obrazów Sentinel-2 generowanych z wyko-
rzystaniem pełnego procesu degradacji, jak i techniki częściowej symulacji danych.
Tak wytrenowane modele zostały ocenione na danych rzeczywistych (PROBA-V).
Wyniki przeprowadzonych eksperymentów wskazują, że modele szkolone na tak
pozyskanych danych dostarczają obrazów wyższej jakości z mniejszą liczbą wizu-
alnych artefaktów niż modele trenowane tylko na danych degradowanych w sposób
klasyczny.

Satelity Sentinel-2 posiadają instrumenty optyczne zdolne do rejestrowania jed-
nego obrazu w 13 różnych pasmach spektralnych i trzech różnych rozdzielczościach
przestrzennych. Aby uprościć eksperyment, wykorzystano tylko dane o GSD (gę-
stość próbkowania, ang. Ground-Sampling Distance) 10 m odpowiadające pasmu 8
(bliska podczerwień, ang. near infra-red, NIR). Dla każdego obrazu zostało zebra-
nych minimum dziesięć obserwacji minimalizując różnice w czasie ich rejestrowania
i maksymalizując ilości określonych (bez chmur i innych zaburzeń) pikseli. Dane
te, początkowo o wymiarach 10980×10980 pikseli, zostały podzielone na fragmenty
o wymiarach 288× 288 pikseli.

W końcowym zbiorze danych [120] wykorzystano dane przekształcone do po-
ziomu L2A12, czyli po korekcji geometrycznej oraz usunięciu wpływu atmosfery.
Zastosowano dwie różne techniki generowania wielu obrazów LR. Do każdego ob-
razu HR zastosowano wiele globalnych operacji, aby zasymulować zmienność infor-
macji, która naturalnie występuje między rzeczywistymi obserwacjami tej samej
sceny. Te operacje obejmują zmiany jasności i kontrastu, dodawanie losowego
szumu, stosowanie filtrów rozmycia Gaussa oraz translację o przesunięcia subpik-
selowe pobrane z rozkładu jednorodnego, podobnie jak w pracy [24]. Obrazy HR
zostały przeskalowane w dół do rozmiaru LR (stosunek rozmiaru HR do LR wy-
nosi 3:1) z użyciem interpolacji dwusześciennej, aby usunąć informacje wysokiej
częstotliwości i dopasować się do wymaganej rozdzielczości przestrzennej obrazów
LR - ten krok jest wykonywany tuż po zastosowaniu losowych translacji i jest po-
przedzony wcześniej wymienionymi operacjami. Korzystając z tej techniki, stwo-
rzono zbiór danych w pełni symulowany, składający się z 5000, 1000 i 1000 przy-
kładów dla podzbiorów, odpowiednio: treningowego, walidacyjnego i testowego.
Każdy zestaw składa się z dziewięciu symulowanych obrazów LR i odpowiadają-

12Poziomy obróbki obrazów opisane są na stronie internetowej misji ESA Sentinel-2:
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-msi/processing-levels
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(a) (b)

(c) (d)

Rysunek 2.9: Przykładowe obrazy ze zbioru danych symulowanych Sentinel-2: a)
- obraz HR, b-d) - przykładowe obrazy LR przeskalowane do rozmiaru HR. Wi-
doczne są większe niż w danych PROBA-V zmiany kolorystyczne obrazów.

cego im obrazu referencyjnego HR. Przykłady obrazów ze wspomnianego zbioru
są na rys. 2.9.
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2.3.3 Zbiór MuS2

Problem niewystarczającej rozdzielczości przestrzennej w teledetekcji – obrazowa-
niu satelitarnym został podjęty w pracy [27]. Jedną z przeszkód w MISR jest
brak rzeczywistych danych odniesienia, ponieważ dane symulowane mogą nie od-
zwierciedlać w pełni warunków operacyjnych. Również dane pochodzące z jednego
instrumentu takiego jak PROBA-V mają jednorodną charakterystykę koloryme-
tryczną [27].

(a) (b)

(c) (d)

Rysunek 2.10: Przykładowe obrazy ze zbioru danych MuS2: a) - obraz HR, b-d) -
przykładowe obrazy LR przeskalowane do rozmiaru HR. Widoczne są większe niż
w danych PROBA-V zmiany kolorystyczne obrazów oraz znaczne różnice lokal-
nego wyglądu obszarów zarejestrowanych przez satelitę, nieobecne w poprzednio
wymienionych zbiorach.
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Aby rozwiązać ten problem, autorzy przedstawiają nowy benchmark o nazwie
Multi-image Sentinel-2 Super-Resolution (MuS2), który ma na celu zapewnienie
danych do testowania i porównywania różnych metod MISR. Zbiór danych składa
się z 91 zróżnicowanych scen obejmujących około 2500 km2, z których każda składa
się z co najmniej 14 obrazów wielospektralnych Sentinel-2 i jednego obrazu refe-
rencyjnego WorldView-2 o wysokiej rozdzielczości. Obrazy LR są zarejestrowane
w rozdzielczości 16-bitowej, natomiast HR - w 8 bitach.

Zaproponowano również protokół oceny wyników SR dla wszystkich pasm Sen-
tinel-2 10 m na podstawie odpowiadających im pasm WorldView-2. Wykazano,
że metryka LPIPS (ang. learned perceptual image patch similarity) jest odpowied-
nia do oceny rezultatu SR, nawet jeśli referencyjne obrazy wysokiej rozdzielczości
zostały pozyskane z innego satelity. Aby to zweryfikować, został przeprowadzony
sondaż opinii. Wreszcie, wprowadzono w MuS2 maski istotności, które wskazują
regiony obrazu odpowiednie do oceny na podstawie metryki podobieństwa obra-
zów. Przykłady obrazów ze zbioru MuS2 pokazane są na rys. 2.10.

2.3.4 Zbiór LIVE

Ocena jakości powinna być zgodna z subiektywnymi odczuciami ludzkich obserwa-
torów. Aby skalibrować algorytmy i przetestować ich wydajność, wymagany jest
zestaw obrazów których jakość została oceniona przez ludzi. W LIVE (Laboratory
for Image & Video Engineering, University of Texas) oraz na wydziale psycho-
logii tego samego uniwersytetu przeprowadzono szeroko zakrojony eksperyment
w celu uzyskania wyników od osób badanych dla wielu obrazów zdegradowanych
różnymi typami zniekształceń. Tak zebrane dane zostały opublikowane w zbiorze
LIVE [110], [121].

Rysunek 2.11: Przykłady obrazów ze zbioru LIVE. a) obraz oryginalny, b)-d) różne
wersje obrazu zdegradowanego

Zbiór ten zawiera obrazy zdegradowane w kontrolowany sposób, przy użyciu
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różnych metod takich jak m.in. kompresja JPEG (169 obrazów), JPEG200 (175
obrazów) rozmycie Gaussa (145 obrazów), biały szum (145) oraz JPEG200 z błę-
dami (145 obrazów). Badania nad oceną jakości w dużym stopniu zależą od subiek-
tywnych danych, które mogą posłużyć do kalibracji metryk, a także mechanizmu
testowania. Wymagany jest zatem zestaw danych obrazów, których jakość została
oceniona przez ludzi. Algorytm oceny jakości obrazu może być trenowany na ta-
kim zestawie danych. Dlatego w omawianym zbiorze dla każdego zdegradowanego
obrazu jest dostępna ocena dokonana przez ludzkich obserwatorów, agregowana
do postaci różnicowego średniego wyniku opinii (ang. differential mean opinion
score, DMOS). Przykłady ze zbioru danych LIVE pokazano na rys. 2.11.

2.3.5 Zbiór B4MultiSR

W ramach prac w projekcie zleconym przez Europejską Agencję Kosmiczną – Sa-
tellite Image SPAtial Resolution Enhancement (SISPARE), w którym autor roz-
prawy brał udział, został opracowany zbiór danych do rekonstrukcji nadrozdziel-
czej z wielu obrazów [122]. Zbiór ten zawiera:

1. Obrazy syntetyczne o różnej rozdzielczości przestrzennej. Kategoria ta obej-
muje obrazy przedstawiające ten sam wzór, wygenerowane w różnych roz-
dzielczościach, a także obrazy wygenerowane w wysokiej rozdzielczości, sztucz-
nie przeskalowane w dół i zdegradowane do mniejszych rozdzielczości.

2. Rzeczywiste obrazy zdegradowane przy użyciu różnych modeli obrazowania
dla każdego obrazu o wysokiej rozdzielczości – obrazy o niskiej rozdzielczości
są sztucznie uzyskiwane. Pozwala to na weryfikację teoretycznych założeń
algorytmów SR. Dane należące do tej kategorii są zwykle wykorzystywane
do oceny algorytmów SR opisanych w literaturze.

3. Rzeczywiste obrazy przedstawiające tą samą scenę (lub region Ziemi w przy-
padku obrazów satelitarnych) wykonane w różnych rozdzielczościach natyw-
nych. Może istnieć pojedynczy lub wiele obrazów o wysokiej rozdzielczo-
ści w połączeniu z wieloma obrazami o niższej rozdzielczości. W zestawie
danych zestawiono ze sobą obrazy pochodzące z różnych satelitów. Dane
te pozwalają na walidację algorytmów SR w rzeczywistych scenariuszach.
Ważną kwestią jest tutaj właściwa rejestracja obrazów o niskiej i wysokiej
rozdzielczości.
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2.3.6 Zbiór WorldStrat

Jednym z ostatnio opublikowanych zbiorów jest World Stratified [123]13, skrótowo
nazywany WorldStrat. Według autorów jest to obecnie największy i najbardziej
zróżnicowany publicznie dostępny zbiór danych zawierający obrazy LR oraz HR
tych samych obszarów. Obrazy wysokiej rozdzielczości pochodzą z satelitów Airbus
SPOT 6/7 o GSD 1,5 m – ten zbiór został stworzony w ramach projektu "Query-
Planet", finansowanego przez ESA w ramach programu Phi-Lab. Każdy obraz
HR jest zestawiony z wieloma obrazami LR pochodzącymi z satelitów Sentinel-2
o GSD 10 m. W zbiorze znajdują się obrazy ok. 10000 km2 powierzchni Ziemi,
przedstawiające różne rodzaje użytkowania ziemi na całym świecie: od rolnictwa
po czapy lodowe, od lasów po różne rodzaje przestrzeni zurbanizowanej. Dane
zawierają również lokalizacje takie jak miejsca klęsk humanitarnych czy nielegalne
miejsca wydobycia surowców oraz osiedla. Wraz ze zbiorem danych udostępniono
pakiet Python14, który pozwala na użycie lub rozszerzanie zbioru danych.

13https://zenodo.org/record/6810792
14https://github.com/worldstrat/worldstrat
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Rozdział 3

Opracowane metody

Rozdział zawiera opis wypracowanych w ramach badań podejść do rozwoju metod
rekonstrukcji nadrozdzielczej oraz sposobów porównywania obrazów. Zwrócono
uwagę na zastosowanie metod opartych głębokim uczeniu w MISR (rozdział 3.1)1.
W ramach sekcji dotyczącej miar podobieństwa pokazane są możliwości użycia
detektorów i deskryptorów punktów charakterystycznych (rozdział 3.2) oraz wy-
korzystania architektury głębokich sieci konwolucyjnych (rozdział 3.2.2). Następ-
nie omówiono jak te miary mogą być użyte w rekonstrukcji. W ostatniej sekcji
został podjęty temat zastosowania miar podobieństwa opartych na uczeniu głębo-
kim w treningu sieci MISR (rozdział 3.3).

3.1 Połączenie klasycznych metod rekonstrukcji nad-
rozdzielczej oraz sieci głębokich

3.1.1 Ewolucyjna optymalizacja hiperparametrów metod wie-
loobrazowych – EvoIM

W rozdziale 2.1 opisana została metoda FRSR [20], która zakłada z góry postać
funkcji rozmycia punktu (ang. point spread function, PSF), zdefiniowaną jako roz-
mycie dwuwymiarową funkcją Gaussa, której odchylenie standardowe jest hiperpa-
rametrem metody. Oprócz tego w algorytmie istnieje szereg innych parametrów,
opisanych w dalszej części rozdziału, będących w istocie hiperparametrami me-
tody optymalizacji. Artykuł [20] podaje przykładowe wartości tych parametrów
dla kilku konkretnych przykładów obrazów, nie podając sposobu ich uzyskania,
zaszła zatem potrzeba by wypracować metodę pozwalającą na automatyczne do-

1Ta część, mimo że nie jest obecnie najnowszym stanem wiedzy została tutaj zamieszczona
ze względu na fakt, że było to jedno z pierwszych podejść do MISR z użyciem sieci głębokich.

45
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branie tych parametrów.
Model obrazowania w metodzie FRSR zakłada rozmycie Gaussa (opisane ma-

cierzą B), po którym wykonywane jest zmniejszenie rozmiaru obrazu tak by otrzy-
mać próbkę LR. W celu dokonania rekonstrukcji proces ten jest odwracany, tak
by otrzymać obraz wysokiej rozdzielczości jako rozwiązanie problemu optymaliza-
cyjnego (X ). Używana jest tutaj metoda gradientu prostego, z krokiem zdefinio-
wanym następująco:

∆X = −β
[
B′ATsignum(ABXn −AX0) + λ

δU(X )

δX
(Xn)

]
, (3.1)

U(X ) = λ

P∑
l=−P

P∑
m=0

α|m|+|l|[I− S−my S−lX ]signum(X̂n − SlXS
m
y X̂n) (3.2)

gdzie: β jest parametrem kontrolującym krok metody, A jest macierzą zawierają
informację o wkładzie poszczególnych obrazów LR do X0, a B′ = BT jest macierzą
używaną w formie rozplotu (ang. deconvolution) rozmycia Gaussa. S jest oszaco-
waniem przesunięcia obrazu LR, U(X ) jest składnikiem odpowiedzialnym za regu-
laryzację i jest kontrolowane hiperparametrami: λ – współczynnikiem wpływu, α –
czynnikiem określającym zasięg operacji oraz P ∈ 1, 2, 3 – liczbą pełnopikselowych
przesunięć wykonywanych w trakcie regularyzacji.

W metodzie EvoIM, oprócz optymalizacji hiperparametrów, używana jest za-
miast jąder splotu Gaussa jako B oraz B′, swobodnie optymalizowana postać tych
macierzy, tak by było możliwe zamodelowanie dowolnych funkcji rozmycia punktu
(PSF) zamiast stosowanej zwykle funkcji Gaussa – jest to autorskie rozwiązanie.
Zakłada się, że macierze te są ograniczone do postaci 5×5 i są symetryczne w ośmiu
kierunkach (rys. 3.1), co redukuje liczbę optymalizowanych parametrów do sześciu
b0, . . . , b5. Oprócz wartości budujących macierze B oraz B′ pozostałymi opty-
malizowanymi parametrami są wartości: α, β, λ, P , co daje w sumie przestrzeń
poszukiwań złożonych z 16 zmiennych.

Optymalizacja realizowana jest za pomocą algorytmu ewolucyjnego. Wybór
tej strategii był podyktowany głównie wymaganiem by metoda optymalizacji nie
wymagała różniczkowalności funkcji celu. Oczywiście możliwe są inne strategie,
które mają tą cechę [124]. Algorytmy ewolucyjne efektywnie przeszukują prze-
strzeń poszukiwań [125] i mają małą skłonność do utykania w lokalnych minimach
w porównaniu np. do optymalizacji metodą roju cząstek [124], [126]. Również w li-
teraturze opisywano próby podejścia do realizacji zadania SR za pomocą tego typu
metod ([127]). Szczegóły jego działania są opisane w pseudokodzie w alg. 1. Hiper-
parametry wymienione wcześniej są zakodowane w chromosomie osobników jako
liczby rzeczywiste, z wyjątkiem P , które jest liczbą naturalną. Proces obliczania
funkcji przystosowania η osobnika pi wymaga zbioru treningowego T o rozmiarze
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Rysunek 3.1: Sposób kodowania jąder splotu w metodzie EvoIM. Maska jest syme-
tryczna względem środka. Takie podejście pozwoliło ograniczyć liczbę parametrów
optymalizowanych w sposób ewolucyjny. Pokazano na przykładzie maski 5× 5.

M, gdzie każdy przykład HR jest związany ze zbiorem obrazów LR I(L) przedsta-
wiających tą samą scenę, ale w niższej rozdzielczości. Aby ocenić wartość funkcji
przystosowania η osobnika pi, hiperparametry zdefiniowane przez jego chromosom
są wykorzystywane do konfiguracji algorytmu SR, który jest uruchamiany w celu
przetworzenia każdego I(L) i rekonstruuje obraz o wysokiej rozdzielczości I ′(h).
Jakość rekonstrukcji jest oceniana na podstawie podobieństwa między I ′(h) i I(h)

mierzonego za pomocą wybranej miary. Ostateczną wartość η(pi) uzyskuje się jako
średnią zM wyników podobieństwa. Zasadniczo, im wyższa jest końcowa wartość,
tym bardziej podobny jest zrekonstruowany obraz do obrazu referencyjnego, a to
podobieństwo powinno wzrosnąć podczas optymalizacji ewolucyjnej. Sposób w jaki
obliczana jest wartość funkcji przystosowania dla osobnika jest opisany na rys. 3.2.
W trakcie eksperymentów w tej roli były użyte różnorodne miary, w szczególności
KFS opisane w rozdziale 3.2.

