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Kurzfassung

PMD-Kameras ermoglichen die 3D-Bilderfassung in Echtzeit und liefern robuste Aufnahmen
auch bei schwierigen Lichtverhéltnissen. Allerdings limitiert deren geringe Bildauflosung die
Detektion kleiner Objekte erheblich. Unter dem Einsatz rechnergestiitzter Bildverarbeitung ver-
schieben Super-Resolution-Techniken (SR) diese Grenze hin zu einem hoheren lateralen Auf-
l6sungsvermogen, ohne dabei die spezifischen Eigenschaften des Sensors zu verdndern. In der
Literatur wird die Leistungsfahigkeit von SR-Methoden mit Rauschanalysen bewertet, indem die
SR-Ergebnisse mit ihrem fehlerfreien Ground-Truth-Referenzbild (GT) verglichen werden. Dabei
beschrénken sich die SR-Methoden zumeist auf definierte Anwendungsfille und deren Auswer-
tungen auf synthetisch erzeugte Datensitze, ohne die Auflosungssteigerung am realen Aufbau
zu verifizieren.

Mit dieser Arbeit wird eine generische SR-Methode auf eine echte, niedrig auflésende PMD-
Kamera appliziert, die fiir den Einsatz im Aul’enbereich konzipiert ist und eine Bildauflosung
von lediglich 64 x 16 Bildpunkten aufweist. Zunéachst erfolgen simulative Untersuchungen von
drei aktuellen SR-Techniken hinsichtlich deren Eignung zur generischen Steigerung der lateralen
Ortsauflésung einer PMD-Kamera:

1) Kl-lernbasierte Single Image SR (SISR)
2) Inkohérente Fourier Ptychographie (FP)
3) Subpixel-Shift SR (SpS-SR)

Ein Vergleich der Simulationsergebnisse zeigt Vorteile fiir die SpS-SR, sodass diese mit einem
neuartigen Lens-Shift-Aufbau in die praktische Anwendung iiberfithrt wird.

Die geringe Bildauflosung der eingesetzten PMD-Kamera schliel3t die Bewertung der SR-Er-
gebnisse nach einer klassischen Rauschanalyse aus. Stattdessen wird die erreichte Bildquali-
tat im SR-Amplitudenbild nach dem optischen Auflosungsvermégen in Linienpaaren pro Pi-
xel [LP/mm] bewertet. Dieses Absolutmald gewéhrleistet eine Vergleichbarkeit der SR-Ergebnisse
aus Simulation und Messung auch fiir Kameras, von denen keine hochauflosenden GT-Bilder
existieren.

Letztlich zeigt diese Arbeit die Moglichkeiten und Grenzen der Auflosungssteigerung mit SR-Me-
thoden in der praktischen Anwendung fiir den spezifischen Anwendungsfall bei PMD-Kameras
auf. Dariiber hinaus bildet der hier vorgestellte Lens-Shift-Aufbau die Basis zur flexiblen und
kostengiinstigen Auflosungssteigerung digitaler Kameras im Allgemeinen, wie sie die bildverar-
beitende Optik-Industrie immer haufiger fordert.
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Abstract

PMD cameras enable real-time 3D image acquisition and deliver robust images even under poor
lighting conditions. However, their low spatial resolution significantly limits the detection of
small objects. Super resolution (SR) techniques shift this limit towards a higher image resolution
without changing the sensor’s specific characteristics by using computational image processing.
In the literature, noise analyses evaluate the performance in increasing image resolution by
comparing the SR result with its underlying ideal ground-truth image (GT). SR methods are
mostly limited to defined applications while their evaluation is limited to synthetically generated
data sets without verifying resolution enhancement on a real setup.

In this work, a generic SR method is applied to a real low-resolution PMD camera, which is
designed for outdoor applications and has a spatial resolution of only 64 x 16 pixels. First,
simulative investigations of three state-of-the-art SR techniques for the generic increase of a
PMD sensor’s lateral resolution are performed:

1) Al-based single image SR (SISR)
2) Incoherent Fourier Ptychography (FP)
3) Subpixel shift SR (SpS-SR)

A comparison of the simulation results shows advantages for the SpS method, so that it is trans-
ferred to practical application with a novel lens-shift setup.

The low spatial resolution of the PMD camera used excludes the evaluation of the SR results
according to a classical noise analysis. Instead, the evaluation of the super resolved amplitu-
de image achieved is performed according to the optical resolving power in line pairs per pi-
xel [LP/mm)]. This absolute measure ensures comparability of SR results from simulation and
measurement data even for cameras from which high-resolution GT images does not exist.

In the end, this work demonstrates the possibilities and limitations of resolution enhancement
with SR methods in practical applications for the specific use case with PMD cameras. In additi-
on, the lens-shift setup presented here provides the basis for flexible and cost-effective resolution
enhancement of digital cameras in general, as increasingly demanded by the image-processing
optics industry.
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Kapitel 1
Einleitung

Mit dem ersten Kapitel wird die Umsetzung moderner Super-Resolution-Techniken zur generi-
schen Steigerung des lateralen Auflosungsvermogens niedrig auflosender 3D-PMD-Kameras in
ihren wissenschaftlichen Kontext eingeordnet. Dazu erfolgt zunéchst eine Beschreibung zum
Stand der Technik mit seinen Einschrankungen, bevor daraus die Arbeitsziele abgeleitet wer-
den. Anschlief3end wird der Aufbau dieser Arbeit erldautert und die Vorgehensweise zum Errei-
chen der Ziele beschrieben. Abschlie3end sind die Forschungsfragen dieser Arbeit in Form von
Hypothesen zusammengefasst.

Stand der Technik

Mit fortschreitender Digitalisierung steigt der Bedarf an einer schnellen und robusten Erfas-
sung dreidimensionaler Objekte. Dabei fordern Einsatzgebiete unter anderem in der Robotik,
Automobilindustrie, industriellen Fertigung und der Unterhaltungselektronik eine immer ho-
here Detailtreue bei der Umfelderfassung. Wahrend PMD-Kameras (Photonic mixing device, dt.
Photomischdetektor) die dreidimensionale Objekterfassung in Echtzeit bereitstellen und robuste
Aufnahmen auch unter schwierigen Lichtverhéltnissen ermoglichen, grenzen ihre im Vergleich
zu 2D-Bildsensoren grof3en Pixelabmessungen die Detektion kleiner Objekte stark ein. Da sie
zur Bildaufnahme die Objektszene mit moduliertem Licht aktiv beleuchten, verstérkt sich diese
Limitierung zusétzlich fiir Einsatzbereiche, wo ein hoher Anteil an Umgebungslicht vorherrscht.
Dies gilt insbesondere fiir den Einsatz im Aul3enbereich bei Tageslicht.

Die in vorliegender Arbeit eingesetzte PMD-Kamera ist fiir den Einsatz im Auf3enbereich konzi-
piert und stellt eine Bildauflosung von 64 x 16 Pixeln bereit. Mit ihren verhéltnismafRig grof3en
Pixelabmessungen im Submillimeterbereich ist sie ausreichend empfindlich, um Objekte in Ent-
fernungen bis 30 m auch noch bei Sonnenschein mit Beleuchtungsstarken bis ~120 kLLux detek-
tieren zu konnen. Eine physische Verkleinerung der Pixelflache wirkt sich unmittelbar auf ihre
sensorspezifischen Eigenschaften aus und wiirde beispielsweise die Messreichweite der PMD-
Kamera und ihre Robustheit gegeniiber Fremdlicht reduzieren. Folglich ist sicherzustellen, dass
sich auflosungssteigernde Ma3nahmen nicht auf die spezifischen Sensoreigenschaften auswir-
ken, um die Einsatzfihigkeit der Kamera nicht zu gefihrden. Uberall dort, wo eine physische
Reduktion der Pixelfldchen nicht moglich ist, bieten sich auflésungssteigernde Techniken aus der
computergestiitzten Bildgebung an. Solche Super-Resolution (SR) genannten Methoden erhéhen
die Bildauflosung niedrig auflosender Bilder rechnerisch, ohne Einfluss auf die physikalischen
Eigenschaften des zugrunde liegenden optischen Systems zu nehmen.



Kapitel 1 Einleitung

Zur Bewertung der Leistungsfahigkeit solcher SR-Techniken haben sich in der Literatur Rausch-
analysen durchgesetzt, die Abweichungen vom SR-Ergebnis zu seinem fehlerfreien Ground-
Truth-Bild (GT) messen. Dabei beschréankt sich die Auswertung fiir gewohnlich auf synthetisch
erzeugte Datensétze, ohne deren Ergebnis an einem realen Aufbau mit echten Messungen zu ve-
rifizieren. Existieren dazuhin keine hochauflésenden Referenzbilder, sind solche relativ messen-
den Bewertungsverfahren nicht anwendbar - so wie im Fall der hier verwendeten PMD-Kamera.
Ihre Bildauflésung ist zu gering, um ein eigenes GT-Bild bereitstellen zu kénnen, das als Refe-
renzbild herangezogen werden konnte. Auf der anderen Seite gibt es derzeit aber auch keine
PMD-Kameras mit hoherer Bildauflosung, die fiir Anwendungen im Auldenbereich konzipiert
sind. Erschwerend kommt hinzu, dass SR-Techniken in der Regel Eingangsbilder mit Auflosun-
gen > 640 x 480 Bildpunkten (VGA) optimieren und damit nicht sichergestellt ist, dass ein
SR-Verfahren imstande ist auch fiir Eingangsbilder in geringerer Auflosung (64 x 16 Bildpunkte)
plausible SR-Ergebnisse zu rekonstruieren.

Arbeitsziele

In der vorliegenden Arbeit werden SR-Techniken zur Steigerung der lateralen Ortsauflosung
einer realen PMD-Kamera untersucht, primér unter Beriicksichtigung ihrer Amplitudenbilder.
Dabei soll die Umsetzung einer generischen SR-Methode gewahrleisten, dass die Auflosungs-
steigerung unabhingig vom spéteren Einsatzgebiet der Kamera anwendbar ist. Dazu werden
zunéchst drei aktuelle SR-Methoden implementiert und deren Simulationsergebnisse auf Basis
synthetisch erzeugter LR-Bilder (low resolution, dt. niedrig auflésend) verglichen:

1) Die Kl-lernbasierte Single Image SR (SISR) rekonstruiert mit Hilfe eines trainierten kiinst-
lichen neuronalen Netzes das SR-Ergebnis aus einem einzelnen LR-Eingangsbild.

2) Der Ansatz der inkohdrenten Fourier Ptychographie (FP) nutzt die Wechselwirkung eines in-
tensitdtsmodulierten Beleuchtungsmusters mit der Objektszene, um durch die Verwertung
von Mehrfachaufnahmen die numerische Apertur der Kamera synthetisch zu erweitern.

3) Die Subpixel-Shift (SpS) SR verwertet eine Folge niedrig auflosender LR-Bilder, die im
Bruchteil ihrer Pixelgro3e zueinander verschoben sind. Deren komplementére Bildinfor-
mationen sorgen fiir ein gesteigertes Auflésungsvermogen in der SR-Rekonstruktion.

