Silesian University
of Technology

WYDZIAL. AUTOMATYKI, ELEKTRONIKI I INFORMATYKI

STRESZCZENIE ROZPRAWY DOKTORSKIE]

Wieloobrazowa rekonstrukcja
nadrozdzielcza z wykorzystaniem
glebokich grafowych sieci

neuronowych

mgr inz. Tomasz Tarasiewicz

Promotor: dr hab. inz. Michat Kawulok, prof. PS
Wrzesien, 2023



Rozdzial 1: Wprowadzenie

W poczatkowej czesci rozprawy zdefiniowano pojecie rozdzielczo$ci obra-
zu [9] oraz przedstawiono jego znaczenie w réznorodnych dziedzinach, ta-
kich jak medycyna [5], teledetekcja [10] czy fotografia cyfrowa [3]. Akwiz-
ycja obrazéw o wysokiej rozdzielczosci bywa jednak czesto utrudniona z
powodu ograniczen fizycznych i cyfrowych [8, 11, 19]. Jednym z sposobéw
na obejscie tych ograniczen sa metody rekonstrukcji nadrozdzielczej (ang.
super-resolution reconstruction, SRR), ktére maja na celu zwiekszenie rozdziel-
czoSci przestrzennej obrazéw o niskiej rozdzielczosci.

W niniejszym rozdziale przedstawiono réznice miedzy rekonstrukcja nad-
rozdzielcza oparta na pojedynczym obrazie (ang. single-image super-resolu-
tion, SISR) a wieloobrazowa (ang. multi-image super-resolution, MISR). Me-
tody SISR koncentruja sie na zwiekszeniu rozdzielczosci opierajac sie na jed-
nym obrazie [7], podczas gdy metody MISR wykorzystuja wiele obserwacji
tej samej sceny w celu stworzenia bardziej szczegélowego obrazu o wyzszej
rozdzielczodci [16]. Dodatkowo w rozprawie opisane zostaja dwa gléwne
etapy MISR: rejestracja obrazéw i fuzja informacji, wraz z wyzwaniami im
towarzyszacymi, takimi jak réznice czasowe, okluzje oraz zmienne warunki
o$wietlenia [12].

W tej czeSci oméwione sa ograniczenia tradycyjnych sieci neuronowych
konwolucyjnych (ang. convolutional neural networks, CNN) [14] w konteks-
cie MISR, skupiajac sie na problemach takich jak trudnosci w radzeniu so-
bie z r6znicami czasowymi miedzy obrazami wejSciowymi oraz ograniczone
mozliwosci przekazywania informacji wejSciowej, co wiaze sie z wymogiem
przedstawienia danych wylacznie w formacie macierzy. Ta dyskusja stanowi
punkt wyjscia do przedstawienia motywacji za zastosowaniem grafowych
sieci neuronowych (ang. graph neural networks, GNN)[13], ktére oferuja
alternatywne podejscie do wyzwan napotykanych w modelach CNN w kon-
tekscie MISR. Nastepne rozdziaty tej dysertacji skoncentruja sie na zbadaniu
potencjatu sieci grafowych w zastosowaniach MISR, dazac do dostarczenia
zaréwno doglebnej analizy teoretycznej, jak i empirycznej walidacji poprzez
eksperymenty, majace na celu weryfikacje postawionych tez:

* Teza 1: Przy uzyciu grafowej reprezentacji zbioru obrazéw z subpik-
selowymi przesunieciami, mozliwe jest przeprowadzenie rekonstrukcji
nadrozdzielczej za posrednictwem odpowiednio zaprojektowanej gra-
fowej sieci neuronowej. Pozwala to na uzyskanie obrazu o wysokiej

rozdzielczodci, ktérego jakos¢ jest porownywalna lub nawet wyzsza



niz w przypadku czolowych architektur wieloobrazowej rekonstrukgji

nadrozdzielczej bazujacych na sieciach konwolucyjnych.

¢ Teza 2: Wybrane rozwiazania architektoniczne zastosowane w wioda-
cych architekturach konwolucyjnych do wieloobrazowej rekonstrukgji
nadrozdzielczej moga znalez¢ zastosowanie w modelach grafowych,
efektywnie podnoszac jako$¢ ich rekonstrukgji. Techniki te obejmuja:
indywidualne wydobywanie cech dla kazdego obrazu wejSciowego,
wykorzystanie mechanizméw atengji, czy tez uzycie dynamicznych i

mozliwych do wytrenowania algorytmow rejestracji obrazéw.

