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Notation

Abkiirzungen

2D Zweidimensionale Ausrichtung (z. B. Filter, Signale usw.)

AKF Autokorrelationsfunktion

CRT Cathode Ray Tube (Bezeichnung fiir Fernseher mit einer Kathodenstrahl-
rohre)

DRC Digital-Reality-Creation (Signalverarbeitungschip der Firma SONY mit ei-
nem adaptiven Interpolationsverfahren nach Kondo [KNF*01])

ELA Edge-adaptive-Line-Averaging (Adaptives Deinterlacingverfahren [KLL96|)

FIR Finite Impulse Response, (Impulsantwort mit einer begrenzten Ausdeh-
nung)

HDTV High Definition TeleVision, Bezeichnung fiir hochaufgeldstes Fernsehen

HD High Definition, hochaufgel6st

IR Infinite Impulse Response (Impulsantwort mit einer unendlichen Ausdeh-
nung)

LCD Liquid Crystal Display (Fliissigkeitskristalldisplay)

MSE Mean Square Error (mittlerer quadratischer Fehler, MQF)

MQF Mittlerer quadratischer Fehler

NEDI New-Edge-Directed-Interpolation (Adaptives Interpolationsverfahren nach
X.Li [LOO01])

PDP Plasma Display Panel

PSNR Peak Signal to Noise Ratio (Verhéltnis des groftmoglichen Signalwertes

zum vorliegenden Rauschen)
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Notation

SDTV Standard Definition TeleVision, Bezeichnung fiir normalaufgeldstes Fernse-
hen

SD Standard Definition, normalaufgelost

SW Schwarz-Weifs

Operatorbezeichnungen

ggT () Grofter gemeinsamer Teiler
MAX{-} Maximum-Operator
MIN {-} Minimum-Operator

(-, ) Skalar-Produkt zweier Vektoren

Operator- und Funktionsdefinitionen

Signum-Funktion:

-1 firx <O
sign(x) sign(z) = 0 firx=0
1 firz>0

Abrunden-Funktion:
Ed [z] = MAX{y € Z|y <z}

Modulo-Funktion:

(@ mod m) (a mod m)=a—[2] -m

Formelzeichen

oy Parameter in z- oder y-Richtung

i Element der Matrix A

F(Z, 1) Luminanz des Bildpunktes an der értlichen Position # zum normierten Zeit-

punkt 7
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Notation

Kontinuierliche Funktion s am Punkt ¢
Spektrum S an der Frequenz f;
diskrete Folge s an der ganzzahligen Position n

Menge der reellen Zahlen

Menge der ganzen Zahlen: Z = {...,—-3,-2,-1,0,1,2,3, ...
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Kurzfassung

Durch die gestiegene Verbreitung von hochauflésenden und grofformatigen Displays im
Consumerbereich und der zur Zeit noch sehr geringen Verbreitung von hochauflésendem
Eingangsmaterial sowie der Notwendigkeit, unterschiedlichste Bildformate und -qualitédten
verarbeiten zu miissen, steigt der Anspruch an qualitativ hochwertigen Interpolationsver-
fahren.

Bisher werden hauptséchlich lineare nichtadaptive Verfahren im Consumerbereich einge-
setzt, da zum einen der Aufwand sehr gering ist, und zum anderen die Erzeugung von
Artefakten sehr gut vermieden wird. Nichtlineare adaptive Verfahren ermoglichen zwar in
vielen Fillen eine gestiegene Interpolationsqualitit, tendieren jedoch zur Erzeugung von
Interpolationsartefakten und bendtigen zumeist einen erhohten Realisierungsaufwand.

In dieser Arbeit werden zwei inhaltsadaptive ortliche Interpolationsverfahren vorgestellt,
welche durch eine einfache lokale Klassifikation jeweils Filterkoeffizienten verwenden, die
fiir die vorliegende Bildsituation optimal sind. Das eine Verfahren benotigt fiir jede Inter-
polationsphase einen optimierten Datensatz, wohingegen das zweite Verfahren durch ein
einmaliges Training optimierte Polynome fiir beliebige Interpolationsfaktoren beinhaltet.
Zur weiteren Optimierung werden aus Bildqualitidtsforderungen Nebenbedingungen abge-
leitet und diese in den Trainingsprozess beider Verfahren integriert. Die vorgeschlagenen
Verfahren erreichen eine sehr hohe Interpolationsgiite und sind durch die einfache Klassi-
fikation und das Vorhalten bereits optimierter Losungen sehr aufwandsgiinstig.
Abschliefsend wird dargestellt, wie diese Struktur auch fiir eine bewegungsfehleradaptive
Zwischenbildinterpolation gewinnbringend eingesetzt werden kann. Mit Hilfe einer Klas-
sifikation des Bewegungsschéitzungsfehlers und des Bildinhaltes konnen einfache lineare
Filter benutzt werden, die den Fehler kompensieren, und so selbst der Erhalt feinster
Details moglich ist.
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1 Einleitung und Motivation

Grofformatige und hochauflésende Displays (HD) haben einen zunehmenden Anteil an
neuen Fernsehgerédten. Von wenigen Ausnahmen abgesehen liegen die meisten Signalquellen
momentan noch in niedriger Auflésung (SD) vor. Bedingt durch die groferen Bildschirm-
diagonalen und auch durch die Charakteristik von Matrixdisplays wird die Sichtbarkeit
von Artefakten auf diesen Displays verstéirkt [Dol06] [EBU02|. Somit ist eine hochwertige
Skalierung von niedrig aufgelosten Bildsignalen zwingend notwendig.

Auf Grund der Vielfalt der Eingangsformate, die heutzutage auf einem HD-fahigen Display
angezeigt werden sollen (z. B. Videostreaming aus dem Internet, DVDs mit Kinofilmma-
terial etc.), miissen die Verfahren neben einer guten Interpolationsperformance auch in
der Lage sein, verschiedenste Interpolationsfaktoren zu beriicksichtigen. Dies betrifft zum
einen die ortlichen Interpolationsfaktoren, als auch eine zeitliche Interpolation zur Anpas-
sung an die Bildwiederholrate des Displays.

Dieser Trend wird vor allem durch die neue Klasse der 120Hz bzw. 200Hz LCDs vor-
angetrieben. Im Gegensatz zur Intention der 100Hz-Rohrenfernsehertechnik (CRTs), die
Bildinformation flimmerfrei darzustellen, liegt hier die Absicht in der Unterdriickung von
Bewegungsunschérfe. Diese wird dadurch hervorgerufen, dass bei Verfolgung eines Bildob-
jektes die Augen eine kontinuerliche Bewegung machen und das Objekt jedoch wahrend
der Dauer eines Bildes stillsteht und dabei dauerhaft angezeigt wird. Somit verwischt das
wahrgenommene Bild auf der Netzhaut des Auges.

Sowohl die ortliche als auch die zeitliche Konversion hat also gerade auf Grund der fort-
geschrittenen Displaytechnologie stark an Bedeutung zugenommen.

Einfache ortliche Interpolationsverfahren bestehen aus einer Abtastratenkonversion mit
anschliefender Filterung. Bei dieser Filterung wird versucht, die durch Abtastratenkon-
version entstandenen Wiederholspektren zu unterdriicken und dabei das Grundspektrum
weitestgehend zu erhalten. Diese Verfahren sind je nach Linge des benutzten Filters sehr
aufwandsgiinstig, erreichen jedoch auch nur eine eingeschrinkte Bildqualitit.

Sogenannte Superresolutionsverfahren (SR) hingegen nutzen Informationen iiber das vor-
liegende Bildmaterial und versuchen mit unterschiedlichen Methoden den Bildinhalt des
Objektes zu erkennen und diese Information gewinnbringend fiir die Interpolation einzu-
setzen. Eine grofte Klasse dieser Verfahren erreichen die verbesserte Interpolationsqualitit
weitestgehend iiber die Ausnutzung zeitlicher Redundanzen und mathematischer Modelle
fiir die Wahrscheinlichkeit bestimmter Bildinhalte. Viele dieser Verfahren benétigen einen
hohen Rechenaufwand und konnen stark sichtbare Artefakte erzeugen, da sie in den meis-




1 FEinleitung und Motivation

ten Fallen den Bildinhalt nichtlinear auswihlen bzw. berechnen, und somit sehr harte
Unterschiede zwischen benachbarten Bildbereichen entstehen kénnen. Die Kombination
von einer adaptiven nichtlinearen Interpretation des Bildinhaltes und einer Ausrichtung
oder Auswahl von linearen Filterkoeffizienten, wird von einer weiteren Gruppe adapti-
ver Interpolationsverfahren vorgenommen. Dieser Ansatz verbindet den Qualitédtsgewinn
einer nichtlinearen Analyse mit dem moderaten Verhalten einer Filterung des vorliegen-
den Bildinhaltes. Als Vertreter dieser adaptiven linearen Interpolationsverfahren erreicht
neben stark rechenaufwéindigen Verfahren wie NEDI [LOO1| vor allem Kondo’s Methode
(auch bekannt als DRC [KNF*01]) eine sehr gute Qualitét bei geringem Aufwand. Dieses
Verfahren unterteilt den lokalen Bildinhalt in verschiedene Klassen und benutzt optimierte
Filterkoeffizienten fiir die jeweilige detektierte Klasse.

Der Nachteil dieser bekannten Verfahren liegt vor allem in den nur eingeschrénkten und
ganzzahligen Interpolationsfaktoren. Es existieren in der Literatur zwar einzelne Ansétze
zur Kombination von adaptiven Interpolationsverfahren mit starren Faktoren mit linearen
einfachen Interpolationsverfahren mit Polyphasentauglichkeit |[MLO8| [Li00|. Diese Kom-
binationen fiihren jedoch systembedingt zu einer eingeschrinkten Leistungsfahigkeit.

Da aber hauptsdchlich ungerade Interpolationsfaktoren bendétigt werden um die unter-
schiedlichen Bildquellen mit den verschiedenen Displays zu verbinden, liegt das Hauptau-
genmerk dieser Arbeit auf der Polyphasentauglichkeit aller hier eingefiihrten Verfahren.
Aus diesem Grund wird auf der Basis des aufwandsgiinstigen Verfahrens nach Kondo eine
ortliche Polyphaseninterpolation vorgestellt. Dieses kann fiir beliebige ungerade Interpola-
tionsfaktoren trainiert werden und daran anschliefend auf der Basis der Filterkoeffizienten
eine hochqualitative adaptive Interpolation erreichen.

Da jeder Faktor, der bei der Interpolation genutzt werden soll, eine vorher trainierte Fil-
terdatenbank bendétigt, wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit ein adaptives Interpolati-
onsverfahren auf der Basis optimierter kontinuierlicher Interpolationsformen (Polynome)
vorgestellt. Die Grundidee liegt darin, mit einer Form alle (sonst) einzeln anzulernenden
Filterkoeffizienten der verschiedenen Interpolationsphasen zu erfassen. Hierzu wird eine
Transformation der zu trainierenden Filterkoeffizienten zu Parametern des Interpolations-
polynoms vorgenommen. Mit Hilfe dieser Polynome kénnen dann beliebige Interpolations-
faktoren realisiert werden.

In der Literatur bekannte Anséitze wie die Interpolation mit Hilfe eines adaptiven Poly-
noms nach Shi/Reichenbach [SR06] sind durch Symmetrieforderungen stark eingeschrinkt
und parametrisieren mit wenigen freien Parametern lediglich vorgegebene Interpolations-
polynome auf der Basis einer lokalen Analyse des Bildinhaltes. Die im Rahmen dieser
Arbeit erzeugten Polynome unterscheiden sich hiervon vollsténdig, da sie zum einen vollig
frei parametrisierbar sind und zum anderen diese Parameter wie auch die Polyphasenfil-
terkoeffizienten mit Hilfe von hoch- und niedrig aufgelosten Trainingssequenzen fiir jeweils
einzelne Bildsituationen (Klassen) optimiert werden.

Die Optimierung erfolgt mit Hilfe einer Minimierung des quadratischen Fehlers. Eine Ein-




schrinkung dieser Minimierung liegt in einer nur unzureichenden Beschreibung von Bild-
qualitdt durch den mathematischen quadratischen Fehler.

Um diese Beschriankungen umgehen zu konnen werden eine Vielzahl von kleineren nach-
traglichen Uberpriifungen des Trainingsprozesses vorgeschlagen. Des Weiteren werden aus
einem mathematischen Modell Nebenbedingungen abgeleitet, die den Minimierungspro-
zess auf eine Losungsmenge einschrinken, die die Bildung einiger Artefakte systembedingt
ausschliefft. Um diese Nebenbedingungen auch bei dem Polynomansatz verwenden zu kdn-
nen, wird ein weiteres Verfahren vorgeschlagen, welches auf der Basis stiickweise definierter
Polynome basiert.

Die Vielfiltigkeit dieser Methode einer Klassifikation und anschliefenden optimierten Fil-
terung zeigt sich darin, dass sie - wie auch in der Literatur [HdHO7] vorgeschlagen - zur
Artefaktreduktion und Scharfeanhebung eingesetzt werden kann. Neben dieser Variante,
die auch kurz im Rahmen dieser Arbeit beleuchtet wird, wird die Vielfaltigkeit vor allem
durch einen Transfer des ortlichen Filterverfahrens in die zeitliche Interpolation von Zwi-
schenbildern vorgenommen.

Fiir die zeitliche Anpassung von Bildsequenzen (z.B. Kino 24Hz) an das darstellende Dis-
play (z.B. 120 Hz) ist die Berechnung von Zwischenbildern notwendig. Neben einfachen
Verfahren, die hierzu lediglich eine Mittelung der Bildinformationen vornehmen, basieren
fortgeschrittene Verfahren auf der Nutzung von Bewegungsinformationen, um die Zwi-
schenbilder bewegungskompensiert berechnen zu konnen. Bei dieser Bewegungsschitzung
entstehen durch Auf- und Verdeckung von Bildinhalten sowie durch Rauschen Fehler, die
zu stark sichtbaren Artefakten fithren konnen. Neben Ansétzen diese Artefakte zu de-
tektieren und zu unterdriicken [dHOO| gab es Vorschlige von Blume [Blu97| und Franzen
|[F'S02| gewichtete Medianfilter zur Zwischenbildinterpolation einzusetzen, da diese Filter
Kanten trotz Bewegungsfehler phasenrichtig interpolieren konnen. Nachteilig wirkt sich
durch die Medianfilter bei einem kompensierten Bewegungsfehler jedoch ein sichtbarer
Detailsignalverlust aus.

Das im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagene zeitliche klassifikationsbasierte Verfahren
erreicht hingegen neben der ebenfalls phasengenauen Interpolation von Kanten bei einem
Fehler der Bewegungsschitzung zusétzlich den Erhalt selbst feinster Details.

Ubersicht iiber die Kapitel

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Im Kapitel 2 werden die Grundlagen zur ortlichen Inter-
polation vorgestellt. Des Weiteren wird dort auf Details zur phasengenauen Interpolation
sowie auf die gingigsten Standardverfahren eingegangen.

Die Grundlagen zum Entwurf linearer Interpolationsfilter iiber Trainingsdaten werden im
Kapitel 3 beschrieben. Hier finden sich auch Methoden zur Einbindung von Nebenbe-
dingungen in den Optimierungsprozess der Filter. Des Weiteren wird im selben Kapitel
die adaptive Interpolation nach Kondo auf Grund ihrer Bedeutung fiir die Entwicklung
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der hier vorgestellten Verfahren beschrieben. Im darauf folgenden Kapitel 4 werden diese
adaptiven Interpolationsverfahren vorgestellt. Zum einen ein polyphasentaugliches ortli-
ches Interpolationsverfahren, welches auf diskreten vortrainierten Filterkoeffizienten be-
ruht. Zum anderen wird ein Interpolationsverfahren vorgestellt, welches mit Hilfe von
vortrainierten kontinuierlichen Filterpolynomen quasibeliebige Interpolationsfaktoren er-
moglicht. Aukerdem wird gezeigt, dass die klassifikationsbasierte Filterung auch fiir eine
zeitliche Zwischenbildinterpolation genutzt werden kann.

Im Kapitel 5 werden die im Rahmen dieser Arbeit vorgeschlagenen Verfahren hinsichtlich
ihrer Leistungsfihigkeit gepriift und mit in der Literatur iiblichen adaptiven und nichtad-
aptiven Standardverfahren verglichen.




2 Grundlagen und Algorithmen zur
Interpolation von Bildern und
Bildsequenzen

Unter einer Interpolation versteht man die Bestimmung von Zwischenwerten einer Funk-
tion aufgrund einer Reihe bekannter Zahlenwerte dieser Funktion [Bro06]. Im Bereich der
Nachrichtentechnik wird die Interpolation als Erhéhung der effektiven Abtastrate % an-
gesehen |SBO00|. Fiir einen Verlauf s(¢) ergibt sich bei einem Abtastintervall von T die
Folge s[n|. Will man bei einer gegebenen Folge s[n| die Abtastrate anheben, so bendtigt
man Verfahren, die die fehlenden Werte s[m| berechnen kénnen. Die Abbildung 2.1 stellt
eine Interpolation um den Faktor z. B. L = 2 dar. Es wird durch Einfiigen von Nullen
eine Abtastratenerhéhung und durch Anwendung eines Interpolationstiefpasses eine Un-
terdriickung der Wiederholspektren erreicht.

Es existieren viele verschiedene Interpolationsverfahren. Diese versuchen moglichst exakt
aus den gegebenen Informationen (den vorliegenden Werten) die zusétzlichen Werte zu
berechnen. Hierbei unterscheiden sie sich je nach Methode durch Komplexitit und Genau-
igkeit. Grundsétzlich ist bei einer Interpolation keine Erhohung des Informationsgehaltes

moglich.

2.1 Grundlagen zur Polyphasen-Interpolation

2.1.1 Zeitlich
L

In vielen Féllen muss eine Interpolation mit einem ungeraden Interpolationsfaktor 7 rea-
lisiert werden. Theoretisch miisste man zuerst eine Interpolation um den Faktor L und
anschliefend eine Dezimation um den Faktor M durchfiihren (siche auch Abbildung 2.2).
Hierbei werden viele Werte berechnet, die entweder ohnehin Null ergeben oder im An-
schluss der Berechnung wieder verworfen werden.

Eine Interpretation der Interpolation mit rationalen Faktoren als
Digital—Analog—Digital-Wandlung hilft bei der Verdeutlichung des Polyphasen-

prozesses. Dies ist auch gleichzeitig eine anschauliche Erklarung des Begriffs Resampling.
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Abbildung 2.1: Interpolation eines Signals um den Faktor 2

x[n]— 4L T'?fpfﬁs o4 M > y[m]
min{{,

Abbildung 2.2: Interpolation eines Signals um den Faktor ﬁ

In diesem Fall wird die Folge x[n] mit einem idealen D/A Wandler in eine gewichtete 0
Impulsfolge Tront (t) - Ly () umgewandelt und mit einem Rekonstruktionstiefpass hyp (%)
gefiltert. Dies ergibt den kontinuierlichen Signalverlauf xy.,: (), welcher an beliebigen
neuen Positionen abgetastet werden kann (siehe auch Abbildung 2.3).

In Abbildung 2.4 wird ein solcher Resampling-Prozess fiir den Faktor 2 dargestellt. Man
erkennt, dass nach M (hier 4) urspriinglichen Abtastwerten L (hier 5) neue Abtastwerte
erzeugt worden sind. Bei einer weiteren Unterteilung der alten Abtastrate um den
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ideal. | X()ell(t) [ Tiefpass | X(t) [=mT
D/A B nty [

X[n] —» —> y[m]

Abbildung 2.3: Interpretation des Resamplings als analoger Prozess

Faktor L, sowie einer weiteren Unterteilung der neuen Abtastwerte um den Faktor M
werden auf beiden Rastern L - M Positionen erzeugt. Auf diese Weise erreicht man ein
gemeinsames Raster. Dieses entspricht genau demjenigen Raster, welches auch durch eine
Uberabtastung um den Faktor L erreicht wird.
Der Ausgangswert an einer beliebigen Stelle berechnet sich durch eine Faltung der
Eingangssequenz mit dem Interpolationstiefpass [CR83|. Es wird deutlich, dass fiir einen
Ausgangswert an der Stelle my nur wenige Positionen (N7 bis Ny) der Eingangssequenz
von Bedeutung sind.

Z [m] = Tkont (t)|t:m-T’ (2'1)
Beriicksichtigt man nun, dass die Werte der Eingangssequenz in der diskreten Folge x [n]
vorliegen, so kann man den Ausgangswert x [m| wie folgt berechnen:

n=N1
x[m] = Zaz[n]-htp(m-T'—n-T)) (2.2)
Na

Die Wiederholung des Rasters nach L- M Werten beschrinkt auch die Anzahl der relativen
Positionen des Tiefpasses bzw. des Ausgangswertes mgy zu den Werten n. Im Folgenden
werden diese Positionen Phasen genannt. Aus diesem Grund wird die Impulsantwort des
Interpolationstiefpasses in L zueinander verschobene Teilsignale zerlegt. Jedes dieser Teil-
signale ist um einen festen Wert verschoben, so dass die Kombination dieser Polyphasen-
anteile wiederum die vollsténdige Impulsantwort des Interpolationstiefpasses (abgetastet
mit Z-Werten) ergibt.

T
Somit ergibt sich die Berechnung der Werte fiir die Phasen p mittels folgender Vorschrift.
hPlk] = h[kL + p] (2.4)

Um einen Ausgangswert y[m| zu berechnen, werden sowohl die Phase p als auch die abso-
lute Position in der Eingangsfolge n,, benotigt,

ylm) = Y Wk @ [ — K] (2:5)

m - M

mit ny, = | | und p = (m - M)mod (L)

wobei die Laufvariable k auf den aktiven Bereich des Filters h[k| beschriankt wird.
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hy(my T'-t)

m,

Abbildung 2.4: Resampling Prozess fiir den Faktor %

2.1.2 Ortlich

In vielen Bereichen der Signalverarbeitung werden Abtastratenkonversionen vorgenom-
men. In den meisten Féllen handelt es sich um annidhernd unendliche Wertefolgen,
deren Auflésung gedndert wird, in dem auf der Basis von M Eingangswerten L Werte
interpoliert werden. Allgemein wird davon ausgegangen, dass der Ote und (L — 1)te Wert
der Eingangswerte mit den Ausgangswerten 0 und (M — 1) tibereinstimmen.

Bei Betrachtung von zweidimensionalen oOrtlich-begrenzten Signalen wie Bildern und
Bildsequenzen ergeben sich Einschrinkungen, da nun die absolute ortliche Position
der Start- und End-Werte an Bedeutung zunimmt. Diese Ortsbezogenheit ist bei der
Kathodenstrahlrohre, auf Grund der Gaufapertur sowie ihrer linienbasierten und pa-
rametrisierbaren Ansteuerung noch gering. Matrixdisplays wie LCD (Liquid Crystal
Display) und PDP (Plama Display Panel) hingegen haben eine ortsfeste Position und
genaue Breite der Bildpunkte. Dies erfordert eine exakte Definition von Pixelbreiten und
Positionen.

Die in vielen Féllen fehlende Beriicksichtigung der genauen Position der Pixel fiihrt zu
Verschiebungen und Groéfenabweichungen im Subpixelbereich. Wenn man die Ergebnisse
verschiedener Interpolationsverfahren vergleicht, so kann man in einigen Féllen diesen
Versatz bemerken. Dies fiihrt vor allem beim objektiven Vergleich von Interpolations-
verfahren wie z. B. mittels MQF zu fehlerhaften Werten, wenn die absolute Position
und Grofe der Referenz von denen des Interpolationsergebnisses abweicht. Man kann
diese Abweichungen durch Subpixelverschiebungen des Testmaterials zwar verringern, die
Ungenauigkeit der Messung bleibt jedoch vorhanden (siehe auch [LZd03]).

Eine Interpolation von Bildmaterial in SDTV-Auflésung zur HDTV-Auflésung, um z. B.
ein SDTV-Fernsehsignal auf einem hochauflésenden Matrixdisplay darzustellen, wird im
Folgenden als Beispiel benutzt. Die SDTV-Auflésung liegt bei 720x576 Bildpunkten, die
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T ML n

8

Abbildung 2.5: Phasenzuordnung fiir einen Interpolationsfaktor 2

HDTV-Auflésung liegt bei 1920 x 1080 Bildpunkten. Der Interpolationsfaktor ergibt sich
als gekiirzter Bruch der horizontalen und vertikalen Pixelverhéltnisse. Im horizontalen
Fall liegt also der Faktor £2) = iigggggjzggg = 232 — 8 vor. Wie im Abschnitt 2.1.1
dargestellt, ergeben sich somit acht verschiedene Ausgangsphasen. Da aber, wie zu Beginn
dieses Abschnittes erwihnt, bei der Konversion die Pixelbreite und Pixelposition beachtet
werden muss, muss die Interpolationsbeziehung (2.5) modifiziert werden.

Hierzu wird jedem Pixel eine Breite zugewiesen. Es wird davon ausgegangen, dass bei einer
Auflésung von z. B. drei Pixeln pro Bildschirmbreite, sowie bei einer héheren Auflésung
von z. B. acht Pixeln pro Bildschirmbreite sich die Pixel iiber dieselbe Breite verteilen. Dies
bedeutet also, dass die dufteren Rénder des ersten und letzten Pixels beider Auflésungen an
derselben ortlichen Position liegen (siehe auch Abbildung 2.5). Zusétzlich wird jedem Pixel
eine genaue Position zugewiesen. Im Rahmen dieser Arbeit wird der Schwerpunkt bzw. die
Mitte der Pixelflache fiir die Position verwendet. In der Abbildung 2.5 sind die Positionen
der Pixel mit Pfeilen dargestellt. Man kann hier gut erkennen, dass bei einer Interpolation
am Bildrand auch einige Pixel extrapoliert werden miissen (d. h. Interpolationspositionen
auferhalb der bekannten Pixelwerte liegen).

Das im vorherigen Abschnitt eingefiihrte ganzzahlige Raster L- M muss an dieser Stelle um
den Faktor 2 erweitert werden, da die Schwerpunkte der Pixel in der Mitte der Pixel und
sich somit theoretisch zwischen zwei Rasterpositionen befinden kénnen. Dieses Raster ist
ebenfalls in der Abbildung 2.5 als n zwischen den niedrig (SD) und hoch (H D) aufgelosten
Pixeln zu erkennen.

Die Phasenberechnung 2.5 verschiebt sich somit um eine halbe Pixelbreite fiir das SD-
und das HD-Pixel. Da sich die Pixel auf dem L - M - 2 Raster befinden, ergibt dies einen
Versatz von +M und —L. Anschliefend werden die ganzzahligen Phasenpositionen, da
sie mit dem Wert 2 vergrofert wurden, wieder um den Faktor gekiirzt. Um Rundungen
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zu vermeiden, werden ungerade Phasenpositionen ((L + M)mod(2) = 1) um 1 erniedrigt.
Somit ergibt sich folgende Formel:

p:((m-2-M+M—L)m0d2(2-L)—(L~|—M)m0d(2)) (2.6)

Fiir das Beispiel einer SDTV — HDTYV Interpolation lauten die ganzzahligen Phasenpo-
sitionen nach Formel 2.6 [5,0,3,6,1,4,7,2]. Der absolute Versatz, d. h. die ganzzahlige
Phase zwischen den Eingangs- und Ausgangspixeln kann wie folgt bestimmt werden:

m-2-M+ M —L)mod(2- L
Pganzzahlig = (( 9., ) ( )) (27)

Dies entspricht den tatséchlichen Phasen [11, 1=, &, 13, 2 2 18 2] Die Zuordnung einer
vorgegebenen HD-Pixelposition m zu einer SD-Pixelposition n,, ist relativ leicht zu be-

stimmen:
2-M-m+M
2.8
e (238)

Innerhalb eines Interpolationsalgorithmus kann auch die umgekehrte Zuordnung, ndmlich
die Bestimmung zu berechnender HD-Pixel in Abhéngigkeit zu den fiir deren Berech-
nung genutzten SD-Pixeln entscheidend sein; diese SD-Pixel werden im Folgenden mit
SD-Maske bezeichnet. Somit konnen fiir eine SD-Maskenposition alle zugehdrigen HD-
Pixel berechnet, die SD-Maske anschliefsend weitergeschoben und die fiir die nachste SD-
Maskenposition passenden HD-Pixel berechnet werden. Insgesamt macht es Sinn sich auf
diejenigen HD-Pixel zu beschrénken, die im Zentrum der SD-Maske liegen. Dieser zentrale
Bereich hat die Breite eines SD-Pixels, da somit fiir die Berechnung der weiter entfernt
liegenden HD-Pixel die SD-Maske einfach um ein Pixel verschoben werden kann. Je nach
Anzahl der Pixel der SD-Maske (gerade/ungerade) muss ein Versatz des Zentrums von ei-
nem halben Pixel beriicksichtigt werden. Abbildung 2.6 zeigt dies deutlich fiir SD-Masken
der Grofe 3 und 4.

Ny = |

Maskenbreite Maskenbreite
1 2 3 1 2 3 4
—- —-
Zentrum Zentrum
(a) Maskenbreite 3 Pixel (b) Maskenbreite 4 Pixel

Abbildung 2.6: Definition des Zentrums von SD-Masken

10



2.2 Lineare ortliche Interpolationsverfahren

Aus diesem Grund muss zwischen geraden und ungeraden Maskenbreiten unterschieden

werden:
0.5 Maskenbreite = gerade

masksnise = { 0  Maskenbreite = ungerade (2.9)

Um die Position der SD-Masken beschreiben zu kénnen, wird je nach Maskenbreite das
Pixel im tatsdchlichen Zentrum oder die nachst kleinere Position benutzt:

Maskenbreite
maSkmittelpunkt - ’7 2 _| (210)

Fiir den Fall von 3 Pixeln ergibt sich die zentrale Position 2 und fiir den Fall von 4 Pixeln
ebenfalls die Position 2. Die Zuordnung der Position der SD-Masken n zu den zu berech-
nenden HD-Pixeln kann iiber die ersten m/* und letzten m'** HD-Pixel beschrieben
werden:

. L 1
mi”‘gt — |_(n + maskshift) : M + §J (2'11)
L 1
mlnaSt = L(n + 1+ maskshift) v + §J -1 (2'12)

2.2 Lineare ortliche Interpolationsverfahren

Im letzten Jahrzehnt und friiher sind sehr viele verschiedene Verfahren fiir eine ortliche
Bildsignalinterpolation vorgeschlagen worden (u. A. [HA78|, [TOS92]|, [RIM96], [KLLI6],
[Atk98|, [LPB*00], [LOO1], [HJO*01], [KNF*01], [FJP02|, [HCHO3|, [Hen03|, [PPKO03]|,
[LZd03]).

Dieser Abschnitt soll die wichtigsten linearen Verfahren kurz darstellen. Hierbei kann man
grundsétzlich zwischen statischen und adaptiven Verfahren unterscheiden. Die statischen
linearen Verfahren ndhern sich mehr oder weniger einem idealen Interpolationstiefpass an
(sieche Abschnitt 2.1.1). Ein idealer Tiefpass ist auf Grund seiner unendlichen Impulsant-
wort nicht realisierbar, so dass die folgenden Interpolationsfunktionen (siehe Abbildungen
2.7 bis 2.11) als aufwandsgiinstige Alternativen zu sehen sind.

In vielen Fallen basieren diese Impulsantworten auf eindimensional definierten Funktionen,
die separiert in horizontaler und vertikaler Richtung angewendet werden. Auf diese Weise
sind horizontal und vertikal unterschiedliche Interpolationsfaktoren sehr leicht realisierbar.
Natiirlich konnen diese Impulsantworten auch zu einem zweidimensional definierten Tief-
pass durch Multiplikation oder dhnliche Schritte verkniipft werden. Die Anwendung eines
zweidimensionalen Tiefpasses erfordert zwar einen erhdhten Rechenaufwand (O? anstelle
von 2 - O) andererseits kann auch ein Speicher fiir den ersten Zwischenschritt eingespart
werden und es konnen mit dieser Struktur auch nicht separierbare 2D Impulsantworten
verarbeitet werden.

11
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Zu Beginn werden die gebrauchlichsten eindimensional definierten Interpolationsfunktio-
nen sowie deren multiplikative 2D Impulsantwort vorgestellt.

s(x,y) S(f ,f)

N
NN I{llll,,/,,,',
\‘\‘ N ‘::'I’—;’v SRS

“““

4r

4 =

(a) Impulsantwort Pixelwiederholung (b) Ubertragungsfunktion
Pixelwiederholung

Abbildung 2.7: Interpolationsfunktion Pixelwiederholung im Zeit- und Frequenzbereich

Interpolation durch Pixelwiederholung

Die Interpolation durch Pixelwiederholung (Nearest Neighbour Interpolation) ist die ein-
fachste Interpolationsvariante, bei der die Werte von dem am néchst gelegenen Original-
pixel kopiert werden. Dieses Verhalten kann man durch folgende Ubertragungsfunktion
beschreiben:

h(z) =Tz, (2) (2.13)

Die Interpolation mit diesem Tiefpass erreicht zwar auf der einen Seite einen guten Erhalt
der im Nutzspektrum vorhandenen Frequenzen und somit einen relativ akzeptablen Er-
halt der Bildschérfe, andererseits sind Aliasstorungen in Form von Treppeneffekten schon
bei geringen Vergroferungen sichtbar. Die Rechteckfunktion im Zeitbereich korrespondiert
mit einer sinc(z) = %@) Funktion im Frequenzbereich. Die sinc(z) Funktion ist eine sehr
schlechte Annéherung eines idealen Tiefpasses, da sowohl im Sperrbereich von 7 bis 27
zu schwache Dampfungswerte, als auch im Bereich von 27 bis 47 zu starke Uberschwinger

existieren.

12



2.2 Lineare ortliche Interpolationsverfahren

Des Weiteren kann eine Nearest Neighbour Interpolation auch eine Verschiebung des Ge-
samtbildes bis zu einem halben Pixel verursachen. Weitere Informationen finden sich u. a.
bei [HATS|.

s(x,y) S(f.f)

.
“““

4n

2n
2 X 47 fX

(a) Impulsantwort bilinear (b) Ubertragungsfunktion bilinear

Abbildung 2.8: Interpolationsfunktion bilinear im Zeit- und Frequenzbereich

Bilineare Interpolation

Eine Verbesserung der Interpolationseigenschaften erreicht man durch eine Faltung mit
einer Dreiecksfunktion:

h(z) = /\ 4 (2) (2.14)

Mit Hilfe der Dreiecksfunktion wird eine mit dem Abstand gewichtete Mittelung der an-
grenzenden Originalwerte erreicht. Man kann die Dreiecksfunktion auch als zweifache Fal-
tung mit der Rechteckfunktion beschreiben. Auf diese Weise erhélt man im Spektrum eine
Quadrierung des sinc(x) Verlaufes. Auf Grund der starkeren Dampfung in der Néhe der
Grenzfrequenz entsteht bei der Benutzung dieser Interpolationsfunktion im resultierenden
Bild eine leichte Unschéirfe. Andererseits erreicht die bilineare Interpolation eine verbes-
serte Dampfung oberhalb der Grenzfrequenz.
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s(x) S(f, )

4r

(a) Impulsantwort Diamondfilter (b) Ubertragungsfunktion Diamondfilter

Abbildung 2.9: Interpolationsfunktion Diamondfilter im Zeit- und Frequenzbereich

Diamondfilter

Das Diamondfilter gehort zur Klasse der nichtadaptiven nicht separierbaren Interpolations-
filter. Das in |Hen03] vorgeschlagene Verfahren zur Interpolation basiert wie die bilineare
Interpolation auf einer zweifachen Faltung mit einer 2D Rechteckfunktion. Die zweite 2D
Rechteckfunktion wird bei diesem Verfahren in seiner Orientierung um 45° gedreht (siehe
Abbildung 2.10). Es entsteht somit ein nicht separierbares Gesamtfilter, das wegen seiner
Form als Diamondfilter bezeichnet wird. Bei Betrachtung der Ubertragungsfunktion des
2D Rechtecks existiert eine unzureichende Unterdriickung von Wiederholspektren in ho-
rizontaler und vertikaler Richtung, in diagonaler Richtung jedoch ergeben sich sehr gute
Eigenschaften. Da durch die 45° Drehung des zweiten Filters sich das Frequenzverhalten
ebenfalls mitdreht, ergibt das multiplikative Ergebnis beider Teilfilter eine gute Unter-
driickung der diagonalen, vertikalen und horizontalen Wiederholspektren.

Auf diese Weise erreicht man vor allem ein besseres Filterverhalten an diagonalen Kanten.
Durch die starke Dampfung im Grundspektrum verursacht diese Interpolation jedoch eine
starke Unschérfe. Da das Verfahren lediglich auf einer geschickten Addition von einzelnen
Pixelwerten basiert und keinerlei Gewichtung der Pixelwerte benétigt, ist der Aufwand
sehr gering. Zusétzlich zeichnet sich dieses Verfahren durch eine gute Unterdriickung von
Wiederholspektren aus. Der Erfinder dieser Diamondstruktur (Hentschel) schlégt fiir eine
Verbesserung des hochfrequenten Verhaltens vor, die Ddmpfung des Nutzspektrums durch
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2.2 Lineare ortliche Interpolationsverfahren

eine Detailsignaladdition auf der Basis einer Quadratur der Detailsignale zu kompensieren
(siehe hierzu [HSO07]).

7

171]1 INE

111*%1 1K

1111 INE
7

Abbildung 2.10: Diamondfilter (Skalierung um den Faktor 3)

Kubische Interpolation

Uber insgesamt vier Pixel erstreckt sich die High-Resolution-Spline Funktion, eine stiick-
weise definierte kubische Funktion:

f(x):{ (a+2)2® —(a+3)2+1 |[0<|z] <1 (2.15)

ar® — bar® + 8ax —4a |1 <|z] <2

S(x,Y) S(f, f,

(a) Impulsantwort High-Resolution Spline (b) Ubertragungsfunktion
a = —0.50 High-Resolution-Spline o« = —0.50

Abbildung 2.11: Interpolationsfunktion = High-Resolution-Spline  im  Zeit-  und
Frequenzbereich
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2 Algorithmen zur Interpolation von Bildern und Bildsequenzen

Bei der Wahl eines negativen Wertes fiir a ist die Funktion im Bereich von 0,0 bis 1,0
positiv und im Bereich 1,0 bis 2,0 negativ. Es sind in der Literatur fiir « mehrere Werte
analysiert worden (-1; -0,75; -0,65 ; 0,5). Hierbei hat sich gezeigt, dass die Ubertragungs-
funktion bei der Wahl von @ = —0,5 in den niedrigen Frequenzen nahezu konstant und
in nichster Ndhe zur Grenzfrequenz eine hohe Flankensteilheit besitzt. In Abbildung 2.11
ist der Frequenzverlauf fiir diesen Fall (¢« = —0,5) skizziert. Dieses Frequenzverhalten
ist vorteilhaft, wenn nachfolgend weitere Bildsignalverarbeitungsalgorithmen (wie z. B.
Enhancement oder Rauschreduktion) angewendet werden sollen. Kubische B-Spline Funk-
tionen wurden eingehend u. a. von Hou und Andrews |HA78| untersucht.

2.3 Superresolution

Einfache lineare Verfahren - wie die im vorherigen Abschnitt beschriebenen - versuchen
weitestgehend, das Originalspektrum zu erhalten und die Wiederholspektren zu unter-
driicken. Die durch die Interpolation erhéhte Bandbreite des Bildes, ndmlich genau der
Bereich in dem sich vorher die Wiederholspektren befanden, werden nicht genutzt. Bei
einer informationstheoretischen Betrachtung wird klar, dass einmal verlorene Informatio-
nen nicht mehr wiederhergestellt werden konnen [Pro00]. Fiir ein vollig zufélliges Bild (z. B.
ein Bild mit weifem Rauschen) ist es deswegen nicht mehr moglich die hochfrequenten An-
teile des Bildes wiederherzustellen. In natiirlichem Bildmaterial existiert bekanntermafen
eine hohe Redundanz der fiir das menschliche visuelle System relevanten Informationen.
Unter Ausnutzung dieser relevanten Informationen sind Superresolutionsverfahren in der
Lage, aus den noch vorhandenen Bildobjekten in bestimmtem Umfang bei Vergroferung
der Redundanz hochfrequente Anteile zu erzeugen. An dieser Stelle kann man die Ana-
logie zur Bildcodierung sehen. Bei der Bildcodierung wird versucht Redundanz im Bild
und der Bildsequenz zu detektieren und durch geschickte Transformationen und Quanti-
sierungen zu reduzieren, so dass idealerweise nur noch Bildinformationen iibertragen wer-
den. Die Superresolutionsverfahren stellen eine genaue Umkehrung dieses Prinzips dar.
Es wird versucht, alle im Bild vorhandenen Informationen zu detektieren und daraufhin
durch Redundanzerh6hung eine subjektiv verbesserte QQualitdt zu erreichen. Um dies zu
erreichen, bedienen sich Superresolutionsverfahren der Hilfe von Bildmodellen. Die Bild-
modelle dienen zum einen dazu, Informationen im Bild zu detektieren, und zum anderen,
die Information unter voller Ausnutzung der zur Verfiigung stehenden Auflosung bestmog-
lich darzustellen. Hierbei ist es moglich, dass Informationen im Bild genutzt werden, die
nur in bestimmten Eigenschaftsraumen sichtbar sind (so z. B. Kanten oder komplexere
Strukturen im Ortsbereich). Im Folgenden werden einige solcher Interpolationsverfahren
vorgestellt. Die jeweiligen Bildmodelle basieren meistens auf der Detektion einer Kante
und deren Richtung sowie einer darauf optimierten Interpolation.