Zur Bewertung der Bildqualitdt im SR-Ergebnisbild dient mit dem optischen Auflésungsvermo-
gen in LP/px eine optische Kenngrof3e als absolut messendes Giitekriterium, welches nach zwei
unterschiedlichen Methoden ermittelt wird: Die 1) Schriage-Kante-Methode misst den Bildkon-
trast an einer schragen Kante in Abhingigkeit der Ortsfrequenz und trégt den Frequenzgang in
einem Diagramm auf. Dessen MTFs5o-Wert dient dem schnellen Vergleich des erreichten Auflo-
sungsvermogens im SR-Ergebnis, ohne den gesamten Frequenzgang beriicksichtigen zu miissen.
Er gibt die Ortsfrequenz in LP/px an, bei welchem der Bildkontrast an der schriagen Kante auf
50 % abgefallen ist. Nach Anwendung dieser Methode auf die Simulationsergebnisse, wird sie
spater ebenfalls auf die Messergebnisse angewandt und ermoglicht damit den direkten Vergleich
der SR-Ergebnisse aus Simulations- und Messdaten. Das 2) USAF-1951-Testbild dagegen dient
der Visualisierung potenzieller SR-Artefakte und zeigt auf einfache Weise die erreichte Grenz-
auflosung des optischen Systems auf. Seine komplexeren Strukturen und Geometrien erfordern



eine hohere Bildauflosung, weshalb diese Auswertung lediglich auf die Simulationsdaten an-
gewendet werden kann. Fiir die finalen Simulationsergebnisse wird mit der PSNR-Auswertung
zusatzlich eine etablierte Rauschanalyse zur Bewertung der erreichten Bildqualitit in den SR-
Rekonstruktionen herangezogen, um die Erkenntnisse aus den vorgeschlagenen Bewertungsme-
thoden auf Plausibilitédt hin zu iberpriifen.

Nach Auswertung der Simulationsergebnisse zeigt sich, dass zur Umsetzung einer generischen
Auflosungssteigerung von PMD-Kameras die SpS-Methode besser geeignet ist als die beiden an-
deren SR-Verfahren. Darum sind die experimentellen Versuche unter Verwendung realer Bildauf-
nahmen mit Bezug auf die SpS-SR ausgelegt, wobei zwei unterschiedliche Aufbauten umgesetzt
werden. Ein konventioneller Sensor-Shift-Demonstrator verschiebt den Bildsensor im Bruch-
teil seiner Pixelgrofde und dient als Referenzaufbau fiir einen neuartigen Lens-Shift-Ansatz. Bei
diesem Aufbau fiihren transversale Linsenbewegungen im optischen System zu einem Subpixel-
Versatz in der Bildebene. Schlief3lich werden mit dem Lens-Shift-Demonstrator Amplituden- und
Entfernungsbildpaare einer dreidimensionalen Objektszene aufgenommen und damit fiir jeden
Bildtyp separat die SR-Ergebnisse rekonstruiert, um deren erzielte Auflésungssteigerungen in
Abhéangigkeit des Bildtyps zu vergleichen.

Es sei darauf hingewiesen, dass in dieser Arbeit SR-Algorithmen als Handwerkszeug betrachtet
werden und es kein Ziel darstellt deren Leistungsfiahigkeit oder Effizienz zu steigern. Stattdessen
erfolgt die Uberfithrung von bestehenden, dem Stand der Technik entsprechenden SR-Techniken
in die praktische Anwendung unter Verwendung einer realen, niedrig auflosenden PMD-Kamera.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass das laterale Auflésungsvermogen von PMD-Kameras,
die fiir den Einsatz im Auf3enbereich konzipiert sind, durch grof3e Pixelabmessungen stark limi-
tiert ist. Der in der Literatur zumeist simulativ untersuchte SpS-SR-Algorithmus wird mit dieser
Arbeit in die praktische Anwendung tberfiihrt, wofiir ein neuartiger Lens-Shift-Aufbau entwi-
ckelt wird. Die damit erlangten SR-Ergebnisse werden nach einem absolut messenden Verfahren
bewertet, das den direkten Vergleich von Theorie und Praxis erlaubt.

Die Arbeitsziele lassen sich wie folgt stichpunktartig zusammenfassen:

* Applikation einer generischen SR auf niedrig auflésende PMD-Kameras.

* Umsetzung eines absolut messenden Bewertungsverfahrens, das einen direkten Vergleich
von SR-Ergebnissen aus Simulations- und Messdaten erlaubt.

* Untersuchung und Vergleich von aktuellen SR-Methoden fiir den spezifischen Anwen-
dungsfall bei PMD Kameras.

* Beschreibung eines Simulationsmodells zur realititsnahen Vorhersage von SR-Rekon-
struktionen nach der SpS-Methode.

* Demonstration der Leistungsfahigkeit der SpS-Methode, primér am Lens-Shift-Aufbau.

* Verstandnis fiir die Moglichkeiten und Grenzen der Auflosungssteigerung mit SR-Metho-
den in der praktischen Anwendung.

* Anwendung der SpS-SR auf Amplituden- und Entfernungsbilder einer dreidimensionalen
Objektszene.
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Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit umfasst 10 Kapitel und lésst sich, abgesehen von der Einleitung in die-
sem Kapitel und dem Schluss in Kapitel 10, in zwei Bereiche unterteilen. In den Kapiteln 2 bis 6
werden die Grundlagen zum besseren Verstdndnis des Beitrags dieser Arbeit in den Kapiteln 7
bis 9 geschaffen.

Einfiihrend in den Grundlagen-Teil erfolgt in Kapitel 2 eine Beschreibung zum Funktionsprin-
zip von PMD-Kameras im Allgemeinen sowie die Charakterisierung der fiir diese Arbeit ver-
wendete PMD-Kamera im Speziellen. Anschlief3end wird in Kapitel 3 der Begriff der Super-
Resolution (SR) in den Kontext der geometrischen Auflosung eingeordnet und das allgemeine
SR-Beobachtungsmodell beschrieben. Dariiber hinaus erfolgt eine Auflistung der mathemati-
schen Problemstellungen, die es mit den SR-Techniken zu l6sen gilt. In den darauffolgenden
Kapiteln 4 und 5 werden die drei untersuchten SR-Methoden der SISR, inkohdrenten FP und
SpS erlautert und in Abhéngigkeit der bendtigten Anzahl an Eingangsbildern der Single Image
SR oder der Multi-Frame SR zugeordnet. Das letzte Grundlagenkapitel 6 schlie3t mit einer Vor-
stellung der in dieser Arbeit angewandten Bewertungsverfahren ab. Dazu zédhlen in erster Linie
die Ortsfrequenzganganalyse und die USAF-1951-Aufl6sungstesttafel, aber auch die aus der Li-
teratur bekannte Rauschanalyse nach dem Spitzen-Signal-Rausch-Verhéltnis.

Mit Kapitel 7 wird in den Beitragsteil dieser Arbeit iibergeleitet, der zunédchst die Datengrundla-
ge in Form der Schriage-Kante- und USAF-1951-Testbilder erldutert. Anschliel3end erfolgen Simu-
lationen fiir die drei SR-Techniken auf Basis von synthetisch erzeugten LR-Amplitudenbildern.
Deren SR-Rekonstruktionen werden mit Hilfe der Ortsfrequenzganganalyse und der USAF-1951-
Auflosungstesttafel bewertet und auf bestmogliche Eignung zur Auflésungssteigerung von PMD-
Kameras hin {iberpriift. Abschlief3end erfolgt in Kapitel 7 eine Zusammenfassung der wesentli-
chen Erkenntnisse zu den drei untersuchten SR-Methoden, woraus die SpS-SR als die Methode
der Wahl abgeleitet wird. Dessen Umsetzung folgt der Beschreibung in Kapitel 8 und miindet in
zwei Demonstratoren; dem Sensor-Shift- und dem Lens-Shift-Aufbau. Darauf folgt in Kapitel 9
ein Vergleich der SR-Rekonstruktionen aus den Messaufnahmen beider Aufbauten mit denen aus
den synthetisch erzeugten Simulationsdaten unter Verwendung der Ortsfrequenzganganalyse.
Die mitunter grof3en Diskrepanzen konnen auf ein unzureichendes Simulationsmodell zuriick-
gefiihrt werden, dessen Anpassung Abhilfe schafft, wie abschliel}ende Simulationen aufzeigen.
Schlieflich erfolgt fiir die finalen SR-Ergebnisse nach dem angepassten Simulationsmodell eine
Rauschanalyse, um die Aussagekraft der beiden Bewertungsverfahren nach der Ortsfrequenz-
ganganalyse und der USAF-1951-Auflosungstesttafel zu bestétigen. Die letzten Untersuchungen
beziiglich der vorgeschlagenen SpS-SR erfolgen an realen Amplituden- und Entfernungsbild-
aufnahmen der in dieser Arbeit eingesetzten, niedrig auflosenden PMD-Kamera. Dazu wird mit
einem Gradientenvergleich die laterale Auflosungssteigerung in den SR-Ergebnissen beider Bild-
typen bewertet. Den Schluss des Beitragsteils bildet eine Diskussion zu den wesentlichen For-
schungsfragen, wie sie im néchsten Abschnitt in Form von Hypothesen definiert sind.

Mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick in weiterfithrende Forschungsthemen schliel3t
Kapitel 10 diese Arbeit ab.



Hypothesen

Nachfolgend sind die Forschungsfragen der vorliegenden Arbeit als Hypothesen ausformuliert
und in Kurzform erlédutert:

Hypothese 1: SR-Techniken sind in der Lage SR-Ergebnisse gesteigerter Bildqualitdt zu rekonstruie-
ren, unabhdngig von der bereitgestellten Bildauflésung der LR-Eingangsbilder.

In der Regel steigern SR-Methoden die Bildqualitdt von LR-Eingangsbildern, deren Bildauflosung
grolder ist als der VGA-Standard mit seinen 640 x 480 Bildpunkten. Es wird davon ausgegangen,
dass sich SR-Techniken auch auf LR-Bilder einer deutlich kleineren Ausgangsgrofe von 16 x 16
Bildpunkten adaptieren lassen.

Hypothese 2: Zur Bewertung der erreichten Bildqualitdt im SR-Ergebnis liefert die Ortsfrequenz-
ganganalyse qualitativ dieselben Erkenntnisse wie die etablierte Rauschanalyse.

In der Literatur erfolgt die Bewertung der erreichten Bildqualitdt im SR-Ergebnis zumeist nach
einer Rauschanalyse mit Bezug zu deren GT-Referenzbild. Die Ortsfrequenzganganalyse dagegen
misst das erreichte Auflésungsvermogen im SR-Ergebnis absolut mit Hilfe eines Schrége-Kante-
Testbildes. Es wird erwartet, dass beide Bewertungsverfahren qualitativ dieselben Erkenntnisse
iiber die Leistungsfahigkeit einer SR-Technik liefern.

Hypothese 3: Fiir den SR-Rekonstruktionsprozess nach der Subpixel-Shift-Methode ist der Entste-
hungsort der Subpixel-Bewegung nicht relevant.

Fiir gewohnlich geht die Literatur davon aus, dass Subpixel-Bewegungen iiber den Versatz des
Bildsensors direkt umgesetzt werden. Sorgt dagegen die Verschiebung einer optischen Linse
fiir den Subpixel-Versatz in der Bildebene, ist davon auszugehen, dass sich eine dezentrierte
Linsenposition negativ auf die Abbildungsleistung des optischen Systems auswirkt und unter
Umstianden die maximal erreichbare Auflosungssteigerung limitiert. Wird dies jedoch bereits bei
dessen Auslegung beriicksichtigt, sind dieselben SR-Resultate wie bei der Umsetzung nach dem
direkten Sensor-Shift-Verfahren zu erwarten.

Hypothese 4: Bei der Subpixel-Shift SR begrenzt das Auflosungsvermégen der abbildenden Optik die
maximal erreichbare Auflésungssteigerung im SR-Ergebnis.

Das Auflosungsvermogen im rekonstruierten SR-Ergebnis kann beim Subpixel-Shift-Verfahren
das der abbildenden Optik nicht tibersteigen. Im Umkehrschluss wird eine theoretisch erreich-
bare Auflosungssteigerung erwartet, die betragsméldig dem Verhiltnis der Auflésungsgrenzen
von abbildender Optik zu Bildsensor entspricht.

