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Rozdział 1: Wprowadzenie

W początkowej części rozprawy zdefiniowano pojęcie rozdzielczości obra-
zu [9] oraz przedstawiono jego znaczenie w różnorodnych dziedzinach, ta-
kich jak medycyna [5], teledetekcja [10] czy fotografia cyfrowa [3]. Akwiz-
ycja obrazów o wysokiej rozdzielczości bywa jednak często utrudniona z
powodu ograniczeń fizycznych i cyfrowych [8, 11, 19]. Jednym z sposobów
na obejście tych ograniczeń są metody rekonstrukcji nadrozdzielczej (ang.
super-resolution reconstruction, SRR), które mają na celu zwiększenie rozdziel-
czości przestrzennej obrazów o niskiej rozdzielczości.

W niniejszym rozdziale przedstawiono różnice między rekonstrukcją nad-
rozdzielczą opartą na pojedynczym obrazie (ang. single-image super-resolu-
tion, SISR) a wieloobrazową (ang. multi-image super-resolution, MISR). Me-
tody SISR koncentrują się na zwiększeniu rozdzielczości opierając się na jed-
nym obrazie [7], podczas gdy metody MISR wykorzystują wiele obserwacji
tej samej sceny w celu stworzenia bardziej szczegółowego obrazu o wyższej
rozdzielczości [16]. Dodatkowo w rozprawie opisane zostają dwa główne
etapy MISR: rejestracja obrazów i fuzja informacji, wraz z wyzwaniami im
towarzyszącymi, takimi jak różnice czasowe, okluzje oraz zmienne warunki
oświetlenia [12].

W tej części omówione są ograniczenia tradycyjnych sieci neuronowych
konwolucyjnych (ang. convolutional neural networks, CNN) [14] w kontekś-
cie MISR, skupiając się na problemach takich jak trudności w radzeniu so-
bie z różnicami czasowymi między obrazami wejściowymi oraz ograniczone
możliwości przekazywania informacji wejściowej, co wiąże się z wymogiem
przedstawienia danych wyłącznie w formacie macierzy. Ta dyskusja stanowi
punkt wyjścia do przedstawienia motywacji za zastosowaniem grafowych
sieci neuronowych (ang. graph neural networks, GNN)[13], które oferują
alternatywne podejście do wyzwań napotykanych w modelach CNN w kon-
tekście MISR. Następne rozdziały tej dysertacji skoncentrują się na zbadaniu
potencjału sieci grafowych w zastosowaniach MISR, dążąc do dostarczenia
zarówno dogłębnej analizy teoretycznej, jak i empirycznej walidacji poprzez
eksperymenty, mające na celu weryfikację postawionych tez:

• Teza 1: Przy użyciu grafowej reprezentacji zbioru obrazów z subpik-
selowymi przesunięciami, możliwe jest przeprowadzenie rekonstrukcji
nadrozdzielczej za pośrednictwem odpowiednio zaprojektowanej gra-
fowej sieci neuronowej. Pozwala to na uzyskanie obrazu o wysokiej
rozdzielczości, którego jakość jest porównywalna lub nawet wyższa
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niż w przypadku czołowych architektur wieloobrazowej rekonstrukcji
nadrozdzielczej bazujących na sieciach konwolucyjnych.

• Teza 2: Wybrane rozwiązania architektoniczne zastosowane w wiodą-
cych architekturach konwolucyjnych do wieloobrazowej rekonstrukcji
nadrozdzielczej mogą znaleźć zastosowanie w modelach grafowych,
efektywnie podnosząc jakość ich rekonstrukcji. Techniki te obejmują:
indywidualne wydobywanie cech dla każdego obrazu wejściowego,
wykorzystanie mechanizmów atencji, czy też użycie dynamicznych i
możliwych do wytrenowania algorytmów rejestracji obrazów.

• Teza 3: Wykorzystanie grafowych sieci neuronowych umożliwia rekon-
strukcję stanu sceny w wyznaczonym punkcie czasowym, kierując się
momentem akwizycji jednego z obrazów wejściowych. W takim uję-
ciu, jeden obraz z puli dostępnych obrazów wejściowych jest uznany
jako wiodący, podczas gdy reszta obrazów służy jako uzupełniające
źródła informacji, zwiększając tym samym dokładność rekonstrukcji.
Prezentowane podejście skutecznie redukuje niespójności wizualne w
obszarach o wysokiej zmienności czasowej, gwarantując uzyskanie o-
brazu o wyższej rozdzielczości, który jest spójny czasowo.