3.1.2 Metoda EvoNet

Sieci głębokie były przed 2019 rokiem z powodzeniem stosowane do realizacji za-
dania rekonstrukcji jednoobrazowej. Nie było jednak znane zastosowanie takich
modeli do MISR. Przedstawiona w dalszej części metoda EvoNet, w której po-
wstaniu autor rozprawy miał znaczący udział, była jednym z pierwszych podejść
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Algorytm 1 Algorytm optymalizacji parametrów w metodzie EvoIM
1: Inicjalizuj populację P = {pi} rozmiaru NP

2: repeat
3: PM ← WybierzOsobnikiDoMutacji(P ,PM)
4: PC ← P|PM
5: P ′

C ← Krzyzowanie(PC)
6: P ′

M ←Mutacja(PM)
7: P ′ ← P ∪ P ′

M ∪ P
′
C

8: for each pi ∈ P′ do
9: η(pi)← FunkcjaPrzystosowania(pi)
10: end for
11: P ← Selekcja(P ′

, NP )
12: pB ← arg maxpi∈P{η(pi)}
13: until WarunekZakonczenia
14: return pB

M zestawów
obrazów LR I(L)

M obrazów
referencyjnych I(h)

Wykonaj rekonstrukcję
na każdym I(L) Obrazy I(sr) Wartość podobieństwa

między I(sr) a I(h)

Osobnik pi
Funkcja przystosowania

η(pi)

Rysunek 3.2: Obliczanie wartości funkcji przystosowania osobnika w algorytmie
EvoIM. Osobnik pi w genomie ma zakodowane wartości hiperparametrów metody
FRSR [20] oraz elementy jąder splotu stosowanych w tej metodzie jako funkcja
rozmycia punktu. Każdy z zestawów obrazów LR jest przetwarzany za pomocą
tych parametrów dając obraz zrekonstruowany I(sr). Jakość rekonstrukcji jest
oceniana za pomocą wybranej metryki i uśredniana dla wszystkich M zestawów.
Wynik tej operacji stanowi wartośc funkcji przystosowania η(pi) (ang. fitness).



3.1. POŁĄCZENIE KLASYCZNEGO SR ORAZ SIECI GŁĘBOKICH 49

Rysunek 3.3: Schemat działania metody EvoNet. Zbior obrazów wejściowych LR
jest przetwarzany wybraną metoda SISR. Równolegle obliczane są przesunięcia
między tymi obrazami. Tak przetworzone dane zasilają metodę EvoIM, która
w pierwszym kroku wykonuje operację shift-and-add, a następnie dokonuje kroków
optymalizacji optymalizacji gradientowej, dając w efekcie wynikowy obraz SR.

do zastosowania uczenia głębokiego w rekonstrukcji wieloobrazowej [128]. Jak już
wspomniano – do tych badań odnosiły się pionierskie prace dotyczące zadania
MISR realizowanego za pomocą głębokich sieci konwolucyjnych [66]–[68]. Metoda
EvoNet [128] polega na wstępnym przetworzeniu obrazów wejściowych I(L) za po-
mocą jednoobrazowej rekonstrukcji nadrozdzielczej, a następnie użyciu wcześniej
opisanej metodą ewolucyjnej optymalizacji SR EvoIM [129]. Metoda ta bywa wciąż
używana w trakcie najnowszych badań nad MISR [130]. We wspomnianym arty-
kule została wykonana analiza możliwych sposobów połączeń przetwarzania SISR
oraz MISR. Metoda EvoNet została użyta w badaniach jako reprezentant podej-
ścia, gdzie użycie metod SISR poprzedza MISR. Wyniki pokazują, że w najbardziej
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złożonym przebadanym scenariuszu (dla danych zaszumionych przy trzykrotnym
zwiększaniu rozdzielczości) EvoNet zapewnia najlepszą jakość rekonstrukcji spo-
śród badanych metod.

Zasada działania EvoNet jest następująca:

1. Każdy z obrazów wejściowych I(l)
i jest poddawany operacji zwiększania roz-

dzielczości za pomocą wybranej metody SISR dając w wyniku N obrazów
I(l+) = {I(l+)

i }. Rozdzielczość na tym etapie jest K razy większa od I(l)
i .

Może zostać użytych wiele różnych metod SISR, co jest przeanalizowane
w rozdziale 4.1.

2. Równolegle do kroku (1), obrazy wejściowe I(l)
i są rejestrowane w odniesieniu

do pierwszego z nich, dając w wyniku przesunięcia S. Przesunięcia te są
wyznaczane na poziomie subpikselowym.

3. Wartości przesunięć S oraz wstępnie przetworzone w kroku (1) obrazy I(l+)

są używane w kroku fuzji, realizowanej za pomocą metody shift-and-add
(opisanej w rozdziale 2.1.2, a zobrazowanej na rys. 2.2. Daje to w wyniku
obraz X0, który jest L razy większy od I(l+), a zarazem K · L większy od
obrazów wejściowych LR I(l)

i .

4. X0 jest następnie poddawany iteracyjnej filtracji za pomocą metody EvoIM,
w efekcie czego otrzymywany jest obraz I(sr).

3.2 Miary podobieństwa obrazów
Jak wspomniano w rozdziale 2.2.3, miary operujące bezpośrednio w przestrzeni
pikseli takie jak L1 i L2 mają znane ograniczenia i wady, które redukują możliwość
ich zastosowania do oceny jakości rekonstrukcji nadrozdzielczej.

Zadanie jest jeszcze trudniejsze w przypadku, gdy obrazy pochodzą z różnych
źródeł, a nie są rezultatem różnego rodzaju degradacji obrazu oryginalnego (kom-
presja stratna, rozmywanie, szum). Przykładowe obrazy tego samego obszaru
pochodzące z dwóch różnych instrumentów, uchwyconych przy różnych natyw-
nych rozdzielczościach i skalowanych do tej samej rozdzielczości, są pokazane na
rys. 3.4). Można zaobserwować, że oprócz innej rozdzielczości przestrzennej (GSD
dla Sentinel-2 – 10m, dla WorldView-2 – 1,84m) fragmenty obrazów różnią się
pod względem jasności. Użycie tego typu danych wejściowych w SR powoduje, że
miary takie jak PSNR nie są najlepszą metodą oceny jakości rekonstrukcji. Jest to
spowodowane tym, że wynik SR posiada charakterystykę kolorystyczną zbliżoną
do obrazów LR, a różną od obrazu HR. Ta różnica kolorystyczna dominowuje nad
porównywaniem samych szczegółów obrazu, które są kluczowe dla oceny jakości
rekonstrukcji [24].
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Rysunek 3.4: Porównanie wyglądu obrazów z różnych źródeł. Po lewej - obraz
niskiej rozdzielczości z satelity Sentinel-2, po prawej - ten sam obszar widziany
przez instrumenty misji WorldView-2 [24]

Dane tego typu można łatwo zasymulować, co jest pokazane na rys. 3.5. Orygi-
nalny obraz został poddany zmianie histogramu w postaci rozjaśnienia (na środku)
oraz rozmyciu przy zastosowaniu filtra Gaussa (po prawej). Pierwsza operacja nie
zmienia widoczności szczegółów widocznych na obrazie, podczas gdy druga re-
dukuje ją drastycznie. Od miary oceny jakości zgodnej z ludzką percepcją oraz
poprawnie oceniającej widoczność szczegółów należy oczekiwać, że oceni podo-
bieństwo po operacji zmiany histogramu jako większe niż obrazu ze znacznie niższą
ilością detali. Jak jednak widać po wartościach, miara PSNR działa niezgodnie
z tymi oczekiwaniami: PSNR(a, b) < PSNR(a, c), gdzie relacja w zdefiniowanym
wcześniej kontekście powinna być odwrotna. Miara VIF zachowuje się inaczej,
uwzględniając szczegóły obrazu bardziej niż zmiany jasności.

Zasadne zatem wydaje się używanie miar, które nie są zbyt czułe na różnice cha-
rakterystyk instrumentów dokonujących akwizycji obrazu. Ponadto, dobra miara
powinna koncentrować się na ekstrakcji i porównywaniu szczegółów widocznych
w obrazach. Można domniemywać, że zaawansowane metody analizy cech lokal-
nych takie jak detektory punktów charakterystycznych, powinny zwracać podobne
wyniki dla obrazu HR i odtworzonego obrazu. Większe podobieństwo wartości cech
w punktach charakterystycznych znalezionych w HR do cech obliczonych na SR
w tych samych punktach, będzie wskazywało na lepszą jakość rezultatu SR [24].



52 ROZDZIAŁ 3. OPRACOWANE METODY

PSNR=14.2
VIF=0.44

PSNR=21.3
VIF=0.19

Rysunek 3.5: Działanie klasycznych miar - symulacja zmian histogramu obrazów.
Obraz z satelity SPOT (po lewej) poddany zmianie histogramu (środek) oraz roz-
myciu (po prawej). Widoczna jest większa czułość miary PSNR na zmiany kolory-
styki niż utratę szczegółów. [24]. Podane tutaj dla porównania wartości miary VIF
wskazują, ze ta działa inaczej, uwzględniając informację o szczegółach bardziej niż
zmiany kolorystyki.

W zasadzie można uznać, że celem SR jest odtworzenie szczegółów z obrazów
LR, tak aby lokalne cechy w wynikowym obrazie przypominały te wyodrębnione
z obrazu HR.

3.2.1 Miary oparte na detektorach punktów kluczowych

Na podstawie przedstawionych wcześniej obserwacji i analiz zaproponowana zo-
stała miara podobieństwa obrazów oparta na analizie punktów charakterystycz-
nych. W takim podejściu podobieństwo obrazów rozważane jest w przestrzeni
cech, która ignoruje zmiany histogramu obrazu, tak globalne jak i lokalne.

W dziedzinie przetwarzania obrazów często wykorzystywane są najczęściej de-
tektory punktów charakterystycznych takie jak: SIFT (ang. scale-invariant feature
transform) [131], BRISK (ang. binary robust invariant scalable keypoints) [132]
oraz SURF (ang. speeded-up robust features) [133]. Wszystkie te metody analizują
lokalne cechy obrazu w celu zidentyfikowania punktów charakterystycznych. Przy-
kłady wykrytych punktów charakterystycznych przy użyciu BRISK, SIFT i SURF
są przedstawione na rys. 3.6.

Wykorzystywane do zlokalizowania punktów charakterystycznych lokalne cechy
obrazu dostarczają istotnych informacji na temat otoczenia punktów charaktery-
stycznych. Ta informacja jest kodowana w celu dalszej analizy jako tzw. deskryp-
tory punktów charakterystycznych. Są to wektory liczb, które charakteryzują oto-
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Rysunek 3.6: Działanie detektorów punktów kluczowych: a) SIFT, b) BRISK, c)
SURF. [24]

czenie punktu kluczowego. W przypadku SIFT i SURF są to informacje oparte na
histogramie gradientu obrazu wokół punktu i są reprezentowane liczbami rzeczywi-
stymi – dla SIFT jest to wektor 128 liczb, dla SURF – 64 lub 128 liczb [131], [133].
W metodzie BRISK deskryptorem jest natomiast wektor konstruowany na podsta-
wie lokalnych wzorców binarnych (ang. local binary patterns, LBP) i jest zapisany
w formie binarnej zawierającej 512 bitów. Takie cechy charakteryzują otoczenie
punktu i mogą być ze sobą porównywane. Podobieństwo w punktach kluczowych
jest obliczane na podstawie odległości między ich deskryptorami w dziedzinie lo-
kalnych cech (dla SIFT i SURF stosuje się odległość euklidesową, podczas gdy
odległość Hamminga jest odpowiednia dla BRISK). Istotne jest (co jest widoczne
na rys. 3.6), że praktycznie nie wykrywa się punktów charakterystycznych w jed-
nolitych obszarach nie zawierających żadnych szczegółów (w przykładzie jest to
morze), dlatego takie obszary nie są brane pod uwagę przy mierzeniu podobień-
stwa. Kontrastuje to z innymi metodami oceny podobieństwa obrazów, które uży-
wają wszystkich pikseli obrazu do określenia podobieństwa, co w takich wypadkach
wpływa zwykle na zafałszowanie wyniku.

Sposób obliczania odległości między obrazami w opisany wcześniej sposób jest
zapisany w pseudokodzie w alg. 3.2.1. Proces przebiega w ten sposób, że w ob-
razie referencyjnym I(h)wykrywane są punkty charakterystyczne (Ph), które są
następnie opisywane za pomocą deskryptorów (D(h)). W następnym kroku dla
obrazu porównywanego są obliczane deskryptory w miejscach o współrzędnych ta-
kich samych jak uprzednio wykryte punkty kluczowe (D(sr)). Następnie obliczana
jest średnia odległość ρ (euklidesowa dla SIFT i SURF, Hamminga dla BRISK)
między parami deskryptorów z obrazów: referencyjnego I(h)oraz porównywanego
I(sr). Ta wartość stanowi odległość między tymi obrazami w przestrzeni cech – de-
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Algorytm 2 Obliczanie odległości między obrazami SR i HR przy użyciu detek-
torów punktów kluczowych
Require: detektor: detektor punktów kluczowych (SIFT, SURF, BRISK)
Require: odleglosc: metoda obliczania odległości między deskryptorami (eukli-

desowa dla SIFT i SURF, Hamminga dla BRISK)
Require: ε: stała o niewielkiej wartości wymagana dla uniknięcia dzielenia przez

zero w przypadku gdy porównywane obrazy są identyczne
1:
2: function Rejestracja(I1, I2)
3: Rejestracja obrazu I1 do I2

4: return I1

5: end function
6:
7: function PunktyKluczowe(I(h))
8: P ← detektor.wykryjPunktyKluczowe(I(h))
9: return P
10: end function
11:
12: function Deskryptory(P , I)
13: D ← detektor.obliczDeskryptory(P , I)
14: return D
15: end function
16:
17: function Odległość(D(h), D(sr))
18: odleglosci← 0
19: for (dh,dsr) in zip(D(h),D(sr)) do
20: o← o+ odleglosc(dh,dsr)
21: end for
22: return odleglosci/len(D(h))
23: end function
24:
25: function KFS(I(sr), I(h))
26: I(sr) ← Rejestracja(I(sr), I(h))
27: Ph ← PunktyKluczowe(I(h))
28: D(h) ← Deskryptory(Ph, I(h))
29: D(sr) ← Deskryptory(Ph, I(sr))
30: d← Odległość(D(h),D(sr))
31: return 1/(d+ ε)
32: end function
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skryptorów. Aby otrzymać wynik interpretowalny w sposób najczęściej stosowany
w ocenie podobieństwa (większa wartość wskazująca na większe podobieństwo),
otrzymana odległość jest odwracana oraz skalowana za pomocą współczynnika C
(C = 1000 dla SIFT i SURF oraz C = 1 dla BRISK). Sposób obliczania wartości
miar KFS można zatem zapisac za pomocą wyrażenia:

KFS(I(sr), I(h)) =
C ·N∑N

i=1 ρ(D(h),D(sr))
, (3.3)

gdzie N jest liczbą punktów kluczowych wykrytych na obrazie I(h). W przypadku
gdy nie zostaną wykryte żadne punkty kluczowe wartość podobieństwa zostaje
określona na 1000, co wykracza poza spotykany normalnie zakres wartości miar
KFS.

Istotne jest, że tego typu metoda jest asymetryczna – ważne jest, który obraz
zostanie podany jako referencyjny, w przeciwieństwie do algorytmów takich jak
PSNR czy SSIM. Autorskie metody oceny podobieństwa obrazów w ten sposób
zdefiniowane [24] zostały nazwane KFS (ang. keypoint feature similarity). Zapro-
ponowano zatem trzy miary: KFSSIFT, KFSSURF, KFSBRISK.

3.2.2 Miary oparte na uczeniu maszynowym

Jak wspomniano w rozdziale 2.2.3, obecnie nacisk w rozwoju miar podobieństwa
obrazu jest położony na modele utworzone za pomocą metod sztucznej inteligen-
cji, w szczególności głębokie konwolucyjne sieci neuronowe. Jedną z szeroko sto-
sowanych tego typu miar jest LPIPS. Dzięki publicznie dostępnej implementacji,
w szczególności sposobowi treningu, istnieje możliwość jej modyfikowania – co zo-
stanie opisane w dalszej części rozdziału.

W trakcie oryginalnego treningu LPIPS w każdej epoce przetwarzany jest zbiór
treningowy, który składa się z zestawu par obrazów porównywanych: I0, I1 oraz
etykiety, którą jest liczba z zakresu 〈0, 1〉. Liczba ta jest interpretowana w na-
stępująco: 0 oznacza lepszą jakość obrazu I0, 1 zaś - obrazu I1. Etykiety zostały
uzyskane za pomocą badania ankietowego. Dla każdej pary obrazów uzyskano
dwa głosy obserwatorów {H1,H2} – po ich uśrednieniu otrzymano możliwe war-
tości wartości: {0; 0, 5; 1}.

Widać zatem, że w trakcie treningu można zmieniać dane etykiet podając inne
wartości z zakresu 〈0, 1〉, modyfikując liczbę i źródło głosów – oczywiście w przy-
padku gdy źródło stanowią wyłącznie głosy inne niż ludzkie, trudniej mówić o per-
ceptualności miary w ścisłym sensie. Istnieje możliwość wytrenowania architektury
sieci wykorzystywanej do wyznaczania wartości metryki LPIPS używając wyłącz-
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nie lub dodatkowo głosu V pochodzącego z innej metrykiM w następujący sposób:

V =


0 jeżeliM(I0) <M(I1),

0, 5 jeżeliM(I0) =M(I1),

1 jeżeliM(I0) >M(I1),

(3.4)

przy założeniu, że miaraM jest interpretowana jako odległość między obrazami,
czyli mniejsza wartość oznacza większe podobieństwo.