¢ Teza 3: Wykorzystanie grafowych sieci neuronowych umozliwia rekon-
strukcje stanu sceny w wyznaczonym punkcie czasowym, kierujac sie
momentem akwizycji jednego z obrazéw wejsciowych. W takim uje-
ciu, jeden obraz z puli dostepnych obrazéw wejSciowych jest uznany
jako wiodacy, podczas gdy reszta obrazéw stuzy jako uzupelniajace
zrédia informacji, zwiekszajac tym samym dokladnosé rekonstrukcj.
Prezentowane podejscie skutecznie redukuje niespdjnosci wizualne w
obszarach o wysokiej zmiennosci czasowej, gwarantujac uzyskanie o-

brazu o wyzszej rozdzielczosci, ktéry jest spdjny czasowo.

Rozdzial 2: Przeglad literatury

W ostatnich latach zaznaczyt sie znaczny rozw¢j w obszarze SRR, podyk-
towany rosnacym zapotrzebowaniem na obrazy wysokiej rozdzielczosci w
wielu sektorach. W tym okresie przedstawiono liczne metody majace na celu
sprostanie wyzwaniom, ktére niesie za soba rekonstrukcja nadrozdzielcza [1,
4, 6,15, 18, 20, 21]. W Swiecie uczenia maszynowego, sieci neuronowe staty
sie kluczowym narzedziem rozwoju wielu obszaréw, takich jak rozpoznawa-
nie gestow i mowy czy przetwarzanie jezyka naturalnego [2, 22]. Metody,
ktore istotnie przyczynily sie do rozwoju SRR, zostaly zarysowane i oméwio-
ne w tym rozdziale, obejmujac zaréwno rekonstrukcje nadrozdzielcza jedno-
jak i wieloobrazowa. Ponadto, poruszono temat $ciSle powiazany z SISR,
jakim jest rekonstrukcja nadrozdzielcza obrazéw wielospektralnych.

W tym rozdziale przedstawiono rowniez grafowe sieci neuronowe, przed-
stawiajac ich zalety w konteksécie wyzwan zwiazanych z MISR. Omoéwione

zostaly ograniczenia typowe dla tradycyjnych sieci konwolucyjnych, takie



jak problemy z przetwarzaniem danych o nieregularnej strukturze oraz ten-
dencja do pomijania informagji o relacjach w danych wejsciowych [17]. Dys-
kusja ta rysuje obraz, jak grafowe sieci neuronowe moga efektywnie zaradzi¢
tym problemom.

Niniejszy rozdzial stanowi kompleksowy przeglad literatury na temat
technik rekonstrukgji nadrozdzielczej, ze szczegélnym uwzglednieniem po-
dej$¢ opartych na uczeniu glebokim. Przedstawiono w nim istniejace luki
badawcze i wyzwania zwiazane z obecnymi technikami MISR, kiadac tym
samym fundament pod zaproponowana metode wykorzystujaca glebokie

sieci grafowe, opisana w nastepnym rozdziale.

Rozdzial 3: Opis zaproponowanych architektur

W poczatkowych czesciach tego rozdzialu oméwiono proces tworzenia grafu
z wielu obrazéw przedstawionych w formie macierzy 3D. Zaprezentowane
podejscie zapewnia bezstratna konwersje, zachowujac wszystkie informa-
cje macierzy wejsciowej. Co wiecej, przeksztalcenie to jest nie tylko bezs-
tratne, ale takze zwieksza ilo$¢ przechowywanej informacji, okreslajac relacje
przestrzenne miedzy kazda potaczona para weztéw. Ten proces, przedstaw-
iony na Rysunku 1, mozna podzieli¢ na trzy gtéwne etapy:

1. Pozycjonowanie wezléw: Krok ten opisuje proces przeniesienia pikseli
z macierzy na wezly umieszczone na wspolnej ptaszczyznie dwuwymi-
arowej, przy czym pozycja kazdego wezla odzwierciedla oryginalna
pozycje piksela w macierzy przed konwersja. Cechy kazdego wezta
odpowiadaja dokladnym warto$ciom pikseli, nawet tym wielokanato-

wym.