Rozdział 2: Przegląd literatury

W ostatnich latach zaznaczył się znaczny rozwój w obszarze SRR, podyk-
towany rosnącym zapotrzebowaniem na obrazy wysokiej rozdzielczości w
wielu sektorach. W tym okresie przedstawiono liczne metody mające na celu
sprostanie wyzwaniom, które niesie za sobą rekonstrukcja nadrozdzielcza [1,
4, 6, 15, 18, 20, 21]. W świecie uczenia maszynowego, sieci neuronowe stały
się kluczowym narzędziem rozwoju wielu obszarów, takich jak rozpoznawa-
nie gestów i mowy czy przetwarzanie języka naturalnego [2, 22]. Metody,
które istotnie przyczyniły się do rozwoju SRR, zostały zarysowane i omówio-
ne w tym rozdziale, obejmując zarówno rekonstrukcję nadrozdzielczą jedno-
jak i wieloobrazową. Ponadto, poruszono temat ściśle powiązany z SISR,
jakim jest rekonstrukcja nadrozdzielcza obrazów wielospektralnych.

W tym rozdziale przedstawiono również grafowe sieci neuronowe, przed-
stawiając ich zalety w kontekście wyzwań związanych z MISR. Omówione
zostały ograniczenia typowe dla tradycyjnych sieci konwolucyjnych, takie
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jak problemy z przetwarzaniem danych o nieregularnej strukturze oraz ten-
dencja do pomijania informacji o relacjach w danych wejściowych [17]. Dys-
kusja ta rysuje obraz, jak grafowe sieci neuronowe mogą efektywnie zaradzić
tym problemom.

Niniejszy rozdział stanowi kompleksowy przegląd literatury na temat
technik rekonstrukcji nadrozdzielczej, ze szczególnym uwzględnieniem po-
dejść opartych na uczeniu głębokim. Przedstawiono w nim istniejące luki
badawcze i wyzwania związane z obecnymi technikami MISR, kładąc tym
samym fundament pod zaproponowaną metodę wykorzystującą głębokie
sieci grafowe, opisaną w następnym rozdziale.

Rozdział 3: Opis zaproponowanych architektur

W początkowych częściach tego rozdziału omówiono proces tworzenia grafu
z wielu obrazów przedstawionych w formie macierzy 3D. Zaprezentowane
podejście zapewnia bezstratną konwersję, zachowując wszystkie informa-
cje macierzy wejściowej. Co więcej, przekształcenie to jest nie tylko bezs-
tratne, ale także zwiększa ilość przechowywanej informacji, określając relacje
przestrzenne między każdą połączoną parą węzłów. Ten proces, przedstaw-
iony na Rysunku 1, można podzielić na trzy główne etapy:

1. Pozycjonowanie węzłów: Krok ten opisuje proces przeniesienia pikseli
z macierzy na węzły umieszczone na wspólnej płaszczyźnie dwuwymi-
arowej, przy czym pozycja każdego węzła odzwierciedla oryginalną
pozycję piksela w macierzy przed konwersją. Cechy każdego węzła
odpowiadają dokładnym wartościom pikseli, nawet tym wielokanało-
wym.

2. Obliczanie przemieszczenia: W tym kroku wyliczane są wektory prze-
mieszczenia każdego obrazu względem obrazu referencyjnego. Następ-
nie każdy węzeł zostaje odpowiednio przesunięty na podstawie przyp-
isanego mu wektora przesunięć.

3. Konstrukcja grafu: Połączenia między węzłami są tworzone na pod-
stawie ich odległości od siebie, przy użyciu określonego promienia.
Dodatkowo każda krawędź (połączenie) pomiędzy dwoma węzłami
posiada swój wektor cech, przechowujący wektor przesunięcia konkret-
nego węzła względem węzła sąsiadującego.
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RYSUNEK 1: Wizualizacja przedstawiająca kolejne kroki kon-
wersji zbioru obrazów wejściowych w kompletny graf.
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Rozdział ten prezentuje również modele opracowane w celu uzasadnienia
wszystkich tez niniejszej rozprawy. Zaproponowane modele zostały dokład-
nie omówione, a każdy z nich charakteryzuje się specyficzną modyfikacją
względem poprzedniego:
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RYSUNEK 2: Architektura modelu MagNAt.