W ten sposób zdefiniowanie zostały dodatkowe miary:

1. DKFS (ang. Deep Keypoint Feature Similarity), gdzie jedyny głos pochodzi
z opisanej wzorem 3.4 interpretacji wartości miary KFS: {V}.

2. DKFSMIX, gdzie do dwóch oryginalnych głosów obserwatorów ludzkich zo-
staje dodany głos pochodzący KFS: {H1,H2,V}.

Końcową wartością miar DKFS jest średnia ze zbioru głosów. Jako KFS może
być zastosowana każda z miar KFSBRISK, KFSSIFT, KFSSURF. Wybór używanej
w walidacji eksperymentalnej miary KFSSIFT został podyktowany wynikami badań
opisanych w rozdziale 4.2. W odróżnieniu od samych miar KFS, w ten sposób
zdefiniowana i wytrenowana metoda jest symetryczna – nie ma znaczenia, w jakiej
kolejności obrazy są do niej podawane.

3.3 Użycie miary opartej na cechach głębokich w re-
konstrukcji wieloobrazowej

Jak wspomniano w rozdziale 2.1.3, w treningu obecnie występujących w litera-
turze metod SR bazujących na sieciach głębokich dominującymi funkcjami straty
są metryki L1 oraz L2 (w szczególności PSNR lub cPSNR) i z powodzeniem są
one używane w zastosowaniach takich jak rekonstrukcja nadrozdzielcza na danych
PROBA-V. W rozdziałach 2.2 oraz 3.2 omówiono zaś wady typowych miar jakości
obrazów i wskazano możliwe inne rozwiązania, takie jak KFS. Mimo ich zalet nad
wspomnianymi najprostszymi metrykami, te miary nie są stosowane ze względu na
brak różniczkowalności, który uniemożliwia ich bezpośrednie zastosowanie. Celowe
zatem jest znalezienie sposobu jak tego typu miary zastosować w treningu sieci.
Możliwe jest użycie w miejscu klasycznej funkcji straty modułu obliczającego po-
dobieństwo, który sam w sobie stanowi osobną całość. Należy oczywiście w takim
podejściu zablokować możliwość trenowania tego fragmentu sieci, czyli potrakto-
wać zmienne (wagi) tej części jako stałe. Sposób rozwiązania treningu z użyciem
miary opartej na sieci głębokiej powoduje, że sama sieć nie jest modyfikowana,
natomiast zmieniany jest sposób treningu – pokazane to jest na rys. 3.7.
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Rysunek 3.7: Sposób treningu sieci głębokiej z użyciem miar opartych na sieciach
głębokich: wstępnie przetworzone obrazy wejściowe są podawane do sieci SR. Wy-
nik rekonstrukcji jest porównywany z obrazem referencyjnym za pomocą funkcji
straty opartej również na sieci konwolucyjnej

W chwili pisania tej rozprawy, jedną z najlepszych metod MISR był model
PIUnet [69], opisany w rozdziale 2.1. W publicznym rankingu metod MISR [72]
dla obrazów satelitarnych pochodzących z satelity PROBA-V algorytm ten wciąż
uzyskuje jedne z najwyższych wyników. Stąd decyzja autora niniejszej rozprawy
by eksperymenty oprzeć na tej metodzie. Jednak zaprezentowane tutaj podej-
ście jest ogólne i nie wymaga użycia specyficznie tego modelu. Celowe wydaje
się użycie w treningu sieci modeli bardziej zbliżonych do ludzkiego postrzegania
podobieństwa obrazów, takich jak LPIPS [93] lub DKFS (rozdział 3.2), które prze-
łamują ograniczenia tradycyjnych metod, w szczególności nadmierną wrażliwość
na zmiany histogramu, a małą – na degradację szczegółów, które są kluczowe
w zadaniu rekonstrukcji nadrozdzielczej.

Istnieje ryzyko, że takie podejście może prowadzić do powstawania artefaktów
w wynikowych obrazach. Wynika to z faktu, że miary oparte na cechach głębokich
mogą kierować trening tak, że pewne cechy obrazu są preferowane nad innymi, co
może wprowadzać niepożądane artefakty. Przykładowo, model trenowany z uży-
ciem miary opartej na cechach głębokich może preferować odwzorowanie tekstury
kosztem dokładności odwzorowania krawędzi lub kolorystyki obrazu. Aby unik-
nąć powstawania tego typu efektów w wynikowych obrazach, wprowadzono dwie
strategie. Pierwszą jest łączenie w postaci funkcji straty różnych miar oceny jako-
ści obrazów – co pozwala na uwzględnienie w treningu różnych aspektów jakości,
takich jak krawędzie, tekstura i kolory. W praktyce będzie to sumowanie lub uśred-
nianie wartości funkcji straty opartej na cechach głębokich z funkcją straty L1 /
L2.

L = w1L1 + w2L2, (3.5)

gdzie L jest wynikową funkcją straty, L1 oraz L2 są funkcjami straty składowymi,
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a w1 oraz w2 są wagami, które pozwalają na sterowanie istotnością poszczególnych
elementów tak skonstruowanej funkcji straty. Oczywiście, to podejście może zostać
uogólnione na więcej niż dwa składniki, natomiast w niniejszej rozprawie zostały
przetestowane jako L1 miary LPIPS, DKFS i DKFSMIX, a jako L2 zostało użyte
L1. Kolejną strategią jest dotrenowanie modelu wytrenowanego z funkcją straty
opartą na cechach głębokich za pomocą innej funkcji straty L1 / L2 oraz scenariusz
odwrotny.



Rozdział 4

Walidacja eksperymentalna

Opis eksperymentów składa się z kilku podrozdziałów, w których jest przedsta-
wione jak zastosowanie odpowiednich metod porównywania obrazów oraz sposo-
bów optymalizacji może wpłynąć na polepszenie jakości rekonstrukcji za pomocą
metod MISR. W pierwszym kroku została zweryfikowana jest teza T1, zgodnie
z którą zastosowanie sieci neuronowych w zadaniu MISR w połączeniu z metodami
klasycznymi powoduje poprawienie jakości rekonstrukcji (rozdział 4.1). Uzyskane
wyniki wskazały na fakt, że tradycyjnie używane miary podobieństwa nie prowadzą
do dobrych jakościowo wyników rekonstrukcji na danych satelitarnych. Stąd też
w następnym kroku miary zostały przebadane pod kątem pożądanych w SR cech
(rozdział 4.2). Dalej – wybrane uprzednio miary zostały zastosowane w trakcie tre-
ningu jednej z uznanych metod MISR tak by zweryfikować tezę T2, mówiącą że dla
rzeczywistych obrazów satelitarnych możliwa jest poprawa względem tradycyjnie
stosowanych miar L1 i L2 (rozdział 4.3).

4.1 Połączenie metod klasycznych z sieciami głę-
bokimi

Algorytmy opisane w rozdziale 3.1 służą optymalizacji hiperparametrów metody
FRSR [20] oraz samych jąder splotu używanych w autorskiej modyfikacji (roz-
dział 3.1) – razem stanowi to metodę EvoIM. Zastosowane w tym eksperymencie
wartości parametrów tej metody zostały uzyskane w ramach badań opisanych w ar-
tykule [129]. Celem badań i analiz w niniejszym rozdziale, tak jak w artykule [128],
jest potwierdzenie, że przetwarzanie wstępne obrazów wybranymi metodami SISR
przed zastosowaniem algorytmu MISR daje efekty lepsze niż składowe elementy
stosowane samodzielnie. Było to jedno z pierwszych podejść, w którym do rekon-
strukcji wieloobrazowej zostały wykorzystane głębokie sieci splotowe, co zostało
między innymi odnotowane w artykułach opisujących pierwsze sieci głębokie im-

59
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plementujące cały proces rekonstrukcji wieloobrazowej: DeepSUM [67], RAMS [66]
oraz HighRes-net [68].

W celu przeprowadzenia walidacji eksperymentalnej metody EvoNet zostały
użyte następujące dane wejściowe:

1. AD (ang. artificially degraded images, obrazy sztucznie degradowane) – 10
obrazów z satelity Sentinel-2 (część zbioru danych B4MultiSR) w rozmiarze
500× 500 pikseli; degradacja polegała na zastosowaniu przesunięć subpikse-
lowych (po 0,5 piksela w każdym kierunku – co daje 4 obrazy zdegradowane)
przed zastosowaniem zniekształceń: rozmycia Gaussa, interpolacji zmniej-
szającej rozdzielczość przestrzenną oraz dodania szumu.

2. RS (ang. real satellite images, rzeczywiste obrazy satelitarne), dla których
dla każdego z obrazów HR (dwóch scen z satelity SPOT oraz jednej z Digital
Globe WorldView-4) zostało dobranych 10 obrazów LR zarejestrowanych
w ramach misji Sentinel-2.

Wyniki EvoNet zostały porównywane z:

1) interpolacją dwusześcienną,

2) metodami SISR: FSRCNN [47], SRResNet [48] i LapSRN [56] wytrenowa-
nymi w ten sam sposób na obrazach ze zbioru DIV2K (algorytmy te są
używane w kroku przetwarzania wstępnego badanych wersji EvoNet),

3) uśrednionymi obrazami przetworzonymi wspomnianymi metodami SISR,

4) metodami MISR: GPA [59] i EvoIM [129].

Walidacji poddane zostały cztery różne wersje metody EvoNet: ze wstępnym
przetwarzaniem obrazów wejściowych za pomocą interpolacji dwusześciennej oraz
za pomocą wspomnianych wcześniej trzech sieci SISR: FSRCNN, SRResNet i Lap-
SRN.

Metoda EvoIM, której walidacja opisana jest w tym rozdziale, została wytre-
nowana osobno na obrazach z grup AD i RS [129]. Jako funkcji oceny jakości
w tych badaniach używano PSNR z przetwarzaniem wstępnym w postaci filtru
górnoprzepustowego. Algorytmy zostały zaimplementowane w języku C++ i tak
przygotowane moduły były uruchamiane w środowisku Java (optymalizacja ewolu-
cyjna) oraz Python / Keras, tak by otrzymać wyniki z metody EvoNet. Ekspery-
menty przeprowadzano na komputerze z procesorem graficznym RTX 2080 z 8 GB
pamięci VRAM.

Metody EvoIM oraz wymienione SISR zostały uruchomione w trybie dwukrot-
nego powiększania obrazu. Ponieważ schemat EvoNet w każdym kroku dwukrotnie
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Rysunek 4.1: Przykład lokalnych różnic jasności i kontrastu między obrazami HR
oraz LR pochodzącymi z różnych satelitów w zbiorze 2 (RS). Po lewej – obraz HR
z satelity SPOT, po prawej – jeden z obrazów LR z satelity Sentinel-2.

zwiększa rozdzielczość, wynikowe wymiary obrazu SR są czterokrotnie większe od
LR. Aby wyniki działania metod były porównywalne, należy sprowadzić porów-
nywane obrazy do tego samego rozmiaru, zatem możliwe jest dodatkowe dwu-
krotne powiększenie obrazów EvoIM/SISR, lub dwukrotne zmniejszenie rozdziel-
czości wyniku EvoNet. Wadą pierwszego wskazanego podejścia jest fakt, że obraz
otrzymany w wyniku działania metody EvoNet zostanie porównany z obrazem
dodatkowo przetworzonym, co może faworyzować EvoNet. Dlatego też zdecydo-
wano się otrzymane obrazy EvoNet poddać zmniejszaniu za pomocą interpolacji
dwusześciennej, by otrzymać w wyniku obraz dwa razy większy od LR – czyli
o rozdzielczości obrazów wynikowych SISR/EvoIM.

.

Analiza wyników

Wyniki zostały przedstawione w tabeli 4.1 w postaci wartości miar SSIM, PSNR
oraz VIF. Wizualnie wyniki dla przykładowych obrazów zostały zaprezentowane
na rysunku 4.2 (obraz ze zbioru AD) oraz na rysunku 4.3 (obraz ze zbioru RS).
Dla zbioru AD wyraźnie widać, że najlepsze wyniki daje zastosowanie EvoNet, na
co wskazują wartości wszystkich trzech wspomnianych miar. Sytuacja jest nieco
inna dla rzeczywistych danych satelitarnych – zbioru RS, gdzie LR i HR pochodzą
z różnych instrumentów (odpowiednio Sentinel-2 oraz SPOT). Tutaj, co prawda
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HR LR Int. dwusz.

Int. dwusz. (średnia) SRCNN SRCNN (średnia)

FSRCNN SRResNet SRResNet (średnia)

FSRCNN (średnia) LapSRN LapSRN (średnia)

GPA EvoIM EvoNet-Int.dwusz.

EvoNet-FSRCNN EvoNet-SRResNet EvoNet-LapSRN

Rysunek 4.2: Przykłady wyników EvoNet i pozostałych metod badanych w niniej-
szym rozdziale na zbiorze obrazów sztucznie degradowanych (AD). Poza pierw-
szym wierszem pokazano powiększenia fragmentu zaznaczonego czerwoną ramką
na obrazie HR.
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HR LR Int. dwusz.

Int. dwusz. (średnia) SRCNN SRCNN (średnia)

FSRCNN SRResNet SRResNet (średnia)

FSRCNN (średnia) LapSRN LapSRN (średnia)

GPA EvoIM EvoNet-Int.dwusz.

EvoNet-FSRCNN EvoNet-SRResNet EvoNet-LapSRN

Rysunek 4.3: Przykłady wyników EvoNet i pozostałych metod badanych w niniej-
szym rozdziale na zbiorze obrazów rzeczywistych (RS). Poza pierwszym wierszem
pokazano powiększenia fragmentu zaznaczonego czerwoną ramką na obrazie HR.
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Tabela 4.1: Wyniki działania metody EvoNet [128]. W sekcji SISR powiększenie
stosowane na pojedynczym obrazie LR. W sekcji MISR dla metod innych niż GPA
i EvoIM – uśrednienie powiększeń na obrazach LR. Trzy najlepsze wartości miar
w każdej z kolumn są pogrubione.

AD RS
PSNR SSIM VIF PSNR SSIM VIF

SI
SR

Interp. dwusz. 28,12 0,791 0,422 16,09 0,445 0,113
SRCNN 26,79 0,755 0,374 15,48 0,378 0,099
FSRCNN 29,04 0,826 0,458 16,13 0,439 0,115
SRResNet 28,77 0,823 0,453 16,47 0,426 0,111
LapSRN 29,00 0,826 0,457 16,17 0,446 0,116

M
IS
R

Interp. dwusz. 28,13 0,791 0,423 16,15 0,494 0,129
SRCNN 27,41 0,763 0,388 15,88 0,455 0,121
FSRCNN 29,05 0,827 0,460 16,21 0,499 0,134
SRResNet 28,72 0,818 0,449 16,17 0,506 0,134
LapSRN 29,02 0,827 0,459 16,23 0,500 0,134
GPA 28,05 0,792 0,422 15,95 0,474 0,125
EvolM 31,19 0,863 0,561 15,64 0,402 0,114

E
vo

N
et EvoNet-Interp. dwusz. 33,56 0,916 0,587 15,89 0,454 0,125

EvoNet-FSRCNN 36,27 0,948 0,670 15,91 0,459 0,128
EvoNet-SRResNet 35,06 0,948 0,661 15,83 0,482 0,134
EvoNet-LapSRN 36,79 0,951 0,686 15,93 0,459 0,128

miara VIF daje najlepszy wynik dla EvoNet-SRRResNet, ale podobne wartości
przyjmuje również dla trzech innych metod (pogrubienie w tabeli 4.1). Pozostałe
dwie miary (PSNR oraz SSIM) dla metod EvoNet dają wartości niższe od in-
nych metod. W zbiorze RS dane LR oraz HR mają różniącą się charakterystykę
spektralną (rys. 4.1). Dodatkowo należy zwrócić uwagę, że względu na wady me-
tryk PSNR oraz SSIM opisane w rozdziale 2.2 uzyskiwane wartości wspomnianych
metryk są niższe niż powszechnie spotykane (zwykle więcej niż 20 dB dla PSNR
i więcej niż 0,7 dla SSIM [81], [111]).

Ocena wyników przez obserwatorów

W poprzednim punkcie opisano niekorzystne dla metody EvoNet oceny uzyskane
na zbiorze RS z użyciem metryk literaturowych. Z uwagi na ten fakt postano-
wiono przeprowadzić badanie ankietowe. Zestaw pytań utworzono na bazie 10
przykładów ze zbioru AD oraz pięciu – z RS. Prezentowane wersje obrazów po-
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Tabela 4.2: Wyniki działania metody EvoNet – opinie ankietowanych. Wartości
oznaczają liczbę oddanych na badane metody głosów dla każdego z pytań [128].
Prezentowane są również rangi metod (kolumny #) w obrębie każdego z pytań.
Pytania oznaczone gwiazdką zostały zadane w interpretacji odwrotnej – np. Wskaż
najmniej ostry obraz, co skutkuje odwrotnym sortowaniem rang.