16



2.3 Superresolution

2.3.1 Adaptive lineare Interpolation

Die meisten adaptiven linearen Interpolationsverfahren richten ihre Filterkoeffizienten so
aus, dass die Interpolationsfilterung moglichst parallel zu Kanten und nicht orthogonal zu
ihnen erfolgt. In Abbildung 2.12 ist diese Art der Interpolation schematisch im Ortsbereich
dargestellt. Man sieht deutlich den Einfluss der Filterung auf die Breite der entstehenden
Kante. In der linken Abbildung ist das Filter orthogonal zur tatséchlichen Kante ausgerich-
tet und verursacht im Gegensatz zur parallelen Filterung eine stérker sichtbare Unschérfe.
Im Folgenden werden einige Verfahren vorgestellt, die auf dieser Grundidee autbauen.
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(a) SW-Kante vor einer (b) SW-Kante nach einer (¢c) SW-Kante nach einer gut

Interpolationsfilterung unglinstig ausgerichteten ausgerichteten
Interpolationsfilterung Interpolationsfilterung

Abbildung 2.12: Einfluss gerichteter Interpolationsfilter bei der Interpolation einer SW-
Kante

Adaptive Filterpositionierung

Einfache Ansétze basieren auf einer Kantenrichtungsdetektion und einer anschliefenden
Positionierung des Filters in Kantenrichtung. Ivanov hat schon 1994 ein solches Verfahren
als Teil seines kombinierten oOrtlich-zeitlichen Deinterlacers genutzt ([Iva94]). Aus dem
Bereich des rein o6rtlichen Deinterlacings sind aufserdem das Edge-Adaptive-Line-Averaging
(ELA, |[KLL96|) und das modifizierte ELA [LPB*00] zu nennen.

Auf Grund ihres eindimensionalen Aufbaus sind diese Verfahren nur beschriankt fiir eine
zweidimensionale Anwendung geeignet. Es gibt zwar auch zweidimensionale Verfahren
wie das Fast-Edge-Oriented-Image-Interpolation (FEI, [HCHO3|). Dieses ist durch eine
Beschrankung auf vier Kantenrichtungen in der Leistungsfihigkeit stark eingeschrankt.
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2 Algorithmen zur Interpolation von Bildern und Bildsequenzen

D [ EIRE

Abbildung 2.13: Grundprinzip ELA und modified ELA

Die Abbildung 2.13 zeigt das Prinzip dieser Verfahren. Auf Grund einer einfachen Kan-
tenrichtungsdetektion, z. B. bei ELA die geringste Differenz von Pixeln in unterschiedli-
chen Richtungen (hier als gestrichelte Linie dargestellt), wird in Richtung der geringsten
Differenz interpoliert, indem die Interpolationskoeffizienten an die entsprechenden Pixel
positioniert werden. Es sind auch andere Kantenrichtungsdetektionen oder auch breite-
re Filter denkbar, wobei alle diese Verfahren auf festen Filterkoeffizienten basieren, die
lediglich verschoben werden.

Adaptive Filterkoeffizienten

Eine Verbesserung der Interpolationsqualitit erreichen viele Verfahren iiber eine adaptive
Wahl von Filterkoeffizienten. Auf diese Weise ist eine Adaption auch an ungerade
Kantenrichtungen moglich. Es existiert zusatzlich durch die zumeist grofseren Filter eine
Reduktion des Fehlers bzw. der Stirke der nichtlinearen Richtungsentscheidungen.

New Edge Directed Interpolation

X. Li und M. Orchard haben mit NEDI [LOO01] ein adaptives Verfahren entwickelt, welches
auf der Idee basiert, dass sich die Richtung einer in einem begrenzten Bildausschnitt
vorherrschenden Kante bei einer Interpolation nicht dndert. Auf diese Weise kénnen aus
den vorliegenden (niedrig aufgelosten) Originalpixeln Fgp optimale Filterkoeffizienten
abgeleitet werden, die fiir eine Interpolation von hochaufgelosten Pixeln genutzt werden.
Die Interpolation vergroffert um den Faktor 2 in horizontaler und vertikaler Richtung.
Hierbei wird der zu interpolierende Bildpunkt Fyp (in Abbildung 2.14 durch den zentralen
schwarzen Punkt dargestellt) durch eine lineare Filterung der vier in den Diagonalen
angrenzenden Originalpixel Fgp berechnet. Die Filtergewichte sind als schwarze Pfeile
dargestellt.

Diese Gewichte werden folgendermafen berechnet:

Zu Beginn wird eine Pixelumgebung B definiert. Fiir jeden einzelnen dieser Pixel werden
Originalpixel bestimmt, die in derselben diagonalen Struktur aufgebaut sind wie bei der
Interpolation des HD-Pixels. Nun wird angenommen, dass man jedes dieser Pixel der
Umgebung B durch die vier benachbarten Diagonalpixel C' interpolieren kann. Unter der
Bedingung, dass sich die Ausrichtung einer Kante in einem bestimmten Bereich nicht stark
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2.3 Superresolution

andert, wird angenommen, dass die fiir die Interpolation jeweils notwendigen Gewichte
dhnlich sind und dementsprechend auch als Filtergewichte fiir die HD-Interpolation
genutzt werden kdnnen.

Durch eine Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers (MQF, siehe Kapitel 3.1.2)
der Originalpixelwerte aus der Matrix B und der Werte, die bei einer Interpolation mit
Hilfe der zugehorigen Diagonalpixel entstehen, werden die fiir diesen Ausschnitt optimalen
Gewichte bestimmt.

j|I0 123 456 7 8 91011121314
A JOX JOX JOX JOX JOX 2O) JON

1 0000000000000 00
2 00@C @ o)X JoX JeXx Jeox |
3 OO0 00000000
4 @O QOleoeoece e
5 OO0 OIRNQ|OO|CIO]JO O O O
6 @O 0 0l@o®olece e
7 OO0 0O00CeO000O00
s 000000 @FC®OeCeCe®
9 OO OO000OoOOJ0OOO
10100000l eveleceCe
1 0000000000000 00
2000000000000000@
3000000000000 000
47000000000000000@

Abbildung 2.14: Apertur fiir NEDI. Das Originalpixel wird aus vier Original-Pixeln in-
terpoliert, Matrix B dient zur Bestimmung der vier Gewichte, C stellt
die Trainingsdaten dar. Die Originalpixel sind dunkelgrau und die zu
interpolierenden Pixel weifl bzw. das aktuell zu interpolierende schwarz
dargestellt [LOO1]

Resolution Synthesis

Das Verfahren Resolution Synthesis [ABAO1] basiert ebenfalls auf einer bildinhaltsab-
hidngigen Filtergewichtung. Im Gegensatz zu NEDI wird an dieser Stelle zu Beginn eine
Klassifikation des vorliegenden Bildmaterials und anschliefend eine lineare Interpolation
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2 Algorithmen zur Interpolation von Bildern und Bildsequenzen

Abbildung 2.15: Pixelzuordnung Kondo’s Methode

mit optimierten Filterkoeffizienten vorgenommen.

Die Optimierung der Filterkoeffizienten erfolgt hierbei nicht zur Laufzeit sondern vorher.
Resolution Synthesis basiert hierbei auf einer Berechnung der Wahrscheinlichkeit der
Zugehorigkeit des aktuellen Bildinhaltes zu einer (oder mehreren) vortrainierten Klassen
mit Hilfe des Gaussian Mixture Models (siehe auch [Atk98]| sowie [ABAO1]).

Hierbei wird der vorliegende Bildinhalt auf die lokale mittlere Helligkeit bezogen und
anschliefsend diese Differenz auf verschiedene in einer Datenbank abgespeicherten Verlaufe
abgebildet. Mit der gewonnenen Abbildung werden dann die den Klassen entsprechenden
Filter auf den Bildinhalt angewendet und abschlieffend aufaddiert. Somit ergibt sich ein
weiches Umschalten zwischen den einzelnen Klassen. Zusétzlich wird in der Dissertation
von Atkins (JAtk98|) eine alternative Ansteuerung in Form einer harten Entscheidung der
Bildklassen vorgestellt.

Kondo’s Methode

Ein zur Resolution Synthesis sehr &dhnliches Verfahren ist Kondo’s Methode, vielfach
auch bekannt als Teil des Digital Reality Creation Chips (DRC, Sony, [KNF*01]). Auch
hierbei ist die Grundidee eine Klassifizierung des Bildinhaltes. Im Gegensatz zu dem
RS-Verfahren wird die Klassifizierung hart durch eine Binarisierung der Differenzen des
Bildinhaltes zur mittleren lokalen Helligkeit vorgenommen.

Nach der Klassifizierung der benachbarten SD-Pixel (z.B. 3x3) erfolgt die Interpolation,
wobei jeweils vier HD-Pixel berechnet werden miissen (siche Abbildung 2.15). Hierzu sind
in der Datenbank fiir die erkannte Klasse Filterkoeffizienten fiir alle vier HD-Pixel (a, b, c,
d) abgespeichert, die der Reihe nach interpoliert und ins Ausgangsbild geschrieben werden.
Die jeweilige Interpolation ist eine einfache FIR Filterung der benachbarten SD-Pixel.
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2.3 Superresolution

Die Werte fiir die einzelnen Klassen werden anhand mehrerer Trainingssequenzen mit Hilfe
einer Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers (MQF, siehe auch 3.1.2) im Labor
optimiert und konnen wihrend der Interpolation des aktuellen Bildbereichs einfach aus
einer Tabelle ausgelesen werden.

Durch diese strikte Unterteilung in ein aufwendiges Training der Filterkoeffizienten und
eine einfache Anwendung dieser sowie durch die Tatsache, dass die Qualitit der Inter-
polation trotz der einfachen Struktur sehr hoch ist, ist dieses Verfahren fiir die aktuelle
Fernsehtechnik sehr attraktiv. Dies zeigen auch bisherige Realisierungen als dedizierte
Hardware (wie der DRC-Chip) und selbst Software-Echtzeitrealisierungen (wie auf dem
Cell-Chip der Playstation 3). Auf Grund der hohen Bedeutung und Leistungsfihigkeit
dieses Verfahrens und weil die Verfahren dieser Arbeit auf der selben Grundidee einer ein-
fachen lokalen Klassifikation und der Nutzung von optimierten Filterkoeffizienten fiir die
jeweilige Bildklasse beruhen, wird es im Kapitel 3.2 genauer beschrieben.

2.3.2 Detailsignaladdition

Im Gegensatz zu einer adaptiven linearen Filterung basieren viele Superresolutionsansitze
auf der Idee, die fehlenden hochfrequenten Detailinformationen additiv hinzuzufiigen.
Diese additiven Detailsignalverfahren werden in der Literatur oft als Interpolationsverfah-
ren aufgefiihrt. Auf Grund der Addition auf das schon interpolierte Bild sollte man diese
jedoch zur Klasse der Enhancementverfahren zihlen, wobei der Ubergang jedoch fliekend
ist.

Um passende Details auf ein interpoliertes Bild addieren zu konnen, werden in vielen
Fallen grofe Datensétze mit tieffrequenten und passenden hochfrequenten Signalanteilen
bendtigt. Informationen aus den vergroferten tieffrequenten oder auch direkt aus den
niedrigaufgelosten Bildausschnitten werden dann in einer Datenbank gesucht und die
passenden Informationen hinzuaddiert. Beispielhaft konnen hier W. T. Freeman [FJP02]
sowie A. Hertzman [HJOT01] genannt werden.

Fiir die Wahl der passenden Bildausschnitte gibt es ebenfalls mehrere Verfahren, da
hierbei sowohl der Grad der Ubereinstimmung als auch die Umgebung des aktuellen
Ausschnittes berticksichtigt werden miissen.

Ein weiterer Ansatz existiert fiir Bildbereiche mit unregelméfigen Texturen. Da die
Wahrscheinlichkeit sehr gering ist, fiir unregelméfige Texturen passende Inhalte in einer
Datenbank vorliegen zu haben, wird bei [LE07| vorgeschlagen, Detailsignale durch eine
ortliche Resynthese der hochfrequenten Anteile der niedrig aufgelosten Eingangsbilder
zu erzeugen. Trotz der guten Ergebnisse, kann dieses Verfahren noch nicht fiir eine
SD—HD-Konversion benutzt werden, da bisher keine ausreichende Qualitdt in der
automatischen Erkennung und Trennung von unregelméafigen Bildbereichen erreicht wird.
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2 Algorithmen zur Interpolation von Bildern und Bildsequenzen

2.3.3 Interpolation durch mathematische Modelle

Eine weitere grofse Klasse der Superresolutionsverfahren baut auf mathematischen Model-
len zur Erzeugung von Bildinhalten auf. Es wird auch hier versucht unter Zuhilfenahme
ortlicher und vor allem zeitlicher Redundanzen Informationen aus den bandbegrenzten
Bildern zu gewinnen.

Nonuniform-Interpolation

Ausgehend von einfachen Modellen, wie Nonuniform-Interpolation |PPKO03|, die in drei
getrennten Schritten versucht, zuerst Informationen in niedrigaufgelosten Bildsequenzen
zu erkennen, zu interpolieren und anschliefsend zu rekonstruieren, sind heutzutage komple-
xere Modelle von hoherer Bedeutung, die nicht mehr in derartige Einzelschritte aufgeteilt
werden konnen.

Iterative-Backward-Projection

Bei dem Iterative-Backward-Projection Verfahren wird von einer hochaufgelosten Szene
ausgegangen. Diese wird durch ein Abbildungsmodell auf eine niedrig aufgeloste Testse-
quenz abgebildet und diese mit der bekannten niedrigaufgelosten Bildsequenz verglichen.
An Hand der festgestellten Unterschiede beider Sequenzen wird nun wiederum auf die
notwendige Anderung der hochaufgeldsten Szene ,zuriick projiziert".

POCS

Eine weitere Methode zur Superresolution ist das Projection-onto-convex-sets (POCS)
Verfahren. Diese Methode wird vor allem in der Bildrekonstruktion hiufig verwendet.
Der Vektorraum R™#M2 der alle hochaufgeldsten Bilder der Auflosung N;xN, enthilt,
wird mit Hilfe von Nebenbedingungen in der Form von konvexen Mengen eingeschrankt.
Hierzu zéhlen positiver Signalverlauf, begrenzte Energie und eine gewisse Glattheit des
zu erzeugenden Bildes.

Die POCS-Methode stellt den Losungspunkt, der alle Nebenbedingungen erfiillt, iterativ
fest. Hierbei wird solange zwischen den Projektionen alterniert bis ein Punkt in der
Schnittmenge aller Nebenbedingungen konvergiert. Es kann bei diesem Ansatz keine
eindeutige Losung garantiert werden, zumal die Losung stark vom Startpunkt abhingt

(siche auch [TOS92| und [RIM96]).
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2.3 Superresolution

Stochastische Modelle

Eine weitere grofse Gruppe der mathematischen Superresolutionsverfahren basiert auf sto-
chastischen Methoden. Es werden die beobachteten niedrigaufgelosten Bilder y einer Szene,
die hochaufgeloste Szene z und additives Rauschen als Realisierungen von Zufallsgrofen
aufgefasst und mit Hilfe von Verteilungsdichten beschrieben. Die Schitzung erfolgt durch
eine Maximierung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(z|y).

Aus diesem Grund werden diese Verfahren auch MAP-Verfahren genannt. In vielen Fal-
len wird die Wahrscheinlichkeit durch das Bayes’sche Theorem umformuliert, so dass zwei
Wahrscheinlichkeiten maximiert werden miissen: Die Wahrscheinlichkeit des Auftretens
der bekannten niedrigaufgelosten Szene y bei Schétzung einer hochaufgelosten Szene z
(P(y|z)) sowie die Wahrscheinlichkeit der hochaufgelGsten Szene selbst (P(z)). Diese bei-
den Elemente konnen jeweils als Abbildungsmodell und als Bildmodell interpretiert werden
[SS96|. Fiir weitere Details wird auf die genannte Literatur verwiesen.
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3 Optimierung linearer
Interpolationsfilter

Dieses Kapitel gibt zu Beginn eine kurze Ubersicht zu Entwurfsverfahren linearer
Interpolationsfilter. Anschliefend wird die fiir diese Arbeit wichtige Optimierung auf der
Basis von Trainingsdaten beschrieben. Hierzu wird vor allem auf die mathematischen
Grundlagen der Optimierung von linearen Filterstrukturen durch die Minimierung
des quadratischen Fehlers eingegangen. Abschliefsend wird ein auf dieser Optimierung
basierendes Verfahren, die Interpolationsmethode nach Kondo [KNF*01], vorgestellt. Dies
dient zum einen als Anwendungsbeispiel fiir eine Optimierung von Interpolationsfiltern
mittels Trainingsdaten. Zum anderen basieren die im Rahmen dieser Arbeit eingefiihrten
Verfahren ebenfalls auf dieser Optimierung und benutzen das selbe Grundprinzip einer
einfachen lokalen Klassifikation des vorliegenden Bildinhalts mittels einer Binarisierung,
so dass diese Punkte detailliert beschrieben werden.

Neben dem Entwurf von Filtern mittels Trainingsdaten existieren sehr viele Entwurfsver-
fahren fiir FIR-Filter, in denen z. B. ein gewiinschter Frequenzgang oder andere Wunsch-
kriterien vorgegeben werden.

Entwurf auf Basis eines Sollfrequenzgangs

Der einfachste Ansatz ist der Entwurf der Filterkoeffizienten durch Minimierung der
quadratischen Abweichung des Sollfrequenzganges vom Approximationsfrequenzgang.
Dies fiihrt dazu, dass sich die Koeffizienten des FIR Filters einfach durch eine Ausschnitts-
bildung aller Filterkoeffizienten des in den Zeitbereich transformierten Sollfrequenzganges
ergeben. Auf Grund der Ausschnittbildung ergeben sich jedoch nicht gewiinschte Uber-
schwinger, die durch Wahl ,weicherer” Fenster (Kaiser, Hamming, Hanning, Cos-Roll off)
bei Verlust von Flankensteilheit weitestgehend gemindert werden kénnen.

Ein weiteres Entwurfsverfahren fiir FIR-Filter ist das Tschebyscheff-Verfahren. Im
Gegensatz zur Minimierung der quadratischen Abweichung wird hier die maximale
Differenz zwischen dem Soll- und dem Approximationsfrequenzgang minimiert. Um dies
zu erreichen, gibt es Verfahren wie den Parks-McClellan Algorithmus, der sich in iterativer
Form der Losung anndhert.
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3 Optimierung linearer Interpolationsfilter

Weitere Sollgréllen

Die Abweichung vom Sollfrequenzgang ist natiirlich nur ein mogliches Qualitédtskriterium
beim Entwurf von FIR-Filtern in der Bildsignalverarbeitung. Kantensteilheit, Position und
Groke der ersten und zweiten Uberschwinger im Ortsbereich haben ebenfalls einen grofen
Einfluss auf das Verhalten eines Filters.

Da der Entwurf eines derartigen Filters von vielen verschiedenen Parametern abhéngt,
muss eine Gesamtgiitefunktion definiert werden. In dem darauffolgenden Schritt muss
dann die Optimierung vorgenommen werden, was in vielen Fillen zu einem nichtlinea-
ren Optimierungsproblem fiihrt. Diese sind mit gingigen Gradienten-basierten Verfahren
nicht zu 16sen. Vielmehr sind evolutiondre Optimierungsstrategien denkbar (siehe auch
[Rec94], [SB00]). Diese sind jedoch sehr rechenaufwendig und garantieren zum anderen
nicht, das globale Maximum finden zu koénnen.

Bei [FBS98| wird gezeigt, dass die Optimierung solcher Filter sehr gut mittels evolutio-
ndrer Strategien erreicht werden kann, wobei auch hier der Aufwand sehr hoch ist und
fiir eine beschleunigte Konvergenz zuséitzlich ein hohes Wissen iiber das zu optimierende
System vorhanden sein muss.

3.1 Entwurf linearer Interpolationsfilter durch
Trainingsdaten

Eine weitere Moglichkeit lineare Filterkoeffizienten zu bestimmen, ist die Nutzung von
Trainingsdaten. Fiir diese Optimierung muss natiirlich auch ein geeignetes Optimierungs-
kriterium herangezogen werden. Bewertet und minimiert werden in den meisten Féllen die
Abweichungen der Filterergebnisse (bzw. der approximierten Daten) von den Referenz-
ausgangsdaten bei unterschiedlichen Filterkoeffizienten und gegebenen Referenzeingangs-
daten. Im Rahmen dieser Arbeit wird die Optimierung mittels Minimierung des quadrati-
schen Fehlers (MQF bzw. Mean Square Error, MSE) vorgenommen und in den folgenden
Abschnitten vorgestellt.

3.1.1 Definition des mittleren quadratischen Fehlers

Ein sehr stark verbreitetes objektives Fehlermaf ist der mittlere quadratische Fehler (MQF
bzw. Mean Square Error, MSE). Der MQF entspricht im statistischen Sinne der Varianz
der Differenz der approximierten und der Referenzausgangsdaten. Bei Bildern ergibt sich
der MQF fiir die N,xN, Pixel grofen Bilder F,.r und Fp,,.; wie folgt:

N, Ny
1 x
MQF(Frep, Fapproz) = N N Z Z [Fres (2,y) = Fapproa (377?/)]2 (3.1)
z Ny

z=1 y=1
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3.1 Entwurf linearer Interpolationsfilter durch Trainingsdaten

Da der MQF zur Optimierung linearer Filter benutzt werden soll, kann man die approxi-
mierten Ausgangspixel (F,,pr0,) aus einer Linearkombination von Eingangspixeln (Fjpu
z. B. niedrig aufgeloste Bildpixel) errechnen:

Fpproz (7, ) = Zzwi,j * Finput (T +14,y + ) (3.2)
i=1 j=1

w; j steht hierbei fiir die Filterkoeffizienten, die fiir die Linearkombination der Eingangs-
daten Fj,,,: benutzt werden. Die Definition des Mittelpunktes bzw. der Position und der
Grofse des Filters ist an dieser Stelle willkiirlich gewahlt und dient nur einer vereinfachten
anschaulichen Darstellung.
Anstelle der Interpretation als Varianz kann man den MQF auch als Mafeinheit der Lan-
ge eines Fehlervektors interpretieren. Die Eingangspixel (Fjy,,:) werden im Folgenden zur
Vereinfachung als bekannte Eingangsdaten sd und die relevanten Filterkoeffizienten (w; ;)
als Vektor w dargestellt. Dies gilt analog fiir die approximierten Ausgangspixel (Fiupprox)-

=T
Ein Ausgangswert hAdgpprop Wird durch die Multiplikation von sd  mit den passenden Filter-
koeffizienten  ausgedriickt. Da mehrere Werte als Trainingsdaten zur Verfiigung stehen,
kann man alle Ausgangswerte als einen Vektor hdgpp,o, schreiben. Der transponierte Vektor

- T
sd wird in diesem Fall zu der Matrix SD, in deren Zeilen sich die zusammenhéngenden
Eingangswerte befinden.

hdapproz = SD - W (3.3)
Der Wert hd,.s; reprasentiert den gewiinschten Referenzausgangswert. Der Unterschied
zwischen dem Referenzausgangswert und dem approximierten Ausgangswert ergibt sich
wie folgt:

- T
e = hdey—sd -w (3.4)
€ = hdpy—SD-@ (3.5)

Der Vektor € ist also der Vebindungsvektor der Vektoren die durch die Referenzwerte und
die approximierten Werte aufgespannt werden (siehe auch Abbildung 3.1).

Die Léange des Vektors ist also eine Grofe fiir den Unterschied von Referenz und Approxi-
mation im n-dimensionalen Raum, wobei n der Anzahl der Referenzwerte entspricht.

Die euklidische Lange des Vektors € kann nun also als Fehlermafs genutzt werden, wobei
zur Vereinfachung der nachfolgenden Optimierungen natiirlich auch das Quadrat dieser
Summe genutzt werden kann.

lelly = /(4 ekt te2) (3.6)
alternativ : ||e]]5 = (el +es+...+e€) (3.7)
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3 Optimierung linearer Interpolationsfilter

SD(a)W1

Abbildung 3.1: Graphische Interpretation des mittleren quadratischen Fehlers

3.1.2 Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers

Fiir eine Verbesserung von Filterkoeffizienten kann nun das Mafl des mittleren quadrati-
schen Fehlers genutzt werden. Es existieren in der Literatur sehr viele verschiedene Her-
leitungen und Motivationen zur Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers. Selbst
im Bereich der Bildsignalverarbeitung, speziell der ortlichen Interpolation, wird der MQF
auf unterschiedliche Weise hergeleitet [KNFT01, LOO1].

Auf der Basis der vektoriellen Schreibweise von € und der Formel 3.5 ergibt sich die ma-
thematische Herleitung wie folgt. Gesucht sind die optimalen Filtergewichte , die das
Fehlermaf € am besten minimieren:

min |22 = min (€,8) = min <h21 — SD, hd — SDw> (3.8)

Eine notwendige Bedingung fiir dieses Minimum ist, dass die erste Ableitung nach w Null
ergibt. Die Ableitung des M QF (Skalar) nach einem Vektor ergibt wiederum einen Vektor.
Unter Beriicksichtigung der Summenschreibweise nach 3.8 ergibt sich:

0 o /- -~ 0 0

8*MQF< W) = ow <hd’ hd> 2(9w ow
Da hd nicht von abhéngig ist, ergibt die Ableitung des ersten Terms Null. Die Ableitung
wird in die Skalarmultiplikation des zweiten und dritten Terms hineingeschoben und dann
mit Hilfe der Produktregel aufgespalten. Als Hilfsgrofe wird hier ein - eingefiigt, um
eine anschlieffende Multiplikation mit einem Vektor anzudeuten. Dies ist notwendig, da
die Ableitung eines Vektors eine Matrix ergibt und das Skalarprodukt eigentlich nur fiir
Vektoren definiert ist.

<hd SDw> (SDw, SDH =G (3.9)

—

0= 0-2{(&hd SDw) + (i, & ; (SDD):

(3.10)
+{<8i (SDW) - SDw>+<SDw = (S D) - >}
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3.1 Entwurf linearer Interpolationsfilter durch Trainingsdaten

Die Ableitung des ersten Terms ergibt wiederum 0 und unter Ausnutzung des Kommuta-
tivgesetzes konnen die letzten beiden Terme zusammengefasst werden:

— a R - a — =
0= —2<a—w(SDw)-,hd> +2<%(5Dw)-,SDw> (3.11)

Da die Ableitung von (SDw) nach @ die Matrix SD ergibt und <d’, l;> auch durch a’ - b

beschrieben werden kann, folgt:

0 = —2SD7 . hd+ 25D - SDw (3.12)
& SDT.SD-w = SDT-hd (3.13)
@ = (SDT-SD) " -SDT - hd (3.14)

Eine alternative Herleitung der Formel 3.14 nach [G6t06] kann iiber eine geometrische
Betrachtung erfolgen. In Abbildung 3.1 wird fiir den vereinfachten Fall von 3 Trainings-
samples und 2 gewiinschten optimalen Filterkoeffizienten (Dimension von @ = 2) der
Referenz-Vektor lfalr6 ¢, der approximierte Vektor h?lapprox sowie der Differenzvektor & dar-
gestellt. Die Spalten der Matrix SD konnen als Vektoren S_D(l) und S_D(Q) interpretiert
werden, die gemeinsam mit den skalaren Filterkoeffizienten w; und ws eine zweidimensio-
nale Losungsebene im dreidimensionalen Losungsraum aufspannen.

Bei der Optimierung mittels MQF-Minimierung wird, wie ausgefiihrt, der kleinste Diffe-
renzvektor € gesucht. Da der Referenzvektor sehr wahrscheinlich nicht in der aufgespannten
Ebene liegt, ist offensichtlich der Vektor € am kleinsten, wenn er senkrecht auf der aufge-
spannten Ebene steht.

Dies wiederum bedeutet, dass die Skalarprodukte des Fehlervektors mit den aufspannenden
Vektoren Sb(l) und Sb(g) Null ergeben miissen:

! ~ 5 ~ T 5 ! ~ ) ~.T 5
0 :<SD(0),€> = SD(O) e N O:<SD(1),€> =9 (1) & (3 15)
— ! .
=0 =95DT.¢
Multipliziert man nun die Formel 3.5 mit SD”, erhilt man:
SDT.&= 8D - hd— SDT - SD - w=0 (3.16)

Somit gelangt man iiber die geometrische Betrachtung ebenfalls zu der Formel 3.13.
Wenn nun die Inverse der Matrix SDT - SD definiert ist, kann eine Losung fiir das
Gleichungssystem erreicht werden.
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3 Optimierung linearer Interpolationsfilter

3.1.3 Beriicksichtigung von Nebenbedingungen

Die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers ist eine zwar einfache und leistungs-
fahige Optimierung, sie kann in bestimmten Féllen jedoch zu nicht idealen Losungen
fithren. Diese beiden Eigenschaften (die einfache Optimierung, sowie die Gefahr einer
nichtidealen Losung) liegen in dem einfachen Fehlermalt begriindet, welches weiteres
Wissen iiber das zu optimierende Filter nicht beriicksichtigt.

Man kann diese Probleme reduzieren, indem man das Bekannte der Losungsmenge in
Form von Nebenbedingungen beschreibt und somit die Losungsmenge einschrankt.

Mit Hilfe der Nebenbedingungen stellt man die bekannten Zusammenhénge zwischen den
Parametern dar und lisst dieses Wissen in die Optimierung einfliefen. Auf diese Weise
wird die Dimension der Losungsmenge verringert und gleichzeitig aus dem Optimierungs-
problem mit Nebenbedingungen ein Optimierungsproblem ohne Nebenbedingungen mit
niedrigerer Ordnung erzeugt. Zur Veranschaulichung wird ein einfaches Beispiel gegeben.
Es liegt eine Optimierung der Parameter w; bis w, vor. Wenn man nun weifs, dass der
Parameter w; mit dem Parameter w, iibereinstimmen soll, dann kann dies dazu genutzt
werden, um w, durch w; zu beschreiben und die Optimierungsmenge auf w; bis w3 zu
beschranken. Der genaue Formalismus soll im Folgenden vorgestellt werden.

Man geht von einem Optimierungsproblem wie in Formel 3.8 aus. Der Vektor «w besteht
aus m Filterkoeffizienten. Zusatzlich nutzt man das Wissen iiber die Filterkoeffizienten
in Form des Gleichungsystems A - @ =0b. Die Matrix A (Dimension m x n) beinhaltet n
Filterbedingungen:

2 |

mgnHi{d—SDw mit NB A-@=b (3.17)

2

Im ersten Schritt werden die Nebenbedingungen umformuliert, so dass sie spiter in das
Optimierungsproblem eingefiigt werden kénnen. Hierzu bietet sich eine QR-Zerlegung der
transponierten Matrix A7 an.

Die QR-Zerlegung erzeugt zwei Matrizen, deren Produkt ) - R wiederum die Ursprungs-
matrix AT erzeugt. Die Matrix () ist eine orthogonale Matrix der Dimension m x m, so
dass QT = Q7! gilt. Die Matrix R hat die Dimension n x m, wobei der obere Teil aus
einer oberen Dreiecksmatrix der Dimension n x n besteht und der untere Teil mit der Di-
mension n x m —n Null ist (die QR-Zerlegung kann mit Hilfe von Givens-Rotationen oder
Householder-Transformationen erfolgen). Hierzu bzw. auch zu weiteren Eigenschaften der
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3.1 Entwurf linearer Interpolationsfilter durch Trainingsdaten

Matrizen @ und R sei auf entsprechende Literatur verwiesen, z. B. [LH74|.
Mit Hilfe der QR-Zerlegung wird die transponierte Matrix A” in @ und R aufgespalten.

A-T=b (3.18)
(AT i =1b (3.19)
Q-R"-w=0b (3.20)
RT-QT-w=0b (3.21)

Die Matrix () wird nun benutzt um die Koeflizienten @ zu 0,,,q zu transformieren.
QT W = Wppoq (3.22)

Somit ergibt sich: B

R - Woq = b (3.23)

Die Matrix R besteht aus einer oberen Dreiecksmatrix und einem Bereich, der Null ist. Die
Dreiecksmatrix wird im Folgenden mit Rp,¢;cct beschrieben. Sofern die Nebenbedingungen
linear unabhéngig voneinander sind, existiert die Dreiecksmatrix Rp,eieck, Sowie deren

Inverse.
R= ( e ) (3.24)

Da der zweite Teil der Matrix R aus Nullen besteht, werden durch die Gleichung 3.23 die
unteren Elemente des Vektors w,,,q nicht beschrieben.

RT oy =0
u_jmod,l 7 (325)
(Rgreieck 0) ' ( u_jmod,2 ) =b
Rgreieck : wm0d,l = g (326)
Somit lasst sich der obere Teil des Losungsvektors berechnen:
wmod,l - Rl_)zjeieck . g (327)

Im nachsten Schritt wird in der Formel 3.17 der Ausdruck w nach Formel 3.22 durch
Q - Wynoq ersetzt.

S 112
SD Q- G — hdH2 (3.28)

min

Wmod
Es sei an dieser Stelle nochmals darauf hingewiesen, dass der Vektor ,,,q aus zwei Teilen
besteht (aus dem Teil, der durch die Losung der Nebenbedingungen bestimmt ist, und
dem Teil, der durch die Minimierung gel6st werden muss).

- wmodl 0 wmodl
 od = _mod, = . + : 3.29
Wmod < Wmod,2 > < Wmod,2 > < 0 > ( )
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3 Optimierung linearer Interpolationsfilter

Teilt man nun den Vektor ,,,q auf, so lasst sich der Minimierungsterm ebenfalls aufteilen:

0 () (e ()

SD - @ wird jetzt durch die Matrix SDQ dargestellt. Auch an dieser Stelle kann durch die
Multiplikation mit 0 eine Dimensionsreduktion erfolgen. Im ersten Teil ist nur der rechte
Bereich der Matrix SD@ von Relevanz (also die Spalten n + 1 bis m) und im zweiten
Teil der linke Term (also die Spalten 1 bis n). Da w041 durch die Nebenbedingungen
bestimmt ist, erfolgt die Optimierung lediglich auf w;;,4q2, so dass sich folgender Ausdruck
ergibt

2 (3.30)

min

Wmod

2

min
Wmod,2

N 2
SDQs - Trnoaz — (hd —SDO, - wmod,l) ] ‘2 (3.31)

Dies entspricht wieder der MQF-Minimierung fiir Optimierungen ohne Nebenbedingungen,
so dass Wyea2 sich errechnet als:

Broaz = (SDQS - SDQ3) ™" - SDQY - (hd — SDQs - By, ) (3.32)

Die endgiiltigen Filterkoeffizienten ergeben sich iiber die Rekombination beider Filterko-
effiziententerme und Multiplikation mit ) nach den Formeln 3.22 und 3.29:

W= Q- ( Wrnod 1 > (3.33)

Wmod,2

Die QR Zerlegung stellt nur eine Variante zur Losung von MQFE Minimierungen mit Ne-
benbedingungen dar, weitere Moglichkeiten finden sich z. B. bei [LH74].

3.2 Anwendungsbeispiel: Kondo's
Interpolationsmethode

In diesem Abschnitt wird das Verfahren nach Kondo im Detail vorgestellt. Ein wesentlicher
Punkt und Vorteil dieses Verfahrens ist die strikte Unterteilung in eine einfach zu realisie-
rende adaptive Interpolation und eine aufwendigere Optimierung von Filterkoeffizienten,
die im vorhinein z. B. im Labor durchgefiihrt werden kann. Die einfache Anwendung macht
eine solche Struktur z.B. ideal fiir die Abbildung auf eine Hardware (siehe auch [MLOS]).
Bemerkenswert ist vor allem, dass trotz der einfachen Struktur die Qualitit der Interpo-
lation sehr hoch ist.

Auf Grund der Moglichkeit mit geringem Aufwand eine hohe Interpolationsqualitét errei-
chen zu kénnen wird diese Grundidee aufgegriffen und fiir die im Kapitel 4 eingefiihrten
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3.2 Anwendungsbeispiel: Kondo’s Interpolationsmethode

ortlichen und zeitlichen Interpolationsverfahren verwendet.

Die Abbildungen 3.2 und 3.3 zeigen deutlich die wesentliche Trennung in einen kom-
plizierten Trainingsprozess und eine einfache Anwendung. In Abbildung 3.2 ist die
Interpolation um den Faktor 2, und in der Abbildung 3.3 die Methode zum Erstellen der
Filterkoeffizienten dargestellt. Die Verbindung beider Teile ist ein Speicher in dem die
optimierten Filterkoeffizienten abgelegt werden.

1111111
- Klassifikation

= bin. Klasse | @

o gl

= z.B. 42 Q
© X —
oN N=
o = o
— v QO
Q’ IEEEEEEEEEEEEEN] o m
) AT N/ |—

c ) H v . ||, e

— ' . Gewichte )

« (g} ,|oo; =

0,0 o, [

FIR-Filter

Abbildung 3.2: Interpolation nach Kondo’s Methode [KNF*01]

Die Interpolation besteht aus wenigen und einfachen Schritten (siche Abbildung 3.2).
Ein Bereich eines niedrig aufgelosten Bildes (SDTV) wird zuerst klassifiziert, dann
werden die Filterkoeffizienten fiir diese Klasse aus einer Tabelle gelesen, und anschliefend
wird eine lineare Filterung mit fiir diese Klasse optimalen Filterkoeffizienten durchgefiihrt.

Klassifikation

Die Wahl der Koeffizienten fiir die Gewichtung wird mit Hilfe einer Klassifizierung des
Bildmaterials durchgefiihrt. Die Klassifizierung eines Blocks (Block) mit 3x3 Pixeln fiihrt
bei einer 8 Bit Quantisierung der Luminanz zu 256° = 4.722.366.482.869.645.213.696 ver-
schiedenen Klassen bzw. Bildsituationen. Um die Anzahl der méglichen Klassen reduzieren
zu konnen, werden die Luminanzwerte (Fsp) nach dem ADRC Verfahren (Adaptive Dy-
namic Range Coding, [KK95|, [KNF*01|) in ihrer Bittiefe reduziert. Hierbei wird zuerst
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- Klassifikation
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Abbildung 3.3: Training der Filterkoeffizienten nach Kondo’s Methode [KNF*01]

die maximale (M AX) und minimale Helligkeit (MIN) in dem aktuellen Block (3x3 Pixel)

bestimmt.
MAX (z,y) = max Fsp(z+i,y+j)
i,j€ Block (334)

M[N('T7y) :ijrenBilrcl)ckFSD(x+i’y+j)

Die Differenz dieser Werte ergibt den im aktuellen Block vorhandenen Luminanzbereich.
Dieser wird mit DR, (Dynamic Range) angegeben:

DR(z,y) = MAX(xz,y) — MIN(x,vy) (3.35)

Auf der Basis dieses Bereiches wird nun die Quantisierungsschwelle in Abhéangigkeit der
gewiinschten Bittiefe K festgelegt.

(MAX (z,y) — MIN(z,y))

DRK('Tay) = 2K

(3.36)

Die im Block vorhandene Luminanz Fsp wird nun durch Subtraktion von MIN auf den
Wertebereich 0 — (MAX — MIN) verschoben, durch die Quantisierungsschwelle DR
dividiert und abgerundet.

(Fsp(z +i,y+j) — MIN(x,y))
DR(z,y)/2K

Quylisj) = { J Vi, j € Block (3.37)
Somit erhdlt man fiir jeden Pixel des aktuellen Blockes eine auf K-Bit quantisierte In-
formation der vorliegenden Helligkeit. Bei K = 1 Bit und einem Block der Groke (3x3)
ergeben sich somit 3-3 = 9 quantisierte Informationen mit jeweils 1 Bit und somit 2° = 512
unterschiedliche Klassen.
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3.2 Anwendungsbeispiel: Kondo’s Interpolationsmethode

Man trifft in der Literatur (u. a. [LZd03]) auch #hnliche Klassifikatoren an, wie z. B.
eine 1-Bit Quantisierung (Binarisierung) mit Hilfe des lokalen mittleren Grauwerts
Fifistetwert (7, y) des zu klassifizierenden Blockes.