2. Obliczanie przemieszczenia: W tym kroku wyliczane sa wektory prze-
mieszczenia kazdego obrazu wzgledem obrazu referencyjnego. Nastep-
nie kazdy wezetl zostaje odpowiednio przesuniety na podstawie przyp-

isanego mu wektora przesuniec.

3. Konstrukcja grafu: Polaczenia miedzy weztami sa tworzone na pod-
stawie ich odleglosci od siebie, przy uzyciu okreSlonego promienia.
Dodatkowo kazda krawedZ (polaczenie) pomiedzy dwoma weztami
posiada sw6j wektor cech, przechowujacy wektor przesuniecia konkret-
nego wezla wzgledem wezla sasiadujacego.
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(3) Wyliczenie wektoréw przesunie¢ dla
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(2) Konwersja pikseli na wezly,
oraz umieszczenie ich na wspdlnej
plaszczyznie dwuwymiarowe;.
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(4) Dostosowanie pozycji weztéw przy
uzyciu obliczonych wektoréw prze-
sunied.

=

N
>

)
N
Zadl
)
Vi

DA\ S\ a7
AT TR T

DA A S
/AN

NV/NY/ NN

R
A~ T~ T~ |

(
A

(6) Graf koricowy.

RYSUNEK 1: Wizualizacja przedstawiajaca kolejne kroki kon-
wersji zbioru obrazéw wejsciowych w kompletny graf.



Rozdzial ten prezentuje réwniez modele opracowane w celu uzasadnienia
wszystkich tez niniejszej rozprawy. Zaproponowane modele zostaly doktad-
nie omoéwione, a kazdy z nich charakteryzuje sie specyficzna modyfikacja

wzgledem poprzedniego:
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RYSUNEK 2: Architektura modelu MagNAt.

* MagNet: Analizujac graf wejSciowy skladajacy sie z wielu obrazéw o
niskiej rozdzielczo$ci, MagNet stanowi pierwsza inicjatywe w obszarze
MISR bazujaca na sieciach grafowych. Traktowany przez autora jako
wstepny dowdd koncepcji, model ten posiada pewne ograniczenia, kto-
re zostaly oméwione w dedykowanej sekcji. Jednym z zidentyfikowa-
nych ograniczen jest redukcja liczby wezltéw grafu na pewnym etapie
procesu, co potencjalnie prowadzi do zmniejszenia ilo$ci informacji wy-

korzystywanych na etapie zwiekszania rozdzielczosci.

* MagNet++: Ten model wprowadza prébkowanie oparte na grafach,
aby poprawic jako$¢ rekonstrukgcji, adresujac jednoczesnie ograniczenia
zidentyfikowane w architekturze MagNet. Uwzglednienie probkowa-
nia grafowego pozwala na lepsze modelowanie zalezno$ci przestrzen-
nych, co jest jednym z kluczowych zagadniefi omawianych w drugiej

tezie niniejszej rozprawy.

* MagNetenc: Prezentowany model zawiera ulepszona procedure ekstra-
kcji cech dla kazdego obrazu wejsciowego indywidualnie, co przyczy-
nia sie do lepszego uchwycenia szczeg6téw obiektéw z kazdego obrazu

wejsciowego.

* MagNAt: Charakteryzujacy sie dynamiczna rejestracjqa poprzez treno-
walny modul rejestrujacy, ten model réwniez dla kazdej krawedzi grafu



wylicza wspoélczynnik atencji, okre$lajac znaczenie wezla w kontekscie
sasiadujacego wezta. W eksperymentalnej czesci dysertacji, MagNAt
stuzy jako gléwny model sposréd zaproponowanych, i zostaje uzyty
do poréwnan z aktualnie dominujacymi modelami MISR. Architektura

MagNAt jest przedstawiona na rysunku 2.

* MagNAtyo reg: Ta wersja modelu MagNAt jest pozbawiona kompo-
nentu dynamicznej rejestracji, umozliwiajac ocene wplywu tego kom-

ponentu na jako$¢ rekonstrukcji.

* MagNAt.q: Modyfikacja modelu MagNAt zrealizowana w celu po-
twierdzenia trzeciej tezy, skoncentrowana na rekonstrukcji sceny w o-
kre$lonym punkcie czasowym determinowanym przez wiodacy obraz

wejsciowy.