Zbiór Pyt. Interp.
Dwusześc

# EvoNet-
-LapSRN

# LapSRN # EvoIM #

R
S

3 0 3 241 1 0 3 66 2
5 0 4 272 1 13 3 22 2
9 0 4 238 1 7 3 62 2
10 1 4 257 1 22 3 27 2
15 0 4 263 1 6 3 38 2

A
D

1 2 4 288 1 3 3 14 2
2* 224 4 10 1 55 3 18 2
4 4 4 260 1 5 3 38 2
6 0 4 240 1 11 3 56 2
7 2 4 88 2 11 3 206 1
8* 115 3 8 1 17 2 167 4
11 2 4 182 1 3 3 120 2
12 0 4 264 1 10 3 33 2
13 0 4 260 1 14 3 33 2
14* 283 4 4 1 9 2 11 3

chodziły z czterech metod, które zostały wybrane w następujący sposób: metoda
z najlepszym numerycznie wynikiem dla zbioru AD (algorytm EvoNet-LapSRN),
metody składowe tego podejścia (EvoIM oraz LapSRN) oraz interpolacja dwu-
sześcienna jako bazowe odniesienie. Każdy ankietowany otrzymał zestaw pytań
jednokrotnego wyboru skonstruowanych w większości na bazie zadań dla obserwa-
tora [134], w postaci podobnej do następujących przykładów: Na którym obrazie
drzewa i drogi wyglądają najbardziej naturalnie? Który obraz wygląda najbardziej
naturalnie i ostro? Na którym obrazie najłatwiej policzyć drzewa? Który obraz jest
najmniej ostry?. Przykłady pytań z prezentowanymi obrazami są przedstawione
na rys. 4.41. Otrzymano 307 odpowiedzi, z których został wyznaczony wskaź-
nik opinii MOS (ang. Mean Opinion Score) pokazujący jaka część ankietowanych
wskazała daną metodę jako najlepszą – osobno dla zbiorów AD oraz RS. Sposób
opracowania wyników był następujący:

1Szczegóły wszystkich pytań znajdują się pod linkiem: https://sun.aei.polsl.pl/ mkawu-
lok/srr/evonet.pdf
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Tabela 4.3: Wyniki działania metody EvoNet – podsumowanie opinii ankietowa-
nych. Wartości procentowe oznaczają, jaka cześć ankietowanych wskazała daną
metodę w danym zbiorze jako dającą najlepsze wyniki [128].

Metoda AD RS

Bicubic 6,29% 0,07%
LapSRN 18,26% 3,13%
EvoIM 24,94% 14,01%
EvoNet-LapSRN 50,51% 82,80%

1. Zebranie odpowiedzi w postaci czwórek (Q,S,M,A), gdzie Q to numer py-
tania, S to informacja o zbiorze (AD / RS), którego dotyczy pytanie, M
to wskazana jako odpowiedź metoda. A to sposób interpretacji odpowiedzi:
czy w pytaniu chodzi o wskazanie najlepszego (A = 1) , czy najgorszego
(A = −1) jakościowo obrazu spośród prezentowanych. Liczba wszystkich
ankietowanych osób oznaczana jest jako N .

2. Dla każdego pytania obliczane jest: (Q,S,M,ΣQ), gdzie ΣQ jest liczbą wska-
zująca w ilu wypadkach ankietowani w danym pytaniu Q wskazali jako naj-
lepszą metodę M . Dla pytań zadanych odwrotnie (A = −1) wartość ΣQ jest
modyfikowana następująco: ΣQ = N − ΣQ.

3. W każdym ze zbiorów S obliczana jest suma odpowiedzi dla każdej z metod:
(S,M,ΣS).

4. Obliczana jest suma wszystkich odpowiedzi dla zbioru: (S,Σ).

5. Dla każdej z metod w każdym zbiorze obliczany jest procent odpowiedzi dla
metody M : (S,M,ΣS/Σ · 100%).

Wyniki są zaprezentowane w tabelach 4.2 (szczegóły dla pytań) oraz 4.3 (pod-
sumowanie). Widać, że tylko w wypadku pojedynczego pytania ze zbioru AD
(drugie pytanie na rysunku 4.2) za najlepszą jakościowo została uznana metoda
inna niż EvoNet-LapSRN – i była to metoda EvoIM. Wyniki są spójne zarówno
dla pytań zadanych wprost (Gdzie najłatwiej policzyć drzewa? ) oraz odwrotnie
(Wskaż najmniej ostry obraz ). Wyniki te potwierdzają, że według obserwatorów
najlepiej rekonstrukcję przeprowadza metoda EvoNet – zarówno w zbiorze AD, jak
i w znacznie wyraźniejszy sposób w zbiorze RS.
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Na którym z obrazów przerywane linie na drodze są najlepiej widoczne?

EvoIM
(56)

EvoNet-LapSRN
(240)

Interp. dwusz.
(0)

LapSRN
(11)

Na którym z obrazów najłatwiej policzyć drzewa?

Interp. dwusz.
(2)

LapSRN
(11)

EvoIM
(206)

EvoNet-LapSRN
(88)

Rysunek 4.4: Przykładowe pytania z ankiety dotyczącej wyników metody EvoNet.
Poniżej nazwy metody podano liczbę oddanych głosów.

Podsumowanie

W świetle zaprezentowanych wyników uzyskanych dla metody EvoNet można uznać,
że zarówno w wypadku danych symulowanych AD (gdzie zarówno ocena przez ob-
serwatorów oraz wartości miar literaturowych są zgodne), jak i RS (gdzie ocena an-
kietowanych w przeważającej większości to pokazuje) złożenie metod klasycznych
z algorytmami opartymi na sztucznych sieciach neuronowych daje wyniki lepsze
jakościowo niż każde z tych podejść z osobna. Stanowi to potwierdzenie tezy T1.
Zarazem niespójność między ocenami ilościowymi za pomocą miar PSNR i SSIM
a ocenami obserwatorów dla zbioru składającego się z rzeczywistych obrazów sate-
litarnych poskutkowała zaplanowaniem i wykonaniem badań opisanych w dalszej
części rozprawy.
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4.2 Badanie cech metryk pod kątem rekonstrukcji
nadrozdzielczej

Jak podkreślono w rozdziale 2.1, istniejące metryki definiowane analitycznie, w więk-
szości są czułe na zmiany kolorystyki, często w stopniu większym niż zmiany
w szczegółach obrazu. Również eksperymenty opisane w rozdziale 4.1 pokazały
znaczącą niespójność między wartościami miar oceny jakości takimi jak PSNR
lub SSIM a ocenami ankietowanych obserwatorów. Stąd też celowe okazało się
zbadanie jak poszczególne metody oceny jakości obrazów zachowują się w za-
daniu rekonstrukcji nadrozdzielczej. W niniejszej pracy przeanalizowano różne
metryki podobieństwa obrazów, w tym wprowadzone wcześniej algorytmy KFS
(rozdział 3.2.1). Ilościowo i jakościowo zbadano ich wrażliwości na różne operacje
degradacji obrazu. Do walidacji wykorzystano dane ze zbioru danych B4MultiSR
(2.3.5) oraz zbioru LIVE (2.3.4).

Zastosowano następujące podejścia:

A Sposób oceny wskaźników podobieństwa obrazów z LIVE, który zawiera kilka
serii obrazów poddanych różnym procedurom degradacji. W badaniach wy-
korzystano podzbiór 175 obrazów, zawierający zniekształcenia wynikające
z kompresji JPEG. Chociaż ten test porównawczy nie koncentruje się na
kwestiach specyficznych dla SR, zamiarem było wykorzystanie zestawu wzor-
cowego jako punktu odniesienia podczas oceny nowych metryk.

B Badanie odporności miar podobieństwa na różne czynniki degradacji. Jest to
wykonywane na sztucznie zdegradowanych obrazach satelitarnych ze zbioru
danych B4MultiSR.

C Używając dwóch iteracyjnych algorytmów SR: IBP [58] oraz GPA [20], obser-
wowane są wartości podobieństwa w kolejnych iteracjach dla rzeczywistych
obrazów satelitarnych ze zbioru danych B4MultiSR. Celem tego ekspery-
mentu było wykorzystanie technik, które stopniowo poprawiają wynik re-
konstrukcji w kolejnych iteracjach. Chciano dokonać obserwacji, czy miary
wskazują istotnie trend polepszania jakości obrazu. Co ważne, priorytetem
było poleganie na metodach, których działanie – iteracyjna poprawa jakości
– zostało potwierdzone w wielu przypadkach.

D Kilka wybranych metryk zostało użytych jako funkcje celu w algorytmie
EvoIM w celu dostrojenia hiperparametrów i jąder splotu metody FRSR [20].
W tym przypadku jakościowo badane jest, w jaki sposób zastosowana me-
tryka podobieństwa wpływa na wynik rekonstrukcji.
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Badane miary podobieństwa

W badaniu uwzględniono następujące istniejące referencyjne miary podobieństwa:
IFC [135], PSNR [78], SSIM [81] oraz VIF [82]. Ponadto zbadano bezreferencyjną
miarę jakości obrazu w postaci entropii [136]. Zweryfikowano również zachowanie
uprzednio wprowadzonych miar KFS, w których punkty kluczowe są wykrywane
przy użyciu detektorów BRISK [132], SIFT [131] i SURF [133].

Badanie korelacji miar z oceną obserwatorów ludzkich

Zbiór danych LIVE [110], opisany w rozdziale 2.3.4, zawiera obrazy zdegradowane
w określony sposób, dla każdego z których podane są wartości DMOS (ang. diffe-
rential mean opinion score. Są to liczby wynikające z oceny ludzkich obserwato-
rów, opracowane w ten sposób, by wyższa wartość oznaczała lepszą jakość obrazu.
Oficjalny protokół dla zbioru danych LIVE, zastosowany w dalszej części pracy,
polega na sprawdzeniu, w jaki sposób poszczególne miary podobieństwa między
oryginalnym obrazem a zdegradowanymi obrazami korelują z DMOS. W tabeli 4.4
pokazane są współczynniki korelacji Spearmana między DMOS a badanymi mia-
rami, uzyskane dla podzbioru zniekształceń JPEG 175 zdegradowanych obrazów.

Badanie wrażliwości miar na degradację obrazów

Aby sprawdzić wrażliwość miar podobieństwa na różne operacje degradujące ory-
ginalny obraz, zestaw 13 scen (każda o wymiarach około 1000 × 1000 pikseli) ze
zbioru danych B4MultiSR, obejmujący dwa obrazy naturalne i 11 obrazów sate-
litarnych. Dla każdego obrazu z zestawu oryginalny obraz został zdegradowany
przez zastosowanie pięciu różnych scenariuszy degradacji:

a) obrazy poddane modyfikacji jasności – 256-poziomowe wartości skali szarości
są przesunięte o stałą wartość w zakresie 〈−50; 50〉 (rozważanych jest 12 po-
ziomów w tym zakresie, aby uzyskać 12 zdegradowanych obrazów z każdego
obrazu wejściowego); jeśli zaktualizowana wartość piksela spadnie poniżej 0
lub przekroczy 255, zostanie ona obcięta odpowiednio do 0 lub 255,

b) obrazy poddane modyfikacji kontrastu – modyfikowane są wartości pikseli,
przez mnożenie ich przez współczynnik z zakresu 〈0, 5; 1, 5〉 (rozważa się 10
poziomów degradacji z tego zakresu),

c) obrazy rozmyte przy użyciu filtra gaussowskiego – przy użyciu splotu z maską
Gaussa o odchyleniu standardowym σ ∈ 〈0, 3; 10〉 (rozważa się 13 wartości σ
z tego zakresu),
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d) obrazy zanieczyszczone szumem gaussowskim µ = 0 i σ ∈ 〈1; 50〉 (rozważa-
nych jest 9 wartości σ),

e) obrazy zdegradowane przez następującą operację: zmniejszanie rozdzielczości
o współczynnik s ∈ 〈0, 3; 10〉 i ponowne powiększenie o ten sam współczynnik
do oryginalnych wymiarów przy użyciu interpolacji Lanczosa (rozważa się 16
wartości s z tego zakresu).

Przykłady obrazów zdegradowanych na opisane wcześniej sposoby są pokazane
na rys. 4.5. Zasadniczo miara stosowana do oceny wyniku SR powinna być od-
porna na przekształcenia (a) i (b), które nie wpływają na szczegóły obrazu, będąc
jednocześnie wrażliwą na operacje, które wpływają na szczegóły (c-e).

W celu ilościowego określenia wrażliwości metryki podobieństwa na określony
scenariusz degradacji, tworzony jest zestaw wyników podobieństwa obliczonych
między oryginalnym obrazem a jego zdegradowanymi odpowiednikami, przetwa-
rzanymi z różnymi poziomami degradacji. Dla takiego zestawu miarą zmienności
jest względne odchylenie standardowe (ang. relative standard deviation, RSD = σ

µ
,

gdzie σ jest odchyleniem standardowym wartości podobieństwa, a µ jest ich śred-
nią wartością). Na podstawie wszystkich serii stopni degradacji w zbiorze danych,
obliczana jest średnia RSD (ang. average relative standard deviation, ARSD),
która wskazuje wrażliwość miary na zastosowaną procedurę degradacji. Interpre-
tacja tych wartości jest następująca: jeśli miara nie jest w ogóle wrażliwa w danej
kategorii, to wszystkie wartości w zbiorze są takie same, stąd ARSD = 0). W przy-
padku miary jakości obrazu, która nie porównuje wyniku z obrazem referencyjnym
(entropia), wartości metryki zostały wzięte bezpośrednio w celu otrzymania ARSD.

Pożądane jest, żeby miara używana do oceny rezultatów algorytmów SR była:

1) odporna na zmiany związane z histogramem, czyli jasność i kontrast (a)
oraz (b), cechy niskiej częstotliwości; stąd wartość ARSD powinna być jak
najmniejsza;

2) wrażliwa na operacje zmieniające cechy wysokiej częstotliwości - z grup (c),
(d) i (e), które wpływają na poziom szczegółowości, dlatego wartości ARSD
powinny być stosunkowo duże.

Walidacja za pomocą iteracyjnych metod rekonstrukcji nadrozdzielczej

W tej części badań sprawdzane było jak miary zachowują się dla uznanych metod
rekonstrukcji nadrozdzielczej GPA [20] oraz IBP [58]. Są to algorytmy, które wy-
korzystują iteracyjne poprawianie wyglądu obrazów, gdzie z każdą iteracją jakość
rekonstrukcji rośnie. Dokonano zatem rekonstrukcji trzech scen ze zbioru danych
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Rysunek 4.5: Przykłady degradacji obrazów w badaniu czułości metryk: obraz
oryginalny oraz a) zmiana jasności, b) zmiana kontrastu, c) rozmycie, d) szum,
e) degradacja wynikająca z interpolacji

B4MultiSR [122]. W przypadku obu algorytmów SR wynik rekonstrukcji jest po-
prawiany w kolejnych iteracjach, dając wizualnie lepsze wyniki, co można zobaczyć
na rys. 4.6. Celem było sprawdzenie, czy ta obserwacja jest poprawnie odzwiercie-
dlana przez wartości miar podobieństwa – powinny one dawać wyniki wskazujące
na lepszą jakość rekonstrukcji w kolejnych iteracjach. Wzięto pod uwagę typowe
wartości liczby iteracji: pierwszych 15 w przypadku GPA i 6 dla IBP. Dla każ-
dej z iteracji obliczono podobieństwo między wynikiem rekonstrukcji a obrazem
referencyjnym. Wszystkie testowane miary poprawnie wykazały poprawę jakości
w kolejnych iteracjach, jednak ich zmienność była różna. Obliczono wyniki ARSD,
które przedstawiono w tabeli 4.4. Można zauważyć, że miara KFSSIFT w sposób
najbardziej wyraźny pokazuje poprawę jakości. Z kolei IFC i VIF wykazują tutaj
mniejszą zmienność wartości.