1

F ittelwer ; - . - : F ', ] .
Mittetwert (T, Y) Anzahl der Pizel im Block Z sp(T 41,y +J) (3.38)

i,j€ Block

Mit Hilfe dieses Wertes kann die Klassifikation wie bei der vorherigen Methode durch eine
Division und Abrunden erfolgen:

(Fsp(r +14,y +J))
FMittelweTt(xv y)

Quy(i,j) = { J Vi, 7 € Block (3.39)
Alternativ lisst sich diese Klassifikation auch als Vergleich des aktuellen Pixels Fgp mit
dem Flyjitterwert beschreiben.

o 0 |Fsp(x+1i,y+7) < Furitterwert (T, y) .
x 9 = .7 . ’ v7 Bl k 3.40
Q ’y(Z ‘7) { 1 |FSD(ZB +12,y +]) Z FMittelweTt(xay) S e ( )

Die hier beschriebenen Varianten der Klassifikation unterscheiden sich zwar beziiglich
ihrer Klassifizierungsqualitit bei einzelnen Storpeaks, aber auf Grund der laplace-formigen
Verteilung von lokalen Bildinhalten um die lokale mittlere Helligkeit dhneln sich die
Ergebnisse beider Formeln sehr stark. Es sind Unterschiede in dem Aufwand bei einer
Hardwarerealisierung denkbar, welche hier aber nicht weiter betrachtet werden.

Unabhéngig von der Art der Binarisierung erhélt man eine starke Reduktion der Anzahl
an unterschiedlichen Klassen. Bei einer Grofle von 3x3 wird eine Reduktion der Klassen
um den Faktor 9.223.372.036.854.775.808 (4.722.366.482.869.645.213.696—512) erreicht.

In [KFCO01| wird vorgeschlagen, einen Helligkeitsiibergang von hell nach dunkel genauso
zu behandeln wie von dunkel nach hell. Somit halbiert sich die Gesamtzahl der Klassen
und reduziert sich auf 2971 = 256.

Die Abbildung 3.2 zeigt ein Beispiel fiir eine solche Klassifikation. Der Ausschnitt (bzw.
aktuelle Block) stellt eine diagonal verlaufene Kante dar. Die Information einer diagonal
verlaufenden Kante ist auch nach der Binarisierung weiterhin erkennbar. Neben der rei-
nen Richtungsbestimmung von Kanten liefert die Klasse auch Zusatzinformationen wie
die Position der Kante (auf ganze Pixelpositionen beschrénkt) und die Breite. Zusétzlich
ermoglicht die Klasse auch die Beschreibung komplizierter Bildsituationen (Ecken, Ab-
zweigungen, etc.).

Auf Grund der sehr einfachen und symmetrischen Pixelanordnung ist es sehr leicht mog-
lich eine Reduktion der notwendigen Klassen vorzunehmen. Hierzu wird bei |ZLd02| die
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3 Optimierung linearer Interpolationsfilter

Ausnutzung einer horizontalen und vertikalen Symmetrie angedeutet. Hierbei werden die
Koeffizienten fiir die HD-Pixel b,c,d in ,,gespiegelten Klassen gesucht. Der Grundgedan-
ke einer Symmetrieausnutzung wird auch bei den im folgenden Kapitel 4 eingefiihrten
Verfahren aufgegriffen. Diese Reduktion erfolgt jedoch nicht in Form einer Reduktion der
Phasen, sondern in Form einer Reduktion der Bildklassen.

Interpolation

Nach der Klassifikation eines Bildbereiches, erfolgt die zweifache Interpolation. Hierzu
werden die vier HD-Pixel, die im Mittelpunkt der Maske liegen (siehe auch Abbildung
2.15, HD-Pixel a, b, ¢, d) nacheinander interpoliert. Die Interpolation eines einzelnen HD-
Pixels Fyp (z. B. Position a und detektierte Klasse 42) ergibt sich aus einer einfachen
FIR-Filterung der niedrigaufgeldsten SD-Pixel Fsp mit den passenden Filterkoeffizienten

WPpizel a,Klasse 42 (Z7 J ):

FHD,a(x; y) = Z FSD(ZB + i, Yy +j) . wa,42(i,j)) (3.41)

i,j€Block

Nach der Interpolation der vier HD-Pixel wird der Block im SD-Bild um einen Pixel
verschoben und die nichste Klassifikation beginnt.

Auf diese Weise werden fiir jedes einzelne SD Pixel vier HD Pixel erzeugt. Dies entspricht
der zweifachen horizontalen und zweifachen vertikalen Auflésungserhéhung.

Training der Filterkoeffizienten

Der Trainingsprozess zur Erzeugung der Filterkoeffizienten dhnelt dem Interpolationspro-
zess sehr stark. Im Gegensatz zu einer Interpolation, die mit vorhandenen Koeffizienten aus
niedrig aufgelosten Bildern hochaufgeloste Bilder erzeugt, werden zum Training mehrere
Bildsequenzen benotigt, die schon sowohl in niedriger als auch hoher Auflosung existieren.
In der Abbildung 3.3 ist ein kleiner Bildausschnitt in beiden Auflosungen dargestellt. Fiir
einen tatsichlichen Trainingsprozess sind natiirlich lingere und gréfere Trainingssequen-
zen notwendig.

Das gesamte niedrig aufgeloste Bild wird abgearbeitet und fiir jede Position wird ein Block
aus benachbarten Eingangspixeln definiert und dessen Klasse bestimmt.

SDKlasse... = {FSD<I + i, Yy +])} |Z,j € Block (342)

Diese Schritte erfolgen in derselben Art und Weise wie bei der Interpolation.
Anschliefsend werden in einer Datenbank fiir die detektierte Klasse der niedrig aufgeloste
Block des Eingangsbildes und die vier Pixel des hochaufgelosten Bildes abgespeichert.
Somit erhilt man fiir jede Klasse eine Menge an Trainingsdaten, die jeweils die niedrig-
aufgelosten Soll-SD-Pixel und das HD-Soll-Pixel enthélt.
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-

Fiir mehrere Trainingsdaten einer Klasse ergeben die Soll-Ausgangswerte einen Vektor(hd
HD-Werte) und die Soll-Eingangswerte eine Matrix (SD, SD-Werte).

Es werden diejenigen Filterkoeffizienten gesucht, die aus den SD-Werten die HD-Werte
moglichst genau erzeugen. Die Interpolation ist ein linearer Filterprozess und somit kann
die Optimierung in die Form der Formel 3.8 gebracht werden, in der diejenigen Filter-
koeffizienten gesucht werden, die - mathematisch gesehen - den geringsten quadratischen
Fehler (MQF) erzeugen.

Nach Formel 3.14 ergeben sich die optimalen Filterkoeffizienten fiir eine bestimmte Klasse
und fiir z. B. die HD Pixelposition a wie folgt:

Wpizel a,Klasse 42 = (SDZQ . SD42)_1 - SD, - haa,42 (3.43)

Fiir die Erstellung der Koeffizientendatenbank muss nun fiir alle vier Bildpositionen (a, b,
¢, d) und fiir alle Klassen die Losung nach obiger Formel erzeugt werden. Dies ist zwar mit
erh6htem Rechenaufwand verbunden, muss aber lediglich einmal z.B. im Labor erfolgen.
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4 Klassifikationsbasierte lineare
Interpolation

In diesem Kapitel werden verschiedene Interpolationsverfahren vorgestellt, die fiir ihre
Anwendung lediglich einen geringen Aufwand benotigen, aber trotz ihres geringen
Aufwands dennoch hochqualitative Interpolationsergebnisse liefern.

Der geringe Aufwand bei einer Interpolation wird ermdglicht durch eine Unterscheidung
von verschiedenen Bildsituationen in Form eines einfachen Klassifikators und einer an-
schliefienden einfachen linearen Filterung mit im Vorhinein optimierten Filterkoeffizienten.

Eingang Ausgang

—P| Klassifikation —» Filterung —Pp

/

Filterkoeffizienten
Datenbank

Abbildung 4.1: Schema der klassifikationsbasierten Signalverarbeitung

Bild 4.1 stellt diesen Prozess dar. Man kann deutlich die einfache Struktur erkennen. Da
fiir die Anwendung derartiger Algorithmen lediglich klassifiziert und linear gefiltert wer-
den muss, konnen verschiedenste Algorithmen mit sehr geringem Rechenaufwand realisiert
werden. Die im vorherigen Kapitel 3.2 angegebene adaptive Interpolation nach Kondo
[KNF*01]) basiert auch auf diesem Prinzip.

Ziel der Klassifikation ist es, eine Linearitdt der Eingangspixel zu den zu berechnenden
Ausgangspixeln zu erreichen. Somit konnen optimale Filter zur Verfiigung gestellt werden,
so dass insgesamt eine weit iiber eine statische Filterung hinausgehende Qualitét erreicht
werden kann.

Die hohe Qualitédt der Verfahren basiert zum grofen Teil auf der adaptiven ortlichen Aus-
richtung von Filtern und der damit verbundenen vollstindigen Ausnutzung von Frequen-
zen bis zur Grenze des Grundspektrums. Der folgende Abschnitt analysiert dies unter dem
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

Aspekt der Superresolution und zeigt, dass mit diesem Ansatz eine noch héhere Interpola-
tionsqualitit erreicht werden kann. Selbst die Erzeugung hoherer spektraler Signalanteile,
als sie im Grundspektrum vorhanden sind, ist durch die Ausnutzung von Aliasanteilen
moglich.

In den darauf folgenden Abschnitten werden zwei solcher Verfahren im Detail vorgestellt,
sowohl eine ortliche Interpolation zur SD—HD-Konversion als auch eine zeitliche Zwischen-
bildinterpolation (siehe Abschnitt 4.4).

4.1 Anwendbarkeit und allgemeiner Gewinn

4.1.1 Spektrale Analyse

In diesem Abschnitt wird die Ursache dieser hohen Qualitit sowie die grundséitzliche An-
wendbarkeit der Methode auf unterschiedliche Bereiche der Bildsignalverarbeitung néher
untersucht.

Das Spektrum einer natiirlichen Sequenz konzentriert sich bekanntermafen hauptséchlich
auf den niederfrequenten Bereich. Dennoch haben vor allem die héheren Frequenzen einen
grofsen Einfluss auf die subjektive Schérfe eines Bildes. Fiir natiirliche Bilder kann man die
vorliegenden Frequenzen sehr gut mit einer laplace-formigen Verteilung beschreiben (siehe
auch [RG83|). Deswegen besteht das Spektrum aus sehr vielen verschiedenen Frequenzen.
Abbildung 4.2 zeigt dies beispielhaft an dem Spektrum der Sequenz WHEEL. Man erkennt
hier einerseits die starke Konzentration auf den niederfrequenten Bereich, aber auch die
Vielzahl an unterschiedlichen hoherfrequenten Spektralanteilen.

(a) Ortsbereich (b) Spektrum (kontrastverstirkt und
logarithmische Darstellung)

Abbildung 4.2: Spektrum und Originalbild der Sequenz WHEEL
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Im Gegensatz zu der Verteilung der Frequenzen eines Gesamtbildes wird bei einer lokalen
Betrachtung (kleine Bildausschnitte) eine deutliche Reduktion der vorhandenen Frequen-
zen sichtbar. In Abbildung 4.3 sind mehrere lokale Ausschnitte der Sequenz WHEEL und

(a) Horizontale (b) Diagonale Kante ) Vertikale Kante
Kante

(d) Spektrum einer (e) Spektrum einer (f) Spektrum einer
horizontalen diagonalen Kante vertikalen Kante
Kante

Abbildung 4.3: Bildausschnitte aus der Sequenz WHEEL und deren Spektren

deren zugehorigen Spektren dargestellt. Abhdngig von der Richtung der Kanten im Bild
besitzen auch die Frequenzen eine deutliche Ausrichtung. Im Bild vorhandene Kanten be-
wirken eine zum Kantenverlauf orthogonal ausgerichtete Fourierreihe. Da das menschliche
visuelle System stark auf Kanten ausgerichtet ist, befinden sich somit in diesen Frequenz-
bereichen die wichtigsten Informationen.

Fiir eine qualitativ hochwertige Bildsignalverarbeitung miissen also diese Bereiche mog-
lichst erhalten werden. Bei einer Interpolation miissen bekannterweise nach einer Abtast-
ratenerhohung die ausgerichteten Basis- und Wiederholspektren weitestgehend erhalten
und die storenden Zwischenspektren unterdriickt werden. Hierbei macht es Sinn die Aus-
richtung der Filter an die vorliegenden Frequenzen anzupassen. Abbildung 4.4 zeigt den
Unterschied zwischen statischen und adaptiven Filtern fiir die Anwendung einer Inter-
polation um den Faktor 2. Bei einem statischen Filter (Abbildung 4.4(b)) werden hohe
Frequenzen abgeschnitten bzw. stark geddmpft. Des Weiteren werden Frequenzen von
Zwischenspektren (Alias) nicht ausreichend unterdriickt und bleiben somit als stérende
Aliasanteile im Grundspektrum erhalten (Abbildung 4.4(b)).
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

In der Abbildung 4.4 iiberlappen sich die Frequenzen des Grund- und der Wiederholspek-
tren (als Rechteck dargestellt). Somit sind im Grundspektrum und den Wiederholspektren
Aliasanteile vorhanden. Mit einem adaptiv ausgerichteten Filter ist man nun in der Lage
das vorliegende Grundspektrum zu bewahren und aus den angrenzenden Aliasanteilen der
Nachbarspektren, Frequenzen, die iiber das Grundspektrum hinausgehen, zu rekonstruie-
ren. Zusétzlich werden Aliasanteile, die im Grundspektrum vorliegen und nicht gewiinscht
sind, unterdriickt (siehe hierzu Abbildung 4.4(c)).

o,
3

) X
/ ™ (O
(a) Spektrum eines Bildausschnittes
C]
’ o,
% 27’{ ! % / e X 27[ X X
X X % X X X X X 3 x X X
L } ’ } —f—— 7 * +—0,
L e L4~ e x L ¢4 [In
X 2 s X X X X X ¥ X X X
Sperrbereich Durchlassbereich Sperrbereich Durchlassbereich

(b) Ergebnis eines statischen Interpolationsfilters  (c) Ergebnis eines adaptiven Interpolationsfilters

Abbildung 4.4: Schema einer adaptiven und einer statischen Interpolation (Faktor 2)

Die Abbildung 4.5 zeigt beispielhaft die Leistungsfahigkeit dieses Verfahrens. Es sind die
Spektren einer adaptiven Interpolation im Vergleich zu einer statischen Interpolation dar-
gestellt. Bei einer statischen Interpolation werden die Wiederholspektren weitestgehend
unterdriickt. Bei der adaptiven Verarbeitung hingegen erkennt man sehr deutlich, dass
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4.1 Anwendbarkeit und allgemeiner Gewinn

das Spektrum des Eingangsbildes (als weifter Kasten sichtbar) durch im Bild vorhandene
Aliasanteile erweitert werden kann.

(a) Originalspektrum eines Bildes der Sequenz (b) Zweifache Abtastratenerhthung einer
WHEEL vorher um den Faktor 2 dezimierten Version
von WHEEL

(c) Statische Filterung von 4.5(b) (d) Adaptive Filterung von 4.5(b)

Abbildung 4.5: Originalspektrum und Wiederholspektren einer zweifachen Interpolation
der Sequenz WHEEL

Wenn mit Hilfe der Klassifikation Bildausschnitte unterschieden werden koénnen, so
dass es spektrale Vorzugsrichtungen fiir diese Klassen gibt, dann konnen auch lineare
Filter gefunden werden, die die Spektren erhalten. Die im Kapitel 2.3.1 dargestellte
Binarisierung auf der Basis des mittleren Grauwertes erreicht fiir die Anwendung einer
Interpolation genau diese notwendige Unterscheidung der unterschiedlichen spektralen
Ausrichtungen.
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

Die Ausrichtung von Filtern ist unter anderem auch in der zeitlich-rdumlichen For-
matkonversion sehr verbreitet [SB00]. Selbst einfache adaptive De-Interlacingverfahren
besitzen eine Unterscheidung (und somit eine Klassifikation) zweier Filterrichtungen. Zum
einen gibt es eine oOrtliche Filterung (F,-Achse) und zum anderen ein temporales Filter
(Fy-Achse). Je nach Bewegungssituation werden die wichtigsten spektralen Anteile somit
erhalten und die stérenden Anteile unterdriickt.

Somit wird eine Interpolation bzw. Filterung durch eine Erweiterung auf mehrere
Dimensionen nicht schwieriger, sondern eréffnet vielmehr Moglichkeiten, Frequenzen
unterschiedlich zu behandeln, was wiederum bei einer niedrigeren Dimensionsstufe nicht
moglich ist.

Eine Interpretation im Ortsbereich fiihrt zu der Erkenntnis, dass man durch die Klassifi-
kation einen lokalen linearen Zusammenhang zwischen den Eingangs- und Ausgangspixeln
erreicht, so dass eine hochwertige Interpolation durch eine einfache lokale FIR-Filterung
moglich ist.

Gerade dieser Punkt ist vor allem fiir die Erzeugung der Filter sehr wichtig, da nur bei
einem sehr stark ausgepréigten linearem Zusammenhang Filter hoher Qualitdt angelernt
bzw. definiert werden konnen.

Bei fehlender Klassifikation konnte eine Filteroptimierung nur ein statisches Filterergeb-
nis erzielen. Diese wire lediglich eine inverse Abbildung des Globalfilters, welches den
Unterschied zwischen den niedrig aufgeldsten und hochaufgelosten Trainingssequenzen
beschreibt. Erst durch die Klassifikation kénnen Filter entstehen, die iiber die Qualitit
eines inversen Filters hinausgehen.

Im Rahmen dieser Arbeit werden die Vorziige der adaptiven Filterung hauptsichlich am
Beispiel der Interpolation dargestellt. Dieses Verfahren ist aber natiirlich auch fiir andere
Bereiche der Bildsignalverarbeitung anwendbar. So kann eine spektrale Vorzugsrichtung
auch im Zeitbereich (z. B. Zwischenbildinterpolation, sieche Abschnitt 4.4) liegen, oder
das Filter kann auch ausschlieflich zur Unterdriickung storender Spektralanteile dienen
(z. B. zur Rausch- und Blockingreduktion).

4.1.2 Motivation einer Polyphasenstruktur

Eine Interpolation von niedrig aufgelostem Bildmaterial (wie z. B. SDTV, PAL Signale)
fiir hochauflosende Displays (HDTV) erfordert auf Grund der Fiille an unterschiedlichen
Eingangs- und Ausgangsauflosungen viele verschiedene nicht ganzzahlige Interpolations-
faktoren. Die im Kapitel 2.3.1 vorgestellten gebrauchlichen fortgeschrittenen Verfahren
besitzen jedoch nur die Mdoglichkeit ganzzahlige Vergroferungen zu realisieren.

Es gibt Ansitze diese bildinhaltsadaptiven Verfahren mit statischen einfachen Verfahren
(z. B. bilinearer Interpolation wie bei [Li00|) zu kombinieren, um nicht ganzzahlige Fakto-
ren zu ermoglichen. Diese Kombination verschlechtert jedoch die Gesamtqualitit, wie im
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4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

Folgenden kurz dargestellt wird.

Fiir den angenommenen Fall einer SDTV->HDTYV Interpolation ergibt sich z. B. der Fak-
tor %. Um diesen zu realisieren wird in vielen Fillen die Interpolation in zwei Schritte
unterteilt: Eine adaptive Interpolation mit dem Faktor 2 und eine bilineare Interpolation
mit dem Faktor 3 ~ 1,3333.

Fiir diese Interpolation muss man von einer Uberabtastung um den Faktor 4 und einer an-
schliefenden Dezimation um den Faktor 3 ausgehen. Die Uberabtastung um den Faktor L
(hier 4) bedeutet, dass das Eingangsspektrum S(©) (wobei O die normierte Kreisfrequenz
ist) um den Wert L skaliert wird (S(L - ©)). Nun wird zur Unterdriickung der Wieder-
holspektren die bilineare Interpolation angewendet. Abschliefsend wird eine Reduktion der
Abtastpunkte um den Faktor M (hier 3) durchgefiihrt. Das Filter der bilinearen Interpola-
tion hat in den Wiederholspektren jeweils seinen Nulldurchgang, so dass es grundsétzlich
die DC-Anteile der Wiederholspektren komplett unterdriickt. Die restlichen Frequenzen
der Wiederholspektren werden jedoch nur unzureichend unterdriickt. Aufserdem wird das
Hauptspektrum ebenfalls gedampft.

Abbildung 4.6 zeigt die Auswirkung einer bilinearen Interpolation um den Faktor % auf das
Spektrum. Durch die Abtastratenkonversion erfolgt eine Stauchung der Frequenzachse, so
dass bei einer vierfachen Interpolation drei Zwischenspektren (I, II, III) entstehen. Diese
werden durch die lineare Interpolation nur unzureichend unterdriickt. In Abbildung 4.6(b)
kann man auch die Dampfung der hochfrequenten Anteile des Originalspektrums (I) sehen.
Durch die Dezimation um den Faktor 3 iiberlagern sich die Anteile aller vier Spektren, so
dass starker Alias entsteht. Um den Versatz der Frequenzen deutlich zu machen, sind den
einzelnen Spektralanteilen in Abbildung 4.6 verschiedene Grauwerte zugeordnet. Durch
den ungeraden Interpolationsfaktor iiberlagern sich unterschiedliche Frequenzen an einem
Punkt.

Da das Eingangsspektrum durch eine vorherige Interpolation bedingt den Bereich [0 : 7]
nicht vollstiandig ausfiillt, wird der hier sehr stark sichtbare negative Effekt der nachge-
schalteten bilinearen Interpolation etwas abgeschwacht.

4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

Auf Grund der negativen Eigenschaften eines nichtadaptiven Teils innerhalb einer
Interpolation wird im Folgenden ein adaptives Verfahren zur Interpolation mit rationalen
Faktoren vorgestellt.

Grundlage der Uberlegungen ist das adaptive Interpolationsverfahren nach Kondo
[KNFT01], welches ausfiihrlich in Kapitel 3.2 vorgestellt wurde.

Das Verfahren beruht auf einer einfachen Klassifikation des Bildinhaltes und einer davon
abhingigen linearen Filterung, welche klassenabhingige Filterkoeffizienten aus einer
vortrainierten Datenbank verwendet. Unter Beriicksichtigung der ortlichen Lage zwischen
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LAH
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(a) Original Spektrum (b) Spektrum nach der (c) Spektrum und Alias nach
Abtastratenerhdhung der Dezimation (Faktor 3)

(Faktor 4) und der
bilinearen Filterung

4

Abbildung 4.6: Auswirkung einer ganzrationalen Interpolation um den Faktor 3

den niedrig aufgelosten und den hochaufgelosten Bildpunkten (siehe Kapitel 2.1.2), wird
im Folgenden das inhaltsadaptive Interpolationsverfahren entsprechend erweitert.

4.2.1 Anwendung

Die Abbildung 4.7 zeigt die Struktur einer adaptiven Polyphaseninterpolation. In Abhén-
gigkeit der vorliegenden Eingangs- und Ausgangsauflosungen wird der Interpolationsfaktor
bestimmt. Darauf basierend wird das gesamte SD-Bild abgearbeitet, und es werden je
nach aktueller Position im SD-Bild die passenden HD-Pixel berechnet.

Hierzu wird in einem ersten Schritt fiir die aktuelle SD-Position der lokale Bildinhalt im
Eingangsbild klassifiziert. Mit Hilfe der Klassifikation werden aus einer Tabelle die Filter-
werte fiir diese Klasse ausgelesen. Da immer nur die HD-Pixel, die sich im Zentrum der

B Kontrollstruktur SD-Position " [ aktiver SD Bereich
SD-Auflésung - — S [] [ [ Filtermaske SD
_’HD_Auﬂﬁsung -SD&HD Pixel-Zuordnung HD-Position ‘ Elm
—— | -Phasenberechnung Phase o 5

Anwendung = [ 3 zu berechnende HD Pixel
Datenbank . q im e @ :::W
Filterkoeffizienten | - Klassifikation (fiir jede neue SD-Position) > O
—_— o Bo_. 9 " =
- Filterung (fiir jedes HD-Pixel) B

Abbildung 4.7: Schema der adaptiven Polyphaseninterpolation (Anwendung)
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SD-Maske befinden, berechnet werden, werden fiir diese die jeweilige Position und damit
ihre Phase bestimmt. Hierzu wird die Start- und die Endposition der zu berechnenden
HD-Pixel bestimmt (siehe Formeln 2.11 und 2.12) und in Form einer linearen Filterung
der Eingangspixel der SD-Maske berechnet.

Eine solche organisatorische Struktur (siehe Abbildung 4.8), die fiir jede Eingangspo-

V Bilder in der Eingangssequenz:

V Pixel im Eingangsbild

Abbildung 4.8: Programmablauf der Polyphaseninterpolation

sition die Ausgangspositionen bestimmt, hat den Vorteil, dass lediglich einmal auf die
Eingangspixel zugegriffen werden muss. Zusétzlich muss diese Situation auch nur einmal
klassifiziert und anschliefend mehrere Ausgangspixel auf dieser Basis berechnet werden.
Fiir die Berechnung einer Interpolation mit dem Faktor % werden je nach Maskenposition
zwischen vier und neun Ausgangspixel berechnet (zwei bis drei Ausgangsphasen je x- und
y-Richtung).

4.2.2 Training

Im vorherigen Abschnitt wurde davon ausgegangen, dass die optimierten Filterkoeffizien-
ten bereits vorliegen. Um Filterkoeffizienten fiir eine derartige Polyphaseninterpolation
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1. V Klassen, V Phasen: Erstellen der leeren Matrix SDT'SDgiqsse, Phase

2. V Klassen, V Phasen: Erstellen des leeren Vektors SD?thlasse, Phase

3. V Eingangsbilder

a) V Pixel im Eingangsbild

4. V Klassen, V Phasen: Erstellen der Koefliziententabelle Wi qsse, Phase

5. V Klassen, V Phasen: Losen der aktuellen Gleichungsmatrix
WKlasse,Phase - (SDTSDKlasse,Phase)_1 : SDTthlasse,Phase

Abbildung 4.9: Programmablauf des Trainings der Filterkoeffizienten
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erstellen zu konnen, sind auch am Trainingsprozess (siehe Kapitel 3.2) mehrere Modi-
fikationen notwendig. Dies betrifft die unterschiedliche Behandlung der Pixelpositionen
und -phasen im SD- und HD-Bild, welche jedoch auf dieselbe Art und Weise wie bei der
Interpolation beriicksichtigt werden kénnen. Die Ahnlichkeit zwischen der Anwendung
und dem Training wird vor allem bei Betrachtung der Abbildung 4.9 deutlich. Hier wird
der Programmablauf des Trainingsprozesses dargestellt. Im Unterschied zur Anwendung
fallt auf, dass zu Beginn eine Initialisierung einiger Matrizen und Vektoren erfolgt. Diese
werden wihrend des Trainings gefiillt und nach der Abarbeitung der gesamten Sequenz
zur Losung der Filterkoeffizienten verwendet. Im Gegensatz zur eigentlichen Interpolation
werden beim Training passende Paare von hochaufgelosten und niedrigaufgelosten Pixeln
gebildet und auf diese Matrizen akkumuliert. Der Sinn dieser Akkumulation wird nun in
diesem Abschnitt genauer vorgestellt.

Bei einer Interpolation, z. B. um den Faktor %, ergeben sich nach Formel 2.6 acht
verschiedene Phasen, die jedoch auf Grund der Modulo-Operation sehr unterschiedlich
ausfallen. Zusétzlich werden je nach Position im niedrigaufgeldsten Bild unterschiedlich
viele Pixel im HD-Bild interpoliert. Aus diesem Grund ist eine genaue Beachtung der
zu realisierenden Phasen und vor allem eine hieran angepasste Speicherverwaltung
der Trainingsdaten notwendig, die sich zudem dynamisch an die Anzahl der gerade
abzuspeichernden Daten anpassen muss.

Auf Grund der hohen Anzahl an zu realisierenden Phasen ergibt sich auch ein hoher
Trainingsaufwand.
Zum Vergleich: Sind bei einer 2D Interpolation um den Faktor 2 lediglich vier, bei dem
Faktor 3 lediglich neun Phasen notwendig, so bendtigt man fiir den dazwischen liegenden
Faktor % ~ 2.6666 schon 64 verschiedene Phasen.
Bezeichnet man die einzelnen Trainingspixel des Eingangs mit SD und die des Ausgangs
mit fzd, so ergibt sich nach Formel 3.8 die Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers
fiir eine Phase wie folgt:
2
SDy; SDyy ... SDig Wha hdy. o
min S R | - (4.1)
SDp1 SDyns ... SDyg hd,,
wg’a 9

Die Matrix SD muss alle niedrigaufgelosten Trainingspixel einer Klasse enthalten und hat
somit die Grofse NuT's - SzMsk, wobei NuT's die Anzahl der Trainingsdaten (Number of
Training samples) und SzM sk die Anzahl der Eingangspixel (Grofe der Maske, Size of
Mask) beschreibt. Die Grofe des Trainingsvektors hd fiir die hochaufgelosten Training-
spixel ergibt sich &hnlich zu NuT's - 1, wobei jedoch fiir jede Phase ein eigener Vektor hd
erstellt werden muss. Da sowohl die Matrix SD als auch der Vektor hd fiir die Berechnung
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der Filterkoeffizienten (siche Formel 3.14) durch die Multiplikation mit der Transponierten
von SD (SDT - SD baw. SDT - hd) lediglich nur noch SzMsk - SzMsk bzw. SzMsk - 1
grof sind, werden die Trainingsdaten direkt in der transponierten Weise abgespeichert.
Die Informationen in SD sind zeilenweise gespeichert und somit ist eine Akkumulation
der Trainingsdaten moglich. Wenn z. B. die Matrix SD aus den beiden Zeilen SD; und
S D, besteht, kann die Operation SD7T - SD sequentiell abgearbeitet werden:

SDT.SD = SD! -SD, + SDJ - SD, (4.2)

Definiert man die Speichergrofe fiir einen Trainingswert der Matrix SD als SzTv, die
Anzahl der vorhandenen Klassen als NuCl(Number of Classes) und die Anzahl der Phasen
mit NuPh(Number of Phases), so kann man den Speicheraufwand mit folgender Formel
abschétzen.

Speichertraining = NuCl - SzMsk - (SzMsk +1) - SzTv - NuPh (4.3)

Fiir die Akkumulation wird ein grofer Datentyp (double, 64 Bit) benutzt, da ansonsten
durch Rundungs- und Begrenzungsfehler die Konditionierung der Matrix stark abnehmen
kann [G6t06]. Somit ergeben sich fiir den Fall der SD—HD-Interpolation bei 64 Phasen,
64 Bit (8 Byte) fiir den Trainingswert und einer Maskengrofe von 3x3 und 256 Klassen
256 -8 Byte-64-(9- (94 1)) = 11,25 M B. Natiirlich ist dies nur eine grobe Abschétzung,
da durch Verwaltungsmehraufwand der tatsidchliche Speicherbedarf etwas grofser ausfallt.
Der Speicherbedarf der Filterkoeffiziententabelle ergibt sich (wenn die Speichergrofe fiir
einen Filterkoeffizient mit SzFv festgelegt wird) wie folgt:

Speicherkes fizienten = NuCl- SzMsk - SzFv - NuPh (4.4)

Geht man von 32 Bit fiir die Speicherkoeffizienten aus, so ergibt sich (bei 256 Klas-
sen, 64 Phasen, 32 Bit Filterkoeffizienten, 9 Pixel) ein Speicheraufwand von knapp 576 K B.

In Abbildung 4.10 ist beispielhaft das Ergebnis der Filterkoeffizienten einer Klasse darge-
stellt (Interpolationsfaktor £). Da fiir jeden der 3x3 Eingangspixel in Abhéingigkeit der
Phase unterschiedliche Filterkoeffizienten vorhanden sind, werden die Filterkoeffizienten

fiir jedes Pixel phasenrichtig nebeneinander gesetzt. Aus diesem Grund ergeben sich
(3-8) - (3-8) Filterkoeffizienten.

Man erkennt, dass die einzelnen Koeffizienten grob einer kontinuierlichen Form folgen.
Somit entsprechen die Filterwerte Stiitzstellen eines unbekannten kontinuierlichen Tief-
passes, der fiir die vorliegende Bildsituation eine optimale Interpolation ermdéglicht.

Man erkennt zusitzlich leichte Abweichungen der Filterwerte von dieser Form. Diese
deuten auf ein grundsétzliches Problem des vorgestellen Algorithmus hin:
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Abbildung 4.10: Impulsantwort fiir den Faktor %

Die Filterkoeffizienten werden fiir jede Phase einzeln angelernt, ohne dass die Ergebnisse
der Nachbarkoeffizienten beriicksichtigt werden. Beide Punkte (die kontinuierliche Form
und die Probleme beim Training) werden im Abschnitt 4.3 wieder aufgegriffen und dienen
als Grundlage fiir einen Trainingsprozess fiir kontinuierliche Interpolationsformen.

Trainingssequenzen

Um die Filterkoeffizienten richtig anlernen zu konnen, muss sichergestellt sein, dass die
niedrig und hochaufgelosten Trainingssequenzen im passenden phasenrichtigen Grofen-
verhiltnis zueinander stehen, da ansonsten bei einem Trainingsprozess eine fehlerhafte
Zuordnung der SD- und HD-Pixel sowie der Phasen entsteht, die dazu fiihrt, dass im Da-
tensatz eine Verschiebung integriert wird. Dies bedeutet weiterhin, dass sich die Gesamt-
qualitdt des Datensatzes verschlechtert, da der Schwerpunkt der Interpolation in diesem
Fall nicht im Zentrum der SD-Maske liegt.

Aus diesem Grund werden fiir den Trainingsprozess die Sequenzen mit einem bikubi-
schen Polyphaseninterpolationsalgorithmus verkleinert, der dieselbe Phasen- und SD/HD-
Pixelzuordnung besitzt, wie auch der anzulernende adaptive Interpolationsalgorithmus.

4.2.3 Optimierung des Trainingsprozesses

Auf Grund der einfachen Struktur in der Anwendung liegt der Gewinn einer adaptiven
Filterung vor allem in qualitativ hochwertigen Filterkoeffizienten.

Im Rahmen dieses Abschnittes werden verschiedene Moglichkeiten aufgezeigt die Qualitit
der Filterdatenbank zu verbessern. Dies umfasst die Untersuchung einer sinnvollen Anzahl

ol



4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

von Trainingssequenzen und deren Qualitéit, wie auch den Einfluss verschiedener Masken-
grofen, Ausnutzung von Symmetrien sowie die Nutzung von Metadaten zum vorliegenden
Bildmaterial.

Anzahl der Trainingsdaten

Die Auswahl der Trainingssequenzen hat einen sehr groften Einfluss auf die resultierende
Qualitdt der Filterkoeffizienten. Da die SD-Sequenzen meistens einen geringeren Informa-
tionsgehalt als die HD-Sequenzen besitzen, ist selbst bei einer perfekten Interpolation von
einem Unterschied zwischen dem interpolierten SD-und dem HD-Bild auszugehen.

Dieser Fehler ist fiir jeden Trainingswert unterschiedlich. Wenn zu wenig Trainingsdaten
beriicksichtigt werden, besteht die Gefahr, dass nicht die optimale Losung fiir diese Klasse
angelernt wird, sondern lediglich der Fehler der Trainingsdaten minimiert wird. Im Ex-
tremfall sind so wenig Trainingsdaten wie freie Filterkoeffizienten vorhanden, so dass zwar
eine vollstdndige Unterdriickung des Fehlers mdoglich ist, aber diese Losung nur fiir die
vorhandenen Trainingsdaten funktioniert. Unter Umstédnden fiihrt eine leicht verdnderte
Eingangssituation zu vollig falschen Werten. Dies ergibt bei einer Interpolation storende
Artefakte z. B. helle Peaks in dunklen Bildbereichen.

Aus diesem Grund ist es wichtig, den Umfang des Trainingsmaterials so zu wéhlen, dass
alle Filterkoeffizienten fehlerfrei angelernt werden konnen.

Durch die Auflésung (SzH Dx x SzH Dy, Size of HD picture for x/y) und Bildanzahl
(NuFr, Number of Frames) der hochaufgelosten Trainingssequenz wird die Anzahl aller
Trainingswerte bestimmt.

Z NuTs;; = (SzHDz - SzHDy - NuFr) (4.5)

i=Phasen,j=Klassen

Die Gesamtzahl der Trainingswerte teilt sich in unterschiedliche Phasen und Klassen auf.
Bezogen auf die Gesamtzahl aller Klassen und aller Phasen ergibt sich als durchschnittli-
cher Wert pro Phase und Klasse:

Zi:Phasen,j:Klassen NUTS,"]'

SNuT's =
uhe NuCl- NuPh

(4.6)

Bis auf vernachlassighbare Abweichungen durch Randbereiche ist die Verteilung der Trai-
ningswerte iiber die einzelnen Phasen konstant. Da aber die Haufigkeit einer bestimmten
Klasse sehr stark vom Inhalt des Trainingsmaterials abhingt, ist die Verteilung iiber die
verschiedenen Klassen sehr unterschiedlich. Aus diesem Grund ist die durchschnittliche
Héaufigkeit eine sehr stark vereinfachte Grofe.

Um grob abschétzen zu konnen, wieviele Bilder fiir das Training notwendig sind, kann
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4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

man von einer gewiinschten durchschnittlichen Anzahl der Trainingswerte ausgehen und
die beiden vorherigen Formeln umstellen:

NuCl- NuPh - @NuT's
ONuFr = A7
T T (SHDz - S2HDy) (4.7)

Mit Hilfe dieser Formel ergibt sich fiir 395 Bilder der Sequenz BIGSEQ bei 64 Phasen und
256 Klassen eine durchschnittliche Verteilung von 10000 Trainingswerten. Diese Gleich-
verteilung ist nur eine sehr grobe Schéitzung, da man tatséchlich eher eine laplace-férmige
Verteilung der Klassen beobachtet (siehe auch Abbildung 4.11). Ein starkes Ungleichge-
wicht zwischen der kleinsten und groften Anzahl der Klassen ist deutlich erkennbar. Um
daraus resultierende Fehler einzuddmmen, werden im Folgenden eine obere und eine untere
Schranke definiert.

Es muss eine obere Grenze fiir die Trainingsdaten existieren, um eine ungenaue Berech-
nung der Filterkoeffizienten zu vermeiden. Da fiir die Berechnung im Rahmen dieser Arbeit
double-Werte benutzt und in die Matrix SDT'SD die Werte quadriert aufaddiert werden,
ergibt sich bei einer maximalen Luminanz von 255 (8 Bit) ein Wert von maximal 65025.
Bei 300.000 Trainingswerten konnen sich die Werte auf 2 - 10'° akkumulieren. Da der Da-
tentyp double ungefihr 15 Dezimalstellen fehlerfrei darstellen kann, wird die Grenze der
Trainingswerte im Rahmen dieser Arbeit auf 300.000 festgelegt, um fiir die abschliefende
Berechnung der Filterkoeffizienten noch eine sichere Reserve zur Verfiigung zu stellen.
Klassen, die nur sehr selten im Trainingsmaterial vorkommen, sind schwieriger anzuler-
nen. Es besteht die Gefahr, dass die Matrix SDT'SD singular und damit nicht invertierbar
ist, und dass die Filterkoeffizienten nicht allgemeingiiltig angelernt sind und bei der Inter-
polation zu Artefakten neigen. Deswegen wird zusétzlich eine untere Schranke eingefiihrt.
Fiir diejenigen Klassen, die weniger als das zehnfache der freien Parametern (also hier
Filterkoeffizienten) besitzen, wird keine Losung mittels MQF Optimierung durchgefiihrt,
sondern stattdessen werden Filterkoeffizienten einer HRS-Impulsantwort benutzt (siehe
auch Abschnitt 2.2). Diese entsprechen zwar keiner optimalen Losung, vermeiden aber die
Gefahr von Artefakten (Fallback-Losung).

Fiir eine 3x3 Maske ergibt sich eine untere Schranke von 10 -3 -3 = 90 Trainingswerten.
Beide Schranken sind in der Abbildung 4.11 zu erkennen.