• MagNet: Analizując graf wejściowy składający się z wielu obrazów o
niskiej rozdzielczości, MagNet stanowi pierwszą inicjatywę w obszarze
MISR bazującą na sieciach grafowych. Traktowany przez autora jako
wstępny dowód koncepcji, model ten posiada pewne ograniczenia, któ-
re zostały omówione w dedykowanej sekcji. Jednym z zidentyfikowa-
nych ograniczeń jest redukcja liczby węzłów grafu na pewnym etapie
procesu, co potencjalnie prowadzi do zmniejszenia ilości informacji wy-
korzystywanych na etapie zwiększania rozdzielczości.

• MagNet++: Ten model wprowadza próbkowanie oparte na grafach,
aby poprawić jakość rekonstrukcji, adresując jednocześnie ograniczenia
zidentyfikowane w architekturze MagNet. Uwzględnienie próbkowa-
nia grafowego pozwala na lepsze modelowanie zależności przestrzen-
nych, co jest jednym z kluczowych zagadnień omawianych w drugiej
tezie niniejszej rozprawy.

• MagNetenc: Prezentowany model zawiera ulepszoną procedurę ekstra-
kcji cech dla każdego obrazu wejściowego indywidualnie, co przyczy-
nia się do lepszego uchwycenia szczegółów obiektów z każdego obrazu
wejściowego.

• MagNAt: Charakteryzujący się dynamiczną rejestracją poprzez treno-
walny moduł rejestrujący, ten model również dla każdej krawędzi grafu
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wylicza współczynnik atencji, określając znaczenie węzła w kontekście
sąsiadującego węzła. W eksperymentalnej części dysertacji, MagNAt
służy jako główny model spośród zaproponowanych, i zostaje użyty
do porównań z aktualnie dominującymi modelami MISR. Architektura
MagNAt jest przedstawiona na rysunku 2.

• MagNAtno_reg: Ta wersja modelu MagNAt jest pozbawiona kompo-
nentu dynamicznej rejestracji, umożliwiając ocenę wpływu tego kom-
ponentu na jakość rekonstrukcji.

• MagNAtlead: Modyfikacja modelu MagNAt zrealizowana w celu po-
twierdzenia trzeciej tezy, skoncentrowana na rekonstrukcji sceny w o-
kreślonym punkcie czasowym determinowanym przez wiodący obraz
wejściowy.

Rozdział 4: Opis i symulacja danych

W tym rozdziale przedstawiono zbiory danych, które zostały wykorzystane
w trakcie badań, podkreślając ich znaczenie w procesie treningu oraz wali-
dacji proponowanych modeli i modeli wiodących.

• Dane symulowane: Omówiono dwa zestawy danych symulowanych,
SRRB oraz SRRBenh, które charakteryzują się różnymi poziomami trud-
ności. Zestawy te zostały stworzone z myślą o treningu i ewaluacji
modeli w kontrolowanych warunkach. Dodatkowo, omówiono pro-
cesy generowania tych zestawów 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-
kturę tego zbioru, pasma spektralne (NIR i RED), oraz omówiono sposo-
by radzenia sobie z problemami związanymi z pozyskiwaniem danych
w warunkach rzeczywistych. Podkreślono również znaczenie zbioru
Proba-V w badaniach nad MISR.

Rozdział 5: Trening sieci oraz metryki

W bieżącym rozdziale przedstawiono metodykę zastosowaną do treningu
poszczególnych modeli oraz opisano metryki użyte w sekcji eksperymental-
nej w celu ewaluacji każdej z metod. Zaprezentowano parametry treningowe
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dla każdego z wiodących modeli (HighRes-Net, RAMS, PIUNET i TR-MISR),
z naciskiem na zachowanie wartości przedstawionych w ich oryginalnych
publikacjach, co gwarantuje wierną replikację środowiska treningowego dla
każdego modelu. Rozdział ten można podzielić na dwie główne sekcje:

• Opis treningu: W tej sekcji opisano procedurę treningu przyjętą dla
wszystkich modeli, podkreślając znaczenie dostrajania wydajności w
oparciu o walidację, aby zapobiec nadmiernemu dopasowaniu.

• Metryki ewaluacyjne: Omówiono 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), które zapewniają kompleksowe narzędzia do oceny i porówna-
nia jakości rekonstrukcji nadrozdzielczej między poszczególnymi mod-
elami. Zdefiniowano również proces ich dostosowania do wyzwań
stawianych przez dane rzeczywiste, proponując ich zmodyfikowane
wersje.

Omówienie to stanowi podstawę dla walidacji eksperymentalnej przepro-
wadzonej w kolejnym rozdziale, zapewniając dogłębne zrozumienie meto-
dyki, na której opierają się badania.