W tabeli 4.4 zaprezentowano wyniki opisanych eksperymentów. Dla oceny
przydatności miar w rekonstrukcji nadrozdzielczej w ramach każdej z kategorii de-
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LR iteracja 6 iteracja 11 iteracja 15 HR

Rysunek 4.6: Wyniki rekonstrukcji nadrozdzielczej w badaniu czułości metryk –
przykładowe obrazy z wybranych iteracji algorytmu GPA [20]. Obrazy LR prze-
skalowane do wymiarów HR za pomocą interpolacji metodą najbliższego sąsiada.
Widoczne powinno być stopniowe wyostrzanie szczegółów na obrazach wraz z po-
stępem iteracji.

gradacji utworzono ranking. Utworzono również zbiorczy ranking – podsumowano
rangi w każdej z kategorii, tak by ocenić które miary otrzymały najlepsze wyniki.
Miara KFSSIFT okazała się konkurencyjna względem ugruntowanej w literaturze
miary VIF, szczególnie uzyskując znacznie większą czułość w zakresie degradacji
dotykających wysokich częstotliwości obrazu. Pokazuje to jej potencjał i przy-
datność w zastosowaniu do oceny rezultatów metod SR, w których główny nacisk
powinien być położony na porównywanie wysokoczęstotliwościowych cech obrazu.
Miary o takiej charakterystyce zostały wybrane w trakcie walidacji eksperymen-
talnej jako funkcja straty w treningu metod rekonstrukcji nadrozdzielczej opartych
na głębokich sieciach konwolucyjnych. Przedstawione w bieżącym rozdziale wyniki
stanowią zatem przyczynek do zaprezentowanych dalej badań skupiających się na
użyciu miary opartej na wykrywaniu punktów charakterystycznych w rekonstruk-
cji nadrozdzielczej – co jest elementem prac nad potwierdzeniem tezy T2
niniejszej rozprawy.
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Tabela 4.4: Wyniki analizy rozpatrywanych miar: korelacja z DMOS z bazy LIVE,
średnie względne odchylenie standardowe (ARSD) – miara zmienności wartości me-
tryk dla różnych stopni degradacji. Pożądane są niewielkie wartości w przypadku:
jasności i kontrastu (odporność na zmiany w charakterystyce niskich częstotliwo-
ści) oraz jak największe w pozostałych wypadkach (czułość na zmiany w charak-
terystyce częstotliwości wysokich). Pokazane są wyniki rankingu miar w ramach
kategorii oraz rankingu całościowego dla sumy rang w poszczególnych kategoriach.
Trzy najlepsze wyniki są pogrubione, a najlepszy wynik w każdej kolumnie jest
podkreślony.
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Entropia 0,675 8 0,084 1 0,065 1 0,036 8 0,023 8 0,001 8 0,006 8 0,003 6 7
IFC 0,883 6 0,174 3 0,074 2 0,815 5 0,434 6 0,584 4 0,029 5 0,008 5 5
PSNR 0,839 7 0.32 5 0,241 5 0,452 6 0,364 7 0,204 6 0,022 6 0,002 8 8
SSIM 0,901 3 0,194 4 0,099 3 0,321 7 0,467 5 0,167 7 0,018 7 0,017 4 6
VIF 0,905 1 0,138 2 0,154 4 0,823 4 0,661 4 0,464 5 0,059 3 0,020 3 2
KFSBRISK 0,895 5 1,787 7 0,503 8 2,953 2 1,118 2 0,912 2 0,059 3 0,003 6 4
KFSSIFT 0,905 1 2,047 8 0,358 7 3,038 1 1,253 1 1,095 1 0,074 1 0,022 1 1
KFSSURF 0,899 4 1,618 6 0,316 6 2,915 3 0,895 3 0,739 3 0,069 2 0,022 1 3

4.3 Sieci głębokie z funkcją straty opartą na wy-
krywaniu punktów charakterystycznych

4.3.1 Dobór funkcji straty

Bazując na wynikach przedstawionych w rozdziale 4.2, gdzie pokazano potencjalną
przydatność metryk opartych na wykrywaniu punktów charakterystycznych w re-
konstrukcji nadrozdzielczej, podjęto próbę zastosowania opracowanych miar podo-
bieństwa do treningu sieci głębokiej realizującej zadanie MISR. Badanie takie było
ukierunkowane na weryfikację tezy T2 niniejszej rozprawy. Jako sieć MISR została
użyta metoda PIUnet [69], która była jednym z wiodących rozwiązań w czasie
pisania niniejszej rozprawy. Trening PIUnet oryginalnie używa metryki L1. W ni-
niejszym rozdziale zostało opisane jak zastosowanie miar opartych na wykrywaniu
punktów charakterystycznych wpływa na jakość rekonstrukcji tej metody. Zostało
sprawdzone, czy dla rzeczywistych danych, gdzie obrazy LR i HR pochodzą z róż-
nych instrumentów satelitarnych, przy zastosowaniu funkcji straty opartej na sieci
głębokiej, da się uzyskać wyniki ilościowo i jakościowo lepsze od tych generowanych
przy użyciu oryginalnego schematu treningu.
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Zostało przebadane zastosowanie następujących funkcji straty:

1. Oryginalna funkcja straty PIUnet oparta na metryce L1.

2. cPSNR – miara oparta na metryce L2, niwelująca przesunięcia jasności mię-
dzy obrazami [26].

3. LPIPS w wersji oryginalnej [93], nieużywającej informacji o punktach cha-
rakterystycznych obrazu.

4. DKFS oraz DKFSMIX – w celu sprawdzenia czy pośrednie użycie miar opar-
tych na punktach charakterystycznych polepsza jakość rekonstrukcji w sto-
sunku do innych miar, w szczególności LPIPS.

5. Sekwencje trenowania sieci w pierwszym etapie za pomocą DKFS albo DKFSMIX

a następnie L1, bądź też w pierwszym etapie za pomocą L1 a następnie DKFS
albo DKFSMIX – opisane w rozdziale 3.7. Dotrenowywanie następuje dla cał-
kowicie wytrenowanych modeli przez liczbę epok taką samą jak w treningu
od podstaw.

6. Złożone funkcje straty wykorzystujące zarówno L1 jak i LPIPS, DKFS lub
DKFSMIX w postaci wspomnianej w równaniu 3.5, z użyciem wag o wartości
1.

Dla porównania zbadano również wyniki uzyskane za pomocą uśrednienia ob-
razów LR powiększonych interpolacją dwusześcienną. Do tego dołączone są wy-
niki otrzymane za pomocą oryginalnych modeli PIUnet – wytrenowanych przez
autorów na danych PROBA-V. Eksperymenty zostały zrealizowane przy pomocy
środowiska Python / PyTorch na komputerze z procesorem graficznym RTX 1070
Ti z 11 GB VRAM.

Trening metod oceny jakości opartych na cechach obrazu

Jak opisano w rozdziale 3.2.2, metody DKFS oraz DKFSMIX są oparte na architek-
turze LPIPS [93]. Wykorzystano też oryginalną implementację treningu LPIPS,
zmieniając jednak dane używane jako etykiety w opisany dalej sposób. Tak wy-
trenowane modele zostały użyte następnie w dalszych badaniach.

1. Dla miary DKFS jako etykieta zostaje podana wyłącznie wartość V otrzy-
mana za pomocą miary KFSSIFT według wyrażenia 3.4.

2. Dla miary DKFSMIX do dwóch głosów obserwatorów {H1,H2} pochodzących
z oryginalnych danych LPIPS zostaje dodany głos V otrzymany za pomocą
miary KFSSIFT według wyrażenia 3.4. Podawana do treningu etykieta zostaje
wyliczona według wzoru: (H1 +H2 + V)/3.
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Przygotowanie danych

Dane, które są podawane do modelu PIUnet są wstępnie przetwarzane w spo-
sób opisany w pseudokodzie jako alg. 3, tak by zapewnić na wejściu sieci dane
o wartościach z zakresu wymaganego w implementacji treningu PIUnet. Sposób
przygotowywania danych jest następujący:

1. Obrazy są rejestrowane w dokładności pełnopikselowej – do pierwszego ob-
razu w serii obrazów LR.

2. Dokonywana jest transformacja obrazów LR za pomocą standaryzacji: I ′(l) =
(I(l)−µLR)/σLR, gdzie µLR to średnia wartość pikseli dla wszystkich obrazów
LR, σLR oznacza zaś odchylenie standardowe wartości pikseli we wszystkich
obrazach z tego zbioru.

3. Podobnie przekształcane są obrazy HR używane jako wartości referencyjne
w treningu: I ′(h) = (I(h) − µHR)/σHR.

Trening sieci PIUnet

Do treningu sieci użyto zbioru MuS2 [27]. Dane HR oraz LR pochodzące z dwóch
instrumentów o różnych charakterystykach powodują większą trudność w treno-
waniu modeli SR [128]. MuS2 zawiera takie właśnie dane, co odróżnia go od
danych sztucznie degradowanych, ale także od zbioru PROBA-V. Ma to duże zna-
czenie w sposobie działania metryk [24], [27]. Do testów użyto pasma bliskiej
podczerwieni (ang. near infrared, NIR), cechującego się wysoką zmiennością cza-
sową z powodu różnic w wyglądzie wegetacji na powierzchni Ziemi, również między
obserwacjami LR, co dodatkowo wpływa na trudność w adaptacji modelu SR, uwy-
datniając słabości klasyczych metryk. Dla satelity Sentinel-2 jest to pasmo B08
(NIR), dla WorldView-2 brane jest pod uwagę pasmo NIR1. Rozkład pasm jest
pokazany na rys. 4.7. Jak widać, pasma NIR mają najszersze zakresy, co skutkuje
dużą ilością informacji zawartą w obrazach, są też nieco przesunięte względem
siebie w sensie spektralnym.

Podział na podzbiory: treningowy, walidacyjny i testowy dla MuS2 wygląda
następująco:

1. Podział obrazów na nienachodzące na siebie fragmenty o rozmiarze 40× 40
pikseli w skali LR i 120× 120 pikseli w skali HR.

2. 50% fragmentów losowo wybieranych do podzbioru treningowego.

3. 10% wszystkich fragmentów tworzy podzbiór walidacyjny.
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Algorytm 3 Wstępne przygotowanie danych
Require: katalog: bazowy katalog z danymi
Require: pasmo: pasmo spektralne
1:
2: function OdczytajZbiór(katalog, pasmo)
3: imgsets← sorted list of image directories in base_dir
4: X ← []; y ← []
5: for scena in katalog do
6: LR← []
7: for img in scena do
8: LR.append(odczytaj(img))
9: end for
10: X.append(LR)
11: y.append(odczytaj(HR))
12: end for
13: return X, y
14: end function
15:
16: function ZarejestrujScenę(scena)
17: ref ← scena[0]
18: imgsetreg ← []
19: for i in (0..len(X)) do
20: x← i-ty element of scena
21: s,PhaseCrossCorrelation(ref, x)
22: x← Translacja(x, s)
23: imgset_reg[..., i]← x
24: end for
25: return imgset_reg
26: end function
27:
28: function ZarejestrujZbiór(X)
29: X_reg ← []
30: for i in range(length(X)) do
31: img_reg ← ZarejestrujScenę(X[i])
32: X_reg.append(img_reg)
33: end for
34: return X_reg
35: end function
36:
37: x, y ← OdczytajZbiór(”katalog”, ”b8”)
38: x← ZarejestrujZbiór(x)
39: zapisz(x)
40: zapisz(y)
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Rysunek 4.7: Pasma spektralne satelitów Sentinel-2 (S2) oraz WorldView-2
(WV2). W eksperymentach zostały użyte pasma S2.B08 oraz WV2.NIR

4. Pozostałe fragmenty (40%) stanowią podzbiór testowy2.

Daje to w wyniku 18956 fragmentów, z których 9478 stanowią podzbiór treningowy,
1895 - walidacyjny, a pozostałe 7583 - testowy. Każdy fragment LR jest w postaci
14 obserwacji pochodzących z obrazów pozyskanych z Sentinel-2 w różnym czasie.

Wybór stosunkowo niewielkiego rozmiaru fragmentu został podyktowany moż-
liwościami sprzętu, na którym były realizowane eksperymenty (RTX 1070 Ti z 11
GB VRAM) i był kompromisem między wykonalnością a maksymalizacją roz-
miaru fragmentu. Należy wspomnieć, że w oryginalnym treningu PIUnet używane
są fragmenty o rozmiarze 32× 32 pikseli. Rozmiar fragmentu jest o tyle ważny, że
zwykle na brzegach powstają artefakty. W trakcie oceny jakości piksele z krawę-
dzi obrazów są zatem ignorowane [26], jednak lepiej jest maksymalizować stosunek
obszaru bez artefaktów do tego, który musi zostać odrzucony.

Każdy trening trwał 100 epok, z możliwością zakończenia w przypadku 10
następujących po sobie epok bez poprawy wartości funkcji straty na zbiorze wa-
lidacyjnym. Sposób treningu opisany jest w pseudokodzie jako alg. 4, a można
go opisać następująco: na wejściu wymagane są: liczba epok, model, funkcja
straty, dane treningowe i walidacyjne oraz warunek zakończenia. W trakcie tre-
ningu w każdej epoce przetwarzane są całe dane treningowe. Model jest wtedy
ustawiony w tryb treningu, czyli aktualizowane są wagi sieci. Po przetworze-
niu każdego wsadu (ang. batch) obliczana jest funkcja straty i wykonywana jest

2stosunkowo duża proporcja jest podyktowana niewielkim rozmiarem całego zbioru MuS2,
tak by dane testowe były reprezentatywne
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Algorytm 4 Trening sieci głębokiej MISR
Require: epoch_count: maksymalna liczba epok
Require: loss: funkcja straty
Require: model: model sieci głębokiej
Require: train_loader: dane treningowe
Require: validation_loader: dane walidacyjne
Require: ending_condition: warunek zakończenia
1:
2: for epoka = 0; epoka < epoch_count; epoka+ = 1 do
3: model.train() . ustaw model w tryb treningu
4: for batch in train_loader do . pętla treningu:
5: train_result← model(batch)
6: train_loss← loss(batch)
7: loss.backwards() . propagacja wsteczna funkcji straty
8: end for
9:
10: model.eval() . ustaw model w tryb ewaluacji
11: for batch in validation_loader do . pętla walidacji:
12: val_result← model(batch)
13: val_loss← loss(batch)
14: if val_loss < best_val_loss then save_best(model)
15: if ending_condition(val_loss) then return
16: end for
17: save(model)
18: end for

wsteczna propagacja, która aktualizuje wagi sieci. Po zakończeniu przetwarzania
zbioru treningowego sprawdzana jest wartość funkcji straty na zbiorze walidacyj-
nym. Podobnie – przetwarzany jest on wsadowo, a dla wyniku działania modelu
na każdym wsadzie obliczana jest wartość funkcji straty. Jeśli jest ona lepsza niż
poprzednia najlepsza, taki model jest zapisywany. Dodatkowo sprawdzane jest czy
nie wystąpił warunek wcześniejszego zakończenia. W takim wypadku trening jest
kończony przed osiągnięciem maksymalnej liczby epok.

Pojedyncze wykonanie dla pojedynczej ewaluowanej funkcji straty trwało prze-
ciętnie około 48 godzin.

Ocena rekonstrukcji na zbiorze testowym MuS2

Po wytrenowaniu modeli wykonana została ocena ich jakości na zbiorze testowym,
zawierającym fragmenty nieużywane w trakcie treningu. Dla każdego zostały ob-
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liczone miary: cPSNR, cSSIM, LPIPS, DKFS oraz DKFSMIX. Trzy pierwsze są
miarami najczęściej wykorzystywanymi w literaturze. Wartości DKFS nie są wy-
korzystywane podczas dalszych analiz – założono, że wszelkie znaczące pomiary
przedstawione w tej sekcji będą realizowane przy użyciu metryk występujących
w literaturze.

4.3.2 Wyniki dla zbioru MuS2

Najważniejszy pod względem rozpatrywanej tezy rozprawy jest eksperyment na
zbiorze MuS2. Przykładowe wizualizacje dla modeli wytrenowanych z użyciem
różnych funkcji straty pokazane są na rysunkach 4.8- 4.11. Można zauważyć, że
użycie jako funkcji straty LPIPS, DKFS oraz DKFSMIX, oprócz wyostrzenia wi-
docznych szczegółów, generuje w obrazie spore natężenie artefaktów. Dotrenowa-
nie takich modeli z użyciem funkcji straty L1 nieco ogranicza zawartość artefaktów.
Z kolei użycie funkcji straty L1 oraz cPSNR powoduje brak ostrości rekonstrukcji.
Najbardziej zbalansowane między natężeniem artefaktów a widocznością rozróż-
nialnych szczegółów wydają się obrazy uzyskane za pomocą modeli wytrenowanych
z użyciem funkcji straty L1+LPIPSi L1+DKFSMIX.

W tabeli 4.5 zebrano wyniki dla tych danych. W ramach każdej miary wy-
różniono trzy najlepsze modele. Na podstawie tych wyników można zauważyć,
że wartości wszystkich metryk cPSNR, cSSIM i LPIPS są lepsze dla modeli wy-
trenowanych za pomocą funkcji straty opartych na LPIPS i DKFS, a dla modeli
wytrenowanych w oparciu o miary DKFS wyniki dla metryk cPSNR oraz cSSIM
są najlepsze. Ciekawy jest fakt, że modele te uzyskują wartości cPSNR wyższe niż
model wytrenowany bezpośrednio z funkcją straty cPSNR. Równocześnie prze-
prowadzono testy statystyczne t-Studenta na wszystkich możliwych kombinacjach
(model, metryka oceniająca jakość rekonstrukcji). Testy zostały wykonane dla war-
tości miar cPSNR, cSSIM oraz LPIPS, a ich wyniki są zaprezentowane w tabeli 4.6,
4.7 oraz 4.8. Pokazują one, że w wielu wypadkach funkcji straty innych niż L1
polepszenie jakości wyników w stosunku do modelu wytrenowanego za pomocą L1
jest statystycznie istotnie. Zaś w relacji do modelu uzyskanego za pomocą treningu
z metryką L2 (cPSNR) istotnie lepsze w sensie statystycznym są wyniki uzyskane
przy użyciu modeli opartych na LPIPS i DKFS, ale tylko w testach statystycznych
dla miary LPIPS.

