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klassischer Ansatz — Nearest Neighbor
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* kein Mitteln von Pixel — Details bleiben erhalten, dafur
unscharfe Kanten ,,Jaggies®

* schlechte Qualitat, z.B. in Photogratien
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klassischer Ansatz — Bilinear
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Bilinear

* Mitteln von 4 Nachbarpixeln — Blurring
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klassischer Ansatz — Bicubic
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Bicubic

Bicubic

* Mitteln und Gewichtung von 6 Nachbarpixeln — Blurring
* Aufwand <> Qualitit akzeptabel

4 Alexander Wurl: Visual Computing SS 11 Visual Computing %
Department of Computer Science '




verbesserte Methoden

* Interpolationsgewichte zur Reduktion der Anzahl an Variablen
die gemittelt werden

WSu and Willis“ 2004

* Verarbeitung zusatzlicher Informationen, um Mittelung nur
innerhalb bestimmter Grenzen zu ermoglichen

» Lumblin and Chondhury “ 2004

* Patch-Based Interpolation
JFreeman et. al. ““ 2002
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verbesserte Methoden

* Kantenorientierung invariant zur Auflosung — muld zwischen
verschiedenen Auflosungen ubereinstimmen (EDI)

,,L.1 and Orchard 2001
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Edge-Frame Continuity Moduli (EFCM)

* Idee: Nutzen der Abhangigkeit von Kantenmerkmalen und
Pixelunterschieden zweler unterschiedlich aufgeloster Bilder

* statistische Auswertung der Pixelunterschiede in hochauf-
gelosten Bildern
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Methodik

* Von I heruntergesampeltes Bild I
* Ermitteln der raumlichen Ableitung aller Pixel x = (x; y):

fx(x)zj(x-l—l,y)—j(x—l,y)

fy(x):7(x,y+l)—7(x,y—1)

~

N (x)=[|V 1|, mit VI=(1(x),1,(»))

* Strahl in Gradientenrichtung (|t| =5 Pixel):
¢ . (t)=x+t-VI(x)/N(x)

Visual Computing
Department of Computer Science
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rdumliche Ableitungen von I
I Ix
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Gradient ¢
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Kantenmerkmale

N
77

* Extrahieren der
charakteristischen
Kantenmerkmale
aller Pixel x

t1
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EFCM

* Jokaler Frame:

* Intensitatssprung:

§(x,u)=1(x)—1(x+F(VI(x))u), u:(u)

V

* Durch Trainingsdaten konditionierter Mittelwert und Varianz
von o:

p(uld,m,s)=E|S(x,u)|d,m,s|

o (uld,m,s)=E[(6(x,u)—pu(uld,m, s)|d, m,s]
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EFCM I I

* Kantenorientierung u,v in I entspricht nichster Kante in I
* Kantenparameter aus I durch Reichweite von phi beschrankt

— Kombination definiert Verteilung der Intensitatsspringe
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Verteilung der Intensitatsspriinge
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5D-Graph: Verteillungsfunktion aus Trainingsdaten
Zusammenhang zwischen Kantenparametern m, d und s
Geschatzte Werte abhangig von Wahl der Parameter

— EFCM erzwingt trainierte Intensitatsspriunge
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Verteilung der Intensitatsspriinge
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* Histogramm H der Trainingsdaten und \/—log(H) basierend auf
einer bestimmten Wahl von u, d, m und s

* Sprunge lassen sich uber Normalverteilung abschatzen:

S(x,u)~N(u(u|d,m,s),c*(uld,m,s))
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Vorhersage mit Wahrscheinlichkeitsverteilung

* Gibbsverteilung mit bedingten Verteilungen:

P(1)=LTexp(~V(1)

* mit den Nachbarschaftsbeziehungen:

_y (8(x, u)=p(uld (x), m(x),s(x)))
V.(I)=
) Z o (uld (x),m(x), s(x))

* Nebenbedingung: Beibehaltung der Intensitaten zwischen
unterschiedlichen Auflosungen

* Farbadaption durch lineare Transformation
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Resultate

Methode produziert scharfe
Kanten, auch bei sehr niedrig
aufgelosten Ausgangsbildern

Minimale visuelle Artefakte

Nachteil: Hervorhebung von
Kanten reduziert Qualitit von
Textur und Details

+ hoher Rechenaufwand

Z.oom x16

17

Alexander Wurl: Visual Computing SS 11

Visual Computing
Department of Computer Science




X8

IR
;.\\l
ne’
s}
c
=
=
Q.
€
o
o
©
=]
8]
>

Q
(@]
<
9
(@)
(921
o
Q
+~
S
Q.
3
(@]
S
+~
<
Q
g
o
o
@]
Q
Q
Q

Alexander Wurl: Visual Computing SS 11

18




Alexander Wurl: Visual Computing SS 11 Visual Computing ?\g
Department of Computer Science




bikubisch simple edge
directed
x4
new edge neue
directed Methode
]
Q
=
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Example based super resolution x8 Neue Methode
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Example based super resolution x4 Neue Methode
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