Hypothese 5: Fiir die Subpixel-Shift SR ist die Steigerung des lateralen Auflosungsvermagens in bei-
den Bildtypen, dem Amplituden- wie auch dem Entfernungsbild, betragsmdysig gleich.

Beide Bildtypen der PMD-Kamera beschreiben ihre Messwerte als Grauwertbilder, allerdings auf
Basis unterschiedlicher Datengrundlagen. Beim Amplitudenbild entsprechen die Grauwerte der
Helligkeitsverteilung in der Objektszene. Das Entfernungsbild dagegen stellt die Entfernung zur
Objektoberflache in Graustufen dar. Es wird davon ausgegangen, dass sich die Steigerungsfak-
toren des Auflosungsvermogens - unabhingig vom Bildtyp - in Amplituden- und zugehorigem
Entfernungsbild identisch verhalten.






Kapitel 2

3D-PMD-Kameras

Im zweiten Kapitel wird in Abschnitt 2.1 zunéchst das Funktionsprinzip von PMD-Kameras er-
lautert, bevor in Abschnitt 2.2 die in dieser Arbeit verwendete PMD-Kamera charakterisiert wird.
Hinsichtlich der Funktionsweise wird auf die 4-Phasen-Messung eingegangen, anhand derer
die Amplituden- und Entfernungsbilder erzeugt werden. Aulerdem sind mehrere Auflosungsty-
pen aufgefiihrt, mit denen PMD-Kameras iiblicherweise charakterisiert werden. Dabei liegt das
Hauptaugenmerk auf der lateralen Ortsauflosung und es werden diejenigen Einflussfaktoren
beschrieben, die zu dessen Limitierung beitragen.

2.1 Funktionsweise von PMD-Kameras

PMD-Kameras sind monokular-optische Phasenmesssysteme, die gleichzeitig Amplituden- und ihre
gugehdrigen Entfernungsbilder in Echtzeit ausgeben.

Als ToF-System (Laufzeit, engl. Time-of-Flight; ToF) gehoren PMD-Kameras (Photomischdetek-
tor, engl. photonic mixing device; PMD) zur Familie der Laufzeit messenden Verfahren. Sie
rekonstruieren ihr Umfeld im dreidimensionalen Raum und geben zu jedem Ortspunkt einen
Helligkeitswert aus. Dabei liefern sie auch unter schwierigen Lichtverhéltnissen robuste Auf-
nahmen in Form von Amplituden- und Entfernungsbildern. Im Gegensatz zu LIDAR-Systemen
rastern sie die Objektszene nicht punktuell ab, sondern erfassen diese als Ganzes. Dabei misst
jedes PMD-Pixel zusétzlich zum Helligkeitswert seinen Objektabstand. Das Grundprinzip geht
auf Schwartes Patent zum PMD-Sensor aus dem Jahre 1996 [1] zuriick.

Eine PMD-Kamera besteht aus Sende- und Empfangseinheit mit festem Positionsbezug zuein-
ander, wobei im einfachsten Fall beide Einheiten in derselben Ebene liegen. Der aktive Sender
emittiert Strahlung im nahen Infrarot (engl. Near-infrared; NIR) mit periodisch modulierter
Amplitude. Als Strahlungsquelle dienen in der Regel LEDs oder Laserdioden, deren Ein- und
Ausschaltverhalten ndherungsweise einen sinusférmigen Signalverlauf erzeugen. In Abhéngig-
keit vom Reflexionsgrad der Oberflachen, wirft die Objektszene einen Teil der Strahlung zuriick
in Richtung Kamera, wo es eine abbildende Optik auf den Sensor fokussiert. Aus dem eintref-
fenden Licht generiert jedes Pixel fiir sich die Ladungsmenge Q(n, m). Die Signallaufzeit von
der Kamera zum Messobjekt - und wieder zuriick - ist proportional zur Objektentfernung. Nach
folgender Gleichung ergeben sich die Entfernungswerte d(n,m) fiir jedes Pixel indirekt aus der
Phasendifferenz ¢,,,,; vom ausgesandten zum reflektierten Signal [2-5]:

Pmod * C
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Die Periodizitdt des Nutzsignals geht mit einem Eindeutigkeitsbereich von 27 einher. Damit be-
stimmt die Modulationsfrequenz f,,,q die maximale Mess-Reichweite der Kamera malf3geblich,
weil Phasenverschiebungen nur innerhalb dieser einen Schwingungsperiode eindeutig messbar
sind. Die Lichtgeschwindigkeit c ist eine Naturkonstante und betrigt 2, 998-10% m/s, der Faktor 2
im Nenner ergibt sich aus dem doppelten Laufweg zwischen Kamera und Objekt. Das periodisch
modulierte Signal ermoglicht die Unterdriickung konstanter Umgebungsstrahlung [6, 7], wie
zum Beispiel Tageslicht, und macht die PMD-Kamera robust fiir Aufnahmen unter schwierigen
Lichtverhéltnissen. Somit sind sie {iber die 3D-Umfelderfassung hinaus auch im Kontext der 2D-
Bilderfassung interessant, wo aufgrund der Beleuchtungssituation konventionelle Sensoren an
ihre Grenzen stof3en, sei es durch Sattigungseffekte bei zu viel Licht oder geringe Bildkontraste
aufgrund zu wenig Licht.

Bei sinusformiger Modulation eignet sich die 4-Phasen-Messung [2] zur robusten Rekonstrukti-
on des reflektierten Signals, wie in Abbildung 2.1 skizziert. Demnach gibt jedes PMD-Pixel (n, m)
gleichzeitig zu je vier Zeitpunkten in dquidistantem Abstand At seine bis dahin erzeugte La-
dungsmenge Q1(n,m)bis Q4(n, m) aus. Alle Einzelpixel zusammengenommen ergeben fiir je-
den Zeitpunkt ein Phasenbild. Die Kenntnisse {iber den sinusférmigen Signalverlauf sowie die
Ladungsverteilungen innerhalb jedes Pixels erlauben die Rekonstruktion des Modulationssignals
aus dem reflektierten Signal. Optische Verluste mindern die Amplitude des Nutzsignals (blaue
Linie) gegeniiber dem emittierten Signal (rote Linie).

fmod

Emittiertes Signal

Reflektiertes Signal

POpt [au]

I Aquidistante Messpunkte
innerhalb des
Eindeutigkeitsbereiches

I Aquidistante Messpunkte
auBerhalb des
Eindeutigkeitsbereiches

Pmod

¥mod  Phasendifferenz zwischen
beiden Signalen

' — A ' : : fmod  Modulationsfrequenz
Ql(nam) QQ(nam) Q3(n7m) Q4(n,m)
At t [s]

—

Abbildung 2.1: Die 4-Phasen-Messung rekonstruiert das reflektierte, sinusférmige Nutzsignal (blaue
Kurve) aus vier dquidistanten Einzelmessungen Qi(n,m) bis Q4(n,m) innerhalb einer
Schwingungsperiode f,o4.

Jedes Pixel ermittelt die Objektentfernung aus der Phasendifferenz ¢,,,q4 beider Signale zuein-
ander. Nach [2] ergibt sich dann die Phasendifferenz aus den vier Phasenmessungen zu:

Q3(n, m) — Q1(n, m))

Q2(n,m) — Q4(n,m) (2.2)

©mod(n, m) = arctan (



2.1 Funktionsweise von PMD-Kameras

Genauer betrachtet besitzt ein einzelnes PMD-Pixel zwei voneinander getrennte lichtempfind-
liche Photofldchen. Beide besitzen einen eigenen Auslesekanal, die im Gegentakt zueinander,
jedoch mit derselben Frequenz wie das Modulationssignal, schwingen. Dieses Prinzip der La-
dungsschaukel verteilt die detektierten Ladungstrager auf die beiden Auslesekanile. Jedes Pi-
xel rekonstruiert das reflektierte Nutzsignal {iber diese korrelierte Ladungstréagerseparation, wie
Heinol in seiner Dissertation [2] ausfiihrlich erlutert.

Neben den Entfernungsbildern geben PMD-Kameras die zugehorigen Amplitudenbilder in Grau-
wertstufen aus. Sie beschreiben damit die Helligkeitsverteilung in der Objektszene - also die
Lichtmenge, die von den Objektoberfldchen reflektiert wird. Fiir das Amplitudenbild mittelt je-
des Pixel die Ladungsmenge (Q)y(n,m) aus allen vier Phasenmessungen wie folgt [2]:

Q1(n,m) + Qa2(n,m) + Q3(n,m) + Q4(n,m)

1 (2.3)

QO(n7 m) =

Bei der Spezifikation von PMD-Kameras kann die allgemeine Bezeichnung der Auflosung mehre-
re Bedeutungen einnehmen. Zum besseren Verstindnis spezifiziert nachfolgende Ubersicht die
fiir die PMD-Kamera relevanten Auflosungstypen.

* Die axiale Ortsauflosung oder Tiefenauflésung beschreibt den kleinstmoglich darstellba-
ren Entfernungsunterschied. Neben der Modulationsfrequenz des Beleuchtungssignals be-
einflusst die Oberflachenreflektanz der Objekte die axiale Ortsauflésung. Typischerweise
erreichen PMD-Kameras eine Tiefenauflosung im Bereich weniger Zentimeter [2-9] bei
Messentfernungen bis rund 10 m.

* Die Bildauflosung oder - meist im englischsprachigen Raum - Pixelauflésung kennzeich-
net die Grofde eines digitalen Bildes iiber dessen Anzahl an Bildpunkten. In der Regel
erfolgt die Angabe tiiber die Spaltenanzahl multipliziert mit der Zeilenanzahl in der Form
640 x 480.

* Die laterale Ortsauflosung, auch als raumliche oder geometrische Auflosung bezeichnet, er-
gibt sich aus Pixelgrofde und -abstand (engl. Pixel-Pitch). Sie begrenzt die kleinstmégliche
StrukturgroRe, die der Bildsensor darstellen kann. Neben dem Abstand in Langeneinheiten
ist ebenso die Angabe dessen Kehrwert als Ortsfrequenz gebrauchlich.

» Das optische Auflosungsvermdgen beschreibt die Fahigkeit eines optischen Systems zwei
dicht beieinander liegende Objektpunkte - sei es als rdiumlicher Abstand oder unter einer
Winkelbetrachtung - getrennt voneinander abzubilden [10]. Die Bezeichnung der Auflo-
sungsgrenze erfolgt wahlweise als Lingenmal3, Winkelangabe oder Ortsfrequenz.

* Die radiometrische Auflésung ist die Quantisierung von Messwerten in 2" Grauwertstufen.
Amplitudenbilder quantisieren kontinuierliche Helligkeitsverteilungen, Entfernungsbilder
dagegen Distanzen.

* Die spektrale Auflosung liegt bei PMD-Kameras fiir gewohnlich bei einem Spektralkanal im
NIR, weshalb lediglich Grauwertbilder ausgegeben werden konnen. Die spektrale Band-
breite hdngt von der Kombination aus IR-Lichtquelle und IR-Bandpassfilter ab. Aufgrund
der vorherrschenden stimulierten Emission weisen Halbleiterlaser geringere Spektralbrei-
ten auf als LEDs, bei denen die spontane Emission zu einem flachen und breiten Spektral-
verlauf um die mittlere Wellenldnge herum beitrégt [11]. Bei einer mittleren Wellenlan-
ge von 850 nm liegen die Halbwertsbreiten (engl. full width at half maximum; FWHM)
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fiir Halbleiterlaser bei 1nm bis 2nm und fiir LEDs bei 50nm bis 60nm [11]. Ein IR-
Bandpassfilter vor dem Sensor filtert das Nutzsignal aus dem Umgebungslicht. Je besser
das Transmissionsverhalten des Bandpassfilters zur spektralen Bandbreite der Lichtquelle
passt, desto effizienter ist die Detektion des Nutzsignals.