Durch die Interpolation mit vordefinierten Koeffizienten wird die Bildqualitit stark verbes-
sert, da stark sichtbare Artefakte (durch unzureichendes Trainingsmaterial) weitestgehend
vermieden werden konnen. Abbildung 4.12 zeigt exemplarisch die Positionen der 25 sel-
tensten Klassen aus dem in Abbildung 4.11 dargestellten Datensatz. Die Stellen (als weifse
Punkte dargestellt) liegen hauptséchlich in unstrukturierten und homogenen Bildberei-
chen. Ein Ersetzen dieser Klassen verursacht keinen nennenswerten Schirfeverlust.
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Abbildung 4.11: Klassenverteilung der Sequenz BIGSEQ mit oberer und unterer Schranke

Abbildung 4.12: Darstellung von den Positionen der 25 am seltensten vorhandenen Klassen
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4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

Verifizierung der angelernten Daten

Eine weitere Optimierung des Trainingsprozesses findet in Form einer Uberpriifung der
Filterkoeffizienten statt. Da beim Training eines Interpolationsfilters eine tiefpassdhnliche
Form wahrscheinlich ist, miissen die Filterkoeffizienten ungefihr den Verlauf eines sinc(x)
vorweisen. Da grofse Abweichungen von der erwarteten Losung auf einen nicht ausreichend
trainierten Datensatz hindeuten, muss man in diesem Fall davon ausgehen, dass die Lo-
sung nicht ideal ist und zu Artefakten fithren wird.

Eine typische Verteilung von trainierten Filterkoeffizienten ist in Abbildung 4.13 darge-
stellt. Man erkennt grob eine Einhiillende in sinc-Form. In dieser Abbildung sind auch die
im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten Maximalwerte (-1,0 und 2,5) dargestellt, die nicht
iberschritten werden diirfen. Man sieht an diesem Beispiel den grofsen Abstand zwischen
den trainierten Filterkoeffizienten und den Begrenzungen. Die Begrenzung beeinflusst also
nicht den Trainingsprozess, sondern filtert lediglich sehr schlecht trainierte Koeffizienten
heraus.

Eine weitere Uberpriifung der Filterkoeffizienten findet in Form einer Kontrolle des Ge-
samtfiltergewichtes statt. Es wird iiberpriift, ob die Gesamtsumme der Filterkoeffizienten
in einem Bereich um 1,0 liegt. Ein Gesamtfiltergewicht von eins bewahrt den Gleichanteil
des Bildbereiches (keine Abschwéchung oder Verstarkung der Helligkeit). Da dies ein cha-
rakteristisches Merkmal eines Interpolationstiefpasses ist, deutet eine Abweichung (hier
tiber 20 % Abweichung) auf eine fehlerhafte Losung der betroffenen Klasse hin. Verworfe-
ne Filterwerte werden auch hier durch Filterkoeffizienten einer HRS Impulsantwort ersetzt
(siehe auch Abschnitt 2.2).

Einfluss der Maskengrole

Die von Kondo [KNFT01] vorgeschlagene Grofe der SD-Maske von 3x3 ergibt bei einer
Klassifikation auf der Basis einer Binarisierung insgesamt 256 verschiedene Klassen.

Auf Grund der Basis von lediglich drei Pixeln pro Richtung im Eingangsbild und der
damit verbundenen starken Ausschnittsbildung sowie der eingeschriankten Moglichkeit
verschiedene Bildsituationen unterscheiden zu konnen, stellt sich die Frage nach einer
Verbesserung der Interpolationsqualitit durch vergroferte Masken.

Erhoht man nun die Groke der SD-Maske, so erhéht sich die Gesamtzahl der Klassen
drastisch. Bei einer 4x3 Maske ergeben sich schon 2048, bei 5x3 16384 und bei einer 4x4
Maske 32768 Klassen. Bei der Benutzung einer 5x5 Maske ergeben sich schon 16 Millionen
verschiedene Klassen. Um eine derartig hohe Zahl von Klassen anlernen zu kénnen, wiirde
man bei einer SD-Trainingssequenz von 720x405 Pixeln, der Annahme, dass @ 10.000
Werte pro Klasse und Phase ausreichen, und bei einem Interpolationsfaktor von 2 nach

Formel 4.7 (16777216 - 10000 - 2 - 2) /(720 - 405 - 4) = 0,5 Millionen Bilder benétigen. Mit
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Abbildung 4.13: Typische Verteilung von Filterkoeffizienten (2D Ansicht) und Darstellung
der Schranken fiir die Filterkoeffizienten




4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

Maske Klassen Anzahl Speicheraufwand | Speicheraufwand
Trainingsbilder Training Koeffizienten
3x3 256 9 730 KB 36 KB
4x3 2.048 70 9.75 MB 384 KB
5x3 16.384 562 120 MB 3,75 MB
4x4 32.768 1.124 272 MB 8 MB
5xH 16.777.216 575.350 325 GB 6,25 GB

Tabelle 4.1: Einfluss der Grofe der SD-Maske auf Training und erforderlichen Speicher am
Beispiel einer Interpolation um den Faktor 2

den eben genannten Annahmen wird fiir verschiedene Maskengréfen in der Tabelle 4.1
eine Ubersicht iiber den bendtigten Speicher (nach den Formeln 4.4 und 4.3) sowie iiber
die Anzahl der notwendigen Trainingsdaten gegeben.

Man sieht, dass eine Klassifikation eines Bildbereiches von 5x5 auf der Basis einer
Binarisierung eine zu hohe Anzahl an Klassen erzeugen wiirde. Dies wiirde eine zu hohe
Anforderung an den Trainingsprozess, aber auch an die tatséchliche Anwendung stellen,
da eine Filterdatenbank von 6,25 GB(siehe Tabelle 4.1) eindeutig zu grof ist.

Andererseits fiihrt eine Vergroferung der Maskengrofie zu einer Reduktion der Effekte, die
durch die Ausschnittsbildung der lokalen Verarbeitung entstehen. Des Weiteren konnen
die Filter genauer an unterschiedliche Bildsituationen angelernt werden, z. B. feinere un-
terscheidbare Winkel von Kanten.

Somit muss die gewonnene QQualitdt mit dem Trainingsaufwand, der Grofe des Koeffizien-
tenspeichers und dem vergréferten Aufwand der eigentlichen Interpolation ins Verhéltnis
gesetzt werden und je nach Anwendungsfall ein optimaler Punkt bestimmt werden.
Abschliefsend sei an dieser Stelle bemerkt, dass der hier dargestellte Aufwand fiir lediglich
vier Phasen dargestellt ist. Bei einer Interpolation um z. B. den Faktor % ergibt sich ein
um den Faktor % = 16 hoherer Aufwand.

Reduktion der Klassenzahl durch Symmetrien

Wie im vorherigen Abschnitt dargestellt wird, fiihrt eine Vergroferung der Eingangsmas-
ke zu einer exponentiellen Vergréferung der Klassenanzahl. Damit wird es zum einen
schwieriger die Filterkoeffizienten anzulernen. Zum anderen steigt auch die Grofse des
Koeffizientenspeichers. Somit ist es sinnvoll die Anzahl der Klassen zu reduzieren. Dies
ist vor allem durch Ausnutzung von Symmetrien méoglich.

Bei [ZLd02| findet sich ein Vorschlag, fiir das Verfahren nach Kondo, eine horizontale
und vertikale Symmetrie auszunutzen, um lediglich die Koeffizienten von einem von vier
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Abbildung 4.14: Horizontale und vertikale Symmetrie

HD-Pixeln abspeichern zu miissen (z. B. a, siehe auch Abbildung 2.5). Hierzu werden die
Bildausschnitte gespiegelt, um die Filterkoeffizienten der somit gespiegelten Positionen
( b,c,d aus Abbildung 2.5) durch eine Berechnung aus dem gespiegelten Bildausschnitt
vornehmen zu konnen. Dies bedingt jedoch einen symmetrischen Aufbau der Phasen.
Ein eventueller Einsatz dieser Reduktionsmethodik bei einer anderen Bildsignalanwen-
dung (z. B. als Rausch- oder Deblockingfilter ohne ortliche Interpolation) wiirde keine
Reduktion ermoglichen, da in diesen Féllen lediglich eine Phase vorhanden ist und diese
nicht reduziert werden kann). Aus diesem Grund wird im Folgenden ein Verfahren zur
Reduktion der Klassen vorgenommen. Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass die Reduktion
unabhéngig von der Anzahl der vorhanden Phasen vorgenommen werden kann und somit
dieser Schritt unabhéngig von der tatsichlichen Bildsignalanwendung ist.

Abbildung 4.14 zeigt die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Symmetrien. Es wird nur
eine horizontale und eine vertikale Symmetrie ausgenutzt und auf andere Formen der Sym-
metrie verzichtet (z. B. diagonal), um nicht auf eine quadratische Maskenform angewiesen
zu sein. Die Klassifizierung ordnet dem Bildbereich diejenige Klassenzahl zu, die unter
Ausnutzung der Symmetrien am niedrigsten ist, und merkt sich die verwendete Symme-
trie.

Da sich bei einer Symmetrie (z. B. die horizontale Spiegelung) auch das Verhéltnis zwi-
schen den Eingangs- und den Ausgangspixeln dndert, miissen die Interpolationsphasen
ebenfalls gespiegelt werden. Dies ist jedoch von der Grofe der Eingangsmaske und dem
verwendeten Interpolationsfaktor abhingig. In der Abbildung 4.15 wird fiir den eindimen-
sionalen Fall die unterschiedliche Ausprégung der Phase bei ungerader (links) und gerader
(rechts) Maskengrofe dargestellt.

Zusétzlich unterscheiden sich die Félle durch die Anzahl der Interpolationsphasen. In Ab-
bildung 4.15 (a)+(b) sind die Phasen bei einer ungeraden Anzahl an Interpolationsphasen
(hier sieben) dargestellt. In 4.15 (c¢)+(d) sind acht verschiedene Phasen zu sehen. Des
Weiteren muss unterschieden werden, ob auf Grund des Interpolationsfaktors eine Ver-
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L
(\ = Faktor m
[(@fw+m)gerade 4560123 }Lungerade (@) (L+m) gerade 01234%6 }Lung  ade
| (DY+t ungerade| 45610 12 (b) (Lot ungerade 0 123 456
{C)|(L+M) ungerade ¢ 3 B 710 123 (C) (L+M)ungerade 01234567
L gerade | L gerade
(d)LrMgerade | 90701231 (d) C+Myggrade 01234367
Polyphasenbereich SD-Pixel D Filtermaske :) Symmetrien

Abbildung 4.15: Einfluss einer Spiegelung auf die Interpolationsphasen

schiebung der Nullphase (4.15 (b)+(d)) oder keine Verschiebung vorliegt (4.15 (a)+(c)).
Formal lésst sich dies fiir einen Interpolationsfaktor ﬁ folgendermafien feststellen:

(L + M)mod(2)

. 1(ja) |
Phaseshift = { J | (L4 M)mod(2)

=1
0 (nein) _0 } = (L + M)mod(2) (4.8)

Die Modulo-Summe von L 4+ M kann nicht 0 ergeben, wenn L gerade ist, da somit M
ebenfalls gerade wére und weiter gekiirzt werden miisste bis L und/oder M wieder unge-
rade sind. Somit braucht der Fall (d) aus der Abbildung 4.15 nicht beachtet werden.

Fiir den Fall (b) bei einer ungeraden Maskenbreite bzw. Fall (a) bei einer geraden Mas-
kenbreite fehlt bei einer Spiegelung fiir eine Phase das Pendant. Somit ist fiir derartige
Interpolationsfaktoren die Ausnutzung von Symmetrien nicht moglich.

Beriicksichtigt man mit dem Modulo-Operator noch "Bereichsiiberschreitungen der Pha-
se', so ergibt sich fiir die gespiegelte Phase:

Phasegpieger = (L — Phaseshift — Phase) mod(L) (4.9)

Mit Hilfe der Symmetrieausnutzung wird die Anzahl der Klassen stark reduziert. Theore-
tisch miisste nur noch ein Viertel iibrigbleiben. Da einige Klassen auf Grund einer symme-
trischen Struktur sich bei einer Spiegelung nicht veréindern und somit auch nicht in ihrer
Anzahl reduziert werden konnen, ergibt sich bei z. B. 256 Klassen lediglich eine Reduktion
auf 84 Klassen (also auf ungefihr ein Drittel von 256).

In Abbildung 4.16 wird die Anzahl von Trainingswerten pro Phase und Klasse fiir das
Training mit und ohne Symmetrieausnutzung dargestellt. Man erkennt in der rechten Ab-
bildung (b) eine starke Reduktion der besetzten Klassen und gleichzeitig einen stirkeren
Anstieg der Trainingswerte pro Klassenzahl (die Klassen 0 bis 171 sind unbesetzt).

Um die Klassenreduktion besser beurteilen zu konnen, werden die Trainingsdaten mit und
ohne einer Symmetrieausnutzung zueinander ins Verhéltnis gesetzt. Auf diese Weise sind
die Gewinne durch Ausnutzung von horizontaler und/oder vertikaler bzw. keiner Symme-
trie moglich. Dies ist in Abbildung 4.17 zu erkennen. Lediglich acht Klassen kénnen nicht
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Abbildung 4.16: Verteilung der Trainingsdaten mit und ohne Symmetrien der Sequenz
BIGSEQ bei 395 Trainingsbildern (10.000 & Trainingswerte pro Klasse
und Phase)
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reduziert werden und besitzen trotz Optimierung keine hohere Anzahl an Trainingsdaten.
28 weitere Klassen konnen um den Faktor 2 vergrofert werden und 48 Klassen wiederum
werden mit viermal so vielen Trainingsdaten angelernt (48-4+28-2+8-1 = 256). Tabelle
4.2 zeigt im Vergleich zur Tabelle 4.1 einen deutlichen Gewinn durch die Reduktion der
Klassen.

Gewinn durch Symmetrie

Phasen Klassen(sortiert)

Abbildung 4.17: Gewinn durch Ausnutzung von Symmetrien

Globale und lokale Klassifikation

Auf Grund der einfachen Struktur in der Anwendung ist der Mehrgewinn der adaptiven
Filterung vor allem durch die qualitativ hochwertigen Filterkoeffizienten bedingt.

Fiir den Trainingsprozess werden die gleichen Referenzbilder sowohl in SD- als auch in
HD-Auflosung benétigt. Da nur in wenigen Ausnahmefillen solche Sequenzen im Original
vorliegen, werden in der Regel HD-Bilder genommen und auf SD-Auflésung dezimiert.
Der verwendete Algorithmus zur Dezimation hat einen grofsen Einfluss auf das Trai-
ningsergebnis. Die Optimierung minimiert den quadratischen Fehler zwischen den auf
der Basis der niedrigaufgelosten Pixel interpolierten Werten und den tatséchlichen
hochaufgelosten Werten. Somit ist es moglich durch die geeignete Verdnderung der
Referenzdaten bestimmte Eigenschaften der Filterkoeffizienten anzutrainieren.

Es finden sich in der Literatur einige Vorschlidge, Bildartefakte wie z. B. Rauschen oder
Blocking zu reduzieren, indem durch eine adaptive lineare Filterung mit Hilfe einer
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Maske | Klassen Anzahl Speicheraufwand | Speicheraufwand
Trainingsbilder Training Koeffizienten
3x3 84 3 231 KB 12 KB
4x3 576 20 2,74 MB 106 KB
5x3 4.320 148 31,64 MB 0,99 MB
4x4 8.383 288 69,6 MB 2,04 MB
5x5 XXXX XXX XXX GB XXX GB

Tabelle 4.2: Einfluss der Grofe der SD-Maske auf Training und erforderlichen Speicher
bei Ausnutzung von Symmetrien am Beispiel einer Interpolation um den
Faktor 2

ADRC Klassifikation in Kombination mit zusétzlichen Klassifikatoren (wie z. B. der loka-
len Bildaktivitéit) durchgefithrt wird. Bei [HdHO07| wird z. B. ein klassifikationsbasiertes
Filter zum Deblocking und zur gleichzeitigen Bildschirfung vorgestellt.

An dieser Stelle soll jedoch nicht ein einzelnes optimiertes Verfahren vorgestellt werden,
sondern die Aufmerksamkeit auf die globale Ausrichtung der gesamten Filterdatensétze
gelenkt werden [MLOS|.

Je nach Trainingsmaterial unterdriicken die adaptiven Filter mehr oder weniger be-
stimmte zusétzliche Frequenzanteile und besitzen auch im Ortsbereich unterschiedliche
Sprungantworten.

Aus diesem Grund ist es sinnvoll, weitere Informationen iiber das zu interpolierende Bild-
material zu nutzen (z. B. durch Auswertung von Metadaten, Messungen von Storgrofen,
etc.), um somit die am besten passenden Filterkoeffizientensitze auszuwéhlen.

Bei einem nahezu perfekten und artefaktfreien Eingangsmaterial sollten fast alle vorhan-
denen Frequenzanteile (bis auf die Wiederholspektren) erhalten und unter Umstidnden
sogar verstarkt werden. In die Filterkoeffizienten kann eine implizite Bildschirfeanhebung
eintrainiert werden, indem beispielsweise die SD-Referenzdaten kiinstlich unscharf ge-
macht, wihrend die HD-Referenzen in ihrer Scharfe unverdndert bleiben.

Ebenso ist es moglich, Rauschen oder andere Artefakte zu reduzieren, indem man
artefaktbehaftete SD-Bilder gemeinsam mit fehlerfreien HD-Bildern als Trainingsmaterial
benutzt.

Dies ist moglich, da derartig trainierte Filter eine sehr schmale Ausrichtung in Richtung
der zu erhaltenen Kanteninformationen besitzen und alle anderen Frequenzanteile stark
unterdriicken. Sofern z. B. der Eingang stark artefaktbehaftet ist, sollte eine Daten-
bank benutzt werden, die Konturen erhélt, alle anderen Inhalte jedoch unterdriickt [MLOS|.
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4.2.4 Nebenbedingungen zur Verbesserung der Bildqualitdt

Im Abschnitt 4.2.3 werden Verfahren zur Uberpriifung der entstandenen Filterkoeffizien-
ten vorgestellt. Eine weitere Verbesserung der Qualitit der Filter kann erreicht werden,
wenn anstatt eines nachtriglichen Verwerfens von nicht idealen Filterkoeffizienten,
direkt eine Optimierung in einem eingeschrinkten Losungsraum erfolgt. Auf diese Weise
wird zum einen die Losung vereinfacht, zum anderen erfiillen die daraus resultierenden
Filterkoeffizienten direkt bestimmte Anforderungen.

Da die MQF Optimierung lediglich eine einfache mathematische Minimierung der qua-
dratischen Abweichung zwischen Soll und Ist realisiert, stimmt die gefundene Lésung oft
nicht mit dem Optimum einer subjektiven Bildqualitit iiberein. Aus diesem Grund ist es
sehr wichtig, mit Hilfe von Nebenbedingungen den MQF Prozess zu verbessern.

Eine einfache Bedingung ist zum Beispiel der im Kapitel 4.2.3 vorgestellte DC-Erhalt:

S Wi=1.0 (4.10)

Diese Nebenbedingung kann dann in der Form Aw = b dargestellt werden und somit
eine Optimierung mit Nebenbedingungen (siehe Formel 3.17) vorgenommen werden.
Diese lasst sich durch eine Transformation der Eingangs- und Ausgangswerte sowie einer
anschliefenden MQF Optimierung ohne Nebenbedingungen beschreiben. Hierbei wird der
Freiheitsgrad um die Anzahl der linear unabhéngigen Nebenbedingungen verringert.

Da die Trainingswerte fiir diesen reduzierten Losungsraum nicht direkt verwendet wer-
den konnen, miissen sie dementsprechend wéihrend des Trainingsprozesses umtransformiert
werden.

Auch in diesem Fall ist eine akkumulative Abspeicherung der Trainingsdaten (niedrigauf-
gelést SD und hochaufgeldst hd), wie sie im Abschnitt 4.2 vorgestellt wird (Formel 3.32)
sinnvoll. Somit ergibt sich aus der Formel 4.2:

(SD Q)" - (SD-Q2) = (SDy-Q2)" - (SDy-Q2) + (SDy - Q2)" - (SD - Q2) (4.11)
— QI (SDT - SDy + SDI - SDs) - Qs '

Nach Formel 4.2 miissen auch die hochaufgel6sten Trainingsdaten angepasst werden:

(SD-Qa)" (hil = SD - Q1+ Woas) = QF - (SDY - (hdy = SDy - Q1 - W)

) (4.12)
+SD; . (th — SD2 . Ql : wmod,l))

Im Folgenden werden weitere Nebenbedingungen direkt aus Bildqualitdtsforderungen her-
geleitet. Der Optimierungsprozess (wie oben dargestellt) bleibt jedoch unveréndert.
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

Auf Grund der begrenzten Ausdehnung des Interpolationsfilters und der einfachen
Beschreibung von Bildqualitédt iiber den mittleren quadratischen Fehler ist dieser Trai-
ningsprozess begrenzt. So will man zwar einen moglichst optimalen Schéarfeerhalt, hat
aber nur eine begrenzte Filterausdehnung. Durch diese Ausschnittsbildung kénnen uner-
wiinschte Artefakte entstehen, die vor allem in homogenen Bildbereichen storend sichtbar
sind. In Abbildung 4.18 sind diese Artefakte abgebildet, die vor allem beim Training durch
sehr hochfrequentes SD-Material entstehen (hohe Bildschérfe und Detailreichtum). Man
kann die originale Pixelstruktur des Eingangsbildes im Ausgangsbild wiedererkennen.
Dies macht sich vor allem bei niederfrequenten Bildbereichen wie Gesichtern oder anderen
Luminanzverldufen bemerkbar.

Die Ursache dieser Storungen liegt in einer unzureichenden Unterdriickung der Wieder-

Abbildung 4.18: Artefakte im interpolierten Bild durch sichtbares Raster der Originalpixel
(schwarze Markierung)

holspektren, wie in Abbildung 4.19 dargestellt wird. Auf der linken Seite ist das Spektrum
eines Signals nach einer unzureichenden Filterung bei einer zweifachen Interpolation zu
sehen. Durch einen Nulldurchgang im Spektrum wird die DC Frequenz des Wiederholspek-
trums zu Null gesetzt. Die iibriggebliebenen niederfrequenten Spektralanteile bewirken
jedoch eine storende Sichtbarkeit des Originalrasters (siche (a) und (b)). Entfernt man
diese Anteile von dem Spektrum, so verschwinden die stérenden Artefakte weitestgehend.

Um die Bedingungen zu definieren, die diese Artefakte unterdriicken, miissen also Neben-
bedingungen erzeugt werden, die diese Frequenzanteile weitestgehend unterdriicken.
Betrachtet man das Spektrum von einfachen Polynomen (bis zweiter Ordnung) so fallt

64



4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

0 27 ©

(a) Bild (links) mit Artefakten, Spektrum mit
niederfrequenten Anteilen im Bereich der
Storspektren (rechts)

0 2r©
(b) Bild (links) nahezu artefaktfrei, starkere
Unterdriickung der Storspektren (rechts)

Abbildung 4.19: Beispielhafter Ausschnitt von Artefakten mit schematischem Spektrum
zur Erklarung der Artefakte
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

auf, dass ihre spektrale Verteilung hauptséchlich in dem niederfrequenten Bereich liegt
und zu hoheren Frequenzen stark abfallt. Im Bereich der Wiederholspektren ist diese
Verteilung genau dort grofs, wo Frequenzen zu sichtbaren Storungen im Ausgangsbild
fiihren.

Aus diesem Grund wird im Folgenden der Erhalt solcher einfachen Strukturen bei einer
Interpolation gefordert und es werden hieraus die entsprechenden Nebenbedingungen
abgeleitet.

Wenn einfache Signalverlaufe (Polynome bis zum zweiten Grad) perfekt interpoliert
werden, kann dies im Spektrum als perfekte Unterdriickung ihrer Wiederholspektren
interpretiert werden. Abbildung 4.20 zeigt dies an Hand einer dreifachen Interpolation.
Man erkennt in Abbildung 4.20 (a) das Signal nach einer dreifachen Abtastrateninterpo-
lation durch Einfiigen von zwei Nullen zwischen den urspriinglichen Abtastwerten. Das
zugehorige Spektrum besteht deswegen aus dem Originalspektrum und zwei Storspektren
jeweils bei %’r und —2?”. Es wird nun angenommen, dass diese Storspektren perfekt
unterdriickt werden konnen (siehe 4.20 (d)), so dass im Ortsbereich das Signal fehlerfrei
rekonstruiert wird (siehe 4.20 (c)).

Natiirlich entspricht einerseits die Annahme eines Polynoms begrenzter Ordnung nicht
dem tatsichlichen Eingangssignal, andererseits sind in natiirlichen Sequenzen die Spektren
ebenfalls nahezu laplace-formig verteilt. Somit dhneln sich die Spektren. Des Weiteren
entsprechen die Bildbereiche, in denen die Artefakte sichtbar sind, den angenommenen
einfachen Signalen sehr gut.

Die Forderungen werden zuerst im Detail fiir den eindimensionalen Fall hergeleitet, und im
weiteren Schritt auf die zweite Dimension erweitert. Eine perfekte Interpolation bedeutet,
dass ein Signal F,;4(x), welches als abgetastete Werte Fo,4(z,,) an diskreten ganzzahligen
Positionen [n] bekannt ist, auch an jeder Zwischenposition o (zwischen 0 und 1) berechnet
werden kann.

Formal ergibt sich somit:

Froa(@n + &) — Fopg(zn +a) =0 Ya € [0: 1 (4.13)

Die Interpolation erfolgt auf der Basis von vier bekannten FEingangswerten
Forigln — L,n,n + 1,n + 2|, bzw. Fopig(x, — 1,2, 2, + 1,2, + 2), die mit vier pas-
senden Filterkoeffizienten A(«), B(«), C'(«), D(a) multipliziert werden, um den Wert an
der Stelle z,, + « interpolieren zu kénnen (siehe auch Abbildung 4.21).
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3T /
1

-2 -1 1 2 - T
(a) Abgetastete Gerade mit eingefiigten (b) zu (a) zugehoriges
Nullen Spektrum
4 -
3+ ///
/
2
1 —
I I :
-2 -1 1 2 —T T
(c) Fehlerfrei interpoliertes Signal (d) zu (c) zugehoriges

Spektrum

Abbildung 4.20: Spektrale Auswirkung der Forderung einer fehlerfreien Interpolation
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X X X X X
n-1/ n n+tl| nt2

Eingangs-
pixel
X

Filter

A(a) | B(a); | C(a) | D(ov)

=
0 a 1
Ausgang an Position o

Abbildung 4.21: Interpolation der Phase o auf der Basis von vier Eingangspixeln

Die Anzahl der Filterkoeffizienten ist willkiirlich, jedoch kann im Folgenden gezeigt werden,
dass bei einem Erhalt von Polynomen zweiten Grades, drei Nebenbedingungen erzeugt
werden, so dass die Anzahl der Filterkoeffizienten grofer oder gleich drei sein muss:

F]pol<xn + Oé) = FOrig(xn — 1) A (Oé) + FOrig<In) - B (Oé) (4 14)
+ Forig(an +1) - C () + Fopig(z, +2) - D (a) '

Nun wird das Eingangssignal allgemein durch eine Taylorentwicklung an der Stelle z,
beschrieben:

FTaylor (-Tn + CY) == FOrig(xn + CY) (4 15)
- FOTig(xn)"'(O‘) Fémg<xn)+% ( ) Fgru]( )+

Durch die Annahme, dass das Eingangssignal ein einfaches Polynom zweiten Grades ist,
fallen héhere Anteile der Taylorentwicklung weg, da die weiteren Ableitungen der Funk-
tion Null ergeben. Zusétzlich werden alle Eingangspixel des Interpolationsprozesses (siehe
Gleichung 4.14) als Taylorentwicklungen angegeben.

FT@ZIZOT(xTL - 1) = FOTig(‘T'ﬂ) L Fémg(‘x'ﬂ) + % 1 Fgmg< )
FTaylor(xn) - FOrig<xn) (4 ].6)
Frayior(tn +1) = Fopig(wn) +1- F)i(wn) + 5 - 12 - F§(20) '
Frayior(tn +2) = Forig(wn) + 2 Fpiy(wn) + 5 - 2% - F§ ()
Kombiniert man die Ausdriicke 4.13, 4.14 und 4.16, so erhélt man:
FIpol(xn + Oé) — FOrig(xn + CY) =0
= Forig(zn) [1 —A(a) — B(a) — C(a) — D (a)] (4.17)
+1- F(’)mg(xn)- [a+ A(a) —C(a) — 2D (« :
[

+5 22 Foig(Tn)-
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4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

Unter Beriicksichtigung, dass dieser Ausdruck fiir alle Werte von « € [0 : 1] Null ergibt,
erhélt man drei verschiedene Nebenbedingungen:

A(@)+B(a)+C(ev)+ D (o) = 1 (4.18)
—A(e)+C(a)+2D () = « (4.19)
A(a)+C(a)+4D (o) = o (4.20)

Gleichung 4.18 ist der bekannte DC-Erhalt (Formel 4.10) aus dem vorherigen Abschnitt,
den man als Forderung fiir den Erhalt von Polynomen nullter Ordnung verstehen kann. Die
beiden anderen Formeln 4.19 und 4.20 stehen fiir den Erhalt von Geraden (erster Grad)
und Polynomen zweiten Grades.

Die Nebenbedingungen fiir zweidimensionale Filterstrukturen kénnen analog erzeugt wer-
den. Geht man von dem Signal Fp,;,(x,y) aus und definiert man mit « die zu interpolie-
rende x- und mit § die zu interpolierende y-Richtung, so erhilt man als Interpolationsvor-
schrift bei einer 4x4 Maske:

FIpol (1'7,4—0( y]—i_ﬁ)_

FOrzg( -1 yj - 1) Aa,,@ +FOmg Xi, yj ) Ba,ﬁ

+Forig(xi +1,y; — 1) - Cop  +Forig(z; + 2 y] 1)-Dap

+FOmg Xy — 1 yj) Ea,ﬁ +FOmg X ) o,

+Forig(i + 1,1;5) - Gag +Forig(zi +2,y;) - Ha g (4.21)

+Forig(x; +1,y; + 1) - +Forig(xi +2,y; + 1) . La,g
+Forig(x; — 1, y; + 2) Mg +Forig(Ti,y; + 2) No s
) -

i (
(i (
( (i,
( (
+FOrzg($z 1 yj + 1) Ia,ﬁ +FO”9($ yj + 1) J
( (
( (
(x; (i +2,y; + 2) P

+Forig(r; +1,y; +2 +Forig(®

Auch in diesem Fall wird eine fehlerfreie Interpolation gefordert:

|
Frpoi(zi + o, y5 + B) — Forig(z; + a,y; + 3) =0 Vo, 8 € [0: 1] (4.22)

Analog zum eindimensionalen Ansatz wird nun eine zweidimensionale Taylorentwicklung
[BS91| vorgenommen.

FTaylor(xi + a, Y + ﬂ) = FO”Q

s+ F (i) - B (4.23)
+ FOrig -Ti,yj ’
+ FjY

Kombiniert man nun die Terme 4.21 und 4.22 und fiigt die Taylorentwicklungen fiir die
einzelnen Eingangspixel ein, so erhdlt man anschliefsend:
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[ Aa”g +Ba,ﬂ +Ca,,6 +D0¢ﬂ
—{—Eaﬁ +Faﬁ +Gaﬁ +Haﬁ
0= Fo i dj) " 7 7 7 T
orig(i, Y;) +lop +Jap +Kap +Lap
| +Mop +Nop +0ap +Pap
[ —Aa,ﬁ _Ba’ﬂ — LY, _Da”@
+0 +0 +0 +0
Fy ) Ui -
* Orig (]3 ’ yj) +Ia,ﬁ +Ja,ﬁ +Ka,ﬁ +La,ﬁ 6
i +2Ma75 +2Na,ﬁ +20a,ﬁ +2Paﬂ
[ Anp 40 +C.p +4D.p
1 T T . A +E0175 +0 ‘|‘Ga,ﬁ +4Ha,ﬁ — .
+3 F5(wi ;) +lop +0 +Kop +4Lag “
| +Map +0 +0.5 +4P.p
(4.24)
—Aup +0 +Cap +2D.p
_ +0 +G +2H
Fx. i ) . o8 @B o -
+ Grig(Tisyi) - | wp 0 +Kap +2Lag
| — Mo +0 +Oo¢,,3 +2P0¢n3
[ Aa”g +0 —LYa,p _2Da,,6
- +0 +0 +0 +0
+ o Fong(wy;) - ~I,pg +0 +K.5 +2Lap —e
| —2Map +0 +20.5 +4P.p
[ Aa’ﬁ +Ba,ﬁ +Ca”@ +Da,ﬁ
+0 +0 +0 +0 !
Lopyy (o) - — P =0
+2 Orzg(x’yﬂ) +Ia,ﬁ —|—Ja,g +Ka,ﬁ +La7ﬁ 6 ﬁ
| +4Ma s +4Nop +40a5 +4Pap

An dieser Stelle wird die Abhéngigkeit der Filteranforderungen vom Taylorentwurf
deutlich. So erkennt man die Ausrichtung der Anforderungen in x- und y-Richtung
sowie auch die Abhéngigkeit vom Abstand. Der Abstand ist die Differenz der aktuellen

Pixelposition zum Zentrum der Maske (siehe auch Formel 2.10).

Fiir eine beliebige Filtermaskengrofe ergibt sich folgender Formalismus:

e DC-Erhalt: Summe aller Filtergewichte (A+ B+ C'...)

e Rampenerhalt in x-Richtung:

Einfache Gewichtung in Abhéngigkeit vom x-Abstand (—1A4,0,1C,2D...)
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4.2 Adaptive Polyphaseninterpolation

e Rampenerhalt in y-Richtung:
Einfache Gewichtung in Abhéngigkeit vom y-Abstand (—1A,0,17,2M ...)

e Erhalt quadratischer Signale in x-Richtung:
Quadratische Gewichtung in Abhéngigkeit vom x-Abstand
((—=1)?4,0,(1)*C, (2)*D)

e Erhalt quadratischer Signale in y-Richtung:
Quadratische Gewichtung in Abhéngigkeit vom y-Abstand
<<_1)2A7 07 (1)217 (2)2M)

e Erhalt multiplikativer xy-Signale in xy-Richtung:
Einfache Gewichtung in Abhéngigkeit vom y-Abstand multipliziert mit der einfachen
Gewichtung in Abhéngigkeit vom x-Abstand

(=1 - (=1)A,0,(=1) - (1)C, (=1) - (2)D)

Mit Hilfe dieser Vorschriften lassen sich die Filterbedingungen fiir verschiedenste Masken-
grofen festlegen. Unabhéngig von den zu Grunde liegenden Trainingssequenzen, wird die
Einhaltung dieser Qualititsvorschriften automatisch garantiert.

Zur Demonstration der Leistungsfihigkeit dieser Vorschriften soll im Folgenden angenom-
men werden, dass eine Interpolation lediglich auf zwei bzw. drei Stiitzstellen beruht. Im
Fall von zwei Stellen (Pixeln) kénnen zur Definition der Filterkoeffizienten auch nur zwei
Bedingungen genommen werden (z. B. der DC Erhalt und der Erhalt von linearen Verldu-
fen in x-Richtung).

1 = B(a)+ C(a)

0 =a—C(a) (4.25)

Somit ergibt sich:
Bla) =1-Cla)=1—-«
Cla) =«

Dies entspricht der Konstruktionsvorschrift einer bilinearen Interpolation. Erweitert man

die Interpolation um einen weiteren Koeffizienten, so ergibt sich die Moglichkeit auch
quadratische Verldufe interpolieren zu konnen.

(4.26)

1 =B(
a =C(a)+2D(a) (4.27)
2 C(

B(a)
Cla) =2a—a? (4.28)
(@)
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T ' ! T S

-1 0 1 -1 0 1 2
(a) Filterbreite 2 (b) Filterbreite 3

Abbildung 4.22: Verschiedene Impulsantworten, lediglich aus den Taylorbedingungen
abgeleitet

Diese beiden Beispiele (siehe auch Abbildung 4.22) sollen lediglich die Leistungfiahigkeit
der Vorschriften darstellen. Fiir optimierte der Bildsituation angepasste Filter miissen diese
Vorschriften mit in den MQF-Minimierungsprozess eingebunden werden.

4.3 Polynombasierte Interpolation

Bisherige adaptive Interpolationsverfahren erlauben nur eine begrenzte Anzahl an Inter-
polationsfaktoren. Polyphasenfilterdatenbénke verbessern dies, sind jedoch auf eine feste
Anzahl an vortrainierten Faktoren beschrinkt.

Auf der anderen Seite sind einfache statische Verfahren (wie z. B. HRS oder bilinear) in
der Lage ohne erneutes Training beliebige Zwischenphasen zu berechnen. Dies ist dadurch
bedingt, dass die Filterkoeffizienten iiber eine kontinuierliche Impulsantwort definiert sind.
In diesem Abschnitt wird der bisherige Polyphasenansatz (siche Abschnitt 4.2.2) entspre-
chend erweitert, so dass eine kontinuierliche Interpolationsform angelernt werden kann.
Problematisch bei dem Training diskreter Filterwerte ist natiirlich die Beschrinkung auf
eine feste Anzahl an Interpolationsphasen. Zusétzlich werden die Filterkoeffizienten Pha-
se fiir Phase unabhéngig voneinander angelernt. Somit existieren kleinere Abweichungen
zwischen den Ergebnissen (siehe Abschnitt 4.2 und Abbildung 4.10).

Um den Trainingsprozess fiir alle Phasen zu vereinheitlichen und zu verbessern und qua-
si beliebige Phasen zur Verfiigung zu stellen, wird im Folgenden ein polynombasiertes
inhaltsadaptives Interpolationsverfahren vorgestellt.

Zur vereinfachten Darstellung wird von einem eindimensionalen Polynom ausgegangen.
Um nicht mehr einzelne Filterkoeffizienten anzulernen, sondern die kontinuierliche Inter-
polationsform, muss die Gleichung 3.8 modifiziert werden. Im Folgenden ist es wichtig zu
erkennen, dass die Werte des Polynoms an bestimmten Stiitzstellen die vorhin trainierten
Filterkoeffizienten an einer bestimmten Phase sind.

Somit konnen durch die Beschreibung des Polynoms an beliebigen Stellen die Filterkoeffi-
zienten berechnet werden. Definiert man die Position innerhalb der Interpolationsfunktion
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mit o, und den an dieser Stelle zu berechnenden Filterkoeffizienten mit wyg ,, erhilt man
folgenden Zusammenhang:

poly(z) =a-2° +b-*+c- 2" +d- 2" (4.29)

Wo.o = poly(Ton) =a-xh o +b-af o+ a5, +d- a0, (4.30)

So konnen die Filterkoeffizienten an den einzelnen Positionen durch ein Polynom mit
zugehorigen Polynomkoeffizienten beschrieben werden. Setzt man nun eine Beschreibung

des Filterkoeffizienten wie in Formel 4.30 fiir alle Koeffizienten in die Formel 4.1 ein, ergibt

sich:

3 2 1 0 2
a-xlﬂ+b-x17a+c-x17a+d-xl7a

SPu e SP0  ba ead, +doa,

HD,
min

SDnl SDng HDn,a
2

(4.31)
Im Bereich des ersetzten Vektors «w sind die Polynomkoeffizienten in jeder Zeile iden-
tisch, lediglich die abgetastete Position des Polynoms ist unterschiedlich. Es zeigt sich,
dass man die Polynomkoeffizienten extrahieren und damit diesen Vektor auch als Matrix-
Vektorprodukt aufschreiben kann.

3 2 1 0
a-xgﬂ+b-x97a+c-x97a+d-x97a

o3 2 ab ol a ?
1, 1, 1, 1,
min . 'TQ,a 'TQ,a x?,a 'TQ,a _
C
SD?’LI e S.Dng 3 2 1 0 d HD?’L,Q
'T9,a 'T9,a x9,o¢ 'T9,a 2

2
:minH[SD]-[Xa]-poly—HDa )

(4.32)
Somit erhélt man eine Transformationsmatrix [X,] mit deren Hilfe die Eingangspixel so
umstrukturiert werden, dass sie zu den Polynomkoeffizienten passen.
Auf diese Weise ist es auch moglich die Matrix [X,] mit den Trainingsdaten [SD] zu
multiplizieren, um einen einfachen MQF-Ansatz vorliegen zu haben:
2

min H [SDX,] - poly — HD,, (4.33)
2

Diesen Ausdruck erweitert man auf die Trainingsdaten (SD und HD) fiir alle Phasen und
erhélt die gewiinschten Koeffizienten des Interpolationspolynoms.

SDX,, g\ |I”

—_—
min || | SDXg | - poly — | HDg
(4.34)

2
2

—_ —
= min H [SDX,;] - poly — HD

2
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Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Polynom siebten Grades in x- und y-Richtung verwen-
det, so dass 64 freie Polynomkoeffizienten angelernt werden miissen. Die in Abbildung 4.23
dargestellte Impulsantwort verdeutlicht die verbesserte und vereinheitlichte Trainingsqua-
litdt. Zum einen konnen mit diesem Polynom nahezu beliebig viele Zwischenphasen be-
stimmt werden, zum anderen ist dieses Polynom kontinuierlich, so dass Artefakte durch
unterschiedlich angelernte benachbarte Phasen systembedingt nicht mdéglich sind. Die hier
dargestellte Impulsantwort entspricht derselben Klasse wie die diskrete Impulsantwort in
Abbildung 4.10. Vergleicht man diese beiden Impulsantworten, so wird der Unterschied
noch deutlicher.