Rozdziatl 4: Opis i symulacja danych

W tym rozdziale przedstawiono zbiory danych, ktére zostaly wykorzystane
w trakcie badan, podkreslajac ich znaczenie w procesie treningu oraz wali-

dacji proponowanych modeli i modeli wiodacych.

* Dane symulowane: Oméwiono dwa zestawy danych symulowanych,
SRRB oraz SRRBgp,, ktére charakteryzuja sie r6znymi poziomami trud-
nosci. Zestawy te zostaly stworzone z mysla o treningu i ewaluacji
modeli w kontrolowanych warunkach. Dodatkowo, oméwiono pro-
cesy generowania tych zestawéw danych oraz ich znaczenie w przepro-

wadzonych badaniach.

* Dane rzeczywiste: W celu ewaluacji modeli na danych rzeczywistych,
wykorzystano dane ze zbioru Proba-V. Dodatkowo, przedstawiono stru-
kture tego zbioru, pasma spektralne (NIR i RED), oraz oméwiono sposo-
by radzenia sobie z problemami zwigzanymi z pozyskiwaniem danych
w warunkach rzeczywistych. Podkreslono réwniez znaczenie zbioru
Proba-V w badaniach nad MISR.

Rozdzial 5: Trening sieci oraz metryki

W biezacym rozdziale przedstawiono metodyke zastosowana do treningu
poszczegoblnych modeli oraz opisano metryki uzyte w sekcji eksperymental-

nej w celu ewaluacji kazdej z metod. Zaprezentowano parametry treningowe



dla kazdego z wiodacych modeli (HighRes-Net, RAMS, PIUNET i TR-MISR),
z naciskiem na zachowanie wartosci przedstawionych w ich oryginalnych
publikacjach, co gwarantuje wierna replikacje srodowiska treningowego dla

kazdego modelu. Rozdzial ten mozna podzieli¢ na dwie gtéwne sekcje:

* Opis treningu: W tej sekcji opisano procedure treningu przyjeta dla
wszystkich modeli, podkreslajac znaczenie dostrajania wydajnosci w
oparciu o walidacje, aby zapobiec nadmiernemu dopasowaniu.

* Metryki ewaluacyjne: Omoéwiono konkretne metryki, takie jak cPSNR
(ang. corrected peak signal-to-noise ratio), SSIM (ang. structural sim-
ilarity index measure), LPIPS (ang. learned perceptual image patch
similarity), MGE (ang. mean gradient error) i TBE (ang. the blur ef-
fect), ktore zapewniaja kompleksowe narzedzia do oceny i poréwna-
nia jako$ci rekonstrukcji nadrozdzielczej miedzy poszczeg6lnymi mod-
elami. Zdefiniowano réwniez proces ich dostosowania do wyzwarn
stawianych przez dane rzeczywiste, proponujac ich zmodyfikowane

wersje.

Omowienie to stanowi podstawe dla walidacji eksperymentalnej przepro-
wadzonej w kolejnym rozdziale, zapewniajac dogtebne zrozumienie meto-

dyki, na ktérej opieraja sie badania.

Rozdziat 6: Wyniki eksperymentow i dyskusja

Niniejszy rozdzial poSwiecony jest ocenie modeli opracowanych w niniejszej
rozprawie, z gléwnym naciskiem na MagNAt. Zawiera on serie ekspery-
mentéw przeprowadzonych zaré6wno na danych symulowanych, jak i rzeczy-
wistych, oferujac krytyczny wglad w mozliwosci i ograniczenia modelu, a
takze poréwnujac go z wiodacymi modelami w dziedzinie MISR. Rozdziat

zostal podzielony na pie¢ oddzielnych eksperymentéw:

1. Dane symulowane: Ewaluacja modeli na dwéch zestawach danych
symulowanych zostala przeprowadzona za pomoca analizy iloSciowej
(Tabela 1), potwierdzonej testami statystycznymi, oraz analizy jakos-
ciowej (Rysunek 3). Zwrécono szczegdlna uwage na wydajnos¢ mod-
elu MagNAt, demonstrujac jego zdolno$¢ do generowania wysokiej
jakosci obrazéw zrekonstruowanych w kontrolowanych warunkach.
Wyniki liczbowe oraz wizualne zaznaczyly przewage MagNAt w po-
réwnaniu z innymi modelami, tym samym cze$ciowo potwierdzajac

pierwsza teze niniejszej rozprawy.