W celu wskazania modeli, które dają ogółem najlepsze wyniki dla różnych me-
tryk zastosowano podejście oparte na rankingu badanych metod w ramach miar.
Wzięto pod uwagę miary cPSNR, cSSIM, które są klasycznymi metrykami oraz
dobrze już ugruntowaną w literaturze miarę LPIPS. Wyniki tego rankingu są po-
kazane w tabeli 4.9. Okazało się, że najlepsze wyniki uzyskują modele używające
funkcji straty zdefiniowanej jako suma metryki opartej na L1 (tak jak w oryginal-
nym treningu PIUnet) oraz LPIPS albo dwóch autorskich miar DKFS bazujących
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LPIPS DKFS DKFSMIX

LPIPS, L1 LR DKFSMIX, L1

cPSNR HR L1

L1 + LPIPS L1 + DKFS L1 + DKFSMIX

Rysunek 4.8: Przykładowe wyniki dla wybranych funkcji straty na zbiorze testo-
wym MuS2. Dla porównania pokazano również obrazy HR i LR (przeskalowany
do rozmiaru HR).
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LPIPS DKFS DKFSMIX

LPIPS, L1 LR DKFSMIX, L1

cPSNR HR L1

L1 + LPIPS L1 + DKFS L1 + DKFSMIX

Rysunek 4.9: Przykładowe wyniki dla wybranych funkcji straty na zbiorze testo-
wym MuS2. Dla porównania pokazano również obrazy HR i LR (przeskalowany
do rozmiaru HR).
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LPIPS DKFS DKFSMIX

LPIPS, L1 LR DKFSMIX, L1

cPSNR HR L1

L1 + LPIPS L1 + DKFS L1 + DKFSMIX

Rysunek 4.10: Przykładowe wyniki dla wybranych funkcji straty na zbiorze testo-
wym MuS2. Dla porównania pokazano również obrazy HR i LR (przeskalowany
do rozmiaru HR).
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LPIPS DKFS DKFSMIX

LPIPS, L1 LR DKFSMIX, L1

cPSNR HR L1

L1 + LPIPS L1 + DKFS L1 + DKFSMIX

Rysunek 4.11: Przykładowe wyniki dla wybranych funkcji straty na zbiorze testo-
wym MuS2. Dla porównania pokazano również obrazy HR i LR (przeskalowany
do rozmiaru HR).
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Tabela 4.5: Wyniki działania modeli na zbiorze MuS2. Kolumny oznaczone zna-
kiem # oznaczają wyniki rankingu w ramach metryki. Pierwsze trzy miejsca są
pogrubione. Najlepszy wynik został podkreślony.

cPSNR # cSSIM # LPIPS # DKFS # DKFSMIX #

In
te
rp
. NN 26,0619 10 0,5572 13 0,4928 16 0,3097 17 0,3924 17

Interp 26,1199 8 0,5654 11 0,5705 18 0,3136 19 0,4197 18
bilinear 26,1485 7 0,5593 12 0,589 19 0,3115 18 0,4303 19

P
IU

ne
t
-
fu
nk

cj
a
st
ra
ty

cPSNR 26,6476 3 0,6053 4 0,5016 17 0,282 11 0,373 15
L1 25,9267 11 0,598 7 0,4635 14 0,2813 10 0,3595 13
LPIPS 24,3555 17 0,4667 17 0,2102 3 0,3056 15 0,2532 6
DKFS 22,7129 18 0,4618 18 0,3923 7 0,2279 1 0,2802 7
DKFSMIX 25,1566 15 0,5281 15 0,2137 4 0,2731 7 0,2386 3
L1,LPIPS 24,9298 16 0,5238 16 0,2030 1 0,277 9 0,2394 4
L1,DKFS 22,4422 19 0,3777 19 0,4355 9 0,2295 2 0,2962 8
L1,DKFSMIX 25,1594 14 0,5419 14 0,2071 2 0,2602 5 0,2304 1
DKFS,L1 26,3023 6 0,601 5 0,4409 10 0,2739 8 0,3428 10
DKFSMIX,L1 26,4656 5 0,6129 1 0,4621 13 0,2836 13 0,3486 11
LPIPS,L1 25,3964 13 0,5941 8 0,4542 11 0,2834 12 0,3559 12
L1+LPIPS 26,7336 2 0,5988 6 0,2316 5 0,2383 4 0,2347 2
L1+DKFS 26,5136 4 0,6116 2 0,4025 8 0,2648 6 0,3118 9
L1+DKFSMIX 26,7566 1 0,6087 3 0,2604 6 0,2378 3 0,2453 5
L1 (PROBA-V NIR) 26,0774 9 0,5685 9 0,4606 12 0,3006 14 0,367 14
L1 (PROBA-V NIR) 25,7553 12 0,5661 10 0,4682 15 0,3059 16 0,3735 16

na architekturze tej metryki. Modele uczone za pomocą funkcji straty L2 (cPSNR)
lub L1 osiągają gorsze wyniki. Wspomniany ranking wskazuje na zasadność uży-
cia jako funkcji straty w treningu metody LPIPS oraz autorskiej miary DKFSMIX,
która okazuje się lepsza od samego LPIPS. L1+DKFSMIXokazuje się z kolei lepszy
od L1+LPIPS.

Wyniki eksperymentów na zbiorze symulowanym Sentinel-2 oraz ze-
stawie PROBA-V
W celu sprawdzenia zachowania otrzymanych modeli PIUnet na innych źródłach
danych przetworzono dane pochodzące ze zbiorów PROBA-V (rozdział 2.3.1) oraz
dane symulowane z Sentinel-2 (rozdział 2.3.2). Są to zbiory o innej charakte-
rystyce: PROBA-V zawiera dane pochodzące z tego samego satelity, ale wyko-
nywane przy użyciu instrumentów różniących się wyłącznie rozdzielczością (przy
czym same dane w zestawie zawierają również różnice temporalne), zaś drugi ze
zbiorów składa się z danych symulowanych. W tej części eksperymentu zadano py-
tanie jak modele wytrenowane na danych bardziej złożonych działają dla danych
innego typu – jak kształtują się wyniki dla poszczególnych funkcji straty wzglę-
dem siebie. Wyniki dla zbioru PROBA-V są pokazane w tabeli 4.11 (PROBA-V
RED) oraz tabeli 4.12 (PROBA-V NIR), dla zbioru symulowanego Sentinel-2 są
zaś w tabeli 4.10.
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Tabela 4.6: Testy statystyczne na zbiorze MuS2 dla wartości cPSNR uzyskanych za
pomocą poszczególnych modeli. Wartości w komórkach tabeli prezentują: 1) rela-
cję między wartością średnią cPSNR dla obrazów otrzymanych za pomocą modelu
z wiersza do wartości średniej dla obrazów przetworzonych modelem z kolumny;
2) wynik testu t-Studenta na wartościach cPSNR dla obrazów otrzymanych z tych
modeli. Plus na drugiej pozycji oznacza, że różnica jest statystycznie istotna (p-
wartość <0,05), minus oznacza zaś brak istotnej statystycznie różnicy. Zielonym
kolorem oznaczone przypadki, gdy test wskazuje istotną poprawę.

test dla cPSNR cP
SN

R

L1 D
K
F
S M

IX

LP
IP

S

D
K
F
S

L1
,L
P
IP

S

L1
,D

K
F
S

L1
,D

K
F
S M

IX

LP
IP

S,
L1

D
K
F
S,
L1

D
K
F
S M

IX
,L
1

L1
+
LP

IP
S

L1
+
D
K
F
S

L1
+
D
K
F
S M

IX

L1
(P

R
O
B
A
-V

N
IR

)

L1
(P

R
O
B
A
-V

R
E
D
)

cPSNR . >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– <– >– <– >+ >+
L1 <+ . >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ <+ <+ <+ <+ <+ <– >–

DKFSMIX <+ <+ . >+ >+ >– >+ <– <– <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
LPIPS <+ <+ <+ . >+ <+ >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
DKFS <+ <+ <+ <+ . <+ >– <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+

L1,LPIPS <+ <+ <– >+ >+ . >+ <– <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
L1,DKFS <+ <+ <+ <+ <– <+ . <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+

L1,DKFSMIX <+ <+ >– >+ >+ >– >+ . <– <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
LPIPS,L1 <+ <+ >– >+ >+ >+ >+ >– . <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+–
DKFS,L1 <+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ . <– <+ <– <+ >– >+

DKFSMIX,L1 <– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– . <– <– <– >+ >+
L1+LPIPS >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– . >– <– >+ >+
L1+DKFS <– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– >– <– . <– >+ >+

L1+DKFSMIX >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– >– >– . >+ >+
L1 (PROBA-V NIR) <+ >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ <– <+ <+ <+ <+ . >–
L1 (PROBA-V RED) <+ <– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+– <+ <+ <+ <+ <+ <– .

Najlepsze okazują się modele udostępnione przez twórców PIUnet – dla zbioru
PROBA-V jest to zachowanie oczekiwane, ponieważ zostały one wytrenowane na
tym zbiorze. Zaskakująca okazała się wysoka pozycja interpolacji metodą najbliż-
szego sąsiada. Przyczyną może być charakterystyka zbiorów – dane z PROBA-
V są spójne między wersjami LR i HR w sensie histogramu obrazów. Również
w wypadku danych symulowanych Sentinel-2 jest podobnie wysoka spójność tego
typu. Zbiór MuS2 jest, jak wspomniano w rozdziale 2.3.3 [27] pod tym wzglę-
dem odmienny. Należy wspomnieć również, że dla danych PROBA-V NIR na
trzecim miejscu znajduje się jeden z modeli opracowanych w ramach rozprawy
(L1+DKFSMIX), ten sam, który daje najlepsze numerycznie wyniki dla zbioru
MuS2 (z którego, jak wspomniano wcześniej używane jest właśnie pasmo bliskiej
podczerwieni - NIR).
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Tabela 4.7: Testy statystyczne na zbiorze MuS2 dla wartości cSSIM. Zawartość
tabeli zaraportowana w sposób opisany w tabeli 4.6
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cPSNR . >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– >– <– >– <– <– >+ >+
L1 <– . >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– <– <+ <– <+ <– >+ >+

DKFSMIX <+ <+ . >+ >+ >– >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
LPIPS <+ <+ <+ . >– <+ >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
DKFS <+ <+ <+ <– . <+ >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+

L1,LPIPS <+ <+ <– >+ >+ . >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
L1,DKFS <+ <+ <+ <+ <+ <+ . <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+

L1,DKFSMIX <+ <+ >+ >+ >+ >+ >+ . <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
LPIPS,L1 <– <– >+ >+ >+ >+ >+ >+ . <– <+ <– <+ <+ >+ >+
DKFS,L1 <– >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– . <– >– <– <– >+ >+

DKFSMIX,L1 >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– . >+ >– >– >+ >+
L1+LPIPS <– >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– <– <+ . <– <– >+ >+
L1+DKFS >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– <– >– . >– >+ >+

L1+DKFSMIX >– >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– <– >– <– . >+ >+
L1 (PROBA-V NIR) <+ <+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ . >–
L1 (PROBA-V RED) <+ <+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <– .

4.3.3 Ocena wyników przez obserwatorów

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badania, które miało na celu do-
datkową niezależną od metryk ocenę jakości przetworzonych obrazów ze zbioru
MuS2. W ramach wcześniejszych eksperymentów otrzymano wyniki dla różnie
wytrenowanych modeli w postaci zestawu obrazów, które poddano ocenie ilościo-
wej za pomocą trzech popularnych metryk: cPSNR, cSSIM i LPIPS. Jednakże,
zważywszy na to, że wymienione metryki uwzględniają różne aspekty jakości ob-
razów, celowe wydawało się sprawdzenie jak wspomniane wyniki zostaną ocenione
przez obserwatorów. W tym celu zdecydowano się przeprowadzić ankietę, której
uczestnicy oceniali jakość przetworzonych obrazów.

Sposób ankietowania

Dobierając zestaw metod, których wyniki miały zostać przedstawione w ankiecie,
uwzględniono trzy modele dające najlepsze wyniki zgodnie z rankingiem z ta-
beli 4.9. Dla porównania dodano modele otrzymane za pomocą funkcji straty
typowo stosowanych w literaturze (L1 i cPSNR). Ankieta została zatem przepro-
wadzona dla wyników pięciu modeli wytrenowanych za pomocą funkcji straty:
L1+LPIPS, L1+DKFS, L1+DKFSMIX, cPSNR, L1.

W celu skonstruowania miarodajnej ankiety, zastosowano metodę wymuszo-
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Tabela 4.8: Testy statystyczne na zbiorze MuS2 dla wartości LPIPS. Zawartość
tabeli zaraportowana w sposób opisany w tabeli 4.6 - z wyjątkiem odwrotnej re-
lacji poprawy jakości obrazów względem wartości metryki: LPIPS wskazuje więk-
sze podobieństwo obrazów wraz ze spadkiem wartości, w przeciwieństwie do miar
cPSNR, cSSIM.
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L1,DKFSMIX <+ <+ <+ <– <+ >– <+ . <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+ <+
LPIPS,L1 <+ <+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ . >+ <+ >+ >+ >+ <– <+
DKFS,L1 <+ <+ >+ >+ >+ >+ >– >+ <+ . <+ >+ >+ >+ <+ <+

DKFSMIX,L1 <+ <– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ . >+ >+ >+ >– <–
L1+LPIPS <+ <+ >+ >+ <+ >+ <+ >+ <+ <+ <+ . <+ <+ <+ <+
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L1+DKFSMIX <+ <+ >+ >+ <+ >+ <+ >+ <+ <+ <+ >+ <+ . <+ <+
L1 (PROBA-V NIR) <+ <– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– >+ <– >+ >+ >+ . <+
L1 (PROBA-V RED) <+ >– >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >+ >– >+ >+ >+ >+ .

nego wyboru (ang. two-alternative forced choice, 2AFC) [101]. W podejściu tym
uczestnicy ankiety byli proszeni o dokonanie wyboru między dwoma alternatyw-
nymi wariantami obrazów bez możliwości wstrzymania się od głosu. Ankietowani
porównywali zatem obraz referencyjny HR z obrazami przetworzonymi za pomocą
różnych metod SR. W każdym pytaniu ankietowym uczestnikowi prezentowano
trójkę obrazów: obraz referencyjny oraz obrazy przetworzone przez dwie z pięciu
metod. Ankietowany musiał wybrać preferowany obraz, który jego zdaniem, był
bardziej zbliżony do oryginału lub też postrzegany jako lepszy w kontekście jakości
wizualnej. Podejście to jest analogiczne do zastosowanego przez autorów LPIPS
w trakcie zbierania danych do treningu tej metryki [93]. Przez zadawanie serii ta-
kich pytań, uwzględniając wszystkie możliwe kombinacje obrazów referencyjnych
i przetworzonych, otrzymuje się zestaw wyników preferencji. Analizując te wyniki,
można wyciągnąć wnioski dotyczące jakości poszczególnych metod przetwarzania.
Kilka przykładowych pytań z ankiety pokazano na rys. 4.12.

Do ankiety wybrano zestaw 12 obrazów, będący podzbiorem zbioru testowego
MuS2 (rys. 4.13). Liczba możliwych kombinacji dwuelementowych dla pięciu ba-
danych metod wynosi 10, co sumarycznie daje 120 przykładów do oceny w poje-
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Tabela 4.9: Ranking modeli względem różnych miar na zbiorze MuS2. Do utwo-
rzenia rankingu omawianych modeli użyto jakości wynikow modeli w ujęciu dla
klasycznych metryk cPSNR i cSSIM oraz już ugruntowanej w literaturze miary
LPIPS. Sumaryczna pozycja w rankingu jest wyznaczona na podstawie sumy cząst-
kowych pozycji w ramach miar. Modele uszeregowane według całościowego ran-
kingu.

Model #cPSNR #cSSIM #LPIPS #

L1+DKFSMIX 1 3 6 1
L1+LPIPS 2 6 5 2
L1+DKFS 4 2 8 3
DKFSMIX,L1 5 1 13 4
DKFS,L1 6 5 10 5
cPSNR 3 4 17 6
L1,DKFSMIX 14 14 2 7
L1 (PROBA-V RED) 9 9 12 7
L1 11 7 14 9
LPIPS,L1 13 8 11 9
L1,LPIPS 16 16 1 11
DKFSMIX 15 15 4 12
bicubic 8 11 18 13
LPIPS 17 17 3 13
L1 (PROBA-V NIR) 12 10 15 13
bilinear 7 12 19 16
NN 10 13 16 17
DKFS 18 18 7 18
L1,DKFS 19 19 9 19

dynczej ankiecie, takich jak pokazanych na rys. 4.12. Aby uniknąć prezentowania
ankietowanym dużej liczby bardzo podobnie wyglądających obrazów, dla każdego
z pytań losowo zastosowano jedno z niezmieniających szczegółów przekształceń ob-
razów: symetryczne odbicie w pionie, poziomie oraz obroty o wielokrotności kąta
prostego.

Metoda analizy wyników ankiety była następująca:

1. Zebranie odpowiedzi w postaci czwórek (X, Y, I(h), V ), gdzieX oraz Y są me-
todami, za pomocą których zostały otrzymane badane obrazy, I(h) to obraz
referencyjny, a V to wynik postaci 0, 1, wskazujący czy w danej kombinacji
(X, Y ) bliższy obrazowi referencyjnemu jest X (V = 0) czy Y (V = 1).



4.3. SIECI GŁĘBOKIE JAKO FUNKCJA STRATY 89

Tabela 4.10: Wyniki działania modeli na zbiorze symulowanym Sentinel-2. Oprócz
wartości metryk wskazano ranking w ramach miar oraz ranking całkowity (ko-
lumna ##) oparty na miarach cPSNR, cSSIM i LPIPS (podobnie jak w tabeli 4.9)

cPSNR # cSSIM # LPIPS # DKFS # DKFSMIX # ##

In
te
rp
. NN 42,5371 4 0,9501 4 0,2233 14 0,0553 6 0,1500 14 4

bicubic 42,6107 3 0,9512 3 0,2874 17 0,0626 11 0,1760 17 5
bilinear 42,1067 5 0,9452 5 0,3498 19 0,0730 16 0,2124 19 9

P
IU

ne
t
-
fu
nk

cj
a
st
ra
ty

cPSNR 37,7839 14 0,8824 14 0,2927 18 0,0963 19 0,1897 18 18
L1 40,7958 7 0,9439 6 0,2415 15 0,0567 8 0,1507 15 8
LPIPS 37,1859 16 0,8551 18 0,1843 7 0,0673 14 0,1405 11 15
DKFS 37,0552 17 0,8703 15 0,1979 9 0,0590 10 0,1402 9 15
DKFSMIX 37,3992 15 0,8699 16 0,1836 6 0,0669 13 0,1403 10 14
L1,LPIPS 38,7305 13 0,9039 13 0,1595 3 0,0580 9 0,1155 3 9
L1,DKFS 35,3371 19 0,8061 19 0,2436 16 0,0765 18 0,1614 16 19
L1,DKFSMIX 36,9945 18 0,8652 17 0,1997 10 0,0739 17 0,1489 13 17
LPIPS,L1 40,6663 8 0,9404 8 0,2103 13 0,0537 5 0,1320 7 9
DKFSMIX,L1 40,9051 6 0,9432 7 0,1835 5 0,0560 7 0,1177 4 3
DKFS,L1 40,0700 10 0,9343 10 0,2073 12 0,0629 12 0,1338 8 12
L1+LPIPS 39,4764 11 0,9253 11 0,1767 4 0,0509 4 0,1202 5 6
L1+DKFS 39,2067 12 0,9250 12 0,2015 11 0,0716 15 0,1414 12 13
L1+DKFSMIX 40,6148 9 0,9345 9 0,1860 8 0,0497 3 0,1231 6 6
L1 (PROBA-V NIR) 43,8980 1 0,9645 1 0,1125 2 0,0317 1 0,0745 2 1
L1 (PROBA-V RED) 43,6338 2 0,9622 2 0,1073 1 0,0324 2 0,0719 1 2

2. Obliczenie wskaźników preferencji: dla każdej z badanych metod Mi obli-
czana jest liczba Pi – oznaczająca w ilu wypadkach wynik metody Mi był
wybrany jako bardziej zbliżony do I(h). Zliczane zatem są przypadki gdy
(X = Mi oraz V = 0) lub (Y = Mi oraz V = 1).