Abbildung 4.23: Impulsantwort des Polynoms fiir einen Faktor %

Voriiberlegung zur Einbringung von Nebenbedingungen in das Polynom

Auf Grund der im vorherigen Abschnitt (4.3) vorgestellten Vorteile eines Polynoms und den
Verbesserungen bei der MQF-Minimierung, die sich durch die Einfiihrung von Nebenbe-
dingungen ergeben (siehe 4.2.4), wird in den folgenden zwei Abschnitten eine Kombination
beider Vorschlége vorgenommen.

Die in Abschnitt 4.2.4 eingefiihrten Nebenbedingungen konnen jedoch nicht ohne weiteres
fiir den Polynomansatz verwendet werden.

Dies ist schnell ersichtlich, wenn man bedenkt, dass das Filterpolynom aus mehreren Tei-
len hoherer Ordnung besteht und bei einer Interpolation diese Teile lediglich verschoben
zueinander addiert werden. Auf diese Weise verschwinden die einzelnen Anteile nicht voll-
standig. Fiir die Interpolation einer homogenen Fliche wire es aber notwendig, dass die
einzelnen hoheren Anteile sich zu Null ergdnzen. Da dies jedoch nicht mdéglich ist, besteht
ein Polynom, welches dieser Nebenbedingung geniigt, nur noch aus dem homogenen Teil
(Polynom nullter Ordnung). Es stellt ein Mittelwertfilter dar, welches auf Grund seines
Tiefpassverhaltens bei einer Interpolation von Bildern eine geringe Qualitit erreicht.
Dies kann auch formal gezeigt werden. Geht man von der vereinfachten Polynomformel
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4.29 aus, so wiirde sich bei einer Interpolation einer homogenen Ebene mit dem Wert ¢
auf der Basis von vier Stiitzstellen Folgendes ergeben:

Frpa(x+a)= q -poly(zr+a—1)+q- poly(z + «)

q -poly(x +a+1)+q-poly(x +a+2)

¢ (a(z—1°+bz—-1)°+c(@x—1)+d

+ ar®+ bz +cx+d

+ a(z+1)’4+b@+1) > 4clx+1)+d

+ a(@+2°+b(x+2 +c(@+2)+d)

q - (4ax® + (4b+ 6a) 2% + (4c +4b+ 18a)) x + (8a + 6b + 2¢ + 4d)

q

I+

(4.35)
Durch einen Koeffizientenvergleich wird deutlich, dass bei der relativ simplen Forde-
rung eines fehlerfreien Erhalts von homogenen Fléchen, das Polynom im Freiheitsgrad
auf die Ordnung Null (a = 0,b = 0,c = 0,d = 1/4) eingeschrinkt wird. Somit wiirde
das Polynom nur aus einem Offset (1/4) bestehen und somit ein Rechteckfilter beschreiben.

Dass die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Polynome, die nicht dieser Neben-
bedingung gehorchen, dennoch eine relativ gute Interpolationsqualitit erreichen und
keine stark sichtbaren Artefakte produzieren, liegt daran, dass die Polynome durch die
MQF-Minimierung und den hohen Freiheitsgrad sich an die Losung anndhern, auch wenn
die Losung (wie oben gezeigt) nicht absolut erreicht werden kann.

In dem Ausdruck 4.35 kann man erkennen, dass die Forderung nach einer fehlerfreien In-
terpolation héherer Polynome von der Anzahl frei wihlbarer Variablen in den einzelnen
Filterwerten abhingig ist. So fiihrt im gegebenen Fall die Forderung 4ax® = 0 zur Aus-
16schung von a. Danach fiithrt der Ausdruck 4b + 6a zu einer Ausléschung von b. Dieser
Prozess setzt sich bis zum letzten Koeffizienten d fort, so dass durch den letzten Koeffi-
zientenvergleich von 2° der Ausdruck (8a + 6b + 2¢ + 4d) = 1 dazu fiihrt, dass d = 1/4
ist. Wenn beim hochsten Exponenten zwei oder mehr Koeffizienten zur Verfiigung stehen,
werden die weiteren Koeffizienten nicht automatisch ausgeldscht. Fiir die Interpolation
einfacher Signale muss also bei Polynomen héheren Grades mehr als ein Koeffizient ei-
ne Auswirkung auf die Anteile hoherer Ordnung haben. Um weitere Koeffizienten fiir die
hoheren Polynome vorliegen zu haben, muss das Polynom in mehrere Bereiche unterteilt
werden. Dies wird im folgenden Abschnitt dargestellt.

Optimierung eines stiickweise definierten Polynoms unter Nebenbedingungen

Wie im vorherigen Abschnitt erlautert, muss ein Polynom, welches den im Rahmen dieser
Arbeit eingefiihrten Nebenbedingungen fiir eine verbesserte Bildqualitéit geniigt, aus meh-
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

reren stiickweise definierten Teilbereichen bestehen.

Deshalb werden im Rahmen dieser Arbeit die Grenzen des Gesamtpolynoms auf ,-2“ bis
»+2¢ gesetzt und das Polynom in 4 Bereiche (jeweils in x- und y-Richtung) unterteilt, so
dass insgesamt 16 verschiedene Bereiche entstehen.

Man erkennt in der Abbildung 4.24 sowohl die dufieren Grenzen, als auch die einzelnen
Bereiche, die im Folgenden mit den romischen Ziffern I bis XVI adressiert werden.

Auf Grund des erhéhten Freiheitsgrades durch die Unterscheidung der verschiedenen Be-
reiche, wird der Grad der Polynome jeweils in x- und y-Richtung auf drei begrenzt. Pro

v Grenze zwischen
Rand - zwei Polynomen

Abbildung 4.24: Stiickweise Definition des Polynoms

Abschnitt erhélt man also 16 Polynomkoeffizienten. Bei wiederum 16 Bereichen ergeben
sich insgesamt 256 verschiedene Koeffizienten, die mit a;_ 256 bezeichnet werden. Der Index
des Koeffizienten berechnet sich aus dem Grad von x und y und dem aktuellen Bereich.
Beispielsweise steht ags fiir den II. Abschnitt (41 - 16), dem Exponenten 1 in y-Richtung
(+1-4) und dem Exponenten 2 in x-Richtung (+2-1). Somit ergibt sich fiir einen einzelnen
Bereich (z. B. I) folgende Formel:

poly(z,y) = ai-2%y* + a5 2 y* + arq - 2'Y° + arg - 20y?
= a1z - 2%Y* + a2y 4 aro - 'y + ag - 2%
=ag -yt +ar 2yl + ag - 2yt + a5 - 209"
=ay Y’ +az 2 y° + ag - 2'9y° + ay - 2%°

(4.36)

Dieser kompliziert wirkende Formalismus ermdoglicht zum einen eine einfachere Darstellung
der nachfolgenden Formeln und zum anderen iiberhaupt erst die Moglichkeit die Formeln
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4.3 Polynombasierte Interpolation

mittels Softwarelosungen (Maple und Matlab) verarbeiten zu konnen. Da 256 Koeffizien-
ten zueinander ins Verhéltnis gesetzt werden miissen, ist eine manuelle Beschreibung der
Koeffizienten nicht mehr moglich.

Um trotz der stiickweisen Definition ein kontinuierliches Interpolationspolynom zu erhal-
ten, miissen die Grenzen der einzelnen Bereiche miteinander kombiniert werden.

Hierzu miissen die Polynome an den Schnittgrenzen identisch sein, damit die Funktions-
werte an dieser Stelle iibereinstimmen. Beispielhaft sei dies an dem Ubergang zweier be-
nachbarter Bereiche (I und V) gezeigt. Die Grenze zeichnet sich dadurch aus, dass sie fiir
alle x-Werte (zwischen -2 und -1) definiert ist, jedoch in y-Richtung konstant -1 ist. Auf
Grund des konstanten Verlaufs in y-Richtung vereinfachen sich die Gleichungen zu:

!
0 =polyr(z,1) — polyy(z,1)

= (a12 — ags — a16 + a7z — Az6 + a4 + ago — ag) T
ais + az — ay + a1y + arg — agy — ars + an ) T (4.37)
14 + a7y — Qg6 + g — Qg + a19 — A6 + A7) T
a—a5—a13—|—a69+a9+a77—a65 —a73)a:0

3

+(
+(
+(

Da diese Forderung fiir jedes z giiltig sein muss, erhédlt man mit Hilfe eines Koeffizien-
tenvergleiches der verschiedenen Exponenten von z vier Gleichungen. Auf diese Weise
erreicht man eine Stetigkeit zwischen zwei benachbarten Bereichen. Des Weiteren miissen
aber auch die Ableitungen benachbarter Polynome orthogonal zur Grenze identisch sein,
um keine abrupten Spitzen in der Gesamtform zu erhalten. Fiir die oben genannte Grenze
zwischen den Bereichen I und V ergibt sich eine Stetigkeitsforderung der Ableitungen der
Bereiche in y-Richtung. Die Ableitung eines Bereiches in y-Richtung ergibt:

poly’(z,y) = 3a167y* + 3 ars2?y? + 3anxy? + 3 a3y’
+2a127%y + 2 an12%y + 2 arory + 2 agrly (4.38)
+agx®y® + az2?y° + agry® + asa’y°

Somit erhilt man fiir den Ubergang der Ableitung zwischen den Bereichen I und V:

0 ;polyzj(x, 1) — polyy,(z, 1)
=Ba®*—-a?+a®+2a" —2a'? - 3a%) a3
(a7 —2a" +3a% — a™ +2a™ — 347) 22 (4.39)
+(a®—2a®+3a —a™+2a™ -3a")x
+(a®+2a™ —2a° —3a" + 3a'® — a%) 2"

Auch hier ergeben sich durch einen Koeffizientenvergleich vier Gleichungen. In Abbildung
4.24 sind insgesamt 24 Ubergiinge zwischen zwei Polynombereichen zu erkennen. Fiir jeden
Ubergang ergeben sich vier Gleichungen fiir die Stetigkeit und vier Gleichungen fiir die
Stetigkeit der ersten Ableitung.
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

Zusatzlich sind noch 16 nach aufen liegende Grenzen eingezeichnet. Fiir diese Grenzen
werden Nebenbedingungen definiert, um die Impulsantwort am Rand auf Null zu setzen.
Des Weiteren wird der zentrale Punkt der Impulsantwort (z,y) = (0,0) auf 1 gesetzt.
Hierbei ergeben sich jeweils vier Gleichungen.

Insgesamt kommt man auf folgende Nebenbedingungen:

e 24 Forderungen fiir die Stetigkeit

e 24 Forderungen fiir die Stetigkeit der Ableitung

e 16 Forderungen fiir die dufere Grenze (£2,y)(x, +2)
e 1 Forderung fiir die Stelle poly(0,0)

Dies ergibt (24 +24 + 16 + 1) - 4 = 260 Forderungen nur fiir die Verbindung der einzelnen
Bereiche. Da diese Forderungen jedoch linear voneinander abhingig sind, reduziert sich
die Anzahl der Forderungen auf 195. Weil die Anzahl der freien Koeffizienten bei 256 liegt,
ist eine Optimierung von 61 freien Parametern erforderlich.

Abbildung 4.25 zeigt die Ergebnisse eines Trainings ohne Nebenbedingungen. Man erkennt
deutlich die einzelnen Bereiche, da keine Stetigkeit gegeben ist.

s(x,y)

Abbildung 4.25: Impulsantwort  eines  stiickweise  definierten = Polynoms  ohne
Nebenbedingungen

In Abbildung 4.26 sind die Ergebnisse eines Trainings mit Nebenbedingungen beziiglich
der Stetigkeit zu erkennen.

Die Stetigkeit ist fiir den gesamten Bereich gegeben. Da keine Stetigkeitsforderung beziig-
lich der ersten Ableitung existiert, sind deutlich einzelne Spitzen zwischen den Bereichen
zu sehen. Erst durch die Einfiihrung der weiteren Nebenbedingungen beziiglich der Stetig-
keit der ersten Ableitung und der Einfiihrung von Forderungen fiir den Rand ergibt sich
ein akzeptables Ergebnis (siche Abbildung 4.27).
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4.3 Polynombasierte Interpolation

s(x.y)

Abbildung 4.26: Impulsantwort eines stiickweise definierten Polynoms mit Stetigkeitsbe-
dingungen und Bedingungen fiir den Rand

s(x.y)

Abbildung 4.27: Impulsantwort eines stiickweise definierten Polynoms mit Bedingungen
zur Stetigkeit, Stetigkeit der 1. Ableitung und Bedingungen fiir den Rand
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

Zur Verbesserung der Bildqualitit werden nun die Taylorbedingungen aus Formel 4.24 fiir
das stiickweise definierte Polynom transferiert. Hierzu werden fiir die 16 Filterkoeffizienten
Ao, B),B(a,3),...P(a, ) die entsprechenden 16 Polynombeschreibungen eingesetzt.

Dabei muss der Zusammenhang zwischen dem Polynom und den tatséichlichen Pixelposi-
tionen beriicksichtigt werden. Abbildung 4.28 zeigt im oberen Bereich die Interpolations-
situation einer bestimmten Zwischenposition («, 3) auf der Basis von 4x4 Eingangspixeln.
Bei der Anwendung eines Interpolationspolynoms ergeben sich in Abhéngigkeit der Pha-
sen o und [ die Filterkoeffizienten fiir die einzelnen Pixelwerte wie im unteren Bereich
der Abbildung 4.28 dargestellt. Somit ergibt sich z. B. fiir den Erhalt von Geraden in

<<<<<<<<<
f =
[M+2] ---%--mm - ®---- o R--omom x

(a) Interpolation auf der Basis von
16 Eingangspixeln

(b) Polynome mit 16 Bereichen

Abbildung 4.28: Pixelpositionen im Eingangsbild und Phase des Ausgangspixels
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4.3 Polynombasierte Interpolation

x-Richtung folgender Ausdruck:

—poly (=1 —a,—1 = B)+poly (1 —a,—1 —=3)+2-polyv(2 —a,—1— )

—polyv (=1 —a,0 = ) + polyvr (1 — a,0 = 3) + polyyr(2 — o, 0 — 3)

—poly 1x(—1 —a,1 =) +poly x;(1 —a,1 = B) + poly x11(2 — a,1 — 3)

—poly x1r1(—1 —a,2 = B) + poly xv(1 — a,2 — B) + poly xvr(2 — a,2 — 3) (4.40)

4.40

Wie man in der Abbildung 4.28 erkennen kann, geht die Richtung der Phasen a und
[ negativ in die Positionsbestimmung des Interpolationspolynoms ein. Auf diese Weise
verschiebt sich das Polynom positiv iiber die Eingangspixel. Durch einen Koeffizienten-
vergleich erhdlt man (fiir die Forderung 4.40) 16 Nebenbedingungen, die auf Grund ihrer
Grofe hier nur schematisch dargestellt werden:

(128 agse ... —ay) -040-50;0-040-50
(-192@256 +CL2) '051'60;1'051'60

(4.41)

(2 agse + aga0 — G208 + 2 a192 + Q176 — Q144

!
+2 198 + A112 — agy + 2a64 + 48 — a16) ad - 63:0 .ol BO

In die Polynomberechnung werden Nebenbedingungen fiir den Erhalt von DC und von
linearen Verldufen in x- sowie y-Richtung integriert. Es ergeben sich insgesamt 308 Bedin-
gungen, wovon jedoch lediglich 222 Bedingungen linear unabhingig sind. Auf Grund der
Grofe der Formeln (222 Bedingungen a 256 Koeffizienten) sei an dieser Stelle auf den An-
hang B verwiesen. Abbildung 4.29 zeigt die Zusammenfassung aller linear unabhéngigen
Nebenbedingungen. Mit Hilfe dieser Nebenbedingungen erhilt man optimierte Interpola-
tionspolynome, die den Bildqualitdtsbedingungen geniigen und auf die jeweilige Klasse des
vorliegenden Bildinhaltes optimiert sind. In der Abbildung 4.30 wird ein Ergebnis eines
Trainings mit diesen Nebenbedingungen dargestellt. Auf Grund der kontinuierlichen Form
des Interpolationstiefpasses konnen quasi beliebige Interpolationsfaktoren beriicksichtigt
werden und es wird durch die Anpassung ans Trainingsmaterial eine hohe Interpolations-
giite erreicht. Im nachfolgenden Kapitel 5 wird die Interpolationsqualitéit dieses Verfahrens
eingehend untersucht.
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Abbildung 4.29: Graphische Darstellung der Nebenbedingungen des stiickweise definierten
Polynoms
s(x,y)
-2
5 ]
-1

Abbildung 4.30: Impulsantwort eines stiickweise definierten Polynoms mit den Stetigkeits-
bedingungen (siehe Abbildung 4.27) und zuséitzlich den Bedingungen be-
ziiglich des Erhalts von DC, x- und y-Linearverldufen
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—

v S

&

Mittelwert

(a) Einfache Mittelung

m<l

adaptives Filter

(b) Adaptive Filterung

Abbildung 4.31: Adaptive Zwischenbildinterpolation zur Kompensation von Fehlern des
Bewegungsschétzers

4.4 Bewegungsfehleradaptive
Zwischenbildinterpolation

Die klassifikationsbasierte Interpolation kann auch in die Zeitachse projiziert werden. So
erhilt man eine Zwischenbildinterpolation, die durch eine Klassifikation von Strukturen
in zwei benachbarten Bildern optimale Filter zur zeitlichen Interpolation auswahlt. Dies
umfasst sowohl Bewegungsinformationen als auch Bildstrukturen.

Die Grundidee des bewegungsfehleradaptiven Verfahrens wird in der Abbildung 4.31 dar-
gestellt. Bei einer einfachen bewegungsvektorgestiitzten Mittelung der Bildinhalte entste-
hen durch fehlerhafte Vektoren Doppelkonturen und Unschérfe. Durch eine lokale Analyse
des Bewegungsvektorfehlers (in Form des unterschiedlich positionierten Balles im Analy-
sefenster erkennbar) und angepassten Filterkoeffizienten kann der Versatz innerhalb des
Analysefensters ausgeglichen werden.

Es gibt in der Literatur einige Ansétze zur zeitlichen Nutzung der klassifikationsbasierten
Filterung. So wird in dem Patent von Kondo [KNF*01] fiir die 6rtliche Interpolation der
Vorschlag gemacht, zwei 3x3 ADRC-Masken in aufeinanderfolgenden Bildern zu nutzen.
Somit wird zwar die Klassenzahl stark vergrofert, es konnen jedoch Fehlklassifikationen
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4 Klassifikationsbasierte lineare Interpolation

durch Rauschen o. A. reduziert werden.

Im Bereich des Deinterlacings wird eine einfache Klassifikation zur Auswahl der verschie-
denen Deinterlacingverfahren vorgeschlagen [ZCd05].

An dieser Stelle soll jedoch dieses Verfahren zur Zwischenbildinterpolation benutzt wer-
den. Der Vorteil bzw. die Grundidee einer klassifikationsbasierten Zwischenbildinterpola-
tion liegt darin, dass durch die Klassifikation Unterschiede zwischen den Bildbereichen
auf Verschiebungen bzw. Auf- und Verdeckung schliefen lassen. Somit konnen optimale
Filter trainiert werden, die eine optimale Interpolation ermoglichen. Auf diese Weise ist es
moglich Fehler der Bewegungsschiatzung zu kompensieren bzw. eine Bewegungsschitzung
zu ersetzen.

Fehler in der Bewegungsschétzung treten trotz verbesserter Verfahren relativ haufig auf.
Somit muss bei einer Zwischenbildinterpolation sichergestellt werden, dass derartige Fehler
erkannt werden, damit keine stark sichtbaren Artefakte erzeugt werden. Aus dieser Klasse
der fehlerkompensierenden Verfahren sind vor allem die gewichteten Medianfilter (siehe
[Blu97| und [FS02|) zu nennen, die eine phasenrichtige Interpolation von Kanten, selbst
bei Bewegungsschitzfehlern, ermdglichen, sowie Vorschldge (|[dHO0|) zur nachtriglichen
Uberpriifung der Interpolationsdaten iiber Medianfilter. Der Unterschied der bisherigen
Verfahren zu der hier vorgestellten Methode ist der Erhalt feinster Details selbst bei einer
Fehlschitzung der vorliegenden Bewegung.

4.4.1 Aufbau

Die genaue Wirkweise der klassifikationsbasierten Zwischenbildinterpolation wird in
Abbildung 4.32 gezeigt. Es wird eine Interpolation des Zwischenbildes an der Phase n + «
angenommen. In den Bildern n — 1 und n ist eine vertikale Kante dargestellt, die sich um
Urear = 8 Pixel bewegt. Die Bewegungsschitzung liefert jedoch ein fehlerhaftes Ergebnis
von U.q = 6 Pixel.

Eine Interpolation im Zwischenbild an der Stelle Z basiert also auf fehlerhaften Positionen
in den beiden Bildern n — 1 und n. Durch eine Klassifikation der Bildinhalte (bei z. B.
Kreuzmasken und angenommener binédrer Klassifikation) kann der Fehler der Bewegungs-
schdtzung (hier 2 Pixel) erkannt werden. Somit konnen optimale Filterkoeffizienten an
dieser Stelle ebenfalls einen horizontalen Versatz von 2 Pixeln kompensieren.

Die Struktur dieses Verfahrens dhnelt dem ortlichen Ansatz. Abbildung 4.33 zeigt den
groben Aufbau. Nach der bewegungsvektorgestiitzen Positionierung der Filtermasken
wird eine Klassifikation der aktiven Bildinhalte vorgenommen. Auf der Basis dieser Klasse
werden in Abhéngigkeit der Interpolationsphase die optimalen Filterkoeffizienten aus
einer Datenbank ausgelesen und mit diesen die Bildinhalte der Kreuzmasken gefiltert und
das Ergebnis herausgeschrieben.
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Bild[n-1] Zwischenbild[n-1+0(] Bild[n]

<y
§<¢

01 OO —> Klasse k = Filterkoeffizienten w,(i)

Abbildung 4.32: Grundidee einer klassifikationsbasierten Zwischenbildinterpolation

| Kreuzmaske | Pixel | Klassen | reduz. Klassen (Symmetrie) |

3x3 10 512 198
JXd 18 131.072 49.796
=7 26 | 33.554.432 (nicht bekannt)

Tabelle 4.3: Einfluss der Grofse der Kreuzmaske auf die Anzahl der Klassen pro Zeitphase

Weitere Details einer Zwischenbildinterpolation (wie die genaue Berechnung der Phase,
die Beriicksichtigung von Subpixelgenauigkeit, die Projektion der Bewegungsvektoren)
werden hier nicht dargestellt, sondern vielmehr nur das grundsétzliche Prinzip vorgestellt.
Diese Details sowie eine Ubersicht iiber verschiedene Zwischenbildinterpolationsverfahren
finden sich u. a. bei [FS02].

Klassifikation und Filterform

Fiir die zeitliche Interpolation sind theoretisch jegliche Filtermaskenformen denkbar. Bei
Franzen |FS02| wird gezeigt, dass Kreuzmasken sich sehr gut fiir die Zwischeninterpola-
tion eignen. Natiirlich erfassen Rechteckmasken die Bildsituation genauer, jedoch haben
Kreuzmasken bei gleicher Pixelanzahl eine grofere Ausdehnung als Rechteckmasken.

Im Rahmen dieser Arbeit werden Kreuzmasken verwendet. Diese werden sowohl fiir die
Klassifizierung als auch fiir die eigentliche Filterung genutzt.

Bei der Nutzung einer Binarisierung zur Klassifikation (wie bei der 6rtlichen Interpolati-
on) ergeben Kreuzmasken mit einer Gréke von 525 in beiden Bildern insgesamt 2% (24+1)
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Phase a > Filterkoeffizienten
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Abbildung 4.33: Struktur der klassifikationsbasierten Zwischenbildinterpolation

verschiedene Klassen. Durch die Beriicksichtigung der schwarz/weifs Symmetrie ergibt sich
eine Reduktion um den Faktor 2. Insgesamt kénnen in diesem Fall 131.072 verschiedene
Félle unterschieden werden. Bei der Vergroferung der Maske um ein Pixel in jede Rich-
tung ergeben sich jedoch schon 33,6 Millionen verschiedene Klassen. Diese hohe Anzahl an
Klassen kann nicht sinnvoll angelernt werden, so dass im Rahmen dieser Arbeit die Grofe
der Kreuzmasken auf maximal 5x5 festgelegt wird (siehe auch Tabelle 4.3).

Symmetrie

Um die relativ hohe Zahl der Klassen bei einer 5x5 Kreuzmaske zu reduzieren, werden
verschiedene Symmetrien beriicksichtigt. Es handelt sich um o6rtliche Rotationssymmetri-
en sowie zeitliche Symmetrien.

In Abbildung 4.34 wird die Adressierung der einzelnen Pixel dargestellt. Um Rotations-
symmetrien ausnutzen zu konnen wird eine rotierende Auslesereihenfolge verwendet. Durch
eine Modulo-Operation iiber die vier 45° Richtungspositionen sind die einzelnen Situatio-
nen ineinander iiberfiihrbar. Die folgende Tabelle 4.4 stellt die Binarisierung zweier nahezu
identischer Situationen dar, die lediglich um 45° gedreht zu einander stehen. Man erkennt,
dass die Einsen nach links wandern und bei Uberschreitung eines Viererblockes wieder
rechts eingefiigt werden. Somit ist diese Auslesereihenfolge sehr implementierungsgiinstig.
Bei der Rotation muss zusétzlich beachtet werden, dass ebenfalls eine identische Rotation
der Filterkoeffizienten vorgenommen wird.

Eine weitere Symmetrieachse ist die Zeit. Durch eine Vertauschung der binarisierten Pi-
xelsituation in den beiden Bildern (Vertauschen der kompletten Masken 1 :9 und 10 : 18)
erreicht man eine Umkehrung der Bildsituation in der Zeitachse. Dies bedeutet jedoch
auch, dass die zeitliche Zwischenbildphase a zu 1 — o umgedreht wird und dass bei einer
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| Position [[1]2[3[4][5]6][7[8]910]11[12]13[14]15]16[17]18]
Situation 1 [f T [fofT[oJofo[tJoJofoftJrJo[1]1]Jo]o]oO
Situation 2 || 1|1 [0 |0|0|J1]ojojo o] 1|01 |1 ]o0o]Oo]oO]|]1

Tabelle 4.4: Binarisierte Ergebnisse der Kreuzmasken bei gedrehten Bildsituationen

1]
I
[o9]5]1]3]7] [18]14]10]12]16|

U U

Abbildung 4.34: Auslesereihenfolge der Kreuzmasken

"
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Verwendung dieser Symmetrie die Filterkoeffizienten der gespiegelten Phase benutzt wer-
den.

4.4.2 Training

Ahnlich wie bei der 6rtlichen Interpolation miissen die Filterkoeffizienten vor der Anwen-
dung angelernt werden. Wie beim &rtlichen Ansatz werden diese mit Hilfe von hochauf-
gelosten und niedrig aufgeldsten Sequenzen trainiert, wobei mit der Auflésung die An-
zahl der Zwischenbilder gemeint ist. Um Filter fiir bestimmte Bewegungsfehler vorgeben
zu konnen, werden kiinstliche Sequenzen erzeugt. In diesen Sequenzen werden statische
Bildinhalte kontrolliert in x- und in y-Richtung verschoben. Auf diese Weise entstehen
Sequenzen, mit denen jeder detektierbare Bewegungsfehler angelernt werden kann. Um
den Einfluss der Bewegungsschitzung beim Training auszuschliefen, wird im Training auf
eine Bewegungsschiatzung verzichtet und es werden lediglich Trainingssequenzen mit Be-
wegungen benutzt, die von den Masken detektiert werden kénnen.

Auf der Basis der zeitlich ,hochaufgelosten” Trainingssequenz wird durch Verwerfen von
Zwischenbildern eine zeitlich ,niedrigaufgeloste Trainingssequenz erzeugt. Auf der Basis
dieser beiden Sequenzen wird das Training analog zum ortlichen Prozess mit Hilfe einer
Optimierung des mittleren quadratischen Fehlers vorgenommen.

4.4.3 Verbesserungen
Glattung der Filterwerte

Bei der Anwendung der klassifikationsbasierten Zwischenbildinterpolation zeigt sich, dass
die Genauigkeit der detektierten Bewegungsfehler durch Rauschen und Auf- und Verde-
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n n+o, n+ao, n+ao, n+1

(a) Verschiebung von Bildinhalten fiir eine vierfache Interpolation

uHH =.

) Zu trainierende
Bewegungsrlchtungen

Abbildung 4.35: Erstellung von Trainingssequenzen fiir die Zwischenbildinterpolation

ckungsprobleme gestort werden kann. Im interpolierten Bild macht sich dies in Form von
leichten Artefakten bemerkbar. Da fiir jedes Pixel eine eigene Klassifikation vorgenommen
wird, konnen fiir benachbarte Pixel durch Stérungen voéllig unterschiedliche Klassen detek-
tiert werden. Da die Bewegungsschitzung zumeist blockbasiert ist und bewegte Objekte in
der Regel eine grofere Ausdehnung besitzen, wird zur Verbesserung der Interpolation eine
Gléattung der Filterkoeffizienten vorgenommen. Dazu wird in einem lokalen Bereich (3x3)
eine Mittelung iiber die empfohlenen Filterkoeffizienten vorgenommen. Auf diese Weise
wird das Fehlerrauschen stark reduziert.

Aufweitung der Interpolationsmaske, Modifikation der Klassifikation

Wie im vorherigen Abschnitt dargestellt wird, ist die Ausdehnung der Filtermaske stark
begrenzt. In vielen Fillen ist diese Ausdehnung nicht notwendig, in anderen reicht sie
nicht aus. Nach Vorschlidgen von Franzen [FTSO01] wird an dieser Stelle ebenfalls eine
Adaptierung der Maskenweite vorgenommen. Somit wird in Bereichen, in denen der Be-
wegungsvektor sehr wahrscheinlich fehlerfrei ist, die Maskenausdehnung durch Uberabtas-
tung verringert und in Bereichen, in denen die Bewegungsvektoren sehr wahrscheinlich
fehlerhaft sind, durch eine Unterabtastung eine Vergroferung der Maskengrofe erreicht
(sieche auch Abbildung 4.36). Als einfaches Mak fiir die Genauigkeit der Bewegungsvek-
toren kann der Fehlerwert des Bewegungsschétzers (z. B. die absolute oder quadratische
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4.4 Bewegungsfehleradaptive Zwischenbildinterpolation

(a) Verkleinerte Maske (b) Keine Verinderung (c) Vergroferte Maske

Abbildung 4.36: Unterschiedliche Ausdehnung der Maske

Differenz zwischen dem aktuellen Bildblock und dem durch die Bewegungsschéitzung zu-
geordneten Bildblock) verwendet werden.
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5 Simulationsergebnisse und
Vergleich der
Interpolationsverfahren

In diesem Kapitel wird die Qualitit der klassifikationsbasierten Interpolationsverfahren
(im Folgenden Adapol ppase und Adapol p,y, genannt) im Detail analysiert. Zuerst wird auf
die Auswirkungen der im vorherigen Kapitel vorgeschlagenen Optionen und Parameter
eingegangen und anschliefend ein direkter Vergleich der klassifikationsbasierten mit ande-
ren iiblichen Verfahren vorgenommen.

Im zweiten Abschnitt wird die in den Zeitbereich transferierte adaptive Interpolation
(Adapol) mit alternativen Zwischenbildinterpolationsverfahren verglichen.

Bevor auf die einzelnen Ergebnisse eingegangen wird, folgt im néchsten Abschnitt zuerst
eine Beschreibung der verschiedenen Bewertungsmethoden.

5.1 Bewertungsmethodik

Fiir die Bewertung der subjektiven wie objektiven Qualitdt wurden mehrere Untersuchun-
gen und Messungen vorgenommen, die in den néchsten drei Unterabschnitten vorgestellt
werden.

5.1.1 Testumgebung und Sequenzen

Die Testumgebung besteht algorithmusbedingt aus zwei Teilen. Zum einen das Trainieren
von Filterkoeffizienten und zum anderen die Anwendung der Filterkoeffizienten.

Fiir das Training der Filterkoeffizienten wird zur besseren Vergleichbarkeit jeweils von
derselben Trainingssequenz BIGSEQ ausgegangen (siehe auch Appendix A.2). Die Sequenz
wurde fiir diese Arbeit aus einer Vielzahl verschiedener Einzelbilder zusammengestellt
und beinhaltet somit eine sehr hohe Zahl an verschiedenen Bildmotiven. Daher eignet sie
sich sehr gut zum Training von Filterkoeffizienten fiir eine Interpolation von natiirlichem
Bildmaterial. Die Bilder wurden in einer Art Collage zu einer Sequenz der Grofse 720x576
(willkiirlich gewéhlt) kombiniert. Diese Sequenz wird im Folgenden, wenn nicht gesondert
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

angegeben, immer als hochaufgeloste Version genutzt.

Auf der Basis dieser Sequenz werden zum Training unterschiedlicher Filterkoeffizienten-
sitze niedrigaufgeloste Sequenzen erzeugt. Zur phasenkorrekten Dezimation wird ein
bikubisches Interpolationsfilter in Kombination mit einem 11 Tap FIR Tiefpass verwendet
(siehe auch Kapitel 4.2.2).

Fiir die Einbindung von Artefaktreduktionsmoglichkeiten bzw. Enhancementverfahren
miissen die hochaufgeloste und die niedrigaufgeloste Sequenz modifiziert werden. Dieser
Vorgang wird spédter im Detail beschrieben.

Die im Rahmen dieser Arbeit zu trainierenden und zu analysierenden Interpolationsfak-
toren bewegen sich im Bereich der SD—HD-Konversion. Es wird sowohl der ganzzahlige
Faktor 2 untersucht, sowie der nicht ganzzahlige Faktor %, der fiir eine Interpolation von
720 auf 1920 horizontale Bildpunkte steht.

Fiir jeden dieser Faktoren miissen die Trainingskoeffizienten gesondert angelernt werden.
Um die Wirkung der einzelnen Verbesserungen besser nachvollziehen zu kénnen, wird mog-
lichst nur ein Optimierungsparamter verdndert und die anderen Einfliisse werden konstant
gehalten bzw. in ihrer Wirkung vermindert.

Nach dem Training wird mit Hilfe von objektiven und subjektiven Messungen die Qualitat
der trainierten Filterkoeffizienten an Hand der Sequenzen FOOTBALL, WHEEL, LENA und
TESTCHART iiberpriift.

5.1.2 Objektive Bewertung

Als objektives Mafs wird in vielen Fillen der mittlere quadratische Fehler zwischen einer
Referenzsequenz und der interpolierten Sequenz verwendet. Sofern dieser Wert auf die
Maximalaussteuerung (hier 255 bei 8 Bit) des Bildes bezogen wird, spricht man vom
PSNR (Peak Signal to Noise Ratio):

2552
Y. (Fu(z,y) — Fey(r, y))2

z,y€eBild

PSNR[dB] = 10 - log

(5.1)

Der PSNR Wert ist jedoch nur fiir starke Storungen und Unterschiede zwischen Sequen-
zen sinnvoll nutzbar. Fiir eine feine Unterscheidung von leichten Bildstérungen kann der
PSNR nicht genutzt werden, zumal nur der akkumulierte Gesamtfehler, nicht jedoch die
tatsdchliche Sichtbarkeit der Storung beachtet wird.

Der Schwierigkeit PSNR-Werte fiir die Bewertung einer ortlichen Interpolation nut-
zen zu konnen, wird am folgenden Beispiel (Abbildung 5.1) deutlich: Die Abbil-
dung zeigt eine Messung der PSNR Werte fiir die Testsequenzen fiir drei verschie-
dene Verfahren (klassifikationsbasierte Polyphaseninterpolation ohne Nebenbedingungen
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Sequenz WHEEL

32 T T T 1
% Adapo'phase ohne Nebenbedingungen
30
@ — % Adapolphase
c
= 28} —X— Adapolpoly
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& 261 i
24 C 1 L Il Il - B
16/9 2 8/3 3 4
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m
©
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¢ 20f b
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Interpolationsfaktoren
Sequenz LENA
32 T T T T T
m
©
< 30} 1
o
7
o 28f b
16/9 2 8/3 3 4
Interpolationsfaktoren
Sequenz TESTCHART
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m
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Abbildung 5.1: PSNR des Vergleiches Originalsequenz zu unterschiedlich interpolierten
Sequenzen
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Adapolynase ohne Nebenbedingungen, Mit Nebenbedingungen Adapolypqse, und die Nutzung eines
Polynoms, welches ebenfalls mit Nebenbedingungen optimiert wurde Adapol,,,). Auf der
x-Achse sind die Interpolationsfaktoren aufgefiihrt und in y-Richtung ist der jeweilige PS-
NR Wert zu erkennen. Um fiir die Messung eine Referenz zur Verfiigung stehen zu haben,
wurden die Testsequenzen (FOOTBALL (Fb), WHEEL (W), LENA (L) und TESTCHART
(T)) vor der Interpolation um die jeweiligen Faktoren verkleinert und anschliefend mit
der Originalsequenz verglichen.

Bei Betrachtung der PSNR Werte fillt auf, dass die Unterschiede zwischen den einzelnen
Sequenzen bzw. den Interpolationsfaktoren viel hoher sind als die Unterschiede zwischen
den eigentlichen Interpolationsmethoden.

Aus diesem Grund kann der PSNR nicht sinnvoll fiir eine Bewertung genutzt werden.
Stattdessen werden im Folgenden neben der subjektiven Analyse weitere objektive Mafe
eingefiihrt.

Fiir die Qualitét eines Interpolationsfilters sind neben den spektralen Eigenschaften vor al-
lem die Kantensteilheit sowie die Uberschwinger von grofer Bedeutung. Um den Einfluss
auf diese beiden Grofsen im Bildbereich messen zu kénnen, wird die kiinstlich erzeugte
Testsequenz TESTCHART genutzt. Es existieren zwei Testfelder (horizontal und vertikal)
mit unterschiedlich stark gefilterten Helligkeitsspriingen (von 50 auf 200, bei 8 Bit). Ab-
bildung 5.2 zeigt den Helligkeitsverlauf des ungefilterten (harte Kante) und des gefilterten
Helligkeitssprungs (weiche Kante).

Luminanz Luminanz

. - 2 . - 20
Ortsbereich 0o 10 ortgbereich Ortsbereich 0 0 10 Ortsbereich

(a) ungefilterter Sprung, harte Kante (b) gefilterter Sprung, weiche Kante

Abbildung 5.2: Zwei Ausschnitte der Sequenz TESTCHART mit jeweils einem Helligkeits-
sprung

Um die Wirkung der Verfahren bzw. Filterkoeffizienten auf Kanten zu bestimmen, wird die
Sequenz TESTCHART mit folgendem Messverfahren auf Steilheit und Uberschwinger der
vorliegenden Kanten untersucht. Bei der Analyse von Signalspriingen ist es iiblich nicht die
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gesamte Sprunghohe sondern stattdessen den Bereich von 10% bis 90% der Sprunghohe

zu analysieren. Mit den aus der Synthese der Testsequenz bekannten Helligkeitswerten

Siow = 90 und Shign, = 200 werden die Werte Sigy, und Sggy, berechnet und anschlieftend

ihre jeweiligen Positionen subpixelgenau bestimmt. Mit den so gewonnenen At und AS
AS

wird die Kantensteilheit iiber ihren Quotienten %7 néherungsweise bestimmyt.

s(t)

S - Startwert der Kante

Sy~ Endwert der Kante

Soes, - 90% des Kantensprungs
S,05- 10% des Kantensprungs
Su1:Ss - Uberschwinger der Kante

..........

>t

Abbildung 5.3: Messung der Steilheit von Kanten und der Groke von Uberschwingern

Neben der Kantensteilheit werden auch die Amplituden der ersten Uberschwinger Si1 und
Sio festgestellt und der am meisten abweichende Wert auf die Sprunghdhe normiert:

maz(| Sz — Shignl; | Siow — Sin|) (5.2)

Die in der Sequenz TESTCHART vorhandenen Kantenspriinge ergeben eine Kantensteilheit
von 150 Luminanzwerten / Pixel fiir den ungefilterten Sprung (im Folgenden harte Kante)
und eine Steilheit von 71 Luminanzwerten / Pixel fiir den gefilterten Sprung (weiche
Kante).