TABELA 1: Zagregowane wskazniki wydajnosci, laczace

wyniki z obu symulowanych zestawéw danych. Najlepsze

wyniki sa wyréznione pogrubiona czcionka, a drugie najlep-
sze podkreslone.

Zbiér danych Model cPSNR ¢SSIM cLPIPS cMGE TBE
Bicubic 2456 0783 0355 0129 0.405

HighRes-Net 29.60 0913  0.057 0.036 0.314

SRRB RAMS 3196 0945 0.038 0.021 0.315
PIUNET 3149 0941 0.052 0.026 0.323

TR-MISR 3038 0920 0.055 0.031 0.318

MagNAt 32.81 0.948 0.041 0.019 0.310

Bicubic 2435 0749 0386 0.136 0.396

HighRes-Net 27.83  0.863  0.118  0.051 0.334

SRRB,. RAMS 29.10 0.888  0.100 0.037 0.333
en PIUNET 2890 0.884 0.103  0.038 0.340
TR-MISR 28.06  0.867 0115 0.045 0.334

MagNAt 30.12 0.901 0.094 0.026 0.330

TABELA 2: Wskazniki wydajnosci uzyskane przez wszys-
tkie testowane metody na zbiorze danych Proba-V. Najlepsze
wyniki sa wyréznione pogrubiona czcionka, a drugie najlepsze
podkreslone dla kazdego pasma spektralnego i metryki nieza-

leznie.

Pasmo Model cPSNR ¢SSIM cLPIPS c¢cMGE TBE
Bicubic 33.380  .8625 2791 .0119 4595
HighRes-Net 35401 9117 1361 .0065 .3338

NIR RAMS 35.648 9148 1571 .0065 .3382
PIUNET 35.769 9127 1683 .0067 .3510
TR-MISR 35958  .9166 1307 .0062 .3337
MagNAt 36.169 9161 1777 .0059 .3280
Bicubic 36.419  .9000 3028 .0068 .4481
HighRes-Net 37.743  .9337 .1393 .0037 .3245

RED RAMS 38.492 9411 .1601 .0033 .3206
PIUNET 38.629  .9430 1706 .0035 .3462
TR-MISR 38.650  .9396 1299 .0033 .3238
MagNAt 38.819  .9406 .1649 .0032 .3195

2. Dane rzeczywiste: Sekcja ta przedstawia poréwnanie skutecznoéci mo-
delu MagNAt z wiodacymi metodami, z wykorzystaniem danych z
zestawu Proba-V do ewaluacji. Eksperyment obejmowat zaréwno anal-
ize iloSciowa, jak i jakodciowa, z potwierdzeniem za pomoca testow
statystycznych. Wyniki przedstawione zostaly w Tabeli 2 oraz na Ry-
sunku 4. Analiza ta wskazuje na konkurencyjna wydajno$¢ modelu

MagNAt w poréwnaniu z innymi modelami, skutecznie radzac sobie z
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RYSUNEK 3: Przyklady zrekonstruowanych obrazéw dla
symulowanych zestawéw danych BSDS100 (goéra) i Set14 (d6t).

wyzwaniami zwiazanymi z danymi rzeczywistymi, co w peini potwier-
dzilo pierwsza postawiona teze. Zostata réwniez oméwiona dynamika
wydajnosci przy réznej liczbie obrazéw wejsciowych dla poszczegol-
nych modeli.

3. Zmienno$¢ czasowa: Zwrocono uwage na wyzwanie zwiazane ze zmi-

enno$cia czasowa danych wejSciowych, podkreslajac sposéb, w jaki
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TR-MISR MagNAt HR

(1) Comparison on NIR subset.

Bicubic

HighRes-Net PIUNET

T
X

TR-MISR MagNAt

(2) Comparison on RED subset.