Rozdział 6: Wyniki eksperymentów i dyskusja

Niniejszy rozdział poświęcony jest ocenie modeli opracowanych w niniejszej
rozprawie, z głównym naciskiem na MagNAt. Zawiera on serię ekspery-
mentów przeprowadzonych zarówno na danych symulowanych, jak i rzeczy-
wistych, oferując krytyczny wgląd w możliwości i ograniczenia modelu, a
także porównując go z wiodącymi modelami w dziedzinie MISR. Rozdział
został podzielony na pięć oddzielnych eksperymentów:

1. Dane symulowane: Ewaluacja modeli na dwóch zestawach danych
symulowanych została przeprowadzona za pomocą analizy ilościowej
(Tabela 1), potwierdzonej testami statystycznymi, oraz analizy jakoś-
ciowej (Rysunek 3). Zwrócono szczególną uwagę na wydajność mod-
elu MagNAt, demonstrując jego zdolność do generowania wysokiej
jakości obrazów zrekonstruowanych w kontrolowanych warunkach.
Wyniki liczbowe oraz wizualne zaznaczyły przewagę MagNAt w po-
równaniu z innymi modelami, tym samym częściowo potwierdzając
pierwszą tezę niniejszej rozprawy.
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TABELA 1: Zagregowane wskaźniki wydajności, łączące
wyniki z obu symulowanych zestawów danych. Najlepsze
wyniki są wyróżnione pogrubioną czcionką, a drugie najlep-

sze podkreślone.

Zbiór danych Model cPSNR cSSIM cLPIPS cMGE TBE

SRRB

Bicubic 24.56 0.783 0.355 0.129 0.405
HighRes-Net 29.60 0.913 0.057 0.036 0.314
RAMS 31.96 0.945 0.038 0.021 0.315
PIUNET 31.49 0.941 0.052 0.026 0.323
TR-MISR 30.38 0.920 0.055 0.031 0.318
MagNAt 32.81 0.948 0.041 0.019 0.310

SRRBenh

Bicubic 24.35 0.749 0.386 0.136 0.396
HighRes-Net 27.83 0.863 0.118 0.051 0.334
RAMS 29.10 0.888 0.100 0.037 0.333
PIUNET 28.90 0.884 0.103 0.038 0.340
TR-MISR 28.06 0.867 0.115 0.045 0.334
MagNAt 30.12 0.901 0.094 0.026 0.330

TABELA 2: Wskaźniki wydajności uzyskane przez wszys-
tkie testowane metody na zbiorze danych Proba-V. Najlepsze
wyniki są wyróżnione pogrubioną czcionką, a drugie najlepsze
podkreślone dla każdego pasma spektralnego i metryki nieza-

leżnie.

Pasmo Model cPSNR cSSIM cLPIPS cMGE TBE

NIR

Bicubic 33.380 .8625 .2791 .0119 .4595
HighRes-Net 35.401 .9117 .1361 .0065 .3338
RAMS 35.648 .9148 .1571 .0065 .3382
PIUNET 35.769 .9127 .1683 .0067 .3510
TR-MISR 35.958 .9166 .1307 .0062 .3337
MagNAt 36.169 .9161 .1777 .0059 .3280

RED

Bicubic 36.419 .9000 .3028 .0068 .4481
HighRes-Net 37.743 .9337 .1393 .0037 .3245
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 porównanie skuteczności mo-
delu MagNAt z wiodącymi metodami, z wykorzystaniem danych z
zestawu Proba-V do ewaluacji. Eksperyment obejmował zarówno anal-
izę ilościową, jak i jakościową, z potwierdzeniem za pomocą testów
statystycznych. Wyniki przedstawione zostały w Tabeli 2 oraz na Ry-
sunku 4. Analiza ta wskazuje na konkurencyjną wydajność modelu
MagNAt w porównaniu z innymi modelami, skutecznie radząc sobie z
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SRRB SRRBenh

LR1 LR2 Bicubic

HighRes-Net RAMS PIUNET

TR-MISR MagNAt HR

LR1 LR2 Bicubic

HighRes-Net RAMS PIUNET
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HighRes-Net RAMS PIUNET

TR-MISR MagNAt HR

LR1 LR2 Bicubic

HighRes-Net RAMS PIUNET

TR-MISR MagNAt HR

RYSUNEK 3: Przykłady zrekonstruowanych obrazów dla
symulowanych zestawów danych BSDS100 (góra) i Set14 (dół).

wyzwaniami związanymi z danymi rzeczywistymi, co w pełni potwier-
dziło pierwszą postawioną tezę. Została również omówiona dynamika
wydajności przy różnej liczbie obrazów wejściowych dla poszczegól-
nych modeli.