Da eine objektive Messung der Wirkung der Verfahren auf Texturen und hochfrequenten
Anteilen nicht moglich ist, erfolgt die objektive Bewertung lediglich in Form einer Be-
trachtung zweier Testmuster und der Suche nach sichtbaren Artefakten. Die Testmuster
bestehen aus allen horizontalen und vertikalen Frequenzen bis 7. Sofern Artefakte nur bei
einer bestimmten Frequenz bzw. Eingangssituation auftreten, werden sie in vielen Féllen
durch dieses Testmuster sichtbar gemacht.
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

5.1.3 Subjektive Bewertung

Neben den objektiven Messgrofen ist vor allem die subjektive Messung der Interpola-
tionsqualitit durch eine genaue subjektive Bildanalyse notwendig. Auf Grund der grofen
Anzahl an unterschiedlichen Verfahren und Parametern, vor allem aber auch der in vielen
Féllen nicht in einem Test zu beriicksichtigen Grofen (wie z. B. Flexibilitdt bei der
Anwendung) wird auf einen subjektiven Test nach ITU-R 500 (siehe [ITUO00|) verzichtet.
Stattdessen werden die Einfliisse der Verbesserungen oder auch die Unterschiede in
der Qualitdt zwischen den Verfahren an Hand ausgewéhlter Bildausschnitte vorgestellt.
Einerseits wird die subjektive Bildschérfe analysiert und andererseits auch auf storende
Sichtbarkeit von Uberschwingern sowie Artefakten geachtet.

Auf Grund der mitunter sehr feinen Unterschiede in den Ergebnissen der einzelnen
Verfahren, ist die Beurteilung der Bilder in gedruckter Form schwierig. Fiir die Analyse
der natiirlichen Bilder dieses Kapitels wird eine Betrachtung mit einem Bildschirm
empfohlen.

Neben der Bewertung im Bildbereich wird an einigen Stellen auch die Beeinflussung des
Eingangsspektrums als Indiz fiir die Bildqualitdt benutzt. Auf diese Weise lasst sich der
Einfluss auf Wiederholspektren sowie die spektrale Erweiterung anschaulich visualisieren.
Hierbei wird der Logarithmus der Absolutwerte einer zweidimensionalen Fouriertransfor-
mation der Bilder als Helligkeit dargestellt, da dies die vom menschlichen visuellen System
wahrgenommene Filterwirkung der Interpolationsverfahren am besten darstellt.

5.2 Bewertung von Eigenschaften der
klassifikationsbasierten Interpolation

In diesem Abschnitt werden die Auswirkungen der im Kapitel 4.2.3 vorgeschlagenen Op-
tionen der klassifikationsbasierten Interpolation hinsichtlich der Interpolationsqualitit un-
tersucht.

5.2.1 Uberpriifung der Anzahl der Trainingswerte

Auf Grund der unterschiedlichen Anzahl von Trainingswerten pro Bildklasse kann es
bei der Erzeugung von Filterkoeffizienten passieren, dass nicht geniigend Trainingswerte
zum Anlernen einer Klasse vorhanden sind. Somit fiihrt das Training entweder zu einer
singuldren Matrix oder aber jedoch zu einer Losung, die eine lokale Losung nur fiir diese
Trainingsdaten erreicht.
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5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

Leicht modifizierte Bildsituationen kénnen zu stark abweichenden Filterergebnissen fiihren.
Dies ist in den Abbildungen 5.4 und 5.5 deutlich zu erkennen. Auf der linken Seite sind die
Interpolationsergebnisse eines Trainingsprozesses zu erkennen, bei dem nicht ausreichendes
Trainingsmaterial zur Verfiigung stand. Es sind unabhéngig von der Testsequenz sehr viele
Artefakte zu erkennen. Durch eine Mindestanzahl der Trainingswerte (hier 1024 Werte,
siehe auch Seite 52) kann bei ansonsten identischen Bedingungen eine starke Verbesserung
der Filterkoeffizienten erreicht werden, da keine Artefakte mehr zu sehen sind.

Weil die nicht gelosten Filterkoeffizienten durch die Werte einer nichtadaptiven HRS
Funktion ersetzt werden, ergibt sich natiirlich - bei so wenig Trainingsmaterial - eine
starke Reduktion der Bildschérfe.

Abbildung 5.6 zeigt deutlich den Riickgang der Kantensteilheit (siehe 5.1.2) durch die
Uberpriifung. Man erkennt bei 50 Trainingswerten dieselbe Kantensteilheit wie beim HRS,
da viele Klassen mit Hilfe der HRS Funktion vorbesetzt werden. Aber schon ab ca. 2.500
Trainingswerten ist die Kantensteilheit der auf Mindestanzahl gepriiften Filterkoeffizien-
ten auf dem selben Niveau wie die unverdnderte Version.

Die Uberpriifung stellt also sicher, dass bei zu wenig Trainingsmaterial die Filterkoeffizi-
enten ersetzt und somit keine Artefakte erzeugt werden. Sofern jedoch geniigend Trainings-
material vorhanden ist, beeintriachtigt diese Forderung die Qualitit der Filterkoeffizienten
nicht.

5.2.2 Verifizierung der angelernten Daten

Eine weitere Analyse der Filterqualitit findet durch eine nachtrigliche Uberpriifung der
antrainierten Filterkoeffizienten statt(siehe auch Seite 55).

In der Abbildung 5.7 werden die Ergebnisse einer Interpolation mit derartig iiberpriiften
Filterkoeffizienten dargestellt. Man erkennt im direkten Vergleich zur unbehandelten
Version (siche Abbildung 5.4), dass die meisten der Interpolationsartefakte scheinbar
verschwunden sind. Auf Grund der relativ hoch angesetzten Schwelle fiir Werte der Fil-
terkoeffizienten, die noch als richtig gelten, werden einige Filterklassen, die nicht optimal
angelernt sind, nicht ersetzt. So entstehen leichte Artefakte, wie auf der rechten Seite von
5.7 in den vergroferten Ausschnitten zu erkennen ist. Im Gegensatz zur Uberpriifung der
Klassenanzahl, bleibt die subjektive Bildschérfe hier jedoch weitestgehend erhalten, da
nur sehr wenige Klassen tatsdchlich ersetzt werden.

Die gleichbleibende Bildschérfe lésst sich auch durch die gemessene Kantensteilheit
(sieche Abbildung 5.8) stiitzen. Die Bildschérfe bleibt unabhéngig von der Anzahl an
Trainingsdaten konstant.
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»

ﬁm

(b) Training mit Uberpriifung der Klassenanzahl

Abbildung 5.4: Einfluss einer Mindestanzahl an Trainingswerten pro Klasse, Sequenz
FOOTBALL, Interpolatlonsfaktor , Training mit @ 50 Werten pro Klasse
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ABCDEFGHIJKLMNOFORST
G UYWAY Zancdeighijimnapdr
MY stuviveyz 235567 HBUREBIE

gEalEat

ABCDEFGHIJKLMNOPQRST
UVWXYZabcdefghijkimnopar
R stuvwxyz123456789017%£6/ &

Eal Eat

(b) Training mit Uberpriifung der Klassenanzahl

Abbildung 5.5: Einfluss einer Mindestanzahl an Trainingswerten pro Klasse, Sequenz
WHEEL, Interpolationsfaktor %, Training mit @ 50 Werten pro Klasse
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Kantensteilheit

90
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50 -
40 -
30 -
20 -
10

0 -

B HRS 2525 12525 z Tralnlngswerte

Adapol, Trammg mit Uberpriifung der Klassenanzahl
® Adapol, Training ohne Uberpriifung der Klassenanzahl

Abbildung 5.6: Einfluss einer Mindestanzahl an Trainingswerten pro Klasse auf die
Kantensteilheit bei einem Interpolationsfaktor % fiir unterschiedliche An-
zahl an @ Trainingswerten pro Klasse
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5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

(a) Sequenz FOOTBALL, (b) Ausschnitt der Sequenz FOOTBALL,
Interpolationsfaktor % Training Interpolationsfaktor % Training mit & 50
mit @ 50 Werten pro Klasse Werten pro Klasse

ABCDEFGHIJKL
UVWXY Zabcdelg
stuvwxyz 1234567

(c) Sequenz WHEEL, (d) Ausschnitt der Sequenz WHEEL,
Interpolationsfaktor % Training Interpolationsfaktor % Training mit @ 50
mit @ 50 Werten pro Klasse Werten pro Klasse

Abbildung 5.7: Einfluss einer Filterkoeffizienteniiberpriifung bei wenig Trainingsmaterial
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Kantensteilheit

90
80
70
60
50
40
30
20
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0

il

m HRS 2525 12525 2 Trainingswerte

Adapol, Trammg mit Uberpriifung der Filterkoeffizienten

= Adapol, Training ohne Uberpriifung der Filterkoeffizienten

Abbildung 5.8: Einfluss einer nachtriaglichen Koeffizienteniiberpriifung auf die Kantensteil-

heit bei einem Interpolationsfaktor % fiir unterschiedliche Anzahl an @
Trainingswerten pro Klasse
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5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

Beide bisher dargestellten Verbesserungen filtern Klassen heraus, die mit unzureichendem
Trainingsmaterial angelernt wurden. Somit sind diese Forderungen sehr &hnlich und filtern
viele identische Klassen heraus.

Trotz der Uberschneidungen ergéinzen sich beide Uberpriifungen, wie am in Abbildung 5.9
gezeigten Beispiel deutlich zu sehen ist.

Die Artefakte durch unzureichendes Trainingsmaterial konnen von beiden Verfahren stark
unterdriickt werden, wobei in beiden Ergebnissen noch kleinere Artefakte auftreten. An
dieser Stelle kann man auch sehen, dass die Filterkoeffizienteniiberpriifung zwar einen
besseren Schirfeerhalt erreicht, jedoch viele Artefakte im Bild nicht vermeiden kann.
Erst durch die Kombination beider Forderungen werden diese noch weiter unterdriickt
(hier z. B. an den kleinen Impulsstérungen im Auge erkennbar).

5.2.3 Einfluss der Maskengrolle

Durch die Anderung der Maskengroke wird zum einen die Ausdehnung der Filter, zum
anderen aber auch die Anzahl der Klassen drastisch veréndert (siehe auch Seite 55).
Eine Vergroferung bewirkt jedoch nur einen relativ moderaten Gewinn der Kantenschérfe
(sieche auch Abbildung 5.10). Hauptsidchlich macht sich dieser Gewinn bei sehr steilen
Kanten bemerkbar. Bei vorgefilterten Kanten sind keine steileren Kanten festzustellen.

Bei Artefakten ist eine gegenldufige Entwicklung sichtbar. Die Storartefakte, die durch
eine fehlende Unterdriickung der Wiederholspektren entstehen, konnen durch eine
Vergrokerung der Masken zwar deutlich verringert werden (siehe Abbildung 5.11), bei
einer genauen Analyse der Ergebnisse (z.B. am Bildschirm) erkennt man jedoch noch
einige wenige Artefakte.

Durch eine weitere Vergroferung der Maske (und damit auch der unterscheidbaren
Eingangssituationen) wird das Verhéltnis der Trainingsdaten zu den anzulernenden
Klassen immer kleiner, und ein fehlerfreies Anlernen der Klassen wird immer schwieriger.
In Abbildung 5.12 verbessert sich im sehr hochfrequenten Bereich zwar die Interpola-
tionsqualitdt beim Sprung von 3 x 3 auf 4 x 3, bei einer noch groferen Maske (5 x 3)
steigt jedoch wieder die Unschirfe. Auch im niederfrequenten Bereich ist eine Zunahme
von Artefakten durch die Vergroferung der Maskengrofe festzustellen.

Fiir eine 4 x 4 Maske ist die Anzahl an Klassen doppelt so hoch wie bei einer 5 x 3 Maske
(sieche Tabelle 4.1). In diesem Fall reicht der Trainingsprozess mit der hier verwendeten
Sequenz BIGSEQ nicht mehr aus, um benutzbare Filterkoeffizienten zu erstellen.
Betrachtet man diese Erkenntnisse bezogen auf den ebenfalls exponentiellen Mehrauf-
wand an Speicher (siche Tabelle 4.1) und den quadratisch zunehmenden Mehraufwand
an Rechenoperationen, ist eine Vergroferung der Maske unter jetzigen zur Verfiigung
stehenden Rechenressourcen nicht zu empfehlen.
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(b) Verbesserung durch Mindestklassen

(¢) Verbesserung durch (d) Verbesserung durch Kombination von
Koeffizienteniiberpriifung Mindestklassen und
Koeffizienteniiberpriifung

Abbildung 5.9: Ausschnitt der Sequenz LENA, Interpolationsfaktor & Training mit

3
@ 50 Werten pro Klasse
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Kantensteilheit
90
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70
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10 —
0 T T T
HRS 3x3 4x3 5x3

B Weiche Kante Harte Kante

Abbildung 5.10: Einfluss der Maskengrofen auf die Bildschérfe
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AN

) 3 x 3 Maske ) 4 x 3 Maske
) 5 x 3 Maske ) 3 x 3 Maske, jedoch mit

Taylornebenbedlngungen

Abbildung 5.11: Ausschnitt der Sequenz TESTCHART, Interpolationsfaktor %
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Abbildung 5.12: Ausschnitt der Sequenz TESTCHART, Interpolationsfaktor %
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5.2.4 Einfiihrung von Nebenbedingungen

Durch eine Vergréferung der Filtermasken erreicht man zwar eine verbesserte Unter-
driickung von Storspektren, bendtigt hierfiir jedoch einen grofen Aufwand durch die
erhohte Klassenzahl.

Um eine ausreichende Unterdriickung der Storspektren zu erreichen bieten sich die im
Rahmen dieser Arbeit eingefiihrten Taylornebenbedingungen an (siehe auch Seite 63).

Um auch bei einer 3x3 Maske einen ausreichenden Freiheitsgrad zu haben, werden im
Rahmen dieser Arbeit lediglich die ersten beiden Taylornebenbedingungen genutzt (nullte
und erste Ordnung fiir die x- und y-Richtung), da hiermit schon eine starke Reduktion der
Artefakte moglich ist. In den Abbildungen 5.11(d) und 5.12(d) sieht man die Reduktion
der Streifenartefakte. Vor allem in den niederfrequenten Bereichen ergibt sich ein deutlich
homogenerer Bildeindruck.

Aber auch bei Betrachtung von natiirlichen Bildausschnitten (siehe Abbildung 5.13) kann
man den Gewinn durch die Einfiilhrung der Taylornebenbedingungen erkennen. Auf der
linken Seite sind die urspriinglichen Ergebnisse und auf der rechten Seite die Ergebnisse
bei identischen Verhéltnissen, jedoch unter Beriicksichtigung der Nebenbedingungen zu
sehen. Der Unterschied wird vor allem bei Betrachtung der Bilder auf einem Bildschirm
deutlich. Man bemerkt in den Bildausschnitten, die mit den Filterkoeffizienten mit Ne-
benbedingungen interpoliert wurden, einen leichten subjektiven Schérfeverlust. Die Filter
haben nur eine begrenzte Ausdehnung (z. B. 3 x 3 ) und der Losungsraum wird durch die
Nebenbedingungen deutlich verkleinert. Da nun die scharfen Losungen, die in homogenen
Bereichen zu Artefakten fiithren, ausgeschlossen werden, ergibt sich eine etwas unschérfe-
re Losung. Diese - subjektiv empfunden - leicht reduzierte Bildschérfe kann auch durch
die Bestimmung der Kantensteilheit bestétigt werden (Abbildung 5.14). Bei sehr starken
Kanten erreichen die Filterkoeffizienten mit und ohne Nebenbedingungen dieselbe Perfor-
mance. Bei weichen Kanten ist jedoch eine reduzierte Schirfung zu erkennen. Dies zeigt
die Grenzen der Optimierbarkeit bei einer 3 x 3 Maske. Da die weichen Kanten eine gro-
fsere Sprungausdehnung als 3 Pixel haben, konnen systembedingt entweder Artefakte mit
den Taylornebenbedingungen unterdriickt werden, oder eine leichte Bildschiarfung unter
Zulassung der Artefakte erreicht werden.

Neben dem im vorherigen Kapitel dargestellten Ursprung der Artefakte im Spektrum
durch unzureichende Unterdriickung von Wiederholspektren, zeigt die Abbildung 5.15 die
Zusammenhdnge der Bildung der Artefakte mit der vorliegenden Filterausdehnung und
dem gewiinschten Schérfegrad im Ortsbereich.

Auf der linken Seite ist ein Helligkeitssprung mit geringer Ausdehnung dargestellt. Bei
der Filterausdehnung von 3 Koeflizienten wire nun ein Kantenverlauf wiinschenswert,
wie er mit ,geschirfte Kante“ dargestellt ist. Unter Beriicksichtigung der Taylorneben-
bedingungen ergibt sich jedoch ein nicht so scharfer Kantenverlauf. Wird nun ein lingerer

108



5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

(a) Ausschnitt der Sequenz WHEEL ohne (b) Ausschnitt der Sequenz WHEEL mit
Nebenbedingungen Nebenbedingungen

(c) Ausschnitt der Sequenz LENA ohne  (d) Ausschnitt der Sequenz LENA mit

Nebenbedingungen Nebenbedingungen
T £
N\ N\

sl i

(e) Ausschnitt der  (f) Ausschnitt der

Sequenz Sequenz
FooTBALL ohne FOOTBALL mit
Nebenbedingun- Nebenbedingun-
gen gen

Abbildung 5.13: Verschiedene Ausschnitte von Sequenzen mit natiirlichem Bildinhalt, je-
weils mit und ohne Taylornebenbedingungen interpoliert, Interpolations-
faktor %, Training mit @ 12525 Werten pro Klasse
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

Kantensteilheit
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m Harte Kante Weiche Kante

Adapol

‘phase mit TaylorNB

Abbildung 5.14: Einfluss der Nebenbedingungen auf die Bildschérfe
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5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

Kantenverlauf interpoliert, wie es auf der rechten Seite dargestellt ist, so werden auf Grund
der begrenzten Filterausdehnung die vermuteten Enden des Kantenverlaufs in die N&he
approximiert. Bei dem langen Kantenverlauf wiederholt sich die Interpolationssituation
der linken Seite mehrmals. Somit fiithren die besonders scharfen Filterkoeffizienten zu ei-
nem unruhigen Signalverlauf mit kleinen Spriingen. Ein nicht so scharfer Kantenverlauf
(durch Nebenbedingungen) fithrt zu einem glatten Verlauf der ausgedehnten Kante.

Ausdehnung der
Interpolationsphasen S(t)‘

[ ]
S(Q / 11 \ Artefakte durch Scharfung
Do v

escharfte Kante

Kantenverlauf durch fehlerfreier Kantenverlauf

T Nebenbedingungen k .~ durch Nebenbedingungen

- > :t
' § Filterausdehnung § Filterausdehnung

(3 Filterpositionen) (3 Filterpositionen)

(a) kurze Kante (b) langer ausgedehnte Kante

Abbildung 5.15: Ortliche Darstellung der Zusammenhiinge Filterausdehnung, Artefakte
und Bildschérfe

5.2.5 Globale Klassifikation

Fiir eine verbesserte Interpolationsqualitit macht es Sinn, die Filterkoeffizienten auf das
Eingangsmaterial anzupassen. Da das Trainingsmaterial neben den bisher genannten Be-
dingungen und Uberpriifungen einen grofen Einfluss auf die Filterkoeffizienten hat, werden
zwei Filterkoeffizientensitze mit modifiziertem Trainingsmaterial erzeugt.

Um die leichten Abstriche in der Bildschirfe durch die Taylornebenbedingungen zu
kompensieren wird zum einen ein Enhancementkoeffizientensatz erzeugt. Hierzu wird
die niedrigaufgeloste Trainingssequenz unverdndert gelassen und die hochaufgelGste
Trainingssequenz mit einem Peakingalgorithmus [dHO00| zusétzlich geschérft.

Um gestortes Bildmaterial qualitativ hochwertig interpolieren zu koénnen wird die
niedrigaufgeldste Trainingssequenz mit 30 dB additivem weifen Rauschen versehen und
die hochaufgeléste Sequenz mit einem 3x3 Medianfilter von zu feinen (nicht anlernbaren)
Details gefiltert.
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

Im Folgenden wird der Einfluss dieser beiden Datensétze (Enhancement- und Artefaktre-
duktionskoeffizienten) auf unterschiedliches Eingangsmaterial dargestellt. Abbildung 5.17
zeigt die Interpolationsergebnisse der Sequenz LENA. Die Enhancementversion erreicht
bei artefaktfreiem Eingangsmaterial eine sehr hohe Interpolationsgiite. Das interpolierte
Bild ist scharf und beinhaltet viele Details. Die Interpolation mit Artefaktreduktionsko-
effizienten erhélt zwar auch die wesentlichen Kanten im Bild (siehe z. B. die Hutkrempe
oder die Rénder der Pupille), viele kleinere Details werden jedoch unterdriickt. Zum
besseren Vergleich ist noch eine bikubische HRS Interpolation dargestellt. Hier sind
zum einen Treppenartefakte im Bereich der Hutkrempe und ein insgesamt schlechterer
Schirfeeindruck (siehe auch hier z. B. die Hutkrempe oder die Rénder der Pupille) als bei
den beiden adaptiven Verfahren zu erkennen.

In der Abbildung 5.18 ist die Qualitit bei artefaktbehaftetem Eingangsmaterial zu sehen
(Sequenz LENA mit 30 dB Rauschen). Das Rauschen ist so stark, dass es schon in der
Eingangssequenz deutlich bemerkbar ist. Bei der Interpolation mit Enhancementkoeffizi-
enten werden diese Artefakte enorm verstirkt, so dass die Artefakte storend wirken. Die
nichtadaptive Variante (bikubische HRS Interpolation) verstiarkt das Rauschen zwar nicht,
im Vergleich zum Eingangsbild wird jedoch keine nennenswerte Rauschreduktion erreicht.

Eine deutliche Verbesserung der Bildqualitit stellt sich durch die Verwendung des Ar-
tefaktreduktionskoeffizientensatzes ein. Die Rauschstorungen sind merklich reduziert.
Gleichzeitig werden die wichtigsten Konturen scharf erhalten (Hutkrempe und Pupillen-
rander).

Die verstirkte Scharfung durch den Enhancementdatensatz im Gegensatz zum ,norma-
len Ergebnis lisst sich auch in einer gestiegenen Kantensteilheit messen (siehe Abbildung
5.16). Sowohl bei einer harten als auch bei einer weichen Kante sind Steigerungen festzu-
stellen. Die Ergebnisse der Artefaktreduktionskoeffizienten sind fast identisch mit denen
des ,normalen” Trainings. Dies lasst sich damit erkliaren, dass bei der Messung der Kanten-
steilheit eine einzelne ausgepriagte Kante gemessen wird. Somit wird der Detailverlust, der
zur Artefaktunterdriickung genutzt wird, an dieser Stelle nicht beriicksichtigt.

Der Einfluss auf die Uberschwinger ist relativ moderat. Trotz der signifikanten Verbes-
serung der Kantensteilheit beim Enhancement, steigt der Uberschwinger nur von 7% auf

8%.

Somit existieren zwei optimierte Datensétze. Der eine Datensatz wird fiir qualitativ hoch-
wertiges Material eingesetzt und erreicht dabei eine sehr hohe Interpolationsgiite. Der an-
dere Datensatz eignet sich fiir eine Anwendung von artefaktbehaftetem Eingangsmaterial,
bei dem die Interpolation zum groften Teil aus einem Erhalt der signifikanten Konturen
bei gleichzeitiger Unterdriickung der Stérungen besteht.
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5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

Kantensteilheit
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B lkubISCh (HRS) Adap 0 ‘phase, Enhancement Adap OIphase Artefaktreduktion
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(a) Kantensteilheit

Uberschwinger
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ESE

BlkublSCh (HRS) Adap 0 ‘phase, Enhancement Adap 0 ‘phase, Artefaktreduktion
B Harte Kante © Weiche Kante

(b) Uberschwinger

Abbildung 5.16: Einfluss des Trainingsmaterials auf die Kantensteilheit
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

()

(a) Originalausschnitt

(b) adaptive Interpolation mit (c) adaptive Interpolation mit
Enhancementkoeffizienten Artefaktreduktionskoeffizienten

(d) bikubische HRS Interpolation

Abbildung 5.17: Interpolation der Sequenz LENA ohne Rauschen, mit Taylorneben-
bedingungen trainierte Koeffizienten, Interpolationsfaktor %, Training mit
@ 12525 Werten pro Klasse
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5.2 Bewertung von Figenschaften der klassifikationsbasierten Interpolation

(b) adaptive Interpolation mit (c) adaptive Interpolation mit
Enhancementkoeffizienten Artefaktreduktionskoeffizienten

&

(d) bikubische HRS Interpolation

Abbildung 5.18: Interpolation der Sequenz LENA mit 30 dB Rauschen, mit Taylorneben-
bedingungen trainierte Koeffizienten, Interpolationsfaktor %, Training mit
@ 12525 Werten pro Klasse
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

5.3 Vergleich der klassifikationsbasierten Interpolation
mit Standardverfahren

Das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte klassifikationsbasierte Polyphasen Interpo-
lationsverfahren (Adapolypese, Abschnitt 4.2), sowie die polynombasierte klassifikati-
onsbasierte Interpolation (Adapol,e,) aus Abschnitt 4.3 werden mit anderen {iblichen
Standardverfahren (wie Bilinear, HRS, Diamond und NEDI, siehe Kapitel 2) hinsichtlich
ihrer Bildqualitit verglichen.

Auf Grund der begrenzten Mdoglichkeit des adaptiven Interpolationsverfahrens NEDI,
wird der Vergleich auf der Basis des Interpolationsfaktors 2 durchgefiihrt.

Eine weitere technische Einschrinkung ist ein Unterschied in der Phasenlage der
Verfahren. Bis auf die Verfahren Diamond Shape und NEDI verwenden die restlichen
Verfahren die Uberlegungen zu den ortlichen Phasenverhiltnissen aus Kapitel 2.1.2. Die
beiden Verfahren Diamond Shape und NEDI nutzen das Originalraster und fiigen an
der Stelle zwischen zwei Originalpixelpositionen einen Wert ein. Grundsétzlich fiihrt
diese Vorgehensweise zu etwas schirferen Kanten als eine komplette Neuberechnung, da
nur jeder zweite Pixel neu berechnet werden muss. Auf diese Weise werden aber die zu

bewertenden Verfahren nicht bevorzugt, es werden eher die Referenzverfahren Diamond
Shape und NEDI bevorteilt.

Eine qualitativ hochwertige Interpolation muss sowohl Kanten scharf interpolieren, als
auch einen natiirlichen Bildeindruck erzeugen und dabei moglichst keine Artefakte vorwei-
sen. An Hand der nichsten Abbildungen wird der Einfluss der verschiedenen adaptiven
und nichtadaptiven Verfahren auf die Bildqualitit vorgestellt.

Die Interpolation starker kontrastreicher SW Kanten ist in Abbildung 5.19 dargestellt.
Man erkennt in dem Ausschnitt der Sequenz WHEEL verschieden ausgerichtete Kanten.
Die nichtadaptiven linearen Verfahren wie Bilinear und HRS erreichen hier erwartungsge-
mak ein sehr schlechtes Ergebnis. Es sind starke Treppenartefakte sichtbar. Das Diamond
Shape Verfahren vermindert durch die verbesserte Unterdriickung der Wiederholspektren
diesen Effekt, produziert dabei jedoch eine sehr grofe Unschérfe.

Die bildinhaltsabhéngige Interpolation NEDI erreicht hier die besten Ergebnisse. Es sind
keine Treppenstufen oder Artefakte erkennbar. Aufserdem sind die Kanten verhéltnisméfig
scharf.

Die im Rahmen dieser Arbeit beschriebenen Verfahren Adapolppese und Adapolpy,
erreichen auch eine Reduktion der Treppenartefakte bei guter Bildschérfe. Adapolp,, hat
einen etwas ruhigeren Kantenverlauf als Adapolppgse.
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5.3 Vergleich der klassifikationsbasierten Interpolation mit Standardverfahren

Im direkten Vergleich zum Kantenverlauf von NEDI wird jedoch sichtbar, dass NEDI
die Kanten am besten (noch glatter) interpoliert. Das Verfahren NEDI trainiert seine
Filterkoeffizienten durch Betrachtung der Umgebung des zu interpolierenden Punktes. Bei
derart ausgepriagten Kanten wird dementsprechend die vorherrschende Kantenrichtung
perfekt erkannt. Bei detaillierteren Bildausschnitten ist das gemittelte Training iiber die
Kantenrichtungen in der Nachbarschaft nicht vorteilhaft, da sich die Kantenrichtung zu
schnell &ndert.

Abbildung 5.19 zeigt einen anderen Ausschnitt der Sequenz WHEEL. Es ist ein Ausschnitt
eines Kalenders zu sehen. Auch hier ist der Nachteil nichtadaptiver Verfahren deutlich zu
erkennen (Treppenartefakte und Unschérfe).

Bei den Ergebnissen von NEDI zeigt sich hier sehr deutlich, dass zwar die Kanten im
Kalenderblatt sauber interpoliert werden, der detaillierte Bereich der Zahlen wird jedoch
nur unzureichend interpoliert (siehe vor allem die 12 und 13).

Adapol ppgse und Adapolp,yy, erreichen hier deutlich scharfere und detailreichere Ergebnisse.
Bei einem direkten Vergleich ist eine etwas bessere Interpolation von Detailsignalen bei
Adapol ppqse zu erkennen und eine etwas saubere Interpolation von Kanten beim Polynom.

Diese Ergebnisse finden sich auch bei der Betrachtung anderer Testsequenzen wieder, wie
in Abbildung 5.21 (Ausschnitt der Sequenz LENA) zu erkennen ist. Dieser Ausschnitt bein-
haltet alle wesentlichen Elemente zum Test eines Interpolationsverfahrens. Es sind feine
Details wie die Wimpern und die Pupille als auch signifikante Kanten wie die Hutkrempe
im Bild erhalten. In diesem Bild sind die Treppenartefakte lediglich bei Verwendung einer
bilinearen Interpolation zu erkennen. Die bikubische HRS Interpolation erreicht schon ein
akzeptables Ergebnis. Aus diesem Grund ist beim Diamond-Shape Verfahren kein visueller
Vorteil im Vergleich zu den anderen nichtadaptiven Verfahren zu erkennen.

In diesem Bildauschnitt wird auch deutlich, dass das adaptive Verfahren NEDI den Ein-
druck eines Geméldes verursacht. Die feinen Details werden ausgeloscht, dabei jedoch
stirkere Kanten erhalten. So wirkt das Bild wie mit einem breiteren Pinsel nachgemalt
(in Zugrichtung des ,Pinsels sind die Kanten scharf, aber es konnen keine feinen Details
gezeichnet werden).

Die Interpolation mit einem adaptiven Polynom und die Interpolation mit einer adaptiven
Filterdatenbank erreichen &dhnliche Ergebnisse. Beide Bildausschnitte erscheinen scharf
und detailliert. Selbst die feinen Strukturen (wie z. B. die Wimpern) sind gut zu erkennen.
Neben diesen subjektiven Bildbeispielen kann man den Schérfegewinn auch an Hand der
Messung der Kantensteilheit erkennen. In Abbildung 5.22 ist die gemessene Kantensteil-
heit fiir alle vorgestellten Verfahren angegeben.

Die bisherigen Ergebnisse zum Scharfeeindruck werden hierdurch vollstiandig bestétigt.
Die nichtadaptiven Verfahren erreichen bei einer scharfen Kante die schlechtesten Ergeb-
nisse.
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(

—~~

e) Adapol ppase f) Adapolpoly

Abbildung 5.19: Zweifache Interpolation eines Ausschnittes der schwarz/weift Kanten der
Sequenz WHEEL
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5.3 Vergleich der klassifikationsbasierten Interpolation mit Standardverfahren

(a) Bilinear (b) Bikubisch (HRS)

(c) Diamondfilter (d) NEDI

=%

(e) Adapol ppase (f) Adapolpoiy

Abbildung 5.20: Zweifache Interpolation eines Ausschnittes des Kalenderblattes der Se-
quenz WHEEL
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

(a) Bilinear (b) Bikubisch (HRS)

(c) Diamondfilter (d) NEDI

(e) Adapolprase (f) AdapOZPoly

Abbildung 5.21: Zweifache Interpolation eines Ausschnittes der Sequenz LENA

120



5.3 Vergleich der klassifikationsbasierten Interpolation mit Standardverfahren

Der grofste Wert der nichtadaptiven Verfahren liegt, bedingt durch die hochfrequente Im-
pulsantwort, bei der HRS Interpolation. Hierbei werden auch die grofiten Uberschwinger
erzeugt. Man erkennt an diesen Messwerten die Fahigkeit der adaptiven klassifikations-
basierten Verfahren, harte Kanten weitestgehend zu erhalten. Die Steigerung gegeniiber
dem hochfrequenten HRS ist zwar beim NEDI Verfahren nur gering, was sich aber mit
den Bildeindriicken deckt. Bei der Interpolation gewinnt NEDI vor allem durch die voll-
stdndige Unterdriickung der Treppenartefakte, wobei der Bildeindruck (Kantensteilheit)
nur wenig schirfer wird, als beim HRS.

Eine enorme Steigerung der Kantensteilheit wird durch die Verwendung der beiden im
Rahmen dieser Arbeit vorgestellten Verfahren Adapolpy.s. und Adapoly,, erreicht. Der
urspriingliche Signalhub von 150 Luminanzwerten bei der harten ungefilterten Kante
sowie der Signalhub der gefilterten Kante von 71 werden trotz der Interpolation um den
Faktor 2 nahezu vollstindig rekonstruiert. Es ergeben sich als Kantensteilheit die Werte
153 und 67.

Bei sehr weichen Kanten ist jedoch sehr schnell eine Abnahme der Kantensteilheit
festzustellen. Dies ist zwar durch die begrenzte Filterausdehnung bedingt, aber auch
fiir einen natiirlichen Bildeindruck vorteilhaft, da sehr weiche Verldufe nicht kiinstlich
gescharft werden diirfen.

Man kann auch erkennen, dass das hier verwendete Polynom nicht dieselbe Scharfeper-
formance erreicht wie die Polyphasenrealisierung. Die gemessenen Kantenwerte, aber
auch die Bildeindriicke der Polynomrealisierung zeigen eine etwas geringere Schéirfe als
die Ergebnisse der Polyphasenrealisierung. Dies deutet daraufhin, dass der Freiheitsgrad
des Polynoms (4. Grad in x- und y-Richtung) nicht ausreichend ist, um den Verlauf der
Interpolationsform absolut fehlerfrei abzubilden.

Ein Training mit hoherem Freiheitsgrad ist mit der jetzigen Struktur nicht moglich. Der
Trainingsalgorithmus und die Erstellung der Nebenbedingungen ist zwar im Grad frei pa-
rametrisierbar, jedoch fiihrt ein Training mit hoherer Ordnung zu Ungenauigkeiten der
Filterkoeffizienten. Diese sind auf schlecht konditionierte Matrizen durch Rechenungenau-
igkeit zuriickzufiihren. Bei dem vierten Grad existieren 256 Koeffizienten. Durch eine Er-
hohung auf den 5. Grad ergeben sich jedoch schon 400 Koeffizienten. Da innerhalb des
Trainingsprozesses die Werte transponiert und mit sich selber multipliziert werden, steigt
an dieser Stelle der Bedarf an Rechengenauigkeit. Fiir eine Erhéhung des Freiheitsgrades
ist eine Neuorganisation des Trainingsprozesses ein moglicher Losungsansatz.

Trotz der etwas geringeren Schérfe im Vergleich zur Polyphasenrealisierung sind die Schér-
fewerte der Polynomrealisierung absolut betrachtet beachtlich. Beriicksichtigt man nun
noch die Moglichkeit, mit diesem einmal angelernten Datensatz beliebige Interpolations-
faktoren nutzen zu konnen, wird der Vorteil einer Polynomrealisierung deutlich. In Ab-
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Kantensteilheit
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Abbildung 5.22: Kantensteilheit  verschiedener  Verfahren bei einer zweifachen
Interpolation
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5.3 Vergleich der klassifikationsbasierten Interpolation mit Standardverfahren

(a) Originalausschnitt

r

[=2]

(b) Faktor 2 (c) Faktor 2 (d) Faktor 8
T 3

.

<

(e) Faktor 2

Abbildung 5.23: Interpolationsergebnisse eines Ausschnittes der Sequenz LENA bei Ver-
wendung eines antrainierten Datensatzes mit Adapolp,y,
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

bildung 5.23 kann man unterschiedlich vergroferte Bildausschnitte aus der Sequenz LENA
erkennen, die mit Hilfe eines einmalig angelernten Polynomdatensatzes interpoliert wur-
den.

Bei allen Vergroferungsfaktoren ist eine deutliche Schirfe zu erkennen. Somit iiberragt die
Adapol p,y, Interpolation die anderen Verfahren durch seine hervorragende Vielseitigkeit
bei gleichzeitig sehr guter Performance.

Beim Vergleich der daraus resultierenden Spektren (hier am Beispiel der Sequenz WHEEL
zu sehen) werden die Unterschiede zwischen den einzelnen Verfahren nochmals verdeut-
licht. Abbildung 5.24 zeigt die horizontalen und vertikalen Frequenzen von 0 bis 7 der um
den Faktor 2 vergroferten Sequenz WHEEL.

Bei der bilinearen Interpolation sind die Zwischenspektren nur sehr schwach unterdriickt.
Die HRS Interpolation erreicht eine etwas bessere Unterdriickung der Spektren bei einem
etwas besseren Erhalt des Grundspektrums.

Das Diamondfilter dhnelt dem bilinearen Filter, da die Storspektren nur sehr schlecht un-
terdriickt werden. Beide Filter sind sich sehr &hnlich, da sie grundsétzlich auf der Faltung
zweier Rechtecke basieren. Lediglich durch die Drehung des zweiten Rechtecks beim Dia-
mondfilter werden in den rein vertikalen bzw. horizontalen Frequenzbereichen um 7 die
niederfrequenten Anteile des Storspektrums stérker unterdriickt. Andere Bereiche (wie z.
B. (fy = m, f, = 7)) werden jedoch weniger geddmpft.

Beim Vergleich dieser drei nicht adaptiven Verfahren zu den folgenden drei adaptiven Ver-
fahren fillt gerade im ungenutzten Spektralbereich ein gestiegenes Rauschen auf (sichtbar
an der gestiegenen Grundhelligkeit). Dies ist auf die Inhaltsadaptivitit und die o6rtlich
ausgerichteten Filter zuriickzufiihren.

Auf der anderen Seite erreichen die adaptiven Verfahren ein deutlich besseres Ergebnis.
Sie erweitern alle das Hauptspektrum und unterdriicken die Storspektren besser als die
nicht adaptiven Verfahren. NEDI erreicht im Vergleich zu den nichtadaptiven Verfahren
schon eine Erweiterung der spektralen Anteile. Man kann im direkten Vergleich zur HRS
Interpolation eine Verldngerung der Strahlen erkennen. Diese Strahlen entsprechen den
Fourierreihen der stark ausgepriagten SW Kanten in der Sequenz WHEEL.

Die adaptiven Verfahren Adapolpy, und Adapolppese erreichen eine spektrale Erweiterung
dieser Strahlen bis weit in den Bereich der Wiederholspektren (von 7 bis 7) hinein. Der
Unterschied zwischen beiden Verfahren ist nur gering. Einige Richtungen werden von
Adapolp,y,, weiter verldngert, andere von Adapolppgse. Auffallend ist das unterschiedliche
Verhalten in den rein vertikalen und horizontalen Frequenzen. Hier unterdriickt Adapolpy,
die Anteile der Wiederholspektren ein wenig besser. Da hier mafgeblich die Anteile fiir
Treppenartefakte existieren, deckt sich die bessere spektrale Unterdriickung mit dem
Eindruck einer leicht verbesserten Interpolation von Kanten bei der Verwendung von
Adapol p,y, (siehe hierzu auch Abbildung 5.19).
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5.3 Vergleich der klassifikationsbasierten Interpolation mit Standardverfahren

.
A
(a) Bilinear (b) Bikubisch (HRS)

.
(c) Diamondfilter (d) NEDI

f.

(e) Adapol ppase () Adapolpoiy

Abbildung 5.24: Spektrum der Interpolationsergebnisse der Sequenz WHEEL, Faktor 2
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

5.4 Simulationsergebnisse und Vergleich der zeitlichen
Interpolationsverfahren

In diesem Abschnitt wird der Vorschlag einer klassifikationsbasierten zeitlichen Zwischen-
bildinterpolation (im Folgenden Adapol genannt) aus Abschnitt 4.4 in seiner Qualitét
beurteilt. Hierzu wird ein Vergleich mit einer einfachen bewegungskompensierten Mittel-
wertbildung (Motion Compensated Average, MCAVG) und mit einem Verfahren, welches
auf gewichteten Medianfiltern (WeightedMedian) basiert, vorgenommen. Die Ausdehnung
des Interpolationsfilters (Kreuzmaske) bei MCAVG ist 1zl und sowohl beim klassifika-
tionsbasierten Verfahren als auch beim WeightedMedian 5x5.