* Die temporale Auflosung beschreibt die Bildwiederholrate oder Bildwiederholfrequenz
(engl. frames per second; fps) in Bildern pro Sekunde (Hz). Abhédngig von Bewegungs-
stirke und BildgroRe nimmt das menschliche Auge bereits ab 12 fps bis 15 fps aufein-
anderfolgende Einzelbilder als fliissige Bewegungen wahr [12]. Klassische Filmkameras
nehmen Bewegtbilder mit rund 24 fps auf [12]. Bezogen auf die 4-Phasen-Messung einer
PMD-Kamera ist die Bildwiederholrate der Phasenbilder um den Faktor 4 hoher als die der
ausgegebenen Amplituden- und Entfernungsbilder.

Das Primaérziel dieser Arbeit liegt in der Erhohung der lateralen Ortsauflosung im Amplituden-
bild. Dabei soll die Detailtreue im Ausgabebild erhoht werden, ohne die sensorspezifischen Ei-
genschaften wie Pixel- oder Sensorgrof3e zu verandern.

Ganz allgemein begrenzt die Bildauflosung von PMD-Kameras nicht nur deren laterales Auf-
losungsvermogen, sondern ebenso ihre maximale Messreichweite. Im Groben lassen sich die
Kameras nach ihrem spéteren Einsatzzweck in Anwendungen fiir den Innenraum und Auf3en-
bereich eingruppieren. Fiir Innenraum-Anwendungen bildet Microsofts Kinect v4 Azure Kinect
DK [13] den Stand der Technik. Bei einer Bildwiederholrate von 30 Hz und einem Entfernungs-
bereich von 0,5m bis 3,86 m iibersteigt deren Bildauflosung mit 640 x 576 Bildpunkten den
VGA-Standard [14] von 1987 (640 x 480 Pixel) nur knapp.

Der Einsatz im Auf3enbereich reduziert das maximal erreichbare laterale Auflosungsvermogen
nochmals drastisch. Zum einen sorgt das Sonnenlicht fiir hohere Bestrahlungsstarken auf Ob-
jektoberflichen und einen hoheren IR-Anteil im Umgebungslicht als in geschlossenen Raumen,
wodurch die PMD-Pixel schneller in Sattigung geraten und infolgedessen das Nutzsignal von
der Umgebungsstrahlung nicht mehr eindeutig unterscheiden konnen. Messfehler bis hin zu
Pixelausféllen sind die Folge [15]. Zum anderen sind Objektentfernungen im Innenraum fiir ge-
wohnlich deutlich geringer als im Auf3enbereich. Nach dem photometrischen Entfernungsgesetz
E. = I./r? - cos(e) [16] ist die Strahlungsstirke I, umgekehrt proportional zum Quadrat der
Entfernung r. Das bedeutet, mit doppelter Objektentfernung viertelt sich die Bestrahlungsstéirke
und weniger Licht trifft auf den Sensor. Der Einstrahlwinkel e beriicksichtigt die Strahlungsrich-
tung relativ zur Flaichennormale. Beiden Storeinfliissen wirkt eine physische Vergrof3erung der
Pixelfliche entgegen, indem sie deren Empfindlichkeit erhoht. Dies gewahrleistet auch fiir An-
wendungen im Aulenbereich eine robuste Rekonstruktion des Nutzsignals.

Messreichweite und Tiefenauflosung korrelieren mit der Modulationsfrequenz in der Form, dass
die Tiefenauflosung mit steigender Modulationsfrequenz zunimmt und die Messreichweite da-
gegen abnimmt. Eine Vergrof3erung der Messreichweite bei Beibehaltung der absoluten Genau-
igkeit verspricht der Heterodyn-Betrieb [3, 4]. Dieser erweitert den Eindeutigkeitsbereich von
27, indem mehrere unterschiedliche Modulationsfrequenzen genutzt werden [5].

Abgesehen von den kameraspezifischen Eigenschaften, wirken sich zudem Oberfldchenbeschaf-
fenheiten auf die Messung mit einer PMD-Kamera aus [17]. Je geringer der Reflexionskoeffizient
einer Oberflache, umso mehr Licht absorbiert diese. Folglich reduziert sich die Lichtmenge im
Nutzsignal und vermindert die Messgenauigkeit der Kamera.
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2.2 Charakterisierung der verwendeten PMD-Kamera

Die fiir diese Arbeit zugrunde liegende PMD-Kamera ist der 3D-Sensor O3M151 [18] der Fir-
ma ifm electronic gmbh nach Abbildung 2.2. Dessen Einsatzgebiet umfasst die 3D-Bilderzeugung
im Aullenbereich, wie beispielsweise die Objekterkennung, Distanziiberwachung und Kollisi-
onswarnung [19]. Die wesentlichen Kameraeigenschaften fasst Tabelle 2.1 zusammen. Aus den,
verglichen mit den typischen Pixelgrof3en aus der 2D-Bilderfassung, groflen Bildpunkten ihres
PMD-Sensors resultiert eine geringe Bildauflosung von lediglich 64 x 16 Bildpunkten. Anderer-
seits ermoglichen sie grol3e Messreichweiten und robuste Messungen unter schwierigen Licht-
verhéltnissen, wie sie bei hoher Sonneneinstrahlung im Sommer vorliegen kénnen.

———

Abbildung 2.2: Der 3D-Sensor O3M151 [18] der Firma ifm electronic gmbh, bestehend aus dem Emp-
fanger (links) und Emitter (rechts), arbeitet nach dem PMD-Prinzip. Die Fotoaufnahme
entstammt der Werbeschrift in [20].

Tabelle 2.1: Eigenschaften der PMD-Kamera O3M151.

Axiale Ortsauflosung 5cm bis 10 cm im Nahbereich (< 5m) [21]
Bildauflosung 64 x 16 Bildpunkte [18]
Radiometrische Auflésung max. 16 bit (unsigned integer) [21]
Bildwiederholraten 25Hz, 33 Hz und 50 Hz [18]
Offnungswinkel der Optik 70° x 23° (hor. x vert.) [18]
Wellenldnge 850nm [18]
Messreichweite 0,25 m bis 30 m [19]
Einsatzbedingung AuRBenbereich, sonnig (bis ~120 kLux) [19]
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Kapitel 3
Rechnerische Erhohung der Bildauflosung

In folgendem Kapitel werden die Grundlagen zum Verstandnis auflosungssteigernder Verfahren
gebildet. Es startet mit der Beschreibung einer klassischen Interpolationsmethode, hier vertre-
ten durch die PCHIP-Interpolation (stiickweise kubisch interpolierendes Hermite-Polynom, engl.
piecewise cubic Hermite interpolating polynomial; PCHIP) in Abschnitt 3.1, als eine der direk-
testen Arten zur Erhohung der Bildauflésung. Prinzipbedingt sind Interpolationsmethoden nicht
in der Lage hochfrequente Ortsinformationen zu rekonstruieren und zéhlen deshalb streng ge-
nommen nicht zur zweiten Rubrik [22, 23]: der Super-Resolution (SR). Als deren Vertreter wird
die geometrische SR mit ihren verschiedenartigen SR-Techniken in Abschnitt 3.2 vorgestellt.
Mit Bezug auf das allgemeingiiltige lineare Beobachtungsmodell beschreibt Abschnitt 3.3 den
Prozess der SR-Rekonstruktion und Abschnitt 3.4 die mathematischen Problemstellungen, die
von SR-Verfahren zu 16sen sind.

Wie vorhergehend in Abschnitt 2.1 beschrieben, tragen eine Zunahme der geforderten Mess-
reichweite sowie der Anteil an vorherrschendem Storlicht in der Messszene zur Vergrof3erung
der Pixelabmessung des PMD-Sensors bei. Dies begrenzt deren Bildauflosung insbesondere bei
Einsatzgebieten im Aul’enbereich und damit deren Fahigkeit feine Objektstrukturen aufzul6sen.
Dort wo eine physische Reduktion der Pixelfldche nicht umsetzbar ist, ermdglichen rechnerge-
stiitzte Methoden die Erhohung der lateralen Ortsauflésung. Dabei variieren der Programmier-
aufwand und die resultierende Bildqualitédt in Abhéngigkeit der gewahlten Methode erheblich.

3.1 PCHIP-Interpolation

Interpolationsverfahren fiigen einem Eingelbild zusdtzliche Stiitzstellen zwischen bestehende Bild-
punkte ein und berechnen deren Helligkeitswerte unter Beriicksichtigung seiner Nachbarpixel.

Im Allgemeinen liefern Interpolationsmethoden gute Ergebnisse fiir gleichférmige Bildinhalte.
An Diskontinuititen fiihren sie jedoch zu unerwiinschten Artefakten, wie blockige Pixel oder
Unschérfe [24-27]. Dennoch erfreuen sie sich wegen ihrer Recheneffizienz und einer einfachen
Umsetzung grof3er Beliebtheit, wenn es darum geht die Anzahl an Bildpunkten in einem Einzel-
bild zu erhéhen.

In der Bildverarbeitung zdhlen die Nearest Neighbor (NN) Interpolation sowie die bilineare
und bikubische Interpolation zu den gebréduchlichsten Verfahren. Dennoch wird in vorliegen-
der Arbeit die PCHIP-Interpolation verwendet. In Abbildung 3.1 sind die Interpolationsergeb-
nisse der drei Methoden der PCHIP-Interpolation gegeniibergestellt. Zum Vergleich dient eine
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eindimensionale Messreihe, dessen Wertebereich von benachbarten Datenpunkten sich sprung-
haft dndert. Das heif3t, ein angenommener Helligkeitswert von 210 fallt auf 34 ab. Die NN-
Interpolation, dargestellt als lilafarben gestrichelte Linie, kopiert fiir einen neuen Datenpunkt
seinen nachstgelegenen Helligkeitswert. Dies fiihrt zwar zu steilen Kontrastiibergangen, iiber-
tragen auf ein zweidimensionales (2D-) Bild allerdings auch zu ungewollten blockigen und trep-
penstufenartigen Artefakten. Bei der linearen Interpolation (blau gestrichelte Linie) erfolgt die
Berechnung neuer Helligkeitswerte nach einem linearen Zusammenhang zwischen benachbar-
ten Datenpunkten. Der Kontrastiibergang verlauft flacher als bei der NN-Interpolation, was dem
blockartigen Erscheinungsbild im zweidimensionalen Interpolationsergebnis entgegenwirkt. Al-
lerdings verursacht dies Unschirfe. Je flacher der Gradient beim Kontrastiibergang ist, desto
unschéarfer wirkt das Ergebnisbild. Diesem Unschérfeverhalten wirkt die kubische Interpolation
mit seinem steileren Kontrastiibergang entgegen, dargestellt als griin gestrichelte Linie. Diese
Interpolationsmethode beriicksichtigt fiir seine Helligkeitsberechnungen Werte iiber die direkt
angrenzenden Datenpunkte hinaus. Die hier gezeigte kubische Interpolation setzt einen separa-
blen Catmull-Rom-Filter [28] ein, der zu einem Uberschwingen an Diskontinuititen fithrt. Im
Falle eines 2D-Bildes entspricht dies einer Kontrastiiberh6hung, was den Eindruck einer hohe-
ren Bildscharfe erweckt [29]. Allerdings mit dem Nachteil, dass sich dadurch an kontrastreichen
Kanten visuell wahrnehmbare Doppelkanten ergeben konnen. Dies verhindert die Interpolation
mit einem stiickweise kubisch interpolierenden Hermite-Polynom, kurz PCHIP-Interpolation. Sie
interpoliert lediglich in den Teilbereichen zwischen benachbarten Datenpunkten nach einem ku-
bischen Zusammenhang und wirkt damit formbestandig auf den Signalverlauf [30]. In diesem
Vergleich erzeugt somit die PCHIP-Interpolation den steilsten Gradientenverlauf an Diskontinui-
taten, ohne dabei den Wertebereich durch eine Kontrastiiberh6hung zu manipulieren.