3. Normalizacja wskaźników: każde Pi dzielone jest przez liczbę wszystkich
odpowiedzi w ankiecie N .

4. Tworzony jest ranking metod na podstawie wartości Pi posortowanych w po-
rządku malejącym.

Zebrano 38 ankiet, co daje razem 4560 odpowiedzi na pojedyncze pytania,
a tym samym 456 przykładów dla każdej kombinacji porównywanych metod. Taka
ilość danych pozwala na przeprowadzenie analizy preferencji obserwatorów. Zbior-
cze wyniki przedstawiono w tabeli 4.13, zaś w tabeli 4.14 zebrano wyniki w postaci
podzielonej na wszystkie kombinacje porównywanych metod.

Ankieta potwierdziła, że zgodnie z oceną z rankingu w ramach metryk cPSNR,
cSSIM i LPIPS (tabela 4.9), modele wytrenowane za pomocą złożonych funkcji
straty: L1+LPIPS oraz L1+DKFSMIX dają wyniki znacznie lepsze wizualnie od
klasycznych funkcji straty L1+LPIPS i tym bardziej cPSNR. Jednak w zakresie
porównania wyników modeli wytrenowanych za pomocą funkcji straty: L1+LPIPS
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Tabela 4.11: Wyniki działania modeli na zbiorze PROBA-V RED. Oprócz wartości
metryk wskazano ranking w ramach miar oraz ranking całkowity (kolumna ##)
oparty na miarach cPSNR, cSSIM i LPIPS (podobnie jak w tabeli 4.9)

cPSNR # cSSIM # LPIPS # DKFS # DKFSMIX # ##

In
te
rp
. NN 34,3636 4 0,8510 4 0,3405 10 0,1810 10 0,2685 11 3

bicubic 34,6701 3 0,8607 3 0,4017 13 0,1717 6 0,2662 10 4
bilinear 34,2881 5 0,8441 5 0,4170 17 0,1760 8 0,2792 15 7

P
IU

ne
t
-
fu
nk

cj
a
st
ra
ty

cPSNR 31,0944 14 0,8247 10 0,4098 16 0,2043 15 0,2897 17 15
L1 31,2678 12 0,8187 11 0,4087 15 0,1797 9 0,2889 16 14
LPIPS 30,2981 16 0,6798 18 0,2682 7 0,2209 19 0,2548 9 17
DKFS 31,6448 10 0,7898 14 0,3050 9 0,1668 5 0,2355 7 12
DKFSMIX 30,4571 15 0,7122 17 0,2504 5 0,2065 16 0,2402 8 13
L1,LPIPS 31,8246 9 0,7857 15 0,2423 4 0,1897 13 0,2247 5 8
L1,DKFS 23,3267 19 0,4735 19 0,6477 19 0,2078 17 0,3626 19 19
L1,DKFSMIX 31,1620 13 0,7621 16 0,2289 3 0,1910 14 0,2204 4 11
LPIPS,L1 30,2587 17 0,8062 12 0,3823 11 0,1832 11 0,2732 12 15
DKFSMIX,L1 31,3286 11 0,8437 6 0,4019 14 0,1832 12 0,2756 14 10
DKFS,L1 28,4586 18 0,8054 13 0,4600 18 0,2107 18 0,3198 18 18
L1+LPIPS 32,4616 7 0,8301 7 0,2709 8 0,1658 4 0,2265 6 6
L1+DKFS 32,2540 8 0,8263 9 0,3917 12 0,1747 7 0,2744 13 9
L1+DKFSMIX 32,7375 6 0,8299 8 0,2568 6 0,1552 3 0,2101 3 5
L1 (PROBA-V NIR) 38,2321 2 0,9347 2 0,2103 2 0,1433 2 0,1593 2 2
L1 (PROBA-V RED) 38,4413 1 0,9370 1 0,1976 1 0,1420 1 0,1534 1 1

oraz L1+DKFSMIX otrzymano inną ich kolejność w stosunku do wyników liczbo-
wych uzyskanych z rankingu. Postanowiono zatem przeanalizować te wyniki wi-
zualnie. Na rysunkach 4.14-4.16 pokazano obrazy poddawane ocenie wraz z liczbą
oddanych głosów (posortowane względem rosnącej liczby głosów oddanych na
L1+LPIPS). Da się zauważyć, że dla obrazów po lewej stronie natężenie zauważal-
nych artefaktów jest większe (przy czym tutaj ocena jest subiektywna, oparta na
doświadczeniu autora rozprawy, jaką postać mają zwykle artefakty w rekonstruk-
cji) – widoczne jest to szczególnie na powiększeniu pokazanym na rysunku 4.17. Te
artefakty jednak współgrają z ogólną strukturą obrazu, co może dawać wrażenie
lepszej jakości. Dla kontekstu należy dodać, że w ankiecie brały w zdecydowanej
większości osoby nie zajmujące się na co dzień tematyką przetwarzania obrazów3.
Podsumowanie
W niniejszym rozdziale opisano eksperymenty polegające na użyciu w treningu
sieci głębokiej realizującej zadanie MISR różnych funkcji straty. Wykonano bada-
nia polegające na rekonstrukcji za pomocą tak wytrenowanych modeli przy uży-
ciu danych ze zbioru MuS2. Otrzymane wyniki wskazują, że zarówno w sensie
miar literaturowych, jak i w ocenie ankietowanych obserwatorów użycie funkcje
straty opartych na cechach głębokich obrazów oraz wykrywaniu punktów charak-

3Wersje cyfrowe obrazów są opublikowane pod linkiem: http://tiny.cc/w5q8vz
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Tabela 4.12: Wyniki działania modeli na zbiorze PROBA-V NIR. Oprócz wartości
metryk wskazano ranking w ramach miar oraz ranking całkowity (kolumna ##)
oparty na miarach cPSNR, cSSIM i LPIPS (podobnie jak w tabeli 4.9)

cPSNR # cSSIM # LPIPS # DKFS # DKFSMIX # ##

In
te
rp
. NN 32,4810 4 0,8169 4 0,3611 10 0,2091 9 0,2953 16 3

bicubic 32,7760 3 0,8285 3 0,3880 15 0,1912 4 0,2745 10 5
bilinear 32,4171 5 0,8077 6 0,3954 16 0,1927 5 0,2809 13 8

P
IU

ne
t
-
fu
nk

cj
a
st
ra
ty

cPSNR 27,7624 16 0,7628 13 0,4414 18 0,2447 17 0,3225 19 18
L1 28,6430 13 0,7932 10 0,3640 12 0,2043 7 0,2756 11 13
LPIPS 27,2406 18 0,5684 18 0,2912 8 0,2723 19 0,2906 14 17
DKFS 28,0435 15 0,7059 15 0,3641 13 0,2222 13 0,2913 15 16
DKFSMIX 27,6753 17 0,6226 17 0,2625 7 0,2463 18 0,2643 7 15
L1,LPIPS 29,3568 10 0,7310 14 0,2215 4 0,2299 14 0,2300 4 10
L1,DKFS 25,4731 19 0,5130 19 0,4850 19 0,2198 12 0,3146 17 19
L1,DKFSMIX 28,7579 12 0,7015 16 0,2251 5 0,2338 15 0,2381 6 12
LPIPS,L1 29,6995 9 0,7979 7 0,3638 11 0,2070 8 0,2701 9 8
DKFSMIX,L1 29,8106 7 0,8119 5 0,3855 14 0,2178 11 0,2793 12 6
DKFS,L1 28,4372 14 0,7943 8 0,4359 17 0,2430 16 0,3175 18 14
L1+LPIPS 29,7029 8 0,7818 12 0,2507 6 0,2015 6 0,2331 5 6
L1+DKFS 29,3498 11 0,7868 11 0,3592 9 0,2096 10 0,2697 8 11
L1+DKFSMIX 30,3115 6 0,7935 9 0,2159 3 0,1858 3 0,2116 3 3
L1 (PROBA-V NIR) 36,3904 1 0,9211 1 0,2140 2 0,1601 1 0,1717 1 1
L1 (PROBA-V RED) 35,7811 2 0,9165 2 0,2089 1 0,1628 2 0,1732 2 2

terystycznych daje polepszenie jakości rekonstrukcji. Stanowi to przyczynek do
potwierdzenia tezy T2.

4.4 Dyskusja wyników i wnioski

W rozdziale 4.1 wskazano jaki może być schemat przetwarzania obrazów (Evo-
Net), który efektywnie polepsza możliwości klasycznych metod rekonstrukcji nad-
rozdzielczej w połączeniu z metodami stosującymi modele w postaci głębokich sieci

Tabela 4.13: Wyniki ankiety dla metod rekonstrukcji

Metoda Liczba głosów Procent głosów

L1+LPIPS 1568 34.4
L1+DKFSMIX 1483 32.5
L1+DKFS 674 14.8
L1 467 10.2
cPSNR 368 8.1
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Tabela 4.14: Wyniki ankiety dla poszczególnych kombinacji metod. Dane należy
odczytywać w następujący sposób: komórka wskazuje w ilu wypadkach metoda
z wiersza była częściej preferowana od metody z kolumny.

L1 cPSNR L1+LPIPS L1+DKFS L1+DKFSMIX

L1 - 258 (57%) 14 (3%) 172 (38%) 23 (5%)
cPSNR 198 (43%) - 17 (4%) 136 (30%) 17 (4%)
L1+LPIPS 442 (97%) 439 (96%) - 422 (93%) 265 (58%)
L1+DKFS 284 (62%) 320 (70%) 34 (7%) - 38 (8%)
L1+DKFSMIX 433 (95%) 439 (96%) 191 (42%) 420 (92%) -

konwolucyjnych. Przez optymalizację ewolucyjną hiperparametrów metody EvoIM
oraz wstępne przetwarzanie obrazów wejściowych za pomocą sieci głębokiej rozwią-
zującej problem SISR uzyskano dla obrazów degradowanych wyniki liczbowo lepsze
niż dla każdej ze składowych metod oddzielnie dla tego samego powiększenia. Dla
obrazów rzeczywistych sytuacja nie była jednoznaczna, ale wyniki ankiety wska-
zały, że ludzcy obserwatorzy postrzegają te wyniki jako lepsze jakościowo. Biorąc
to pod uwagę, można uznać za potwierdzoną tezę T1 niniejszej rozprawy:

Połączenie klasycznych metod wieloobrazowej rekonstrukcji nadroz-
dzielczej z technikami jednoobrazowymi wykorzystującymi głębokie splo-
towe sieci neuronowe, pozwala na uzyskanie lepszych jakościowo wyni-
ków niż zastosowanie którejkolwiek z metod bazowych z osobna

Wspomniane wyniki są szczególnie ważne ze względu na znaczenie prac, które
były cytowane w artykułach wprowadzających pierwsze sieci głębokie realizujące
zadanie MISR: DeepSUM [67] i RAMS [66].

Wyniki uzyskane w rozdziale 4.2 potwierdziły przydatność miar innych niż
PSNR i SSIM (typowo stosowanych w literaturze) do zastosowań w problemach
spotykanych w rekonstrukcji nadrozdzielczej, przy uwzględnieniu rekonstrukcji
z użyciem obrazów o różnej charakterystyce pochodzących z innego źródła w sto-
sunku do obrazów HR. Obiecujące okazały się wyniki uzyskane przez miary oparte
na detektorach i deskryptorach punktów kluczowych – w szczególności KFSSIFT,
który stosuje ugruntowaną w wizji komputerowej metodę wykrywania punktów
kluczowych [131]. Te wyniki posłużyły do wybrania miar stosowanych w ekspery-
mentach dotyczących możliwości treningu sieci MISR z zastosowaniem miar innych
niż L1 i L2.

W trakcie prac nad zastosowaniem metryk innych niż tradycyjne w treningu
MISR (rozdział 4.3) zostały wybrane modele: LPIPS jako metryka podobieństwa
obrazów oraz PIUnet jako jedna z wiodących metod MISR. Podjęto szerokie ba-
dania w ramach możliwych do użycia metryk, ich sekwencji w treningu lub też
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kombinacji. Przez odpowiednio skonstruowany trening miary DKFS opartej na ar-
chitekturze LPIPS – została użyta miara KFS. Podejście to okazało się skuteczne.
W wypadku użycia miar LPIPS i DKFS, opartych na tej samej architekturze,
a szczególnie przy użyciu w treningu sum miar L1 oraz LPIPS uzyskano wyniki
lepsze numerycznie. Są one istotnie statystycznie lepsze od wyników generowa-
nych przez modele wytrenowane z użyciem zarówno L1 jak L2. To potwierdza
słuszność tezy T2:

W wieloobrazowej rekonstrukcji nadrozdzielczej obrazów satelitarnych,
realizowanej za pomocą głębokich splotowych sieci neuronowych, moż-
liwe jest uzyskanie poprawy wyników poprzez zastosowanie przy obli-
czaniu funkcji straty metryki opartej na cechach głębokich służących
do wykrywania punktów charakterystycznych w obrazach

Dodatkowo pośrednie zastosowanie miary KFS – przez użycie w treningu DKFSMIX,
która to metoda jest następnie użyta jako funkcja straty w treningu PIUnet, po-
prawia wyniki w sensie tradycyjnych miar (cPSNR i cSSIM) w stosunku do użycia
jako funkcji straty LPIPS. Ankieta przeprowadzona wśród obserwatorów nie do-
starczyła jednoznacznego potwierdzenia tego polepszenia, co jest na pewno wska-
zówką do dalszych badań. Pokazała jednak zdecydowaną przewagę wszystkich
modeli opartych na treningu z miarami opartymi na sieciach głębokich nad mode-
lami wytrenowanymi z funkcjami straty L1 i L2, co również jest przyczynkiem
do potwierdzenia tezy T2.
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Rysunek 4.12: Przykładowe pytania z ankiety 2AFC. Pytanie dla każdego z przy-
kładów brzmiało „Który obraz (po prawej, czy po lewej stronie) jest bardziej
podobny do środkowego jeśli chodzi o widoczne szczegóły (drzewa, drogi itp.)”.
W środku - obraz referencyjny. Podano liczbę oddanych głosów.
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Rysunek 4.13: Obrazy wybrane do ankiety. Sposób wyboru: początkowo większa
liczba obrazów została wylosowana z podzbioru testowego zbioru MuS2, a następ-
nie spośród nich dokonano selekcji obrazów prezentujących: lasy, obszary wiej-
skie, miejskie, zawierające drogi i rozróżnialne drzewa oraz wody powierzchniowe.
Zostały również odrzucone fragmenty zawierające chmury i gdzie ponad połowę
obszaru stanowiły wody.
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Rysunek 4.14: Porównanie obrazów SR L1+LPIPS z L1+DKFSMIX (obrazy 1 –
4). Po lewej – rekonstrukcja z użyciem modelu wytrenowanego z funkcją straty
L1+LPIPS, w środku – obraz referencyjny HR, po prawej – rekonstrukcja z uży-
ciem modelu wytrenowanego z funkcją straty L1+DKFSMIX. Po bokach liczba
głosów oddana na rekonstrukcje dla danego przykładu.
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Rysunek 4.15: Porównanie obrazów SR L1+LPIPS z L1+DKFSMIX (obrazy 5 –
8).
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Rysunek 4.16: Porównanie obrazów SR L1+LPIPS z L1+DKFSMIX (obrazy 9 –
12).
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Rysunek 4.17: Porównanie obrazów SR L1+LPIPS z L1+DKFSMIX, przykład ar-
tefaktów. Po lewej – rekonstrukcja z użyciem modelu wytrenowanego z funkcją
straty L1+LPIPS, po prawej – rekonstrukcja z użyciem modelu wytrenowanego
z funkcją straty L1+DKFSMIX. Po bokach liczba głosów oddana na rekonstrukcje
dla danego przykładu. Dla obrazu po lewej widoczne większe natężenie artefaktów,
które jednak współgrają z ogólną strukturą obrazu.
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Rozdział 5

Podsumowanie i możliwe kierunki
dalszych badań

5.1 Podsumowanie

W niniejszej rozprawie zostały zaprezentowane badania służące rozwojowi metod
rekonstrukcji nadrozdzielczej ze szczególnym uwzględnieniem danych pochodzą-
cych z obrazowania satelitarnego. Problem rekonstrukcji nadrozdzielczej został
wprowadzony wraz ze zdefiniowaniem typowych wyzwań. Wskazano cele pracy
i postawiono tezy, w celu potwierdzenia których zaprojektowano stosowne metody
i zaplanowano serię badań.