Beispiel der Simulationen ist eine Zwischenbildinterpolation von 24 auf 120 Bilder in der
Sekunde. Dieser Fall tritt z. B. bei der Darstellung von Kinomaterial auf einem 120 Hz

1 2 3 4

LCD auf. Dies entspricht den zeitlichen Zwischenphasen {0, 55,55

5.4.1 Objektiver Vergleich

Ein rein objektiver Vergleich mittels PSNR (sieche Abschnitt 5.1.2) ist auch bei der
Zwischenbildinterpolation kein perfektes Maf, jedoch wird dieser Wert bei der Bewertung
zeitlicher Verfahren oft genutzt und kann als Indiz fiir grobe Tendenzen genutzt werden.
Um den PSNR nutzen zu kénnen, benotigt man Referenzsequenzen, die sowohl in hoher
als auch in niedriger Auflosung vorliegen. Des Weiteren sollte moglichst der Einfluss der
Qualitat des Bewegungsschétzers verringert werden. Aus diesem Grund wird die PSNR Be-
wertung der Zwischenbildinterpolation mit kiinstlich erzeugten Sequenzen vorgenommen,
fiir die die Bewegung genau bekannt ist. Hierzu wird ein Standbild einer Sequenz (z. B.
WHEEL) genommen und in horizontaler und auch diagonaler Richtung bewegt. Auf diese
Weise konnen die Referenz- und die Testsequenzen einfach erstellt werden, und es kann
das Verhalten der einzelnen Verfahren auf vorgegebene Bewegungsschétzfehler untersucht
werden.

In Abbildung 5.25 sind die PSNR-Werte fiir verschiedene horizontale Verschiebungen dar-
gestellt. Im oberen Bereich sind die Werte fiir eine Zwischenbildposition bei o = % =0,2
und im unteren Bereich die Werte bei o = % = 0,4 zu sehen. Man erkennt in beiden Ab-
bildungen deutlich, dass gerade fiir den Bereich einer kleinen Bewegung von einem bis vier
Pixeln die klassifikationsbasierte Zwischenbildinterpolation die anderen Verfahren iiber-
trifft. Ab ungefdhr vier Pixel iiberragt WeightedMedian die Werte vom MCAVG und vom
klassifikationsbasierten Ansatz.

Dies lasst sich damit erkldren, dass das klassifikationsbasierte Verfahren bei Bewegungs-
fehlern, die in der Ausdehnung der Maske liegen, den Fehler detektieren und kompensieren
kann. WeightedMedian erreicht bei noch groferen Bewegungsfehlern die beste Performan-

ce, da im Filterentwurf der Medianfilter Bedingungen eingebunden worden sind, die bei
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1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5 5,5 6
EMCAVG WeightedMedian © Adapol

versatz

(a) Phase o =
PSNR,,
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1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5 5,5 6 X
versatz
EMCAVG WeightedMedian © Adapol

(b) Phase a = 2

Abbildung 5.25: PSNR-Werte der Zwischenbildinterpolation fiir ein horizontal verschobe-
nes Bild der Sequenz WHEEL
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

nicht kompensierbaren Bewegungsfehlern die Informationen des zeitlich am néchst gelege-
nen Bildes iibernimmt und keine lineare Mittelung der beiden unterschiedlichen Informa-
tionen vornimmt.

Abbildung 5.26 zeigt fiir die Verschiebung eines Bildes der Sequenz FOOTBALL dhnliche
Ergebnisse. Bis zu einem Versatz von ungefihr vier Pixel erreicht auch hier Adapol sehr
gute Ergebnisse und wird dann von der gewichteten Medianfilterung iiberholt.

5.4.2 Subjektiver Vergleich

In diesem Abschnitt werden die PSNR Ergebnisse des vorherigen Abschnittes mit Bild-
beispielen unterstiitzt und die Anwendbarkeit des Verfahrens bei natiirlichen Bewegungs-
vektoren untersucht.

Bei einer Bewegung, die innerhalb der Kreuzmasken iiber eine Binarisierung detektierbar
ist, ergeben sich bei einem globalen Bewegungsschétzungsfehler fiir die klassifikationsba-
sierte Zwischenbildinterpolation sehr gute PSNR Werte (siehe Abschnitt 5.4.1). Durch die
Klassifikation der Fehler werden Filterkoeffizienten ausgewéhlt, die den Fehler selbst fiir
Detailsignale ausgleichen konnen.

In den folgenden Abbildungen 5.27 und 5.28 sind Ausschnitte der Interpolationsergebnisse
bei einem globalen Bewegungsschétzungfehler zu sehen (2 Pixel horizontal). Das MCAVG-
Verfahren erzeugt durch den Bewegungsschitzungsfehler Doppelkonturen und Unschérfe.
WeightedMedian erreicht trotz des Bewegungsschitzungsfehler eine phasengenaue Inter-
polation der Kanten. Auf Grund des Fehlers werden jedoch die Details zerstort (erkennbar
an der weggefilterten Rasenstruktur und den eingeschrénkt lesbaren Textbanden in der
Sequenz FOOTBALL sowie den Inhalten des Kalenderblattes der Sequenz WHEEL). Die
klassifikationsbasierte Zwischenbildinterpolation erhélt jedoch sowohl einzelne Kanten als
auch feine Details.

Der betrachtete globale Bewegungsvektorfehler ist notwendig, um die FEffekte der
einzelnen Verfahren auf Fehler untersuchen zu kdénnen. Die Wahrscheinlichkeit des
Auftretens eines globalen Bewegungsvektorfehlers ist sehr gering und spiegelt nicht die
tatsdchlichen Probleme einer Zwischenbildinterpolation wieder. Aus diesem Grund werden
die Verfahren zuséitzlich mit tatsichlichen Bewegungsvektoren eines parallel-préadiktiven
Bewegungsschitzers |PK04| getestet.

In den folgenden Bildausschnitten sind jeweils die Ausschnitte der benachbarten Original-
bilder, sowie die Ergebnisse des MCAVG, WeightedMedian und Adapol zu sehen.

In Abbildung 5.29 ist ein Ausschnitt der Sequenz WHEEL zu erkennen. Durch einen Bewe-
gungsschatzungsfehler ist eine Speiche doppelt vorhanden. Gerade beim MCAVG ist dies
deutlich zu erkennen. Die klassifikationsbasierte Zwischenbildinterpolation erreicht eine
Verbesserung durch eine Reduktion der Artefakte. Die gewichtete Medianfilterung erzielt
jedoch eine noch besseres Ergebnis, da die Artefakte noch weiter reduziert werden.
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PSNR,, ;5

1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5 5,5 6 X
EMCAVG WeightedMedian © Adapol

versatz

1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5 5,5 6 X
EMCAVG WeightedMedian © Adapol

versatz

(b) Phase a = %

Abbildung 5.26: PSNR-Werte der Zwischenbildinterpolation fiir ein horizontal verschobe-
nes Bild der Sequenz FOOTBALL
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

(c¢) Adapol

Abbildung 5.27: Interpolationsergebnisse eines Bildes der Sequenz WHEEL bei fehlerhaf-
tem Bewegungsvektor (hier zwei Pixel horizontal), Interpolationsphase

— 2
o =5
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(c) Adapol

Abbildung 5.28: Interpolationsergebnisse eines Bildes der Sequenz FOOTBALL bei fehler-

haftem Bewegungsvektor (hier zwei Pixel horizontal), Interpolationsphase
2

o = =
5
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

In Abbildung 5.30 ist ein &hnliches Verhalten zu erkennen. Die klassifikationsbasierte

e e
a) vorheriges b) nachfolgendes
Originalframe Originalframe

N N\

) MCAVG d) WeightedMedian (e) Adapol

Abbildung 5.29: Interpolationsergebnisse eines Bildes der Sequenz WHEEL bei geschitzten

Bewegungsvektoren, Interpolationsphase o = %

Interpolation und die gewichtete Medianfilterung erreichen beide eine Reduktion der Stor-
artefakte, aber auch hier ist die Unterdriickung bei der gewichteten Medianfilterung deut-
licher. Auch in der Abbildung 5.31 ist dieses Verhalten wiederzuerkennen. Auf Grund der
eingeschrankten Filterausdehnung kann keine vollstindige Kompensierung der Bewegung
erfolgen. Durch eine Aufweitung der Filtermaske (siehe Abbildung 5.31(f)) um den Faktor
1,5 wird zwar eine weitere Unterdriickung der Bildinhalte erreicht, aber eine saubere Re-
konstruktion wie bei der gewichteten Medianfilterung ist somit nicht moglich. Zusétzlich
wird durch die Aufweitung der Interpolationsmaske die Unschéirfe im Bild vergrofert.
Die Abbildung 5.32 zeigt die Vorteile der klassifikationsbasierten Interpolation, da die
Bewegungsfehler in diesem Bild innerhalb der Maskengrofe liegen. Durch die Benutzung
des MCAVG und der WeightedMedian-Filterung wird die Hand des Fuftballspielers soweit
aufgeweicht, dass sie fast nicht mehr sichtbar ist. Bei der klassifikationsbasierten Interpo-
lation hingegen wird sie vollstdndig und scharf abgebildet.

Zusammenfassend kann man sagen, dass die bewegungskompensierte Interpolation in
der jetzigen durch den Aufwand begrenzten Struktur nicht die Qualitit der gewichteten
Medianfilterung erreicht. Andererseits kann man das Potential des Verfahrens erkennen,
bei Bewegungsfehlern trotzdem Detailsignale fehlerfrei interpolieren zu kénnen.
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N&

a) vorheriges Originalframe b) nachfolgendes Originalframe
) MCAVG d) WeightedMedian

“\

(e) Adapol

Abbildung 5.30: Interpolationsergebnisse eines Bildes der Sequenz WHEEL bei geschitzten

Bewegungsvektoren, Interpolationsphase o = %
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(a) vorheriges (b) nachfolgendes
Originalframe Originalframe

(¢) MCAVG (d) WeightedMedian (e) Adapol (f) Adapol mit
Aufweitung 1,5

Abbildung 5.31: Interpolationsergebnisse eines Bildes der Sequenz FOOTBALL bei ge-

. . 2
schiatzten Bewegungsvektoren, Interpolationsphase a = £
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(a) vorheriges (b) nachfolgendes
Originalframe Originalframe

(c) MCAVG (d) WeightedMedian(e) Adapol

Abbildung 5.32: Interpolationsergebnisse eines Bildes der Sequenz FOOTBALL bei ge-

schiitzten Bewegungsvektoren, Interpolationsphase o = 2
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5 Simulationsergebnisse und Vergleich der Interpolationsverfahren

Bei der Interpolation von Zwischenbildern kann das Verfahren bei einer Maskenausdehnung
von 5 Pixeln nur Bewegungsfehler von einem bis vier Pixeln kompensieren. Eine einfache
Aufweitung der Masken kann in den problematischen Sequenzen nur eine geringe Verbes-
serung erreichen. Die bei der Zwischenbildinterpolation stark sichtbaren Artefakte durch
eine fehlerhafte Bewegungsschitzung liegen sehr oft im Bereich von 10-20 Bildpunkten.
Um dies mit der klassifikationsbasierten Interpolation erfassen zu kénnen, miissten gro-
fsere Filtermasken benutzt werden. Aus den in Kapitel 4.4 abgeschitzten Klassenzahlen
wird deutlich, dass die vorhandene Klassifikation auf der Basis einer Binarisierung der
Kreuzmasken eine zu hohe Anzahl an Klassen erzeugt. Es ist zwar sinnvoll durch die Bi-
narisierung Informationen iiber die ortliche Struktur in beiden Bildern zu erhalten, die
wichtigste Information steckt jedoch in dem klassifizierten Bewegungsunterschied.

Auf Grund des Potentials des Verfahrens macht es Sinn, alternative Klassifikationsverfah-
ren zu untersuchen, die eine Detektion des Bewegungsvektorfehlers mit weniger Klassen
ermoglichen. Hierbei sind zum einen hierarchische Ansétze denkbar, die auf verkleinerten
Bildern zuerst grofe Bewegungsfehler vorklassifizieren und dann anschliefend eine Fein-
klassifikation vorgenommen wird.

Zum anderen bieten sich Moglichkeiten in einer Autokorrelationsfunktion (AKF) von gro-
lseren Kreuzmasken, die auf horizontal und vertikal abgeleiteten Kantenbildern erfolgt.
Eine horizontale und vertikale Maximumsdetektion ergibt daraufhin den jeweiligen Be-
wegungsfehler. Erste Untersuchungen beziiglich der Bewegungsdetektion zeigen hier Po-
tential; eine ausfiihrliche Untersuchung beziiglich Aufwand und vor allem Stabilitat bei
verrauschtem Bildmaterial fehlt jedoch noch.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

Die Formatkonversion von Bildern und Bildsequenzen fiir hochauflésende Displays stellt
einen hohen Anspruch an die zu verwendenden Interpolationsverfahren. So miissen
unterschiedlichste Eingangsformate und -qualitdten beriicksichtigt und vor allem eine
hohe Interpolationsgiite erreicht werden.

Nichtlineare adaptive Verfahren ermoglichen zwar in vielen Féllen eine im Vergleich zu
linearen Verfahren gestiegene Interpolationsqualitit, tendieren jedoch zur Erzeugung von
Interpolationsartefakten und bendtigen zumeist einen erhohten Realisierungsaufwand.
Die klassifikationsbasierte Interpolation schliefst die Liicke und kombiniert die Vorteile
von linearen Filtern (geringer Aufwand, geringe Artefaktverstirkung) mit dem Potential
einer erhohten Qualitdt durch eine nichtlineare Verarbeitung.

In dieser Arbeit wurden zwei klassifikationsbasierte ortliche Interpolationsverfahren vor-
gestellt. Das eine Verfahren basiert auf einer Filterdatenbank, in der fiir jede Bildsituation
und zu beriicksichtigende Zwischenphase optimierte Filterdaten abgelegt sind. Das andere
Verfahren besitzt fiir jede Bildsituation jeweils eine optimierte kontinuierliche Interpolati-
onsform. Letzteres Verfahren hat den Vorteil weitgehend beliebige Interpolationsfaktoren
zu ermoglichen, ohne ein erneutes Training vornehmen zu miissen oder die Datenbank
auswechseln zu miissen.

Es wurden verschiedene Optimierungen fiir diese Verfahren dargestellt. Neben Kriterien
zur Beurteilung der Giite der trainierten Filterkoeffizienten und Austauschstrategien
fiir nicht optimal angelernte Filterkoeffizienten, wurde auch die notwendige Anzahl an
Trainingsdaten bei Modifikation von Parametern wie z. B. Filtergréfe und Interpolations-
faktor untersucht. Auch der Einfluss dieser Parameter sowie der Einfluss des Inhalts der
Trainingssequenzen auf die resultierende Qualitit der Filterkoeffizienten wurde dargestellt.
Des Weiteren wurden Nebenbedingungen hergeleitet, die grundlegende Bildstrukturen
fehlerfrei erhalten konnen, und diese in den Trainingsprozess integriert. Somit werden
Artefakte durch fehlerhafte Filterkoeffizienten systembedingt ausgeschlossen.

Diese beiden ortlichen Verfahren iibertreffen die in der Literatur bisher dargestellten
iiblichen nichtadaptiven und adaptiven Verfahren in der Bildschéirfe und Bildqualitét.
Hinzu kommt die Moglichkeit durch die Bereitstellung mehrerer unterschiedlicher Filter-
koeffizientensitze die Interpolation an die Qualitit des Eingangsmaterials anzupassen.
Sonst zusitzlich notwendige Bildverarbeitungsschritte wie Rausch-, Artefaktreduktion
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oder Bildschirfeanhebung konnen durch die Wahl der passenden Koeffizienten beim
Interpolationsprozess ersetzt bzw. unterstiitzt werden. Beriicksichtigt man zusétzlich den
geringen Aufwand dieser Verfahren, so wird der Gewinn durch eine klassifikationsbasierte
Verarbeitung deutlich.

Man sieht jedoch auch die Grenzen dieser Ortlichen Interpolation. Es gibt verstdndli-
cherweise eine starke Wechselwirkung zwischen der Maskengrofe und der realisierbaren
Kantensteilheit. Mit Hilfe der Nebenbedingungen, konnen zwar sehr scharfe Kanteniiber-
génge trainiert werden, ohne dass starke Artefakte entstehen, eine perfekte Behandlung
vor allem der ausgedehnteren Kanteniibergéinge wird jedoch auf Grund der begrenzten
Maskengrofe nicht erreicht. Die Ergebnisse groferer Masken zeigen zwar eine deutliche
Steigerung der Interpolationsqualitit, konnen jedoch auf Grund nicht optimal angelernter
Filterklassen und somit einer erhohten Anzahl an Artefakten leider nicht verwendet
werden. Bei der hier verwendeten Klassifizierung mittels einer Binarisierung des lokalen
Bildinhaltes hat die Maskengréfse einen exponentiellen Einfluss auf die Anzahl der Klassen
und somit auch auf jeglichen Aufwand (Speicher, notwendiges Trainingsmaterial etc.).
Der Speicheraufwand beim Training einer 3x3 Maske liegt bei ca. 730KB, bei einer
Erweiterung auf eine 5x5 Maske ist der notwendige Speicher schon bei 325GB. Dies zeigt
deutlich die Grenzen des Verfahrens.

Auf Grund der Vorteile einer klassifikationsbasierten Verarbeitung wird zusétzlich
ein hierauf basierendes zeitliches Zwischenbildinterpolationsverfahren vorgestellt. Dies
ermoglicht durch eine einfache Klassifikation Bewegungsfehler adaptiv erkennen und
ausgleichen zu konnen.

Hierbei ist sogar bei Bewegungsfehlern der Erhalt feinster Detailsignale moglich. Dies
unterscheidet das Verfahren von den bisher iiblichen bewegungsfehlerkompensierenden
Zwischenbildinterpolationen, da diese Detailsignale bei Bewegungsfehlern nicht in der
selben Qualitdt erhalten kénnen. Das Verfahren ist jedoch durch die Klassifikationsme-
thode auf sehr kleine Filtermasken beschriankt, da ansonsten zu viele Klassen entstehen.
Im direkten Vergleich mit Standardverfahren zur zeitlichen Zwischenbildinterpolation
kann der Vorteil einer adaptiven Verarbeitung nicht deutlich herausgestellt werden.
Dies ist mafgeblich dadurch bedingt, dass das Verfahren lediglich im Bereich weniger
Pixel fehlerkorrigierend agiert und hierbei auch die anderen Interpolationsverfahren
iiberragt, jedoch bei grofseren Bewegungsfehlern keine Kompensation erfolgen kann und
Bewegungsfehlerartefakte entstehen konnen. Hier erreichen nichtlineare Verfahren, wie
die gewichteten Medianfilter, bessere Ergebnisse. Da die nichtlineare Medianfilterung
bei nicht kompensierbaren Bewegungsfehlern keine Mittelung von unterschiedlichen
Bildinhalten vornimmt, sondern die zeitlich am néchsten liegenden Bildinhalte kopiert,
werden somit Artefakte durch Doppelkonturen vermieden.

Auf Grund der Optimierung mit Trainingsdaten ergeben fiir das hier vorgestellte
Verfahren die linearen Filterkoeffizienten bei nicht kompensierbaren Bewegungen eine

138



Bildmittelung. Der nichtlineare Fallbackmodus einer Ubernahme des am nichst liegen-
den Bildinhaltes miisste bei der klassifikationsbasierten Zwischenbildinterpolation als
nachtrégliche nichtlineare Verdnderung der Filterkoeffizienten vorgenommen werden, um
ahnliche Ergebnisse erreichen zu konnen.

Sowohl bei der ortlichen als auch der zeitlichen klassifikationsbasierten Interpolation liegt
die Beschrinkung der Anwendungsqualitidt in den begrenzten Maskengrofsen. Die Filter-
grofe an sich ist jedoch nicht der begrenzende Faktor, sondern die aus der Klassifizierung
entstehende Anzahl an Klassen.

Im Rahmen der Forschungsarbeiten fiir diese Arbeit wurden verschiedene ortliche und
zeitliche klassenreduzierte Bildklassifikatoren implementiert, aus Aufwandsgriinden jedoch
nicht weiter optimiert oder analysiert. Erste Ergebnisse zeigen hier jedoch Potential,
so dass eine eingehendere Untersuchung von alternativen Bildklassifikatoren, die fiir
eine ortliche und/oder zeitliche Anwendung mit adaptiv ausgewéhlten linearen Filtern
verwendet werden konnen, ein moglicher Ansatzpunkt fiir weitere Forschungsarbeiten
darstellt.

Dariiber hinaus ist die Wahl einer alternativen Bestimmung der optimalen Filterkoeffizien-
ten denkbar. Im Gegensatz zu der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Minimierung des
quadratischen Fehlers mit Nebenbedingungen bieten sich hier gerade die nichtlinearen Op-
timierungsverfahren an, da diese auch Bildqualitdtsforderungen beriicksichtigen konnen,
die sich nicht durch lineare Gleichungen beschreiben lassen.
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A Verwendete Sequenzen

A.1 Testsequenzen

Die in dieser Arbeit verwendeten Testsequenzen werden im Folgenden in alphabetischer
Reihenfolge aufgelistet. Fiir jede Sequenz wird ein Bildbeispiel gegeben. Des Weiteren
erfolgt eine kurze Beschreibung der wichtigsten Eigenschaften der Sequenzen.

FOOTBALL

Die Sequenz FOOTBALL zeigt einen Zoom auf ein Fufballspiel. In der Bildszene bewegen
sich einige Spieler nach links (siehe Abbildung A.1). Im oberen Bildbereich sind viele stark
ausgesprigte Kanten vorhanden (z. B. Treppen, Strommasten, Banden). Interessant fiir
eine Interpolation sind zum einen die feinen Strukturen wie z. B. die Fulballspieler und
der Rasen, aber auch die kontrastreichen Kanten stellen eine hohe Herausforderung fiir
Interpolationsverfahren dar.

Abbildung A.1: Testsequenz FOOTBALL
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A Verwendete Sequenzen

LENA

Die Sequenz LENA besteht aus einem Portriatfoto. Neben den grofen fast homogenen
Flachen mit Hauttonen sind auch feine Kantenverldufe in den Haaren, der Hutkrempe
sowie den Augen vorhanden (siehe Abbildung A.2). Dieses Bild eignet sich auf Grund der
Hautpartien sehr gut um zu testen, ob der natiirliche Bildeindruck durch das Verfahren
verfilscht wird.

Abbildung A.2: Testsequenz LENA
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A.1 Testsequenzen

TESTCHART

Die Sequenz TESTCHART ist eine kiinstlich erzeugte Testsequenz. Sie beinhaltet zum
einen zwei Bereiche, in denen alle horizontalen und vertikalen Frequenzen getestet wer-
den. Zusitzlich sind verschieden steile Kanteniiberginge (Luminanziibergang 50 auf 200)
vorhanden (siehe Abbildung A.3). Die Sequenz ist vor allem fiir das Testskript zur Bestim-
mung der Kantensteilheit wichtig, aber auch in den Frequenzsweeps kann die Erzeugung
von Artefakten iiberpriift werden.

Abbildung A.3: Testsequenz TESTCHART
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A Verwendete Sequenzen

WHEEL

Die Sequenz WHEEL besteht im Wesentlichen aus zwei linksdrehenden Scheiben. Im Hin-
tergrund dreht sich eine schwarze Platte, auf der mehrere Objekte befestigt sind. Im Vor-
dergrund dreht sich ein Speichenrad. Durch die sich iiberlappenden Drehbereiche ist eine
Bewegungsschitzung sehr schwierig.

Die Sequenz besteht zudem aus sehr kontrastreichen scharfen Kanten und vielen Detail-

signalen, so dass sie ideal zum Test von Interpolationsalgorithmen ist (siehe Abbildung
A4).

Abbildung A.4: Testsequenz WHEEL
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A.2 Trainingssequenz

A.2 Trainingssequenz
BIGSEQ

Die Sequenz BIGSEQ wird im Rahmen dieser Arbeit als Trainingssequenz verwendet und
besteht aus einer Vielzahl unterschiedlicher Bilder aus mehreren Bilddatenbanken. Ziel
der Zusammenstellung ist es, moglichst viele typische Elemente von natiirlichen Bildern
in einer Sequenz zusammenzufassen.

(a) Frame 0 (b) Frame 4

Abbildung A.5: Trainingssequenz BIGSEQ
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A Verwendete Sequenzen
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B Nebenbedingungen fiir das
stiickweise definierte Polynom

Bei der Kombination der Nebenbedingungen fiir die Bildqualitdt mit der Nutzung eines
Interpolationspolynoms fiir den Optimerungsprozess ergeben sich auf Grund der hohen
Zahl der Variablen (256) und Gleichungen (308) schwer zu iiberschaubare Formeln, die
deswegen nur hier im Anhang angegeben werden.

151



B Nebenbedingungen fiir das stiickweise definierte Polynom

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.

22.

23.

. a4 —2ag+4a13 —8a1g=0

.a3—2ar+4a11 —8ais =0

as —2ag+4ag—8aiy =0
a—2a5+4a9g —8ai;3 =0

a20 — 2 a4 +4asg —8azx =0

a9 —2a93 +4as7 —8az; =0

a18 — 2a +4azx —8azp =0

a7 —2a91 +4ass —8agsg =0

age —2a40 +4agy —8asg =0

ass —2asg9 +4as3 —8agr =0

ags —2azg +4asp —8ags =0

az3 —2az7 +4 a4 —8ass =0

aso — 2as6 +4agp — 8ags =0

as1 —2ass +4asg —8agz =0

aso — 2as4 +4asg —8age =0

asg —2as3 +4asr —8ag =0
as—ag+ai2—ai—aes+arz—are+asgy =0
az—ar+ai1—ais—aer+a7n —ars+arg =0
ag—a¢+a10—a14—ap6+az0—ara+azg =0
a—as+ag—ai3—aes+agg —ar3+ary =0

20 —A24+ A28 —A32 —ag4+ag8 —ag2+a96 =
0

19 —a23+a27 —a31 —ag3+agy —ag1+ags =
0

18 —A22+ 26 —A30 —ag2+ag6 —a90 T a94 =
0

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

39.
40.
41.
42.
43.

Q17 —021+a25 —a29 —ag1 +ag5 —agg+ag3 =
0

a3e — 440 + a44 — A48 — @100 + a104 — @108 +
aii2 =0

ass — asg + a43 — aq7 — agg + a103 — a107 +
aj;; =0

a34 — a3g + a42 — a4 — agg + A102 — G106 +
ajio =0

a3z — agy +a41 — a45 — agy + a101 — @105 +
ajog =0

as2 — 56 + a0 — G4 — G116 + A120 — @124 +
ajzs =0

as1 — as5 +as9 — ag3 — a115 +a119 —a123 +
ajzr =0

as0 — G54 +a58 — a2 —a114 +a118 —a122 +
a6 =0

a49 —as3 +as7 —agly —a113 +aiir —aie1 +
aizs =0

. agg —aize =0
. agr —aiz =0
. age —a1zo =0
. ags — a9 =0
. agy —ayug =0

. ag3 —aia7 =0

agy — ayge =0
agy —ayss =0
ajoo — a4 = 0
agg — aiez = 0

agg — a2 = 0
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44.
45.
46.
47.
48.
49.

50.

ol.

92.

93.

o4.

95.

96.

o7.

58.

99.

60.

61.

agy — aier =0
aiie — aigo = 0
aiys —ayrg =0
ajlg — airg =0
aynz3 —airr =0

132 + 0136 + Q140 + G144
a204 — ages = 0

131 + 0135 + a139 + a143
agp3 — agp7 = 0

130 + 0134 + Q138 + A142
az02 — azps = 0

a129 + a133 + a137 + ai41
az01 — a5 = 0

a148 + Q152 + a156 + A160
a220 — a4 = 0

a147 + a151 + a155 + a159
az19 — ageg =0

a146 + 0150 + A154 + 158
az18 — ag =0

Q145 + 149 + a153 + a157
az17 — ag =0

a164 + Q168 + a172 + a176
a236 — az49 = 0

ai63 + a7 + aiy1 + arrs
ag35 — ag39 = 0

a2 + a6 + @170 + @174
a234 — a3z = 0

aie1 + a1es + @169 + @173
a33 — ag37 =0

a180 + a184 + ai8s8 + @192
ags52 — a5 = 0

a196

a195

a194

a193

212

az11

a210

a209

228

@227

4226

4225

244

a200

@199

@198

a197

a216

a215

a214

a213

a232

a231

a230

229

248

62.

63.

64.

65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.

a179 + 0183 + a187 + A191 — G243 — G247 —

az51 — ags5 = 0

a17s + a182 + a186 + @190 — @242 — A246 —

a50 — 254 = 0

arrr + a181 + a185 + @189 — G241 — A245 —

ag49 — azs3 =0

a196 + 2 agpo + 4 agps + 8 azos
a195 + 2 a1g9 + 4 a3z + 8 a7
a194 + 2 a19s + 4 age2 + 8 azps
ai93 + 2 a1g97 + 4 azn + 8azs
az12 + 2 az16 + 4 ago + 8 azey
ao11 + 2 a5 + 4agig + 8 a3
as1o + 2 az14 + 4ag + 8age
a9 + 2 a213 +4as7 + 8asn
a208 + 2 agzz + 4 asze + 8 az4o
a27 + 2 ag31 + 4 asgs + 8 aszg
a6 + 2 az30 + 4 agzs + 8azss
ages + 2 a9 + 4 agss + 8azsy
(244 + 2 a248 + 4 asse + 8 azse
a243 + 2 aga7 + 4 ass1 + 8 asss
az42 + 2 az46 + 4 agso + 8azsy
aga1 + 2 a245 + 4 agag + 8 azgss
a3 —2a14 +4a15 —8a1g =0
ag—2a1g+4a11 —8ajp2 =0
as —2a¢+4a7 —8ag =0
a—2as+4a3 —8ag =0

arr —2a7s +4arg —8agy =0

=0
=0

=0
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B Nebenbedingungen fiir das stiickweise definierte Polynom

86. ar3 —2a7y +4am —8arpg =0 107. a133 — @134 + a135 — @136 — a149 + A150

ais1 + aise =0
87. ag9 — 2(170 +4(I71 — 8a72 =0

108. a129 — a130 + a131 — a132 — @145 + A146

88. ags — 2ag6 +4agr — 8ags =0 a147 + ajus = 0

89. @141 — 20142 +4a1a3 — 8144 =0 109. agp5 — ag06 + a207 — G208 — a221 + 222

90. ay37 — 2ai3s +4aizg —8ays =0 (223 + az24 = 0

110. ag01 — a202 + a203 — a204 — a217 + G218
91. a133 —2a134 +4a135 — 8ayze =0 o
a219 + asy =0

92. a129 — 2a130 +4a131 —8aizx =0 11
. a197 — a198 + @199 — G200 — A213 1+ A214

93. aso5 — 2a906 + 4 a7 — 8ages =0 ass + ase =0

94. aso1 — 2as0s + 4asys — 8asgs = 0 112. a193 — a194 + a195 — a196 — a209 + a210
a1y + aziz =0
95. a197 —2a198 + 4 ai99 — 8aggy =0
113. a9 — 45 = 0
96. a193 —2a194 +4a195 — 8ajgs =0
114. agss — Q41 = 0

97. a13—ais+ais—aie—azg+azg—az +azx =
0 115. ao1 — agy = 0

98. ag—a10+a11—a19—ags+asg—agr+agg =0 110 @7 —az =0

99. a5 —ag+ar—ag—az +agge—asz+azy =0 117 ag3 —aigy =0

100. a—az+as—as—ay;+aig—ayg+ag =0 115 49 =105 =0

119. ags; — a101 = 0
101. ar7—arg+arg—ago—ag3+ags—ags+ags =

0 120. ag; —agr =0
102. arz—ara+ars—arg—agg+ago—ag1+ase = 121, ay57 — ayrs = 0
0

122. a153 — A169 — 0
103. agg—aro+ar —arz—ags+ags—agy+ass =

0 123. a149 — A165 — 0
104. ags—age+aer—acs —asi +asp—agz+ass = 124 s —a1e =0
0

125. a9291 — a237 = 0

105. @141 — @142 + G143 — a1a4 — @157 +a158 — 96 (917 — Gss = 0
ais9 + a1e0 =0

127. an13 — A229 = 0
106. a137 — ai3s + a139 — a140 — a153 + a154 —

as5 + aise = 0 128. agpg — ages =0
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129.

130.

131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.

138.

139.

140.

141.

142.

143.

144.

Q45+ 046+ 047+ 048 — A1 — G2 — (63 — Q64
0

a41+042+ 043+ 044 —a57— A58 — G59 — 60
0

a37+a3g+a39+a40—a53—a54— 55— 56
0

a33+a34+ass+ase—a49 —as50 —a51 —a52
0

a109 + @110 + a111 + @112 — a125 — G126
a127 — a8 = 0

aios + a6 + @107 + @108 — @121 — @122
a123 — a4 = 0

aio1 + ai02 + @103 + @104 — @117 — a118
ai19 — a0 =0

agy + agg + agg + aipp — @113 — A114
ai1s — a6 = 0

a173 + a4 + airs + a6 — @189 — a190
a191 — aig2 =0

a1e9 + airo + a7l + a2 — ai8s — a186
a1g7 — a1gs = 0

aies + a1e6 + @167 + G168 — @181 — @182
a183 — a1gs = 0

a1l + a162 + @163 + G164 — @177 — Q178
ai79 —aigo = 0

a237 + a238 + G239 + G240 — G253 — A254
ags5 — a5 = 0

@233 + a234 + G235 + G236 — G249 — A250
ag51 — 52 =0

@229 + a230 + G231 + G232 — G245 — A246
a247 — a248 = 0

Q295 + a226 + G227 + G228 — G241 — A242
(243 — 244 = 0

145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.

agl +2ag2 +4ags +8ags =0

as7 +2ass +4asg +8agy =0

as3 + 2as4 +4ass + 8asg =0

ago +2as0 +4as1 +8ase =0

a125 + 2a126 +4 a7 +8as =0
aio1 + 2 a9 +4 a2z +8ajoy =0
ai17 +2a1s +4aig +8aiz =0
a113 +2ai14 +4ais +8aie =0
a1g9 + 2 a190 + 4 a9l + 8aigy =0
aigs + 2a1s6 + 4 aisr +8aigs =0
aigy +2a182 +4aig3 +8aigy =0
ai77 +2a178 + 4dairg + 8agy =0
a2s3 + 2 agsq + 4 agss + 8agse =0
anag + 2 ass0 + 4 ags) + 8assy =0
anas + 2 asag + 4 agar + 8amng =0

@241 + 2 agq2 + 4 ansz +8aguy =0

ag1 =0
ag7r =0
aiss =0
aigr =0
aig—2ai5+3a16—az+2a3 —3az =0

ajp—2an +3a12 —az+2ar —3as =0
ag —2a7+3ag —asg +2a93 —3ag, =0
as —2a3+3ag4 —aig+2a19 —3asg =0
arg —2arg + 3 ago — aga +2ags —3 ags = 0

ars—2a75+3a7g—agyg+2a91 —3age =0
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B Nebenbedingungen fiir das stiickweise definierte Polynom

171.
172.
173.

174.

175.

176.

177.

178.

179.

180.

181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.

a7o—2a71 +3 a7 —age+2ag7 —3agg =0

age —2ag7 +3ags —agas +2ag3—3agy =0

a142 — 2a143 + 3a144
3aieo =0

a13s — 2a139 + 3 a4
3aise =0

a134 — 2a135 + 3ai3e
3aise =0

a130 — 2a131 + 3aize
3apg =0

ag06 — 2agp7 + 3ags
3azs =0

ag02 — 2ag3 + 3 a4
3agn =0

a19s — 2a199 + 3azo
3aze =0

a194 — 2a195 + 3aige
3a212 =0

azp — asg =0
age — ag2 =0
agzy —asg =0
ajg —azq =0
agy — ayip =0
ago — aoe = 0
age — ajo2 = 0
agy — agg =0
ajss — ajz4 =0
ajs4 —ayzo = 0

a150 — a6 = 0

a1s8 + 2ais9

a154 + 2a1s5

aiso + 2a1s1

a46 + 2a1a7

a2 + 2 a3

a218 + 2a919

as14 + 2a215

az210 + 2 a9

192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.

201.

202.

203.

204.

205.

206.

207.

208.

209.

210.

ajqe — aie2 = 0
agaa — agsg =0
a1y — az3q =0
a4 — azzo =0

az10 — aze = 0

ag6+2a47 +3as8 —ap2 —2 a3 —3agy =0

(42 +2 a43 +3 a44 — azg — 2 a59 —3ago = 0

azs +2azg +3as0 —ass —2a55 —3as6 =0

ass+2ass+3asg—asg—2a51 —3ase =0

ai1o + 2a111 + a2 — a6 — 2ai27
3ajeg =0

a106 + 2a107 + 3aios — aiz2 — 2a123
3ajg =0

a102 + 2a103 + 3ai04 — a1z — 2ai1o
3ain =0

ags+2agg+3 aipo—ar14—2a115—3 a6 =

0

airy + 2a175 + 3aire — ai90 — 2ai91
3aigr =0

ayro + 2a171 + 3aire — aige — 2a1s7
3aigs =0

a166 + 2a167 + 3aies — aig2 — 2a183
3aige =0

aie2 + 2a163 + 3aies — airs — 2airg
3aigp =0

as3s + 2ag39 + 3ag0 — asss — 2asss
3agse =0

a3y + 2ag3s + 3asze — azs0 — 2azs1
3agse =0
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211.

212.

213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.
220.
221.
222.
223.
224.
225.
226.
227.
228.
229.
230.
231.
232.
233.
234.

a230 + 2a931 + 3a32 — ague — 2a47 —
3agg =0

a226 + 2a27 + 3as — a2 — 2a43 —
3ags =0

ag —2a12+3a1g—am+2a—3agy =0
ar—2a11+3a15 —ar+2ap —3a9 =0
ag —2a10+3a14 —arp+2a74—3a7s =0
as —2ag +3ai3 —agg +2ar3 —3a; =0
a4 —2ass+3 a3z —asg+2ag2 —3ags =0
agz—2agr+3 a3 —agr +2a91 —3ags =0
ago — 2 aze + 3 aszo — age +2 ago — 3 agy = 0
a1 —2as5+3az —ags+2asg—3ags =0
as—2aga+3 asg—aroa+2ai0s—3 a2 =0
azg—2asz+3 as7—a103+2a107—3a111 =0
azg—2 asz+3 ass—ar02+2a106—3 a0 =0
agr—2an+3ass—a101+2a105—3aigg =0
as6—2apo+3 aga—a120+2a124—3 a8 =0
ass—2as9+3agz—a119+2a123—3aier =0
asa—2asg+3asz—angt2a122—3 a1z6 =0
as3—2as7+3ag1—an7+2a121—3a125 =0
arg — aize =0

ary — aizs =0

azo — aizg =0

agy — aizz =0

ags — aisz =0

agy — a1 =0

235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242.
243.
244.
245.

246.

247.

248.

249.

250.

251.

252.

253.

254.

age — ai50 = 0

ags — a1a9 = 0

a104 — A168 =
a103 — a167 =
@102 — A166 —
ai101 — aies =
a120 — A184 =
ailg — aigy =
aiig — aige =
aily —aiglr =
a136 + 2a140

3agg =0

a13s + 2aisg
3agr =0

a134 + 2aqss
3azs =0

a133 + 2a137
3 as05 = 0

a2 + 2a1s6

3ags =0
ais1 + 2agss
3ags =0
a150 + 2a1s4
3a222 =0
al49 + 2a1s3
3ag =0

aies + 2a172
3agy =0

ae7 + 2a171
3aszg =0

0
0
0
0
0
0
0
0

+ 3aja

+ 3 a143

+ 3 142

+ 3ain

+ 3 a160

+ 3@159

+ 3 a158

+ 3@157

+ 3 a176

+ 3 ai7s

a200

@199

@198

ai97

a216

a215

a214

a213

232

a231

— 2a04 —

— 2a3 —

— 2az0 —

— 2ag01 —

— 2az0 —

— 2az19 —

— 2a18 —

— 2a917 —

— 2a36 —

— 2a935 —
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255.

256.

257.

258.

259.

260.

261.

262.

263.