250
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200 ¢ \ | kubisch 1
= i — — Nearest Neighbor
o, 1 — — linear
= | 150 | 1
2
) ‘
) |
T | 100} | ]
A\
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Abbildung 3.1: Unter den Interpolationsergebnissen mit kontinuierlichem Signalverlauf liefert das
PCHIP-Verfahren den steilsten Gradienten fiir sprunghafte Anderungen im Wertebereich,
hier in Form ganzzahliger Helligkeitswerte.
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3.2 Geometrische Super-Resolution

Die geometrische Super-Resolution bezeichnet eine softwarebasierte Erhohung der Bildauflosung
digitaler Bildsensoren durch die Rekonstruktion hochfrequenter Bildinhalte mit Hilfe zusdtzlicher
Objektinformationen.

Wie im vorherigen Abschnitt dargelegt, sind Interpolationsverfahren hinsichtlich ihrer erreich-
baren Bildqualitédt begrenzt. Insbesondere an Diskontinuitdten, wo sich die Gradientensteigung
beim Kontrastiibergang auf die Bildscharfe auswirkt, sind fehlende Objektinformationen visu-
ell wahrnehmbar. Entweder durch blockartige Artefakte, wie bei der NN-Interpolation, oder
durch eine verminderte Bildschirfe, wie bei den iibrigen vorgestellten Interpolationsmethoden.
Diesem Informationsmangel nehmen sich die Super-Resolution (SR) Methoden an. Die Bezeich-
nung der Super-Resolution (SR) ist nicht eindeutig definiert und erstreckt sich iiber weite Be-
reiche wissenschaftlicher Disziplinen, wie u.a. der Optik, Informatik, Medizin und den Geowis-
senschaften [31]. In vorliegender Arbeit steht Super-Resolution (SR) fiir die geometrische SR zur
Steigerung der Bildauflosung. Dabei vereinen Algorithmen den physisch begrenzten Informati-
onsgehalt niedrig auflésender, digitaler Bildsensoren mit zuséitzlich gewonnenen Informationen
weiterer Quellen [32]. Letztlich erhohen sie die Pixeldichte im SR-Ergebnisbild rechnerisch, um
hochfrequente Informationen zu rekonstruieren, die in den zugrundeliegenden Einzelbildern
per se nicht enthalten sind [31]. Durch die reine Anwendung auf Softwareebene bleiben die
sensorspezifischen Eigenschaften wie z.B. Sensor- und Pixelgrof3e, Empfindlichkeit, Dynamikbe-
reich etc. vom SR-Prozess unberiihrt.

Entsprechend der Ubersicht in Abbildung 3.2, lisst sich die geometrische SR in fiinf Ebenen
klassifizieren, wobei die erste Ebene alle geometrischen SR-Methoden umfasst. Die zweite Ebe-
ne beinhaltet die mathematische Betrachtung, die in den Ortsfrequenzraum (auch Fourierraum)
und den Ortsraum unterteilt. Historisch betrachtet entwickelten sich die ersten SR-Algorithmen
im Fourierraum und erreichten durch die Publikation von Tsai und Huang [33] bereits im Jahr
1984 erstmals eine grofReres Publikum. Letztlich haben sich die SR-Berechnungen im Ortsraum
durchgesetzt, weil diese eine prézisere Formulierung des mathematischen Modells erlauben und
somit reale Anwendungen genauer beschreiben kénnen [25, 34]. Dennoch gelten die Klassifika-
tionen in den nachfolgenden Ebenen fiir beide Doménen gleichermalden. So unterscheidet die
dritte Ebene in Mehrfach- und Einzelbildaufnahmen, bezugnehmend auf die Anzahl der nied-
rig auflosenden Eingangsbilder. Verallgemeinert liefern Mehrfachaufnahmen (engl. multi-frame
SR; MFSR) mit ihren zuséatzlichen Bildern einen hoheren Beitrag komplementéirer Ortsinfor-
mationen. Dagegen sind Einzelbild-Verfahren (single image SR; SISR) typischerweise darauf
ausgelegt, Kantenartefakte zu reduzieren und feine Objektstrukturen iiber zusitzliche externe
Informationen zu schitzen [23]. Die vierte Ebene fasst einen Auszug der am haufigsten be-
schriebenen SR-Techniken in Gruppen zusammen. MFSR-Algorithmen ziehen komplementére
Bildinformationen stets aus mehreren, zueinander geringfiigig abweichenden Einzelaufnahmen,
um im SR-Ergebnis ein gesteigertes Auflosungsvermogen zu erzielen. Subpixel-Shift-Verfahren
[22, 23, 31, 34-44] vereinen eine Bilderfolge aus Einzelbildern eines einzelnen Bildsensors, die
im Bruchteil dessen Pixelgrol3e zueinander verschoben sind. Fusionsansétze [45-48] dagegen
kombinieren Bildinformationen aus zwei oder mehr voneinander getrennten Sensoren. Bei der
strukturierten Beleuchtung [49-55] variiert die Beleuchtungssituation jedes einzelnen Bildes
und verschiebt damit dessen Objektinformationen im Ortsfrequenzraum. Bei der SISR erlangten
rekonstruktionsbasierte [56-59] und lernbasierte [24, 60-67] Algorithmen zuletzt die grote
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Aufmerksamkeit. Wobei sich mit Einfiihrung der kiinstlichen Intelligenz die lernbasierten SISR-
Methoden endgiiltig durchgesetzt haben [23]. Diese eignen sich in einem Lernprozess typische
Verhaltensmuster bei der Auflosungssteigerung an und greifen bei der SR-Rekonstruktion auf
diese Informationen zuriick. Die fiinfte Ebene ist exemplarisch fiir die lernbasierte SISR aufge-
fiihrt, gilt aber prinzipiell fiir jede SR-Technik. Sie unterteilt die iibergeordnete SR-Methode nach
deren Anwendungsfall. Die generischen Methoden haben zum Ziel méglichst unabhéngig vom
spateren Einsatzzweck die Auflésung zu steigern, wahrend die spezifischen Methoden bei einem
bestimmten Gebiet, wie beispielsweise der Gesichtserkennung, Texterkennung, etc. Anwendung
finden.

Geometrische Super-Resolution (SR)

Ortsfrequenzraum/
Ortsraum
[ |
Mehrfachaufnahmen Einzelbilder
(MFSR) (SISR)
| |
l l | [ |

Subpixel- Sensor-Fusion Strukturierte Be- Rekonstruktions- Lernbasiert
Shift [22, 23, [45-48] leuchtung [49-55] basiert [56-59] [24, 60-67]

31, 34-44]

Spezifisch Generisch

Abbildung 3.2: Die Ubersicht untergliedert sich in eine Auswahl der géngigsten Techniken (in Ebene
4) zur geometrischen SR (Ebene 1) nach ihrem Berechnungsraum (Ebene 2) sowie der
bendtigten Anzahl an niedrigauflésenden Eingangsbildern (Ebene 3). Ebene 5 deutet den
Einsatzzweck nach einer generischen oder spezifischen SR am Beispiel der lernbasierten
SISR an. In Fettdruck sind die in dieser Arbeit untersuchten Verfahren hervorgehoben.

3.3 Super-Resolution Beobachtungsmodell

Die Beschreibung der SR-Rekonstruktion erfolgt am Vorwértsmodell [31, 41, 68] nach Glei-
chung 3.1 und Abbildung 3.3. Dieses allgemeingiiltige lineare Beobachtungsmodell [22, 23, 25,
31, 36, 44, 68] beschreibt, wie aus einem hochaufgelosten Ursprungsbild eine Bilderfolge mit
mehreren degradierten, niedrig auflosenden Einzelbildern entsteht. Dabei steht der Index k fiir
die Anzahl der niedrig auflésenden Bilder.

LR, =D By M, -GT +ny firl<k<K (3.1)

Ein als ideal angenommenes Ausgangsbild GT' (engl. ground truth; GT) beschreibt die so ge-
nannte Grundwahrheit einer kontinuierlichen Objektszene diskretisiert, jedoch in beliebig hoher
Bildauflosung. Vier Operationen wirken sich auf dessen Bildqualitit aus und fiihren sukzessive
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Diskrete Bewegung Unschérfe Unter- Rauschen
| Bildaufn. [T > »| abtastung > .
GT Mk By, D Nlc
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Ko.ntlnwerl. £l = 1 I ‘3 i ik
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USAF-1951 U s= U 8 23lllg,: 42 J U
6= "J c!: %%, ‘ L
U Ee WS VISR m=! :
USAF-1951 USAF-1951 LSAF-1951 USAF-1951
Ursprungsbild ~ Ganzzahliger 2D GauB-Filter NN-Interpol. - AWGN
in Zielaufl. Pixelversatz - Poisson

Abbildung 3.3: Das allgemeine Beobachtungsmodell beschreibt den Prozess von einem hochauflosen-
den Ursprungsbild zu mehreren degradierten Bildern geringerer Bildauflésung. Zu den
beriicksichtigten Degradationsmechanismen zihlen in sequentieller Reihenfolge Bewe-
gung, Unschirfe, Unterabtastung und Rauschen. Letzteres in Form von additivem weifsen
Gaul¥’schen Rauschen (AWGN) und Poisson-verteiltem Schrotrauschen.

zu der degradierten, niedrig auflosenden LR-Bilderfolge (engl. low resolution; LR). In sequen-
zieller Reihenfolge sind dies Relativbewegungen M, zu einem Referenzbild GT', Unschérfe By,
Unterabtastung (engl. Downsampling) D und Rauschen n;. Die Bewegungen [22] aufeinan-
derfolgender LR-Bilder konnen globaler und/oder lokaler Natur sein und diirfen sowohl in der
Objektszene als auch in der Bildebene vorliegen. In der Bildebene betrachtet, miissen sie jedoch
im Bruchteil der Pixelgrof3e vorliegen, also kleiner sein als die LR-Pixelkanten lang sind [22, 42].
Waihrend frequenzbasierte SR-Methoden auf globale translatorische Bewegungen fiir aufeinan-
derfolgende LR-Bilder limitiert sind [22, 34, 36, 41, 69], erlauben SR-Verfahren im Ortsraum
eine nahezu beliebige Bewegungs-Modellierung [34]. Der Bewegungs-Operator M;, modelliert
Translations- und Rotationsbewegungen [23] sowie Verzerrungen [22, 31, 36]. Der Unschérfe-
Operator By, beinhaltet jeglichen Einfluss von Unschéarfe auf das LR-Bild. Dazu zdhlen beispiels-
weise die Sensor- und Linsenunschirfe [22, 36, 41, 43, 44] des optischen Systems, aber auch
- sofern vorhanden - dufSere Einfliisse wie Bewegungsunschérfe [22, 31, 41, 44, 46], Defokus
[44] und atmosphdirische Effekte [31, 41]. Fiir gewohnlich modelliert eine rdumlich mitteln-
de Punktspreizfunktion (PSF) die Unschérfe [22], dessen PSF-Filter mit dem (gegebenenfalls
verschobenen) GT-Bild gefaltet wird. Auch hinsichtlich der Unschérfe-Modellierung zeigt sich
die frequenzbasierte SR mit der Limitierung auf ausschlieRlich rauminvariante Unschérfe [34,
36] weniger flexibel als die SR-Verfahren im Ortsraum. Dort sind sowohl linear rauminvari-
ante als auch linear raumvariante Unscharfe-Modelle modellierbar [22]. Die Bewegungs- und
Unschérfe-Operatoren sind kommutativ, wenn fiir alle LR-Bilder dieselbe rauminvariante Un-
schirfe gilt und lediglich translatorische Bewegung zwischen den LR-Bildern vorliegt [31, 68,
70]. Der Downsampling-Operator D definiert die Abtastrate, mit der das GT-Bild herunterge-
rechnet wird [31] und legt somit den Skalierungsfaktor fest. Wegen seiner Unabhingigkeit vom
GT-Bild ist der Rauschparameter n;, als additiver Operator beriicksichtigt [25]. Er modelliert das
Rauschverhalten des Sensors, das bei der Bilderzeugung entsteht.
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Einen Sonderfall beschreibt die SISR [23, 46, 68], wenn k = 1 gilt. Dann fallt der Bewegungs-
operator M) weg und das allgemeine Beobachtungsmodell vereinfacht sich zu:

LR=D-B-GT+n 3.2)

Im Wesentlichen durchlduft der SR-Prozess drei Schritte [22, 25]:

1. Bildregistrierung (nur bei der MFSR): Subpixelgenaue Positionserfassung aller LR-Bilder
zu einem Referenzbild (z.B. das erste Bild der LR-Bilderfolge). Sind die Bildverschiebun-
gen nicht bekannt, werden sie durch Algorithmen geschitzt.

