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A feladat a következő: Van egy 20 kilométer magasan több hónapon keresztül folyama-
tosan repülő a földről fényképeket készítő és feldolgozó repülőgép. A mi modellünkben a
szárnyak modulokból épülnek fel, majd ezeken szárnyakon elhelyezünk egy-egy föld irá-
nyába néző kamerát. Egy haramadik kamera a repülőgép törzsnék a végén helyezkedik el
és a két szárnyat látja. Az alap feladatunk az, hogy a kamerák által látott képekből sze-
retnék a lehető legjobb felbontású képet előállítani (Super-resolution). Ehhez segítséget
nyújt az, ha tudjuk, hogy hol helyezkednek el egymáshoz képest a szárnyakon lévő kame-
rák. A kamerák helyének meghatározásában a következő adatokat fogjuk, majd igénybe
venni: a két kamera által látott képek, a harmadik kamera által látott képek alapján és
végűl a szárnyakon elhelyezett szenzorokból. A felhasznált algoritmusoknál még arra is
figyelmet kell fordítanunk, hogy mivel csak a repülőgépen elérhető forrásokból számolunk
és azonnal kellenek az adatok, így gyorsan futó algoritmusokat használhatunk csak. Ezzel
feladattal már a Facebook is foglalkozott [1]. Ezt a projektet 2018-ban leállítottak. Vég-
eredményben a repülő akkora volt, mint egy Boeing 737 melynek a szárnyfesztávolsága
34 méter, ellenben csak 400 kg volt a tömege, míg egy Boeing 737-nak 42 tonna.

A kamera mozgást leírhatjuk egy gt : R3 → R3 t ∈ [0, T ] függvényel. A gt függvényre
még a következőket követeljük meg

• |gt(v)| = |v| ∀v ∈ R3

• gt(u)× gt(v) = gt(u× v) ∀u, v ∈ R3

Azaz tartsa a távolságokat és a szögeket. Ebből a definícióból azt mutathatjuk meg [3] [6],
hogy a kamera mozgást leíró transzformációk SE(3) = {g = (R, T )|R ∈ SO(3), T ∈ R3}
alakban állnak elő, ahol R a forgatást jelenti T pedig az eltolást. Megmutatható, hogy
az R ∈ SO(3) forgatás megközleíthető skew szimmetrikus mátrixokkal. A megközelítés
lényege az, hogy az eredeti 9 változó és det(R) = 1 nehezen ellenőrizhető feltételek he-
lyett 3 változóra kell optimalizálni. Ugyanígy a g ∈ SE(3) elemei is megközelíthetőek.

A super-resolution feladatban kapunk n db gyenge felbontású képet (későbbiekben LR-k
(low resolution)) egy adott jó felbontású képről HR. A cél az, hogy ezen LR képekből
előállítsuk egy jó approximációját az eredeti HR képnek. A problémát mátrixokkal a
következőképpen fogalmazhatjuk meg [4] [7]. Legyenek a kapott LR képek Yk a keresett
HR kép pedig X. Az LR képek készítése közben felmerülhetnek zajok Vk melyek Gauss
eloszlásúak, a képek nem pontosan az eredeti képet tartalmazzák, így van egy eltolás
operátor Fk, a mozgás során elmosódás is felép C és végül pedig a pixel szám kisebb lesz
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az LR képeken, így van egy down-sampling operator D. Így a következő relációt kapjuk
az LR képek és HR kép között Yk = DCFkX + Vk. Feltesszük, hogy D-t, C-t és Fk-t
tudjuk és C eltolás invariáns.

A X megtalálására sok algoritmus született. A nem neurális hálós technikák közül a [9]
összefoglaló cikk szerint a wavelet interpolációs technika bizonyult a legjobbnak, egyrészt
sokkal jobb eredményeket produkált másrészt gyorsabb is volt, mint a többi algoritmus.
A wavelet interpolation a wavelet függvényeken alapszik [5]. A wavelet függvényeket két
lépésben készítjük. Előszőr veszünk egy φ(x) ∈ L2(R) skála függvényt, ennek a függvény-
nek a következő eltolt és skálázott verzióíval alakítunk ki altereket φ(x)j,k = 2

j
2φ(2jx−k)

k, j ∈ Z. Legyen Vj = Spank(φj,k(x)). A választott skála függvénynek teljesítenie kell
a következő feltételeket: a skála függvény ortogonális az egész eltoltjaira, ∀j ∈ Z, Vj-re
⊂ Vj+1, ha f ∈ L2(R) és ∀j ∈ Z, f ∈ Vj , akkor f ≡ 0, és végűl V∞ = L2(R).
Ekkor tudunk választani egy ψ(x) függvényt melynek ugyanúgy a binárisan skálázott
és egész eltoltjaiból alkotunk altereket Wj = Spank(ψj,k(x)) és teljesül, hogy ∀j ∈ Z
Vj+1 = Vj ⊕Wj . Ekkor ∀j ∈ Z Vj ⊕Wj ⊕Wj+1 ⊕ · · · = L2(R).
Ez pedig mutatja a wavelet függvények approximáció elméleti hasznosságát mégpedig,
hogy adott f ∈ L2(R) függyvényre egy durva becslést adunk a Vj-vel, majd azt javítjuk
a Wk-ból vett elemekkel. Azaz f(t) =

∑
k∈Z aJ,KφJ,k(t) +

∑
j≥J

∑
k∈Z bj,kψj,k(t), ahol

aJ,K =
∫
f(t)φJ,k(t)dt és bj,k =

∫
f(t)ψJ,k(t)dt.

Képekre azaz a f ∈ L2(R2) esetre megmutatható, hogy V 2
j = Vj ⊗ Vj [2] [8] módon

képzett alterek kielégítik a skálára vontakozó feltételeket és a 2D-s skála függvény előáll
a következőképpen Φ(s, t) = φ(s)φ(t). A 2D-s wavelet függvények V 2

j -ben, pedig a hori-
zontális, vertikális és átlós irányban tárolnak információt.
Az interpolációt az 1D-s esetben úgy kezeljük, hogy legyen f ∈ V0 és J ≤ −1, ekkor
V0 = VJ ⊕

⊕−1
j=J Wj . Az f -nek megkapjuk M helyen az értéket. Ekkor kihasználjuk,

hogy f felirható az előző alterek lineáris kombinációjaként és azt, hogy a szummák a
lineáris kombinációban nem tartalmaznak végtelen sok elemet. Így most már mátrixos
alakban fel lehet írni a feladatot f = GJaJ +

∑−1
j=J Hjbj , ahol f = (f(ti))i=0,...,P−1,

aJ = (aJ,k)k∈SJ
, bj = (bj,kk ∈ Sj), GJ = (φK,k(ti))

k∈Sj

i=0,...,P−1, Hj = ((ψj,k(ti)))
k∈Sj

i=0,...,P−1.
Ekkor előszőr aJ értékeket becsüljük meg âJ regularized least squares módszerrel, mégpe-
dig f ≈ GJaJ -ból. Majd bJ -t becsüljük meg gJ = f −GJ âJ -ből. Ha több M -es mintánk
is van, akkor f (i) = G

(i)
J aJ -ra kell az előző módszert elvégeznünk.

2D-s esetben ugyanezt kell csinálnunk, viszont a következő módosítással f ≈ (GJs ⊗
GJt)aJ , ahol ⊗ a Kronecker szorzat és GJs ⊗GJt megint a skálához tartozó eggyütható-
kat jelenti.
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