264.

ate6 + 2a170 + 3ai7a — a30 — 2a34 —
3agss =0

a1e5 + 2a169 + 3a173 — a9 — 2a33 —
3agsr =0

a1g4 + 2a188 + 3aige — ang — 2asy —
3a256 =0

a183 + 2a187 + 3a191 — aur — 2as1 —
3agss =0

a1g2 + 2ai1s6 + 3aig0 — a6 — 2a250 —
3a254 =0

a1g1 + 2a185 + 3aigg — aous — 2a9 —
3ags3 =0

a08 + aqg + ag2q4 + a1 + aiie2 + asz +
agqg + Q256 + a144 + a192 + ago + ags +
a176 + aio8 + aieo + az40 = 0

—3agp + arg + az1 + a5 + aiaz + aisg —
3aie + ags + asr + a3 + airs + 3aire +
3asg — 3aiaa + 6aiog + arar + agss +
6 ags6 + ags + a7 — 3 ages +6 ags +ai91 +
6 aig2 + a3g + 3agso +3ari2 +ajr =0

3ago — 2arg + azp — 2a15 + aig + ajg2 —
2a143 + a1s8 + 3 aie + ag2 + 4 agz + as +
2a47 + azn + ai7a + 2a175 + 3ai7e +
3asg + 3a1aa + 12a198 + 4daqo7 + arze +
a7g + ags4 +4 asss + 12 asse + ags + azoe —
2ag07 + 3ages + 12ag4 + a1go + 4a191 +
12 a199 4+ as3gs + 2 as39 + 3asyy + 3aiie +
2a111 + a0 =0

—ago+arg+ais7+azg+ a4 +as —a14 —
ajq2+aisz+aiz—aig+ae1+2ae2+4ag3+
G45+ 046 + 047+ G201 +a173 +a174 +a175 +
a176 + a4 — a144 + 8 a198 +4 a1o7 +2 a196 +
a125 — a7g +a253 +2 azsq +4 asss +8 agse +
ar7+az05 —a206+0a207 —a208+8 ass+aigg+
2 a190+4 a191 +8 arge +assr +aszg+azzg+
as4o + a9z + a2 +arir + aio +ag =0

265.

266.

267.

268.

arze + azs + ais6 — 3aszz + a1z + 3aieo —
3aie + apo + agq + a0 + 6 agey + aire +
3aize + a140 — 3a48 + 3aiy + ajpg +
ags52 + 6 azs6 + aga + a4 + 6 azps — 3 ags +
a188 + 3 @192 + ag3e + 6 azip + ajos =0

—3aze +ars +a155 —3az1 —3a12 +ai; —
3ais+3aisz+3ais0+9aig+asg+6agy—
3ap3 + a3+ 3 asqa — 3 agr + a9 + 6 a3 +
ayry + 3aire + 3airs + 9aire — 3ais —
9asg — 9aigs + 6ai24 + ar23 + ass +
6 ags2 +6 agss +36 agse + agy +agr +ag03 —
3 ag04 + 6 age7 — 18 ages — 18 ags + a1s7 +
6aigs +3aigr + 18 ajge + aszs + 3 asze +
6 ag39 + 18 agq0 + a139 + 3 aios +aor =0

3arg — 2a75 + aysa — 3asg + 3ap —
2a11 + 6a15 — 3a14 + 3a1ge — 6ayys +
3aiss — 9a16 + ass + 4dasg + 12ag0 —
3ago — 12ag3 + ass + 2a43 + 3agyy —
3ass — 6ag7 + 6ag + aj7g + 2a171 +
3airz +3a174 +6ai7s +9aire + 3 ara0 —
9ags + 9argq + ao18 + 12a124 + 4a123 +
a122 + a7y + 4ags1 + 12a252 + 6agsy +
24 aos5 + T2 ag56 + a138 + agy — 2 ag03 +
3 agoa + 6 ag06 — 12 agp7 + 18 ages + az02 —
36 ags + a1g6 +4 a1g7 + 12 a188 + 3 ar90 +
12a191 + 36a192 + ags0 + aio + a34 +
2 a935+ 3 az36+6 asss +12 assg + 18 aggg —
2a139 + 3 aio8 +2ai07 + aios + aze =0

—az6 + ars + ags + aisz + 3aisr — 3agg +
3aig1 —aiz+an —3as+3a4 —3ae+
3aiy3—3a13+3a1g+asr+2ass+4asg+
8ago —3agr — 6 ag2 — 12 ag3 + aq1 + ag2 +
aq3+agq —3 ass5—3 agg— 3 ag7+ag+asi7+
6 ag21 + a169 +ai7o + a1 +air2 +3 a7z +
3aizs + 3airs + 3a176 — @140 — 3a4g —
3aigs + a137 + 8aiog +4ai3 + 2a122 +
@121 — a74+ ag49 +4 ags1 + 8 agsa +6 azss +
12 agss + 24 aoss + 48 agse — aizs + arz +
agg + a203 — a04 + 6 asgs — 6 asps + 6 asgr —
6ages + az1 — agp2 — 24aes + aigs +
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269.

270.

271.

2a186 + 4 a1s7 + 8aigs + 3aigg + 6 ajgp +
12a191 + 24 a192 + 2a250 — aio + az33 +
(934 + @235+ a236+6 as37+6 aszgs+6 aszg+
6 a240 + a139 +a10s +a107 + a106 +a105 = 0

ar2 + a4 — 2 a8 + a52 + 2a156 + 3aze —
2a12+a136 +3 a60 + 3 a16 +ase — 2 ago +
a40 — 2 aqq + ag + a216 +4 aso0 + 12 asoq +
aies + 2a172 + 3aire + 2a140 + 3a4g +
3aias + ar20 + agug + 4assy + 12a56 +
agg + 4agps + 12a20s + aspo + 3ags +
a184 + 2a188 + 3aige + a3 + 4asze +
12 a240 + a104 =0

—3arz+an + a3 +ais1 +2ai55 +aigs +
3az1+6ai2—2a11+3a15—3 a136+3 a143+
3ais9—9aig+ass+6ase—2as9—12 a0+
3ags +asg+3asy —2a43 —6agq + 3 ag7 +
ar —3ag + a5 +4azg + 12 ages + arer +
3aes + 2a171 + 6 a1r2 + 3 arrs +9arrs —
6a140 + 9ass — 9a1aa + 6arz + ang +
a247 + 6 agas +4 ags1 + 24 agsy + 12 agss +
T2 ags6 + agy — 2a27 + 4daggs — 12 ag04 +
12 agg7 — 36 agps — 3 aspn + at99 + 18 agq +
a183 +6a1g4 +2a187 + 12 a188 + 3 a9 +
18 a192 + ag31 + 3 azse +4 agss + 12 asse +
12 aog9+36 asgp+2 ai39+3 ajpa+aipz = 0

3ara—2an +ais0+2ai54+az—2a135+
3aso+taizu—6aia+4ai1—6a15+3a4+
3ai36 + 3aigs — 6 a3 + 3aiss + 9aig +
asqa+4ass+12 as6—2 ass —8 asg —24 ago+
3aga+12ag3+ass+2as39+ 3 ag0—2a40 —
days —6agq +3a46 + 6ag7 +as —2a7 +
3as+agia+12az+a166+2 a7 +3 a1es+
2a170 +4a171 +6ai70 +3ar7a +6a7s +
9ai76 + 6a140 + 9ass + 9a144 + 4dagis +
12 a120+4 ar19+a118+az0+agae+4 azar +
12 a048 + 16a951 + 48 asse + 12a954 +
48 ao55 + 144 aose + 2 a138 + agg — 8 a3 +
12 ag04 +12 agps — 24 azo7 +36 ages +a19s +
3ag00 + 4asp2 — 2a199 + 36 agqg + aigo +
dargs+12a184 +2a186 +8aigr +24 aigs +

272.

273.

274.

3aigo+12a191 +36 a190 +4 asso —2a10+
ag3o + 2ag31 + 3azze + 4ass + 8asss +
12a936 + 12a938 + 24 a939 + 36ag40 —
daizg +3aios + 2a103 + ajo2 — 2a =0

—ar2+ar —2ags+ag+2ai53+3ais7+
az7 + a1 + a135 + 3asg + 3a1a1 + a3z —
a134+2a12—2a11 +3a15 —3a1s —ajze —
3aiae + 3awa3 + 3a1z — 3ae + ass +
2a54+4a55+8a56—2a57—4a58—8a59—
16 ago +3 ag1 +6 age + 12 ag3 + ass +asg +
a40—2a41 —2@42 —2@43 —2a44+3a45+
3ase + 3asr +as —ag + a7y —ag — 2a9 +
a13+4 az17+12 aso1 +aies +aie6 +aier +
aies + 2a169 + 2a170 + 2a171 + 2a172 +
3airz +3airs +3ai7s + 3 a6 — 2a140 +
3ags — 3a144 + 2a137 + 8arz + 4aiig +
2a118 +a117 —a7o+ a5 +2 agye +4 agar +
8 aoys+4 as49+16 ags1 +32 asso+12 ass3+
24 ags4 + 48 agss + 96 azse — 2 a13s + ago +
ass + 4 asgz — 4 asgs + 12 asgs — 12 aspe +
12 agor — 12 ages — a198 — ago0 + 4 aze1 —
4dasgy + aigg + argr + 24aes + a1z +
2a180 +4ai1g3 +8aigs +2a185 +4aigs +
8aigr+16 aigs +3 aigo+6 argo+12 arg91 +
24 a192+8 ags0+2 aio+ageg +az30+azs1+
as3z + 4agss + 4agss + 4assgs + 4asse +
12a937 + 12a938 + 12a939 + 12a949 +
2a139 + a104 + a103 + a102 + a101 =0

a6 — a24 + A28 + 4152 + Q156 + A20 — A32 +
a132 +a12 +a136 + @160 — @16 — A56 + A60 —
a40+aga+as—ag+2 aze+4 az+8azs+
G228 +a168+a172+0a176 +a140 — 48+ 0144+
a180 +a116 +2 azqg +4 azse + 8 azse +ase +
ag4 +4 azps + 8 azs +2 azpp — aea + @184 +
(188 +0A192+a148 G244 +a52+ 164+ 212+
2 ag32 + 4 as3e + 8azyo + aipo + aige =0

a19 — 3 ags +ag7 —a23 +a151 + a5 +azr +
a135 —a31 —3 a3z —3ajz2+ay +az—as—
3ai36 + a143 + a159 + 3 a1 — ass — 6 asg +
as9+6 ago — ag3 —asg — 3 aag +a43+3 aaq —
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275.

276.

asg7 — 3a4 — a7 +3ag + 2a915 + 4asig +
8 ag23+ag07+3 asog+aiez+aier +3 aies +
air1 + 3air2 + airs + 3aie — 3an —
3ays +as1 —3aigs +airg + 6 aigo +ais +
6ai16+2 a7 +12 a8 +4ass1 +24 azso +
8aoss + 48 assg + aszs + 3asze + agy +
agr +4agoz — 12 agps + 8 ager — 24 azes —
6az00 + 2a199 — 6ags + a183 + 6aigs +
a1g7 +6 a188 +a191 +6 arge +aja7 + a3 +
6aoqqs + 6ase + 3aigs + asi1 + 2a931 +
6 az32 +4 azss +12 azze +8 aszg +24 agqo +
a139 + 3 aioo + agg + aigs — 3aigs =0

3ags —2ag7 + aiso + aisa —aze —2a131 +
a130 —2a135 +3 aize —aso+aiza +3a12 —
2a11 —2a3+2a15 — a4 +3a13 + a142 —
2a143+a158 —3a16 —asqa —4ass — 12 ase+
ass + 4@59 + 12@60 — agy — 4@63 — asg —
2a39 — 3ag0 + ag2 + 2a43 + 3agq — age —
2a47 +3a4 —ag + 2a7 — 3ag + 2a214 +
8agoa + a2 + 2a7 + 3azs + aie2 +
2a163 + a166 + 2a167 + 3aies + ai70 +
2a171 + 3ai7e + arrg + 2a175 + 3aire +
3aia0 — 3 asg +aso +4as +3a1aa +arg+
dasig + aj7s + 4 a9 + 12 a180 + 4 ay15 +
a114 + 12a116 + age + 2a246 + 8ag47r +
24 a9ys + 16a051 + 48 asgse + 8aoss +
32 ag55+96 agse+a138+2 azs+3 age+asa—
8 ao03+12 asps+8 agpe — 16 asgr +24 ases+
2 a198 + 6 az00 + 4 age2 —4aigg — 12 ap4 +
aiga + 4agz + 12a184 + ai1g6 + 4aigr +
12 a188 + a190 + 4 a191 + 12 a192 + a4 +
4dagys + 12 a244 + 12 a52 + 4 agso + aro +
ass + as 4+ 3aies + as10 +2a930 +4 a3 +
6 ag32 +4 azzq + 8 agzs + 12 asse + 8 azss +
16 ag39 + 24 as4g — 2 a139 + a4 + 3 ajgo +
2 agg+agg +aze +aigs—2aigs+3aigs = 0

—aes +ae7 +a25 +a149 +a153 +a157 — a7 +
a+a129 +a131 —G21 — G130 T A135 — G132 —
a29 + Q141 + @133 — @134 — a12 +a11 +az —
a15+G14 — Q136 — Q142 + G143 — Q13 + Q16 —
as3 — 2as4 —4ass — 8ase + asy + 2ass +

277.

278.

279.

280.

dasg + 8agy — ag1 — 2ap2 —4agz — azs —
a39 —a40+a41+a42+ 043+ 044 — Q45 — Q46 —
aq7 — a4 —as+ag—ar+ag+ag+2as13+
4 az17 + 8 agoy + agoee + agor + ases + aie +
a163 + aies + ai66 + A167 + A168 + A169 T
ai7o + arr1 + aire + a173 + @174 + airs +
a176 —a140+a209 — A4s+a17+2 aso+4 as; —
a144+a241 +a137+2 a7 +4 a179+8 arg0 +
day15+2a114+a113+8 arie + asg +arry —
age + 2 asqs + 4asss + S8aoyr + 16 asyg +
4 agq9+16 ass1 +32 ass2 +8 ags3+16 agsa+
32 asss + 64 assg — a13s +ass + ass + asge +
ags+ag1 +4 azp3 —4 azps+8 azps — 8 azps +
8agpr — 8ages — 2a19s — 2 aspo + 4 azp1 —
dagpe + 2a199 + 2a197 — Baps + aig1 +
2a182 + 4 a1g3 + 8aigs + aigs + 2a186 +
daygr + 8aigs + aigg + 2aigo + 4aigr +
8a192 + 4 a243 + 8azss + S8asy + 8azsy —
ajotass—as+ages+aies+2 azg+2azso+
2ag31 + 2ag32 +4ass3 +4agzs +4asss +
4 a9gse + 8aszr + 8asgs + 8aszg + 8asyy +
a1 + a139 + 2 az42 + aip0 + agy + ags +
agy — aig4 + a19s — arge + a9z + ags =0

a48 + 2 ags6 + 2 a128 — ago — a144 + 2 aes +
a112 +2a192 +aize — aie — azsg +agq0 = 0

—a1s + 12a192 + a175 + 12 azs6 — ager +
2a191 + ag39 + 3ages + 3aire + 2 a5 —
a143 + 12a108 + 2ag3 + 12a¢4 + ag7 +
3agqo + 3ass + a111 + 3ai2 — arg +
3agyp+3aig +3a144 +2a127 =0

—3agy + 2a79 + 2a15 — a4 — apo +
2a143 —3a16+2a62+ 8 aes+ase+2as7+
airy + 2a175 + 3aire + 3ass — 3a1aq +
24 a198 + 8 aiar + 2a126 — a7g + 2 ass4 +
8 agss + 24 agse — az06 + 2 a7 — 3azes +
24 ags + 2 a190 + 8 aig1 + 24 a192 + aszs +
2ag39 + 3 az +3ar2 +2a111 +ai =0

ago — a9 — @141 — @15 + G14 + A142 — G143 —
ai13taieg+2 a1 +4 age+8 ags+aqss+ase+
aq7+airstaira+arrs+aire+as8+a1qa+

160



281.

282.

283.

284.

16 aj98 + 8aja7 + 4aja6 + 2a125 + arg +
2 ags3 + 4 agsy + 8agss + 16 agse — arr —
a205 + a206 — G207 + a0 + 16 a4 +2 aigg +
dajgo + 8argr + 16 ajge + agsy + agss +
a239 + a240 + ar12 + a111 + a0 + a9 = 0

—6ages + az3s + aios + 2a124 — 3asg +
6aige + 3aire + 2a188 + a4 — arap +
12 ags6 — a204 + 6 anao + 2 azs2 — 3 aias +
2ag0 —are —a12 —6aps +air2 +3a16 =0

3aze —ars +3a12 —an +3a15 — 3aia3 —
Yaig+2as59+ 12 a0 — 6 ags +ass +3 agq —
3ayg7 + a1 + 3aire + 3ayrs + a7 +
3a140 —9a48 +9a144 +12a124 + 20123 +
2 ag51 +12 agse +12 agss + 72 agse — aze3 +
3 ag04 — 6 asgr + 18 asps — 36 ags + 2 a187 +
12 aig8 + 6 a191 + 36 ar92 + agss + 3 asze +
6 ag3g + 18 ag40 — a139 + 3aies + aror =0

—3ar¢ + 2a75 — 3ais + 2a11 — 6ais +
3a14—3 a142+6 a143+9 a16+2 asg+8 asg+
24 ago—6 ago —24 agz +ago+2 asz+3 ags —
3ase—6 asr+airot2a1m1+3 arr2+3 arrat+
6airs +9a176 — 3a1a0 — Jass — Yarag +
24 a194 + 8aiaz + 2a122 — a4 + 8assy +
24 ags52+12 agss+48 agss+144 azse —a13s+
2 a203 — 3 a4 — 6 agee + 12 ager — 18 ages —
a2 — 72 ags + 2 a1z + 8aigy + 24 aiss +
6aigp + 24 a191 + 72 a192 + 2a950 — a1 +
az34 + 2 ag3s + 3agse + 6 azss + 12az39 +
18 agsyo+2a139 +3 ajos +2 a197 + a0 = 0

aze—ars—3a141targ—ann+3a15—3ajs+
3a14o—3 a143+3 a13—3 a16+2 as7+4 asg+
8asg + 16agy — 6ag1r — 12ag2 — 24 agg +
a41+a42+a43+a44—3 ag5 —3 agg — 3 ag7 —
ag + aige + ai7o + a1 + a1r2 + 3airs +
3aizs + 3airs + 3aire + aig0 — 3ass +
3aigs — ai37 + 16 a124 + 8 a3 +4ai +
2a191 + a4 + 2a949 + 8assy + 16 asse +
12 ag53+24 agss +48 asss +96 azse +a138 —
a73 — az03 + a4 — 6 azos +6 azpe — 6 ager +
6 azos — a1 + ag02 — 48ags + 2aigs +

285.

286.

287.

daigg+8aigr+16a188+6aig9g+12a190+
24 a191 + 48 aige + 4azso + aig + a3z +
(934 + @235+ a236+6 as37+6 aszgs+6 aszg+
6 a240 — a139 +a108 +a107 + @106 +a105 = 0

—arz+2a12—ai3s—3a16+2as6—4ag+
ago —2a44 — ag + ar8 + 2a172 + 3 a176 —
2a140 + 3a4g — 3aaq + 2a120 + 2ags +
8 agse + 24 agse — 4 azos — 12 azes — a0 +
6ags + 2a184 + 4a1s8 + 6ajge + agzs +
dagze + 12 az40 + aioa =0

3are —an —aizs —6aiz +2an —3ais +
3ai36 — 3a1a3 + a1 + 2a55 + 12a5 —
dasg—24 ago+6 ags +asg+3 a0 —2a43 —
6aqq + 3aqr — a7+ 3ag + argr + 3aies +
2a171 +6ai179 +3ai7s + 9arrg + 6 ajgo +
9ass +9aiaa + 12 a120 + 2 a119 + 2 a247 +
12 a048 + 8ass1 + 48aose + 24asss +
144 aos6 — 4dasps + 12a994 — 12a997 +
36 ag08 + 3 as00 — @199 + 36 ags + 2 a183 +
12a184 + 4a1s7 + 24da1ss + 6aigr +
36 a192 + as31 + 3 asze +4 asss + 12 assg +
12 aog9+36 asgg —2 a139+3 a1pa+aipz = 0

—3arn + 2a71 + 2a135 — aiz4 + 6ai —
day; +6a15 — 3a1q — 3a1zg — 3aiae +
6 a143—9 a16+2 asa+8 ass+24 ase—4 asg—
16 a59—48 ago+6 aga+24 ag3+ass+2 asg+
3a40—2a42—4a43—6a44+3a46+6a47—
ag +2a7 — 3as + ares + 2 a167 + 3aies +
2a170 +4a171 +6a172 +3ai74 + 6ay75 +
9ai76 —6 a0 +9ass —9ajas + 24 a1 +
8ai1g + 2a118 — ayo + 2a26 + 8agr +
24 a048 + 32a251 + 96a950 + 24 a9s4 +
96 agss + 288ags6 — 2aiss + 8agzs —
12a004 — 12a006 + 24 a207 — 36 ages —
a19s — 3ag00 — 4 a2 + 2a199 + 72 aps +
2a180+8a1g3+24 a1g4 +4 a186+ 16 a1g7 +
48 aigs + Gaigo + 24ajgr + T2a192 +
8assn + 2a10 + aszg + 2a931 + 3aszs +
dagzs+8agss+12agse+12azzs+24 azzg+
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288.

289.

290.

36 asyo+4 ai39+3aios+2a103+aige =0

arz—ar1+agr—ai3s —3a141 —a133+a134 —
2a124+2a11—3a15+3a14+a136+3 a142 —
3aiqs3—3a13+3ag+2as3+4as4+8ass+
16 as6 — 4as7 — 8ass — 16asg — 32 agy +
6 ag1 + 12 ap2 + 24 a3 + ass + asg + aso —
2a41—2a49—2a43—2a44+3 ag5+3 asg+
3agr —as + ag — ar + as + 2a9 + aies +
a166+a167+a1es+2a160+2a170+2a171+
2a172 +3a173 +3ai74 +3airs +3aire +
2a140 + 3 agg + 3 araqa — 2a137 + 16 ay90 +
8airg + 4ang + 2a117 + aro + 2azs5 +
4 agse+8 a7+ 16 asys +8 agsgg +32 ass1 +
64 asso + 24 a953 + 48 agss + 96 asss +
192 agse + 2 a13s — agg — 4 ags + 4ass —
12a905 + 12a996 — 12a997 + 12a99s +
a198 + a0 — 4 ago1 +4 age2 — aigg — agr +
48 ags +2a181 +4 a1 +8aig3 + 16 a1gq +
daig5+8a1ss+ 16 argy +32a1ss +6 argg +
12 a190+24 a191+48 a192+16 ass0—2 a0+
a229 + 230 +az31 +azz2 +4 a3 +4ass +
dagzs+4assze+12asz7+12 aszs+12 aszg+
12 ag40 —2 a139+a104a+a103+a102 +a101 =
0

—ags — A132 — 12 — G136 + A16 — 2as6 +
2ap0 — 40 + A44 — ag + ag + agog + aies +
air2 + ai176 — @140 — 48 — G144 + 2a180 +
2a116 + 4 axg + 8agse + 16 asse + aze —
dages — 8ages — 2a200 — 2a6s + 2a184 +
2a188 + 2a192 + 2a244 + 2as52 + a164 +
2 ag32 + 4 a3 + 8 azg + aioo — aige = 0

3ags — a7 —ai31 —ai3s +3aize +3 a2 —
a1l —az+ais+3a136—a143—3 a16—2 as5—
12 a56+2 asg+12 ago—2 a3 —aszg —3 aso+
@43+ 3 agq — Qa7 + 3 ag+ a7 — 3 ag + asr +
3 agst+aie3t+aier+3 aies a1 +3air2+
a1rs + 3a17¢ + 3ais0 — 3agg + 2a51 +
3arga+2a179+12a180 +2 a115 +12 a116 +
4 agy7+24 asys+8 ass1 +48 assa +16 asss +
96 agse + azs + 3azs — 4 a3 + 12azps —

291.

292.

8 a7 + 24 asos +6 asgg — 2 a199 — 12 agq +
2a183+12a184 +2 a187+12 a188 +2 a191 +
12a199+2a943+12 asgs +12 as0o+3 a4+
2 ag31 + 6 az32 +4asss + 12 as36 + 8 azsg +
24 az40—a139+3 ai00+ag9—ai9s+3 a9 =
0

—3ags + 2a7 + 2a131 — a130 + 2a135 —
3aiza —a134—3a12+2a11+2a3—2a15+
a14—3a136 — 142 +2 143 +3 a16— 2 asy —
8ass — 24asg + 2ass + 8asg + 24 agy —
2a62 — 8@63 — asg — 2a39 — 3@40 + aqo +
2a43+3 agqa—agg—2a47—3ast+ag—2 a7+
3ag+ase+2asr+3ass+aig+2a163+
aie6 + 2a167 + 3aies + airo + 2a1m1 +
3aire + a17a + 2a175 + 3aire — 3ais —
3asg + 2as0 + 8as1 — 3aja + 2a178 +
8airg+24a150+8aiis+2a114+24a116 —
age + 4 az46 + 16 azq7 + 48 agys + 32 ags1 +
96 ag52+16 az54+64 agss5+192 azse—aiss+
2a35 + 3asg + 8asgs — 12 as04 — 8 agps +
16 azo7 — 24 ago8 — 2 a9 — 6 agpp — 4 aze2 +
dajgg—24 a4 +2a180+8a1s3 +24 a4 +
2 a1s6 + 8 aigr +24 arss +2a190 +8aigr +
24 a192 + 8 a43 +24 agys +24 aso + 8 asso —
ajp +asqs — az + 3aies + 2az3o +4asz +
6 ao30 + 4 agzq + 8 asgs + 12 assg + 8 asss +
16 ag39 +24 az40 +2 a139 +2 aga2 +3 a0 +
2 agg + ags — aigs + 2 a19s — 3aigs = 0

ae8 — Ag7 — G37 — Q@ — G129 — @131 + Q130 —
@135+ @132 — Q141 — Q133+ Q134 +a12 — Q11 —
a3+ ais — a14 + 4136 + G142 — A143 + 13 —
aig—2as3 —4asy —8ass — 16 asg + 2 as7 +
dasg + 8asg + 16agy — 2ag1 — 4agz —
8ags — asg — azg — aq0 + aq1 + ag2 +ag3 +
Q44 — Q45 — Q46 — Q47 + A4 + a5 — Qg + a7 —
ag — ag + ag26 + G227 + a228 + a162 + A163 +
aies5 + aie6 + ai67 + a168 + A169 + 170 +
a7l + arr2 + airs3 + ai7a + @175 + G176 +
a140 — a4g +4 aso + 8 ast + a1aa +2 a0y —
aiz7 +4ar7s + 8ai79 + 16 a1g0 + Saq1s +
dayig+2a113 +16a116 +2a49 + 2 a177 +
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293.

294.

295.

296.

297.

age + 4 asys + 8 asyg + 16 asyr + 32 assg +
8agg + 32a51 + 64agse + 16azs3 +
32 assy + 64 asss + 128 agse + a13s + asg +
azs + aze — ags — 4 a3 +4 azps — 8 azs +
8 agpe — 8 agor + 8ags + 2 a9 + 2an —
4dazor +4a2 —2aigg — 2a197 — 16 ags +
2a181 +4 a2 +8aig3 + 16 aigy +2 aiss +
daig6 + 8 ais7r + 16 a1ss +2a189 + 4 a90 +
8a1g1 +16 a9 +8 a3 +16 agyy +16 asz +
16 assy + a1g + asq4 + ao + aso5 + ai64 +
2ag29 + 2ag30 + 2 a31 + 2 azze +4asss +
dagszs + 4 asss +4asgs + 8asgr + 8agss +
8 ag39+8 ago +aie1 —a139+4 aga2 +aioo+
agg+agg+agr+aiga—aig9s+aige—aigzs = 0

a176 + 2 asse + a192 +ai60 + a144 + 2 asps —
a6s + 2 a240 — as8 — a3z + 2 a4 —aie =0

3ai + aigr — 6aes + a143 + a159 — a1 +
2 ag39 + 2 age3 — agr — ag3 — 3aygs + arrs +
6 azo + 6a192 + 3aire + 2az07 — azr +
2ags5 — 6ages — 3a144 + 12 a256 =0

—azp + 2a15 — a4 + a1g2 — 2a143 +
ayss — 3aie — a2 — 4ag3z — ase — 2a47 +
2a902 + ai7a + 2a175 + 3aire — 3as +
3aiqs + 2ao54 + 8Baszss + 24azse +
2 a206 — 4 a7 + 6azs — 12aes + argo +
dayg1+12a192+2 aszg+4aszg+6az0 =0

Q157 — Q29 + Q141 — 15 + A4 — Q142 +
a4z — a1z + a1 — a1 — 2ae2 — 4ags —
(45 — Q46 — Q47 + 2a221 + a173 + ai7a +
a175 +a176 — Q48 — Q144 + 2 a253 + 4 ags4 +
8 agss + 16 agse + 2 age5 — 2 azes + 2 azor —
2ag08 — 8ags + aigg + 2aigo + 4daigr +
8argo+2a937+2a938+2as39+2a90 =0

3aize — azg + 3azx + 2a2 + 3aes +
3ai60 + 2 a3 + a156 + 12 ageq + 12 ages +
2a990 + aira + 12a956 + aiso + 3ae +
12 ag40 — apo — a12 — agq +2 agoq + 3 asg +
3aiy +3a192 +a1gs =0

298.

299.

300.

301.

aiss +3az) +3aia —arr +3ais +3aa3 +
3ai59 — 9 aie — asg — 6 ago + 3 as — asg —
3agq + 3aqr + 2a019 + 12a293 + a171 +
3airz + 3airs + 9aire — 3aia0 + 9ass —
9 a144+2 ags1+12 agse+12 ags5+ 72 agse —
a7 + 2 ag03 — 6 aspq + 12 asg7r — 36 ages +
18 agy + a187 + 6 a188 + 3 a191 + 18 aig92 +
2 a935+6 a3 +12 assg+36 agqp+aiz9 =0

ais4a+3asg—3a2+2a11 —6ai5+3 a4+
3ayge — 6ayys + 3aiss + 9ae — asg —
dasg—12agp+3 ago+12 ags —ago —2 ag3—
3agq + 3age + 6asr + 12a200 + a170 +
2a171 +3a172 +3a174 +6a175 + 9ay7e +
3aig + 9asg + 9ags + 2azg + 8ags +
24 asso + 12a954 + 48 asss + 144 asse +
a13s — 4 ago3 + 6 azos + 12 azes — 24 ager +
36 ages + 2 age2 + 36 ags + a1se +4aisr +
12a188 + 3ai90 + 12a191 + 36aj92 +
2ag50 — a1o + 2a234 + 4aszs + 6ae +
12 a938+24 as39+36 asyg—2 a139—asg = 0

—ags + a153 + 3aisy + 3azg + 3aig +
a12 —a11 +3 a5 — 3 a4 — 3 aia2 + 3 a1a3 +
3a13—3 a6 —asr —2asg —4asg —8agy +
3ag1 + 6as2 +12a63 — aq1 — ag2 — ay3 —
a44 + 3ags + 3aqgs + 3aqgr —ag +2a217 +
12 age1 +aie9 +a170+arrn +arr2 +3arrz+
3aizs + 3airs + 3aire — G140 + 3ass —
3a144 + a137 + 2 ag49 + 8azs1 + 16 agse +
12 aos3 + 24 aos4 + 48 ass5 + 96 assg —
a138 + 2 azo3 — 2 agos + 12 azos — 12 agep +
12 ago7 — 12 ago8 +2 ago1 — 2 agp2 +24 ags +
a185 + 2a186 + 4a1g7 + 8ajss + 3aigg +
6 aigo + 12 a191 + 24 a192 + 4 azso + a0 +
2a933 +2a934 + 2 as35 +2a036 + 12 asz7 +
12 ags8 + 12 ag3g + 12 az40 + a139 = 0

—ag4 + 2az8 + a152 + 2a156 — 3aze +
2a12 + a136 + 3aeo — 3ais — Gz +
2a60 — @40 + 2 aqq — ag + 2 az16 + 8 as +
24 a0y + ares + 2 a172 + 3aire + 2 a4 —
3asg + 3 aiaq +2azs +8asse + 24 asse +
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302.

303.

304.

8aops + 24 asos + 2a000 — 3ags + aiss +
2 a188+3 a192+2 a3 +8asze+24 azg = 0

—ag3+ais1+2ais5+aizs —3az —6a2+
2a11 — 3a1s — 3aiszg + 3a143 + 3aisg +
9aig—ass —6asg+2as9+ 12 ag0 — 3 agz —
azg—3 as0+2 as3+6 agy—3 asr—ar+3 ag+
2a915 + 8 as1g + 24 as93 + aig7 + 3 aigs +
2a1m1 +6a172 +3airs +9aire — 6 ara0 —
9ags —9argq + 2a047 + 12 ag48 + 8 aos1 +
48 ao59+24 aos5+144 assg+2 as7+8 aspg —
24 a994+24 asg7 — 72 aspg — 6 asp0+2 a199 —
18 agy + a183 + 6 a184 +2a187 + 12 a188 +
3ai91 + 18 ajge + 2 aszi + 6 aszo + S aszs +
24 a936 + 24 as39 + 72 a049 + 2a139 = 0

a150 T2 a154 — ag2 —2 a135 — 3 azo + 134 +
6aio — 4ay1 + 6ais — 3ay + 3aize +
3ae — 6a143 + 3aiss — Ya1e — ass —
dass — 12a56 + 2as3 + 8asg + 24 agy —
3a62—12a63—a38—2a39—3a40+2a42+
4ag3 +6a44 —3age —6a47 —ag +2a7 —
3ag + 2a914 + 24 a9 + ai66 + 2a167 +
3aies +2a170 +4ain +6air2 +3ai7a +
6ai7s +9ai7g + 6a1g0 — 9ags + 9aiqq +
8 agis +2 agae + 8 aga7 +24 azas +32 ags1 +
96 ass2 + 24 aosq + 96 aoss + 288 agss +
2a138 — 16ag03 + 24ag4 + 24a6 —
48 aop7 + 72 asps + 2 a19g + 6 aspg + 8 agne —
dargg — 36 ags + aisz +4daigs +12a184 +
2a186+8ai1g7+24a188+3 a190+12a191 +
36 @199 + 8 assy + 2a19 + 2 as30 + 4 assy +
6 ag32+8 ag34+16 ag35+24 agse+24 agss +
48 a939 + T2 agqg — 4 ai39 + 2a9 =0

2a95 + aia9 +2a153 + 3 aisy — agr —ag +
a135 — 3 agg +3a141 +a133 —aiza —2a12 +
2a11—3ai5+3a14—a136—3 a142+3 a3 —
3aiz+3a16 —as3 —2as4 —4ass —8ass +
2as7+4as58+8as9+16 agg—3 agr —6 aga —
12 a63 — ags — azg — aq0 +2a41 + 2a42 +
2a43+2a44—3 a45—3 a46—3 ag7—as+ag—
a7 +ag+2ag+2a3+8ar + 24 a9 +

305.

306.

307.

aie5 +a166 +a167 +a1es +2 a169 +2 a0 +
2a171 +2a172 +3a173 +3ai7a +3arrs +
3aire — 2a140 — 3asg — 3a144 + 2a137 +
2 agq5 +4 azae + 8 agar + 16 agyg + 8 azgg +
32az51 + 64azse + 24azs3 + 48azss +
96 ass5+192 agse —2 a138+8 asp3 — 8 asps+
24 as05 — 24 a206 + 24 as07 — 24 as08 —
2a198 — 2 ag0 + 8ager — 8azee + 2aigy +
2a197 — 24 a4 + a181 + 2 a1s2 +4ais3 +
8aiga +2a185 +4 a1z +8aigr + 16 aigs +
3aigg+6aigot+12a191+24 a9z +16 azs0—
2a10 + 2a999 + 2a930 + 2a931 + 2a932 +
8 as33 + 8 aozy + 8 asgs + 8 aszg + 24 asg7 +
24 as3s + 24 aszg + 24 asyg + 2 a139 = 0

G24 — G28 + a152 + Q156 — G20 T G32 +a132 —
a12 + a13e6 + aieo + @16 + ase — Ao + A40 —
a44 — ayg +ag +4azie + 8agep + 16 asey +
2 a8 + aies + a172 + ai76 + aiao + ass +
a144 + a180 + 4agg + Bagse + 16agse —
ase+ 8 asps + 16 aops +4 asgp + ags + a184 +
a188 + @192 + a148 + 2 agqq — as2 + a164 +
2a919+4 as39+8 asze+16 asyp+2ai96 =0

—a19+a23+a151+a155+a131+0a135 +az; —
3aizz +3ai2 — a1 —az + ays — 3aize +
ai43 + a1s9 — 3aie + ass + 6ase — asg —
6 ago+ae3+azg+3 aso — a3 —3 asgs+asr+
Jas+ar—3ag+4ass+8asig+ 16 asez +
2 age7+6 azs+aiestaier+3aiestaim+
3airat+airs+3aire—3 aiao+3 asg—as; —
3a144 + a179 + 6 a180 + 4 asg7 + 24 asyg +
8 ags1 + 48 assa + 16 agss + 96 agse — azs —
3ase — a7 + 8asps — 24 asps + 16 agpr —
48 azos — 12 agep + 4 a9 + 6 aps + a1s3 +
6aigs + aigr + 6aigs + ajgr + 6ajge +
a147 + 2a243 + 12 a244 — 6 as2 + 3aies +
2a911+4 as31 + 12 aszo + 8 asss + 24 aszg +
16 ag39 +48 azqp+a139+2 ar9s —6 aigs = 0

a150 + @154 + a2 —2a131 + a130 — 2 a135 +
3aizs+ago+aize —3ao+2a11 +2a3 —
2a15+aia+3ai136 +a142 — 2 a143 +a1s8 +
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308.

3a16+a54+4a55+ 12a56 — as8 —4a59 —
12 ago + ag2 +4 ags +ass +2aszg + 3 agp —
49 — 2a43 — dagq + ag + 2a47 — 3ayq4 +
ag—2ar+3ag+4azs+16 azer +2 aze +
dagar + 6ags + aie2 + 2a163 + aies +
2a167 + 3aies + arro + 2a171 + 3aire +
a174+2 a175+3 a176 +3 a140 + 3 asg —aso —
das1+3 a4 —a18+8asg+arrs+4ai79+
12a180 + 4age + 16a247 + 48as +
32a951 + 96 ags50 + 16aosy + 64aos; +
192 ags6 + a138 — 2a3s — 3age — 16 azos +
24 asoqs + 16 asgg — 32as07 + 48 ases +
daygs + 12 azo + 8 age2 —8aige + 12 ags +
ais2 + 4agz + 12a184 + a1s6 + 4aisr +
12 a188 + a190 + 4 aigr + 12 a192 + aia6 +
8ag4z + 24 agqq — 12 a52 + 8agsg — ap —
a4 —as+3a1esa+2a910+4 aszo+8asz +
12a232 + 8agss + 16ag3s + 24azss +
16 aoss + 32a939 + 48 asyy — 2ai39 +
2ag42 — age +2a194 —4aigs +6ags =0

—a25+a149 + 153 + @157 +azr —a+ai29 +
G131+ 021 — 0130+ 0135 — G132+ A9+ G141 +
@133 — Q134 Q12 —a1] —az +ais —aiq —
a136 —a142 +a143+a13 —aig+ass+2ass+
dass +8ase — as7 — 2 ass —4asg —8ago +
agl+2aga +4 ags + asg + agg + ag9 — 41 —
Q42 — Q43 — Q44 + Q45 + Q46 + Q47 +aq + a5 —
agt+ar—ag—ag+4as13+8asi7+16 ags +
2 ag26+2 agar+2 ases +aie2 +ai63 +a6s +
a166+a167+a168+a169+a170+air1+aira+
ai173 + ai174 + ai7s + aire — a140 + 2 azp9 +
asg —ayr — 2as0 —4asy — ajaq +2a241 +
a137 +2a17s +4 a9 + 8 aigo — as9 +arrr +
4 agqs +8 agae +16 agyr +32 azys + 8 azgg +
32a951 + 64a950 + 16aos3 + 32a054 +
64 ags5 +128 agse —a13s — a3z —azs —ase+
8 ao03—8 a04+ 16 agps — 16 agps+16 asgr —
16 agog — 4 a19s — 4 azoo + 8 a1 — 8 agpz +
daigg + 4ai97 + 8ags + a181 + 2a182 +
daigz + 8aigy + a1gs + 2a1g6 + 4aisy +
8aigs + aigg + 2aigo + 4a191 + 8aigr +
8 ag43+16 agqy —8 ase+16 azs0+aip—azs+

as+2 a5+ a1e4+4 aseg+4 asso+4 aszr +
4 azss + 8agssz + 8agzs + 8aggs + 8agss +
16 ao37+16 assg + 16 aszg+ 16 asyg+aig1 +
aizg + daga2 — 2a194 + 2a195 — 2a196 +
2a193 + a145 = 0
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