2. Interpolation: Eine ungleichférmige Interpolation iibertrégt die unter Umstédnden willkdir-
lich verteilten LR-Bilder auf ein gemeinsames dquidistantes Pixelraster, dessen GroRe der
Zielauflosung entspricht.

3. Bildrestauration: Verbesserung der Bildqualitdt durch die Beseitigung von Unschéarfe und
Unterdriickung von Rauschen.

Je genauer die bereitgestellten oder geschatzten Informationen vorliegen, desto besser ist die
Bildqualitat im SR-Ergebnis zu erwarten.

3.4 Super-Resolution Problemstellungen

Bei der geometrischen SR erfolgt die Schitzung eines hochauflosenden HR-Bildes (engl. high
resolution; HR) aus einem oder mehreren niedrig auflésenden LR-Bildern durch die Umkehrung
des eben beschriebenen Beobachtungsmodells. Dabei wird von einer Wirkung - dem aufgenom-
menen LR-Bild - auf deren Ursache - dem zugrundeliegenden GT-Bild geschlossen [70]. Nach
diesem Zusammenhang stellt die SR per Definition ein inverses Problem dar [71]. Auerdem
handelt es sich nach den Bedingungen von Hadamard [62, 72] und Tikhonov [72] zudem um
ein schlecht gestelltes Problem, da fiir das SR-Ergebnis keine eindeutige Losung existiert [26, 73—
77]1. Neben der Korrektheit eines Problems formuliert Tikhonov die Stabilitéit eines Problems
iiber die Stetigkeit der Lésung: Unendlich kleine Anderungen in den Eingangsdaten sollen zu
unendlich kleinen Anderungen in der Losung fithren [72]. Im Kontext der SR wird dies in der
Literatur oftmals als schlecht konditioniertes Problem [22, 31, 32, 68, 78, 79] beschrieben. Die
schlecht konditionierten Probleme beziehen sich dabei insbesondere auf nicht exakt bekannte
Degradationsoperatoren. Das heil3t, kleinste Abweichungen im Degradationsmodell konnen zu
grof3en Abweichungen im SR-Ergebnis fiihren. Konkret beschreiben die Gleichungen 3.1 und 3.2
ein unterbestimmtes lineares Gleichungssystem, das eine unendlich grof3e Anzahl moglicher in-
verser Losungen fiir das GT-Bild ausgibt [62]. Oder anders ausgedriickt: Die Anzahl unbekannter
Variablen im HR-Rekonstruktionsbild {ibersteigt die Anzahl bekannter Variablen, die durch die
LR-Eingangsdaten bereitgestellt werden [22, 78, 80]. In der Literatur wird dies auch als One-to-
many-Abbildungsproblem [76, 81, 82] oder Inferenzproblem [76, 81] bezeichnet, welches sich
mit groflerem Skalierungsfaktor verschlechtert [73, 82]. Zusammengefasst wird die SR mit der
Losung der folgenden mathematischen Probleme konfrontiert:

* Inverses Problem: Die Schlussfolgerung von einem oder mehreren aufgenommenen LR-
Bild(ern) auf das zugrundeliegende GT-Bild.
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* Schlecht gestelltes Problem: Es existiert keine eindeutige SR-Losung.

* Schlecht konditioniertes Problem: Geringfiigige Anderungen in den Eingangsdaten konnen
starke Anderungen im SR-Ergebnis herbeifiihren.

* Inferenzproblem: Die Anzahl unbekannter Variablen im SR-Bild iibersteigt die Anzahl an
bekannten Variablen aus den LR-Bildern.

Zur eindeutigen und zuverlédssigen Losung der aufgefiihrten Probleme nutzen SR-Algorithmen
oftmals Regularisierungsverfahren unter Verwendung von so genanntem a-priori-Wissen (Vor-
wissen). Zu den am héufigsten eingesetzten Regularisierungsmethoden zdhlen die verallge-
meinerte Inverse, die Tikhonov-Regularisierung sowie probabilistische Ansitze wie Maximum-
Likelihood (ML) oder Maximum-a-Posteriori (MAP) [31, 44, 62]. Dabei nutzen Regularisierungs-
terme a-priori-Wissen {iber das optische System, um den Losungsraum einzuschrianken [34] und
damit das schlecht gestellte Problem in ein gut gestelltes Problem umzuwandeln [32, 62]. Je
genauer die Degradationsoperatoren das optische System beschreiben, desto weniger potenzi-
elle SR-Ergebnisse existieren. Ziel der SR ist die Rekonstruktion eines SR-Bildes, das moglichst
wenig vom idealen GT-Bild abweicht. Dafiir bestimmt eine Kostenfunktion die Abweichung von
der SR-Rekonstruktion zum GT-Bild, beispielsweise iiber deren Differenzbild. Das finale SR-Bild
resultiert aus einem Optimierungsprozess, der die minimale Abweichung findet.
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Kapitel 4
Lernbasierte Single Image Super-Resolution

In diesem Kapitel wird mit der lernbasierten SISR eine erste Hauptgruppe der geometrischen SR-
Techniken aus der Ubersicht in Abbildung 3.2 vorgestellt. Einfithrend werden drei generische,
lernbasierte SISR-Typen nach ihren Bildprioren, also den kanten- bzw. bildstatistischen, den bei-
spielbasierten und den CNN-basierten Verfahren erldutert. Als aktueller Stand der Technik bei
der Auflosungssteigerung mit nur einem LR-Eingangsbild, folgt in Abschnitt 4.1 eine néhere Be-
schreibung der CNN-basierten SISR. Unter einer Vielzahl moglicher Algorithmen, wird in dieser
Arbeit der EnhanceNet SISR-Algorithmus zur Umsetzung der lernbasierten SISR gewahlt und
dessen Implementierung in Abschnitt 4.2 erlautert.

Eine Schliisselannahme vieler SISR-Techniken ist, dass ein Grol3teil der hochfrequenten In-
formationen redundant sind und aus niederfrequenten Komponenten eines einzelnen LR-Bildes
rekonstruiert werden konnen [81]. Im Fall der lernbasierten SISR lernen Algorithmen impli-
zite Redundanz im LR-Bild anhand lokaler rdumlicher Korrelation in LR-/HR-Bildpaaren [81].
Dazu lernen sie Priore (a-priori-Wissen) expliziter Bildeigenschaften aus Trainings-Datensitzen,
welche Bildpaare aus einem hochauflosenden GT-Bild(-Ausschnitt) und seinem korrespondie-
renden niedrig auflosenden LR-Bild(-Ausschnitt) enthalten. Dieses erlernte Wissen wird bei der
SR-Rekonstruktion genutzt, um das GT-Bild aus einem einzelnen LR-Bild abzuschétzen.

Nach ihren Bildprioren unterscheidet die generische SISR drei lernbasierte Typen [67]. Die 1.1)
kantenbasierte (engl. edge based) und 1.2) bildstatistische (engl. image statistical) SR lernt
Priore von Bildeigenschaften wie Gradientenprofile [60, 61] oder Gradientenverteilungen [62—
65]. Dagegen lernen 2) beispielbasierte (engl. example-based oder patch based) SR-Methoden
Abbildungsfunktionen mit Hilfe von Teilbildern. Diese stammen grofStenteils aus externen Da-
tensatzen [24, 63, 66, 73, 78, 83-93], teilweise aber auch aus dem Eingangsbild selbst [94-98].
Bei der beispielbasierten SR werden Eingangsbilder in eine Vielzahl kleiner Teilbilder (engl. Pat-
ches) zerlegt, deren Inhalt einfachste Bildinformationen, wie beispielsweise vertikale, horizon-
tale und diagonale Kanten oder Kreise darstellen. Ein Trainingsprozess speichert die LR-Patches
und deren korrespondierende HR-Patches in einer Datenbank ab, auf die der Algorithmus wih-
rend dem SR-Prozess zugreift. Dieser vergleicht schliel3lich die LR-Patches aus dem Eingangsbild
mit jenen, die in der Datenbank hinterlegt sind und wahlt fiir die weitere Verarbeitung jenes HR-
Patch, dessen LR-Patch am besten zu dem LR-Patch im Eingangsbild passt. Dies erfolgt fiir jedes
einzelne Patch, bis das gesamte SR-Bild rekonstruiert ist. Bis zum Jahre 2014 stellte die beispiel-
basierte SR mit sparse coding [66, 78, 83, 99] den Stand der Technik dar, danach lduteten Dong
et al. mit ihrer Publikation [84] das Zeitalter der 3) CNN-basierten SR [73, 84-93] ein. Diese
erweitern gewissermalien die beispielbasierte SR um neuronale Netze, mit denen sie die Abbil-
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dungsfunktionen von LR- zu HR-Bild effizienter lernen. Eine tiefergehende Zusammenfassung
der SISR-Methoden bietet die Publikation von Yang et al. in [67].

4.1 Super-Resolution Convolutional Neural Networks

Faltende neuronale Netze (engl. convolutional neural networks; CNNs) gehoren den kiinstlichen
neuronalen Netzen (engl. artificial neural networks; ANNs) [100] an und werden im Kontext der
geometrischen SR derzeit in iiberwiegender Weise zum Losen der SR-Problemstellungen einge-
setzt. In der Regel lernen SR CNNs eine nichtlineare Abbildung von LR- zu GT-Bild [81, 88,
93] und wenden diese bei der SR-Rekonstruktion eines hochauflésenden Bildes aus einem ein-
zelnen LR-Eingangsbild an [73, 84-93]. Dabei passt ein iterativer Trainingsprozess die variabel
definierten Parameter, wie Filter und Funktionsparameter, im Netzwerk so lange an, bis das SR-
Ergebnisbild mdglichst wenig vom bekannten GT-Bild abweicht.

In Abbildung 4.1 ist der Aufbau eines einfachen SR CNNs skizziert. Das Netzwerk baut sich
aus Gewichten (engl. weights) W (Rechtecke), Neuronen (Kreise) mit ihren inhérenten Akti-
vierungsfunktionen f,;; und Verbindern (Pfeile) auf, wobei es beliebig viele Schichten, mit wie-
derum beliebig vielen Neuronen, enthalten kann. Die Anzahl der Schichten beschreibt dessen
Tiefe und die Anzahl der darin enthaltenen Neuronen seine Weite. Bei dem dargestellten Netz
handelt es sich um ein vollstindig verbundenes Netz, ersichtlich an den vollstdndig miteinander
verbundenen Neuronen aufeinanderfolgender Schichten, die jedoch innerhalb ihrer Schichten
voneinander getrennt sind [26].