3. Zmienność czasowa: Zwrócono uwagę na wyzwanie związane ze zmi-
ennością czasową danych wejściowych, podkreślając sposób, w jaki
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LR1 LR2 Bicubic

HighRes-Net RAMS PIUNET

TR-MISR MagNAt HR

(1) Comparison on NIR subset.

LR1 LR2 Bicubic

HighRes-Net RAMS PIUNET

TR-MISR MagNAt HR

(2) Comparison on RED subset.

RYSUNEK 4: Wizualne porównania wyników na podzbiorach
NIR (A) i RED (B) zbioru Proba-V. Wizualizacja skupia się na re-
gionie o rozmiarze 150 × 150, wyśrodkowanego w tym samym

miejscu dla wszystkich modeli.

model MagNAt radzi sobie z tym wyzwaniem, kierując proces rekon-
strukcji w oparciu o określone ramy czasowe wiodącego obrazu wejś-
ciowego. Skuteczność tego podejścia w tworzeniu spójnych czasowo
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cSSIM znajdują się pod każdym zrekonstruowanym obrazem.
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RYSUNEK 6: Czasy obliczeń (w milisekundach) względem
liczby obrazów wejściowych (N). Oś pionowa przedstawiona

została w skali logarytmicznej.

obrazów nadrozdzielczych zilustrowano na Rysunku 5, oraz przed-
stawiono jego wyniki ilościowe. Eksperyment ten potwierdził trzecią
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tezę dysertacji.

4. Analiza porównawcza zaproponowanych modeli: Sekcja ta omawia
ewolucję modeli opracowanych w tej rozprawie, ze szczególnym nacis-
kiem na sposób, w jaki model MagNAt poprawił skuteczność rekon-
strukcji poprzez integrację technik inspirowanych istniejącymi wiodą-
cymi modelami MISR opartymi na CNN. Przedstawiony został wzrost
w jakości każdej zaproponowanej metody względem jej poprzedników,
co potwierdziło drugą tezę rozprawy.

5. Analiza czasowa i pamięciowa: W ramach tego eksperymentu przepro-
wadzona została analiza czasowa (Rysunek 6) oraz pamięciowa mod-
elu MagNAt. W porównaniu z wiodącymi modelami, zidentyfikowano
możliwości optymalizacji mające na celu poprawę prędkości działania
modelu i uczynienie go bardziej odpowiednim dla zastosowań w cza-
sie rzeczywistym.

Rozdział 7: Podsumowanie i wnioski

W tej rozprawie podkreślono znaczenie MISR, zdefiniowano kontekst wyko-
rzystania GNN w MISR oraz sformułowano tezy badawcze. Dokonano kom-
pleksowego przeglądu literatury, co pozwoliło uwypuklić luki i wyzwania
istniejących technik MISR, głównie opartych na CNN, torując tym samym
drogę dla proponowanego podejścia bazującego na grafowych sieciach neu-
ronowych. Omówiono proces tworzenia grafu z obrazów o niskiej rozdziel-
czości oraz przedstawiono zaprojektowane modele zdolne do przetwarzania
grafu wejściowego w celu rekonstrukcji nadrozdzielczej. Wybrano zestawy
danych symulowanych oraz rzeczywistych do oceny, a także opisano szcze-
góły treningu modeli. Dodatkowo, zarysowano metryki użyte do ewaluacji
modeli w sekcji eksperymentalnej. Prezentowane badania zawierają wyniki i
dyskusje dotyczące symulowanych i rzeczywistych zestawów danych, wery-
fikację tez oraz omówienie dynamiki czasowej i ulepszeń modeli. Szczegóło-
wa analiza wymagań czasowych i pamięciowych rzuciła światło na wyda-
jność obliczeniową oraz skalowalność, wraz z identyfikacją możliwości op-
tymalizacji.

Przyszłe kierunki zostały również omówione, w tym koncentracja na op-
tymalizacji wydajności obliczeniowej i skalowalności, badaniu bardziej wy-
dajnych metod konstruowania grafów oraz wykorzystaniu specjalistycznego
sprzętu do przyspieszenia obliczeń. Do obiecujących ścieżek badawczych



13

należą: zastosowanie modelu do wielospektralnej wieloobrazowej rekon-
strukcji nadrozdzielczej, modyfikacja metody tworzenia grafu w celu jej dos-
tosowania do obrazów przekształconych w sposób nieafiniczny względem
siebie oraz zastosowanie na danych o wyższej nieregularności niż obrazy,
jak na przykład chmury pikseli.
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