Dokonano przeglądu literatury związanej z tematem rekonstrukcji nadrozdziel-
czej (przedstawiony w rozdziale 2). Omówiono metody SR, ze szczególnym uwzględ-
nieniem tych, które stanowią podstawę do opracowywania nowych podejść do re-
konstrukcji wieloobrazowej. Skupiono się także na przedstawieniu metryk stoso-
wanych do oceny jakości obrazów, omawiając ich zalety i ograniczenia w kontekście
MISR (przedstawione w rozdziale 2.2). Istotnym aspektem badań nad SR są dane
służące do treningu oraz walidacji tworzonych technik, dlatego też opisano zbiory
danych (rozdział 2.3), które znajdują zastosowanie w eksperymentach opisanych
w rozdziale 4. Przedstawiono krytyczną analizę problemów występujących w pro-
cesie rekonstrukcji, w tym brak adekwatnych narzędzi oceny jakości obrazów SR,
co stanowiło istotne wyzwanie.

Rozdział 3 przedstawia proponowane rozwiązań wskazanych problemów. Opi-
sano jak sieci głębokie mogą być użyte w połączeniu z klasycznymi metodami
rekonstrukcji nadrozdzielczej (cel 1 rozprawy: Zaprojektować i zaimplemento-
wać sposób połączenia metod rekonstrukcji nadrozdzielczej opartych na sieciach
głębokich z metodami klasycznymi). Zaprojektowano miary oparte o wykrywanie
punktów charakterystycznych (cel 3 rozprawy: Zaprojektować i zaimplemento-

101
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wać miary podobieństwa obrazu, które posiadają cechy pożądane w SR) oraz sposób
w jaki mogą być one zaimplementowane w architekturze sieci głębokiej. Pokazano
również jak takie modele mogą być użyte jako funkcja straty w procesie trenowa-
nia modeli rozwiązujących problem SR (cel 5 rozprawy: Zaprojektować sposób,
w jaki zaprojektowane miary podobieństwa mogą zostać użyte w treningu algorytmu
MISR opartego na sieci głębokiej ).

Opis eksperymentów (rozdział 4) składa się z kilku sekcji, w których anali-
zowane jest, jak zastosowanie odpowiednich narzędzi do porównywania obrazów
i technik optymalizacji może wpłynąć na poprawę jakości rekonstrukcji przy uży-
ciu metod MISR. W pierwszym etapie przeprowadzono weryfikację tezy T1: że
zastosowanie sieci neuronowych w zadaniu MISR w połączeniu z podejściami kla-
sycznymi prowadzi do poprawy jakości rekonstrukcji (cel 2 rozprawy: Zweryfi-
kować eksperymentalnie poprawę jakości dla danych symulowanych oraz rzeczywi-
stych obrazów satelitarnych z użyciem zdefiniowanego zaproponowanego podejścia).
Następnie, w świetle uzyskanych wyników poszukiwano metryk, które charaktery-
zują się pożądanymi cechami w zadaniu SR, przeprowadzono również walidację
zaprojektowanych miar podobieństwa (cel 4 rozprawy: Zweryfikować ekspery-
mentalnie przydatność wspomnianych miar podobieństwa obrazu w rekonstrukcji
nadrozdzielczej w porównaniu do metryk spotykanych w literaturze). Kolejnym
krokiem było zastosowanie wybranych wcześniej metryk podczas treningu jednej
z uznanych metod MISR, aby potwierdzić tezę T2: że w przypadku rzeczywistych
obrazów satelitarnych istnieje możliwość uzyskania lepszych rezultatów w porów-
naniu do tradycyjnych miar L1 i L2 (cel 6 rozprawy: Zweryfikować eksperymen-
talnie poprawę jakości rekonstrukcji z wykorzystaniem zaproponowanej metody na
rzeczywistych danych satelitarnych). Wskazane w rozprawie rozwiązania poskutko-
wały poprawą jakości rekonstrukcji zarówno w sensie ilościowym (obiektywnym)
– z perspektywy tradycyjnych metryk literaturowych, jak i przy uwzględnieniu
ocen dokonanych przez obserwatorów ludzkich. Wykazano, że modele wytreno-
wane z użyciem funkcji straty wykorzystujących głębokie sieci konwolucyjne (tak
autorskie miary DKFS, jak i znana z literatury metoda LPIPS) osiągnęły lepsze
rezultaty od modeli trenowanych z użyciem miar L1 lub L2. W ocenie ogółu ob-
serwatorów najlepsze okazały się wyniki modeli wytrenowanych z użyciem metryk
LPIPS i DKFS.

5.2 Wnioski
Przeprowadzone w ramach prac nad rozprawą badania pokazały lub potwierdziły
następujące fakty:

1. Rekonstrukcja nadrozdzielcza wieloobrazowa działająca na danych rzeczywi-
stych (w szczególności obrazach satelitarnych) wymaga innego podejścia do



treningu i oceny wyników niż dla często stosowanych w literaturze danych
sztucznie zdegradowanych.

2. Zbiory danych zawierające rzeczywiste dane obrazowe z instrumentów sate-
litarnych, które powstały w ostatnich latach są coraz obszerniejsze, co daje
nadzieję na rozwój lepszych metod MISR.

3. Miary stosowane typowo jako funkcje straty w treningu modeli opartych na
sieciach głębokich (bazujące na metrykach L1 / L2) nie kierują treningu
w stronę najlepszego odwzorowania szczegółów.

4. Celowe wydaje się używanie jako funkcji straty metod złożonych, które korzy-
stają zarówno z ograniczających artefakty funkcji bazujących na metrykach
L1 / L2 oraz metod faworyzujących dodawanie szczegółów do obrazu.

5.3 Możliwe kierunki dalszych badań

Prezentowane badania otwierają nowe możliwości w dziedzinie rekonstrukcji nad-
rozdzielczej. Wskazują one na potrzebę dalszej eksploracji i zrozumienia subiek-
tywnych aspektów oceny jakości obrazów oraz na konieczność dostosowania na-
rzędzi badawczych do realnych potrzeb dziedziny. Niniejsza rozprawa nie tylko
poszerza wiedzę w tej dziedzinie, ale także pozwala na identyfikację kierunków
dalszych prac badawczych.

Przede wszystkim celowe wydawałoby się sprawdzenie działania metryk dla da-
nych bardziej obszernych niż zbiór MuS2, takich jak WorldStrat (rozdział 2.3.6).
Również w ramach samego zbioru MuS2 należałoby sprawdzić działanie opisanych
metod na zakresach widmowych innych niż bliska podczerwień, która jak pokazują
badania w pracy [27] jest najbardziej zmiennym zakresem – widać to po warto-
ściach metryk niższych w stosunku do innych pasm.

Kolejnym aspektem, który należałoby przebadać byłoby zastosowanie w ra-
mach metryk złożonych (takich jak L1+DKFSMIX) metryki VIF, która została po-
zytywnie oceniona w części dotyczącej badania czułości metryk w zastosowaniach
SR. Opracowany i sprawdzony w ramach badań schemat umożliwiający efektywne
użycie miar opartych na architekturze LPIPS, tak by uwzględniała dodatkowe dane
wejściowe, wykonanie takich eksperymentów nie powinno nastręczać trudności.

Zastosowane w rozprawie miary oparte na punktach charakterystycznych uży-
wają detektorów i deskryptorów zdefiniowanych w sposób analityczny. W litera-
turze pojawiły się od czasu zaprojektowania tych miar podejścia do wykrywania
punktów kluczowych oparte na uczeniu głębokim, takie jak [137]. Wartościowe
byłoby sprawdzenie czy tego typu metody mogą znaleźć zastosowanie w ocenie



jakości rekonstrukcji – miara podobieństwa oparta na tego typu rozwiązaniu mo-
głaby zostać zweryfikowana w treningu zarówno metod SISR jak MISR.
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Lista skrótów i akronimów

2AFC – ang. two-alternative forced choice, metoda zbierania danych ankietowych
AD – ang. artificially degraded, obrazy sztucznie degradowane
ARSD – ang. average relative standard deviation, średnie względne odchylenie
standardowe
BRISK – ang. binary robust invariant scalable keypoints, jedna z metod wykry-
wania i opisywania punktów charakterystycznych obrazu
CNN – ang. convolutional neural network, splotowa sieć neuronowa
cPSNR – ang. corrected peak signal-to-noise ratio, skorygowany stosunek sygnału
szczytowego do szumu, jedna z metryk oceny podobieństwa obrazów
CSBA – ang. compressed-sensing based approach, grupa metod rekonstrukcji nad-
rozdzielczej
CUDA – ang. compute unified device architecture, interfejs programistyczny pro-
cesorów graficznych firmy NVIDIA
DBPN – ang. deep back-projection network, jedna z metod rekonstrukcji nadroz-
dzielczej
DMOS – ang. differential mean opinion score, sposób opisu danych zebranych
z ankiet
EDSR – ang. enhanced deep residual networks, jedna z metod rekonstrukcji nad-
rozdzielczej
EME – ang. enhacement by entropy, bezreferencyjna miara oceny jakości obrazu
ESA – ang. European Space Agency, Europejska Agencja Kosmiczna
EvoIM – metoda rekonstrukcji nadrozdzielczej działająca w oparciu na algoryt-
mie ewolucyjnym
EvoNet – metoda rekonstrukcji nadrozdzielczej działająca w oparciu na algoryt-
mie ewolucyjnym i sieci konwolucyjnej
FSRCNN – ang. fast super resolution convolutional network, jedna z metod re-
konstrukcji nadrozdzielczej
FSRS – ang. fast and robust super resolution, jedna z metod rekonstrukcji nad-
rozdzielczej
GA - ang. genetic algorithm, algorytm genetyczny
GAN – ang. generative adversarial network, sieć generatywna
GMSD – ang. gradient nagnitude similarity deviation, jedna z metryk oceny po-
dobieństwa obrazów
GPA – ang. gradient projection algorithm, jedna z metod rekonstrukcji nadroz-
dzielczej
GPU – ang. graphics processing unit, procesor graficzny
GSD – ang. ground sampling distance, miara rozdzielczości przestrzennej obrazów
lotniczych / satelitarnych
HR – ang. high resolution, wysoka rozdzielczość
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IBP – ang. iterative back projection, projekcja wsteczna
IFC – ang. information fidelity criterion, jedna z metryk podobieństwa obrazów
IM – ang. imaging model, model obrazowania
JND – ang. just noticeable differences, metoda zbierania danych ankietowych
KFS – ang. keypoint feature similarity, jedna z metryk podobieństwa obrazów
LIVE – Laboratory for Image and Video Engineering, University of Texas
LPIPS – ang. learned perceptual image patch similarity, jedna z metryk podo-
bieństwa obrazów
LR – ang. low resolution, niska rozdzielczość
MAE – ang. mean absolute error, średni bład bezwzględny
MISR – ang. multiple image super resolution, rekonstrukcja nadrozdzielcza wie-
loobrazowa
MOS – ang. mean opinion score, sposób opisu danych zebranych z ankiet
MSA – ang. median shift and add, metoda fuzji obrazów przesuniętych na pozio-
mie subpikselowym
MSE – ang. mean squared error, błąd średniokwadratowy
NIMA – ang. neural image assessment, jedna z metryk podobieństwa obrazów
NIR – ang. near infrared, bliska podczerwień
NN – ang. nearest-neighbor interpolation, interpolacja metodą najbliższego są-
siada
POCS – ang. projection onto convex sets, projekcja na zbiory wypukłe
PSF – ang. point spread function, funkcja opisująca mapowanie punktu między
rozdzielczościami
PSNR – ang. peak signal-to-noise ratio, stosunek sygnału szczytowego do szumu,
jedna z metryk oceny podobieństwa obrazów
RAMS – ang. residual attention multi-image super-resolution, jedna z metod re-
konstrukcji nadrozdzielczej
RS – ang. real satellite images, zbiór obrazów satelitarnych niesymulowanych
RSD – ang. relative standard deviation, względne odchylenie standardowe
SIFT – ang. scale invariant feature transform, jedna z metod wykrywania i opisu
punktów charakterystycznych obrazu
SISPARE – ang. Satellite Image Spatial Resolution Enhancement, projekt doty-
czący rozwoju metod rekonstrukcji nadrozdzielczej
SISR – ang. single image super resolution, rekonstrukcja nadrozdzielcza jedno-
obrazowa
SR – ang. super resolution, rekonstrukcja nadrozdzielcza
SRBA – ang. sparse representation-based approach, grupa podejść do rekonstruk-
cji nadrozdzielczej oparta na reprezentacji rzadkiej
SRCNN – ang. super resolution convolutional neural network, jedna z metod
rekonstrukcji nadrozdzielczej
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SRGAN – ang. super-resolution generative adversarial network, jedna z metod
rekonstrukcji nadrozdzielczej
SSIM – ang. structure similarity index metric, jedna z metryk podobieństwa ob-
razów
SURF – ang. speeded up robust features, jedna z metod wykrywania i opisu punk-
tów charakterystycznych obrazu
TEFA – ang. temporally equivariant feature attention, element modeli rekonstruk-
cji nadrozdzielczej
TERN – ang. temporally equivariant registration network, element modeli rekon-
strukcji nadrozdzielczej
VGG – ang. visual geometry group, standardowa siec głeboka ekstrahująca wie-
lopoziomowo cechy obrazu
VIF – ang. visual information fidelity, jedna z metryk podobieństwa obrazów
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Spis symboli

Symbole ogólne
L1 – metryka L1
L2 – metryka L2
µ – średnia
σ – odchylenie standardowe
σ2 – wariancja
I – obraz
I(h) – obraz wysokiej rozdzielczości
I(l) – obraz niskiej rozdzielczości
I(sr) – obraz zrekonstruowany
I(L) – zbiór obrazów niskiej rozdzielczości

Model obrazowania
D – macierz opisująca zmniejszanie rozdzielczości
B – macierz opisująca operację rozmycia
W – macierz opisująca przekształcenie geometryczne homograficzne: skalowanie,
przesunięcie i obrót
n – szum dodany do obrazu

Metody SR z regularyzacją
ρ – miara niepodobieństwa między obrazami
U – regularyzacja
λ – współczynnik wpływu regularyzacji

Metoda FRSR
Ẑ – wynik operacji shift-and-add
H – macierz opisująca rozmycie punktu (ang. point spread function)
S – macierz przesunięcia
A – macierz opisująca liczbę obserwacji LR dla danego piksela we współrzędnych
HR w wyniku operacji shift-and-add
α, β, λ – hiperparametry metody FRSR

Miary podobieństwa obrazu
M – maksymalna możliwa wartość przyjmowana przez piksele obrazów w stoso-
wanej rozdzielczości bitowej w metodzie SSIM
σij – kowariancja między wartościami obrazu w oknach i oraz j
c, c1, c2 – stałe stabilizujące numerycznie wynik w miarach SSIM oraz GMSD
b – przesunięcie jasności między obrazami porównywanymi w cPSNR i cSSIM
m(i) – magnituda gradientu obrazu w punkcie i (metoda GMSD)
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H – wartość entropii
p(i) – prawdopodobieństwo wystąpienia określonej intensywności piksela
wk,l – okna, na które jest dzielony wejściowy obraz (miara EME)
Iwmax;k;l oraz Iwmin;k;l – minimum i maksimum wartości pikseli w obrazie X wewnątrz
bloku wk,l (miara EME)

EvoIM / EvoNet
B – macierz opisująca gaussowskie rozmycie punktu
X0 – pierwsze oszacowanie obrazu wynikowego
∆X – krok gradientu w optymalizacji
β –hiperparametr kontrolujący krok metody
A – macierz zawierająca informację o wkładzie poszczególnych obrazów LR do X0

U(X ) – składnik odpowiedzialny za regularyzację
S – macierz przesunięcia
λ – hiperparametr określający wpływ operacji regularyzacji
α – hiperparametr określający zasięg operacji regularyzacji
P – hiperparamer określający liczbę pełnopikselowych przesunięć wykonywanych
w trakcie regularyzacji
P – populacja w algorytmie ewolucyjnym
p – osobnik w algorytmie ewolucyjnym
η – wartość funkcji przystosowania osobnika

Metody KFS / DKFS
C – współczynnik skalujący wynik
P – punkty kluczowe obrazu
D – deskryptory punktów kluczowych
ρ – sposób obliczania odległości między deskryptorami
H1,H2 – głosy uzyskane od obserwatorów LPIPS
M – metryka używana w DKFS
V – wartość głosu uzyskanego za pomocą metrykiM w DKFS

Miara oparta na cechach głębokich w MISR
L – funkcja straty
L1,L2 – składowe funkcje straty
w1, w2 – wagi składowych funkcji straty

Połączenie SISR i MISR – ankieta
Q – numer pytania
S – informacja o zbiorze (AD / RS), którego dotyczy pytanie
M – wskazana jako odpowiedź metoda
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A – sposób interpretacji odpowiedzi: czy w pytaniu chodzi o wskazanie najlepszego
(A = 1) , czy najgorszego (A = −1) jakościowo obrazu spośród prezentowanych

Miara oparta na cechach głębokich w MISR – ankieta
M,X, Y - metody, za pomocą których zostały otrzymane badane obrazy
I(h) – obraz referencyjny
V – wynik postaci 0, 1, wskazujący czy w danej kombinacji (X, Y ) bliższy obrazowi
referencyjnemu jest X (V = 0) czy Y (V = 1)
Pi — liczba oznaczająca w ilu wypadkach wynik metody M był wybrany jako
bardziej zbliżony do I(h)
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