I
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Abbildung 4.1: In einem SR CNN gewichten Filter W die eingelesenen Bildinformationen, bevor sie
diese an die Neuronen iibergeben und dort eine Aktivierungsfunktion f,x; iiber dessen
Aktivierung entscheidet. In einem Trainingsprozess werden samtliche Filter und Funkti-
onsparameter so lange angepasst, bis die gewiinschte Bildausgabe erreicht ist.
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Typischerweise handelt es sich bei SISR-Anwendungen um zwei- oder dreidimensionale Ein-
gangsdaten, deren Matrizen die Helligkeitswerte niedrig auflésender Grau- oder Farbwertbilder
beinhalten. Gewichte W verstdrken oder ddmpfen das Eingangssignal jedes Neurons [26, 101],
bevor eine Aktivierungsfunktion f,;; im Neuron iiber dessen Aktivierung entscheidet [101]. Op-
tional gewichtet ein Bias, teilweise auch als Offset bezeichnet, die Eingangsdaten [26, 101] und
stellt damit einen zusdtzlichen Schwellwert zur Aktivierung eines Neurons dar. Lediglich bei
seiner Aktivierung gibt ein Neuron seinen Wert zur weiteren Verarbeitung aus. Je hoher der aus-
gegebene Aktivierungswert ist, desto genauer stimmt das durch das Filter abgefragte Merkmal
mit den Eingangsdaten iiberein. Zu den gebréauchlichsten Aktivierungsfunktionen bei den SISR-
CNNs zdhlen die tanh-, Sigmoid- und ReLU-Funktionen (engl. Rectified Linear Unit, deutsch
gleichgerichtete Lineareinheit) [26], welche die nichtlineare Abbildung von Eingangs- zu Aus-
gangsdaten umsetzen [88].

In den namensgebenden Faltungsschichten der CNNs falten Filtermatrizen die Eingangsdaten
der einzelnen Neuronen mit dessen vorgeschalteten Gewichten [77]. Deren FiltergroRe, auch
rezeptives Feld genannt, ist kleiner als das LR-Eingangsbild [27, 75, 84, 89, 90, 93] und muss
deshalb sukzessive iiber das Bild gerastert werden, um dieses vollstdndig zu erfassen. Dabei
iiberlappen sich die aufeinanderfolgenden Teilausschnitte, aus deren Gesamtheit der Algorith-
mus schlussendlich das SR-Ergebnisbild rekonstruiert [84].

Die Ausgaben der Faltungsschichten miinden in Merkmalskarten (engl. feature maps oder ac-
tivation maps), die in Matrizendarstellung beschreiben, wie gut die Filterabfrage mit der Ein-
gabematrix (Teilausschnitt) {ibereinstimmt. Fiir jeden Teilausschnitt entspricht die Anzahl der
Merkmalskarten der Filteranzahl (und damit der Neuronenanzahl) in der betrachteten Schicht
[84]. Optional reduzieren biindelnde Pooling-Schichten die Informationsmenge durch Unterab-
tastung (engl. subsampling), woraus sich fiir tiefer gelegene Faltungsschichten eine VergroR3e-
rung des rezeptiven Feldes ergibt und damit das Extrahieren komplexerer Merkmale ermoglicht
wird [82, 102].

Bei mehreren Hundert oder Tausend Neuronen ist ein hdndisches Anpassen von Gewichtungen
nicht mehr sinnvoll méglich, weshalb dies von Algorithmen {ibernommen wird [101]. Dabei
steuert die Wahl der Gewichtungen die Ausgabedaten des gesamten Netzwerks auf Basis seiner
Eingabedaten [101]. Im Falle der SISR sucht der Algorithmus eine Konstellation von Gewichtun-
gen, mit denen aus dem niedrig auflosenden Eingangsbild ein hochauflosendes SR-Ergebnisbild
resultiert, das moglichst wenig vom idealen GT-Bild abweicht. Das Anpassen der Gewichte - und
auch von optionalen Parametern, wie beispielsweise dem Bias - nennt sich Lernen oder Trai-
nieren [101]. Ein Trainingsprozess passt sdmtliche optimierbare Parameter iterativ durch das
Netzwerk selbst an. Dazu erfolgt die Optimierung auf eine Zielfunktion (engl. objective func-
tion) hin, die bei SR-Anwendungen im Kern einer Verlustfunktion entspricht [75]. Dabei mini-
miert der Optimierungsprozess die Fehlerabweichung vom SR-Ergebnis zu seinem GT-Bild [84].
In Gleichung 4.1 [27] ist eine solche Optimierungsfunktion  zusammengefasst. Basierend auf
dem allgemeinen Beobachtungsmodell der SISR nach Gleichung 3.2, sucht die Verlustfunktion
das Fehlerminimum zwischen I°% und IT. Der zweite Term ®(f) beschreibt den Regulari-
sierungsterm [27] mit seinem Regularisierungsparameter A [31] und seinem Argument 6. Der
Regularisierungsparameter wagt zwischen einer Bildglattung und dem Erhalt von Diskontinui-
taten (z.B. Kanten) ab [31] und wird daher auch als Kompromissparameter bezeichnet [27, 92].

0 = argmin LIS, 16T) + \®(0) (4.1)
0
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Kapitel 4 Lernbasierte Single Image Super-Resolution

In der Literatur findet die Verlustfunktion nach Gleichung 4.2 [27], die den mittleren quadra-
tischen Fehler (engl. mean squared error; MSE) vom Schitzwert (I°%) zum Zielwert (1¢7)
pixelweise im Bildraum minimiert [27, 75, 76, 81, 84, 89-92, 103], hdufig Anwendung. Sie
entspricht dem arithmetischen Mittel der quadrierten 12-Norm (auch euklidischer Abstand ge-
nannt), wie sie in Gleichung 4.3 formuliert ist.

M
1 1
MSE(I°R,167) = MHISR — 1975 = i Y- IET)? (4.2)
7
M
12— Norm = ||[I°% — 16Ty = | > (171 — 1672 (4.3)
7

Mit ihrem SRCNN-Algorithmus begriindeten Dong et al. im Jahr 2014 [84] die Ara der auf
kiinstlicher Intelligenz basierten SISR. Seitdem gingen zahlreiche weitere Publikationen hervor,
die sich in der erreichten Bildqualitét bei den SR-Ergebnissen gegenseitig aufs Neue iibertrafen.
In Abbildung 4.2 ist ein Auszug einiger SR CNNs gegeniibergestellt, deren erreichte Bildqualitét
als Spitzen-Signal-Rausch-Verhéltnis (engl. peak signal-to-noise ratio; PSNR) iiber die Netzwerk-
tiefe aufgetragen ist. Die gestrichelten Linien unterteilen die Netzwerktiefe in drei Bereiche.
Schmale Netze enthalten weniger als 5 Schichten, tiefe Netze zwischen 5 und 30 Schichten
und sehr tiefe Netze enthalten mehr als 30 Schichten. Neben den Kurzbezeichnungen und dem
Veroffentlichungsjahr in Klammern, gibt die zweite Zeile fiir jedes Netzwerk das PSNR in De-
zibel [dB] an. Diese Angaben gelten fiir den Trainings-Datensatz Set5 nach Bevilacqua et al.
[104] bei vierfacher Auflésungssteigerung und pixelweiser Fehlerminimierung beim Optimie-
rungsprozess. Die Gegeniiberstellung erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit und stellt viel
mehr eine Momentaufnahme der bekanntesten bis ins Jahr 2017 publizierten CNN-basierten
SISR-Verfahren dar.

Als Ausgangspunkt der Gegeniiberstellung ist das SRCNN von Dong et al. [84] zu sehen, das mit
seinen drei Schichten ein verhdltnismaRig schmales Netz darstellt und ein PSNR von 30,09 dB er-
reicht. Bei gleicher Anzahl an Schichten liefert das ESPCN-Netzwerk von Shi et al. [81] bereits
ein PSNR von 30,90 dB. Das CSCN-Netzwerk von Wang et al. [85] schafft mit fiinf Schichten
den Sprung in die Kategorie der tiefen Netze und kommt auf ein PSNR von 30,86 dB. Darauf
folgt das EEDS-Netzwerk von Wang et al. [88], das ein 13 Schichten tiefes Netzwerk mit einem
dreischichtigen schmalen Netzwerk kombiniert und damit ein PSNR von 31,14 dB erreicht. Die
beiden nichsten Netze kommen auf 20 Schichten, wobei das VDSR-Netzwerk von Kim et al.
[89] ein PSNR von 31,35 dB liefert und das DRCN-Netzwerk von Wang et al. [90] 31,53 dB. Mit
bis zu 52 Faltungsschichten zéhlt das DRRN-Netzwerk von Wang et al. [93] zu den sehr tiefen
Netzen und erreicht ein PSNR von 31,68 dB. Das beste SR-Ergebnis in dieser Gegeniiberstellung
liefert das ENet-Netzwerk von Sajjadi et al. [82], in Fettdruck hervorgehoben, das mit insgesamt
35 Schichten (20 Schichten im Generator-Netz sowie 15 Schichten im Diskriminator-Netz) den
sehr tiefen Netzen zuzuordnen ist. Sein SR-Ergebnis liefert ein PSNR von 31,74 dB und wird
deshalb in vorliegender Arbeit als Vertreter der lernbasierten SISR gewahlt. Im nachfolgenden
Kapitel folgt eine nédhere Beschreibung zu dessen Funktionsweise.
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Abbildung 4.2: Die Gegeniiberstellung trégt die erreichte Bildqualitdt im SR-Ergebnis als PSNR {iber der
Netzwerktiefe als Anzahl der enthaltenen Schichten fiir einige bekannte Vertreter der
SR CNNs auf. Alle Angaben beziehen sich auf den Set5-Datensatz nach Bevilacqua et
al. [104] bei 4-facher Vergroferung und fiir die pixelbasierte SR-Rekonstruktion.

4.2 EnhanceNet Super-Resolution

Das ENet-PAT ist ein vorwdrts gerichtetes, vollstdndig verbundenes CNN zur SISR, das bei der SR-
Rekonstruktion ein kontradiktorisches Training beriicksichtigt und das SR-Ergebnis merkmalsba-
siert optimiert.

Ublicherweise optimieren SR CNNs ihr Trainingsmodell pixelweise im Bildraum. Dies fiihrt zu
hohen Spitzen-Signal-Rausch-Verhiltnissen (PSNR), wenngleich nur eine geringe Ubereinstim-
mung mit der menschlichen Wahrnehmung von Bildqualitédt [73, 105, 106] besteht. Dem entge-
gen legt das SISR-Verfahren ENet-PAT nach Sajjadi et al. [82] seinen Schwerpunkt auf die Rekon-
struktion realistischer Texturen, anstelle der pixelgenauen Reproduktion von GT-Bildern. In Ab-
bildung 4.3 ist der Unterschied an einem Minimalbeispiel [82] verdeutlicht. Es zeigt a) ein hoch-
auflosendes GT-Bild, b) sein heruntergerechnetes LR-Bild sowie dessen SR-Ergebnisse ¢) nach
einer optimalen pixelgenauen MSE-Optimierung (vgl. auch Gleichung 4.2) und d) nach einer
merkmalsbasierten Optimierung. Der optimale MSE-Schitzer trainiert die Minimierung des eu-
klidischen Abstands und gibt den Mittelwert vieler moglicher Losungen aus, was zu einem
unnatiirlich wirkenden und unplausiblen SR-Ergebnis fiihrt. Dagegen optimiert der ENet-PAT-
Algorithmus auf mehrere Verlustfunktionen im Merkmalsraum hin, woraus ein scharfes Bild
resultiert, das in seiner menschlichen Wahrnehmung nur schwer vom Originalbild zu unter-
scheiden ist. Allerdings weichen die Orientierungen der Rechtecke im SR-Ergebnis von denen
im GT-Bild ab und fiihren deshalb bei einer pixelgenauen Bewertung, wie der PSNR-Messung,
zu groBeren Abweichungen als bei dem unscharfen MSE-Ergebnis.
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Abbildung 4.3: Das Minimalbeispiel nach [82] visualisiert a) ein hochauflésendes GT-Bild in Form ver-
schiedenartig orientierter Rechtecke sowie b) sein heruntergerechnetes LR-Bild. Fer-
ner veranschaulicht es den Unterschied einer c¢) konventionellen pixelbasierten SR-
Rekonstruktion zu der d) merkmalsbasierten SR-Rekonstruktion nach dem ENet-PAT-
Algorithmus.