RYSUNEK 4: Wizualne poréwnania wynikéw na podzbiorach

NIR (A) i RED (B) zbioru Proba-V. Wizualizacja skupia sie na re-

gionie o rozmiarze 150 x 150, wysrodkowanego w tym samym
miejscu dla wszystkich modeli.

model MagNAt radzi sobie z tym wyzwaniem, kierujac proces rekon-
strukcji w oparciu o okreslone ramy czasowe wiodacego obrazu wejs-

ciowego. Skutecznos¢ tego podejscia w tworzeniu spéjnych czasowo
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Time [ms]
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9.98/0.69 19.52/0.57 18.90/0.70 38.52/0.95
RYSUNEK 5: Wyniki rekonstrukcji z MagNAt,q dla jednej
sceny przy uzyciu réznych obrazéw wiodacych, z ktérych je-
den (d) zostat przechwycony w tym samym czasie co obraz
o wysokiej rozdzielczosci. Odpowiadajace wyniki cPSNR i
cSSIM znajduja sie pod kazdym zrekonstruowanym obrazem.
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—— Bicubic — RAMS — TR-MISR
—— HighRes-Net —— PIUNET —— MagNAt

RYSUNEK 6: Czasy obliczert (w milisekundach) wzgledem
liczby obrazéw wejSciowych (N). O$ pionowa przedstawiona
zostata w skali logarytmicznej.

obrazéw nadrozdzielczych zilustrowano na Rysunku 5, oraz przed-

stawiono jego wyniki iloSciowe. Eksperyment ten potwierdzil trzecia
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teze dysertacji.

4. Analiza poré6wnawcza zaproponowanych modeli: Sekcja ta omawia
ewolucje modeli opracowanych w tej rozprawie, ze szczegdlnym nacis-
kiem na sposéb, w jaki model MagNAt poprawit skutecznos¢ rekon-
strukcji poprzez integracje technik inspirowanych istniejacymi wioda-
cymi modelami MISR opartymi na CNN. Przedstawiony zostat wzrost
w jakosci kazdej zaproponowanej metody wzgledem jej poprzednikéw,
co potwierdzito druga teze rozprawy.

5. Analiza czasowa i pamieciowa: W ramach tego eksperymentu przepro-
wadzona zostala analiza czasowa (Rysunek 6) oraz pamieciowa mod-
elu MagNAt. W poréwnaniu z wiodacymi modelami, zidentyfikowano
mozliwosci optymalizacji majace na celu poprawe predkosci dziatania
modelu i uczynienie go bardziej odpowiednim dla zastosowant w cza-
sie rzeczywistym.

Rozdzial 7: Podsumowanie 1 wnioski

W tej rozprawie podkres$lono znaczenie MISR, zdefiniowano kontekst wyko-
rzystania GNN w MISR oraz sformutowano tezy badawcze. Dokonano kom-
pleksowego przegladu literatury, co pozwolito uwypukli¢ luki i wyzwania
istniejacych technik MISR, gltéwnie opartych na CNN, torujac tym samym
droge dla proponowanego podejécia bazujacego na grafowych sieciach neu-
ronowych. Oméwiono proces tworzenia grafu z obrazéw o niskiej rozdziel-
czosci oraz przedstawiono zaprojektowane modele zdolne do przetwarzania
grafu wejSciowego w celu rekonstrukcji nadrozdzielczej. Wybrano zestawy
danych symulowanych oraz rzeczywistych do oceny, a takze opisano szcze-
g6ty treningu modeli. Dodatkowo, zarysowano metryki uzyte do ewaluacji
modeli w sekgji eksperymentalnej. Prezentowane badania zawierajq wyniki i
dyskusje dotyczace symulowanych i rzeczywistych zestawéw danych, wery-
tikacje tez oraz oméwienie dynamiki czasowej i ulepszerr modeli. Szczegdto-
wa analiza wymagan czasowych i pamieciowych rzucita swiatto na wyda-
jnos¢ obliczeniowq oraz skalowalno$¢, wraz z identyfikacja mozliwosci op-
tymalizacji.

Przyszte kierunki zostaly réwniez oméwione, w tym koncentracja na op-
tymalizacji wydajnosci obliczeniowej i skalowalnosci, badaniu bardziej wy-
dajnych metod konstruowania graféw oraz wykorzystaniu specjalistycznego

sprzetu do przyspieszenia obliczefi. Do obiecujacych $ciezek badawczych
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naleza: zastosowanie modelu do wielospektralnej wieloobrazowej rekon-
strukcji nadrozdzielczej, modyfikacja metody tworzenia grafu w celu jej dos-
tosowania do obrazéw przeksztalconych w sposéb nieafiniczny wzgledem
siebie oraz zastosowanie na danych o wyzszej nieregularnosci niz obrazy,
jak na przyktad chmury pikseli.
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