Das ENet-PAT-CNN von Sajjadi et al. [82] gehort den vorwiérts gerichteten, vollstindig gefalteten
Netzwerken (engl. feed-forward fully convolutional networks) an und realisiert ein so genanntes
erzeugendes kontradiktorisches Netz (engl. generative adversarial network; GAN), das sich de-
finitionsgema(d aus einem Generator-Netz G,,.; und seinem entgegen wirkenden Diskriminator-
Netz D,.; zusammensetzt [26, 27, 82, 107, 108]. Das Generator-Netz lernt Residuen-Bilder
(Hochpass-Bilder) I"¢¢ aus bikubisch interpolierten LR-Bildern und ihren GT-Pendants, um da-
mit ein SR-Bild I°% abzuschétzen. Dabei zielt es auf eine maximale Ubereinstimmung zwischen
SR-Ergebnisbild 7°” und zugehérigem GT-Bild 17 ab. Das SR-Ergebnis ergibt sich schlieRlich
aus der Addition eines bikubisch interpolierten LR-Startbildes 7*** mit dem gelernten Residuen-
Bild 7"¢* [82]:

ISR — Ikub 4 Jres (44)

Das bewertende Diskriminator-Netz priift, ob das ihm vorgelegte Bild vom Generator-Netz
stammt oder ob es sich um ein GT-Bild aus dem Trainingsdatensatz handelt [82]. Es wird darauf
trainiert das Generator-Ergebnisbild vom zugrundeliegenden GT-Bild zu unterscheiden. Sein Ziel
ist es, selbst minimale Abweichungen zwischen dem SR-Ergebnisbild aus dem Generator-Netz
und dem GT-Bild zu erkennen. Im Zuge der SR-Rekonstruktion optimiert das ENet-PAT-Verfahren
auf die Verlustfunktionen der Gleichungen 4.5 bis 4.8 hin.

Die erste Verlustfunktion, der Wahrnehmungsverlust im Merkmalsraum, minimiert die mittle-
re quadratische Fehlerabweichung (MSE) im Merkmalsraum. Dazu bildet eine differenzierbare
Funktion ¢ die beiden Intensititsbilder 77 und 77 in den Merkmalsraum ab, wo anschlieRend
die Fehlerabweichung nach der quadrierten 12-Norm berechnet wird [82]:

Lp = [[o(I%) = o(I°T)|3 (4.5)

Anstelle der klassischen pixelweisen Optimierung setzt Gleichung 4.5 eine merkmalsbasierte Op-
timierung um, wodurch das Netzwerk nicht auf moglichst identische Pixelwerte im Bildraum,
sondern auf gleiche Merkmale im Merkmalsraum hin optimiert wird. Dies fiihrt zu einem Ergeb-
nisbild, das der menschlichen Wahrnehmung angenéhert ist [73, 82]. Die alleinige Optimierung
auf den Wahrnehmungsverlust im Merkmalsraum fiihrt zu scharfen Ergebnisbildern, verursacht
darin jedoch Artefakte, weil mit ihr Details in fein strukturierten Bildbereichen nicht reprodu-
ziert werden [82].

Um die Detailtreue im SR-Ergebnis zu erhohen, erfolgt zuséatzlich ein kontradiktorisches Trai-
ning, bei dem Generator-Netz G,,.; und Diskriminator-Netz D,,.; wechselseitig gegeneinander
optimiert werden. Fiir den Fall der SISR entspricht die Eingabe des Generators einem LR-
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4.2 EnhanceNet Super-Resolution

Bild I“%, die des Diskriminators dagegen einem GT-Bild /47 aus dem Trainingsdatensatz. Aus
dem LR-Eingangsbild schéitzt der Generator sein SR-Ausgabebild I°% (G,,o;(IX7) = I9%), wel-
ches anschlieRend das Diskriminator-Netz mit den GT-Bildern aus dem Datensatz vergleicht.
Waihrend das Generator-Netz ein SR-Ergebnis anstrebt, das moglichst wenig von seinem GT-
Pendant abweicht, hat das Diskriminator-Netz zum Ziel selbst geringste Abweichungen zwischen
SR-Ergebnis und GT-Bild zu erkennen. Dazu minimiert das Training zwei Verlustfunktionen, eine
fiir den Generator

La= —ZOQ(Dnet(Gnet(ILR))> = _ZOQ(Dnet(ISR)) (4.6)

und eine fir den Diskriminator
Lp = —10g(Dpet(I6T)) — log(1 — Dyt (I°1)). 4.7)

Die wechselweise Optimierung des kontradiktorischen Trainings tragt zu einer realisitsch wir-
kenden SR-Rekonstruktion bei. Mit der Kombination aus den ersten drei Verlustfunktionen der
Gleichungen 4.5 bis 4.7 werden hochfrequente Bilddetails rekonstruiert und die Bildschérfe in
den SR-Ergebnissen nimmt zu. Allerdings tritt bei dem Versuch Teilbereiche zu glitten gele-
gentlich hochfrequentes Rauschen auf und das Ergebnis tendiert teilweise dazu an Kanten hohe
Frequenzen hinzuzufiigen. Dies fiihrt in einigen Fallen zu Halos und scharfen Artefakten [82].
Die vierte Verlustfunktion reduziert den Verlust der Texturanpassung, indem die Struktur im
SR-Ergebnisbild iterativ an die des GT-Zielbildes angeglichen wird. Das Netzwerk lernt durch
den Trainingsprozess Bilder zu generieren, die die gleichen lokalen Texturen aufweisen wie die
hochauflésenden Bilder. Texturabweichungen werden nach Gleichung 4.8 [82] mit einer Gram-
Matrix G(F) = FTF € R™ " [82] unter Beriicksichtigung von n Merkmalen bestimmt. Die
Berechnungen erfolgen stiickweise, um lokal dhnliche Strukturen zu verstarken. Die letzte Ver-
lustfunktion hilft dem Netzwerk lokal sinnvolle Texturen zu erzeugen und reduziert die nach
den ersten drei Verlustfunktionen verbliebenen Artefakte [82].

Ly = [|G(e(I°)) = G(o(I7)) |3 (4.8)

Die Autoren Sajjadi et al. stellen eine vor-trainierte Referenz-Implementierung von ihrem ENet-
PAT-Algorithmus [109] zur Verfiigung, die zur SR-Rekonstruktion aus einem einzelnen LR-Bild
die oben beschriebenen Verlustfunktionen der Gleichungen 4.5 bis 4.8 beriicksichtigt. Das Mo-
dell wurde mit allen Farbbildern des MSCOCO-Datensatzes [110] gelernt, deren kurze Bild-
seite mindestens 384 Pixel zdhlt [82]. Dies entspricht einer Gesamtanzahl von etwa 200k Bil-
dern [82]. Zunéchst skaliert der Algorithmus ein zur Verfligung gestelltes GT-Bild um den Fak-
tor 4 herunter, um ein LR-Bild zu erhalten. Auf dieses LR-Eingangsbild wendet die Referenz-
Implementierung den ENet-PAT-Algorithmus an und gibt ein SR-Ergebnisbild in der urspriingli-
chen Auflésung des GT-Bildes aus [109].
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Kapitel 5
Multi-Frame Super-Resolution

In Kapitel 5 werden zwei Vertreter der Multi-Frame SR (MFSR) vorgestellt, welche der zweiten
Hauptgruppe der geometrischen SR-Techniken aus der Ubersicht in Abbildung 3.2 zugeordnet
sind. Entgegen den SISR-Methoden aus Kapitel 4, werden bei der MFSR keine zusatzlichen In-
formationen aus einer Datenbank extrahiert, sondern komplementére Bildinformationen [23]
durch Mehrfachaufnahmen der Objektszene gewonnen. Bei der 1) inkohdrenten Fourier Pty-
chographie in Abschnitt 5.1, als Vertreter der strukturierten Beleuchtung, wird die Objektszene
mit einem konstanten Beleuchtungsmuster beleuchtet, dessen laterale Position fiir jedes LR-Bild
variiert. Dagegen sind bei der 2) Subpixel-Shift SR, beschrieben in Abschnitt 5.2, die Einzelauf-
nahmen innerhalb einer LR-Bilderfolge im Bruchteil deren Pixelgrof3e zueinander verschoben.
Wihrend in den beiden Unterabschnitten 5.1.1 und 5.1.2 zunéchst die Funktionsweise und an-
schliefend das Simulationsmodell der inkohédrenten Fourier Ptychographie beschrieben sind,
werden in den Unterabschnitten 5.2.1 und 5.2.2 analog dazu die Funktionsweise sowie der in
dieser Arbeit verwendete Algorithmus zur Umsetzung der Subpixel-Shift-Methode erliutert.

Bezogen auf das allgemeine Beobachtungsmodell aus Abschnitt 3.3 ist die MFSR-Methode im-
mer dann moglich, wenn sich mindestens ein Parameter in Gleichung 3.1 beziehungsweise Ab-
bildung 3.3 fiir aufeinanderfolgende LR-Bilder dndert [31]. Dazu zidhlen Bewegung, Unschirfe
(optisch, atmosphérisch und/oder Bewegungsunschérfe), Zoom und Belichtung [31]. Wegen
der erforderlichen Mehrfachaufnahmen erfolgt bei der MFSR die Steigerung der Bildauflosung
auf Kosten der zeitlichen Auflosung.

5.1 Inkoharente Fourier Ptychographie

Die inkohdrente Fourier ptychographische Bildgebung vereint Mehrfachaufnahmen unter variie-
render Beleuchtungssituation mit einem intensitdtsmodulierten Muster, um hochfrequente Bildin-
formationen in den darstellbaren Bereich des optischen Systems zu verschieben und damit dessen
numerische Apertur synthetisch zu erweitern.

Die inkohédrente oder musterbeleuchtete Fourier Ptychographie verfolgt den Ansatz der struk-
turierten Beleuchtungsmikroskopie (engl. structured illumination microscopy; SIM) und hatte
urspriinglich die Auflosungssteigerung beugungsbegrenzter Fluoreszenz-Mikroskope zum Ziel
[49, 50, 52, 54, 111-113]. Dong et al. beschreiben in [112] erstmals den Einsatz der inkoha-
renten Fourier Ptychographie zur Auflosungssteigerung makroskopischer Kamerasysteme. Sie
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Kapitel 5 Multi-Frame Super-Resolution

steigert die Auflosung von Aufnahmen optisch rauer Oberflichen in grol3en Objektentfernun-
gen (Grofdenordnung m). Als ein Vertreter der MFSR, resultiert der Informationsgewinn fiir die
Auflosungssteigerung aus Mehrfachaufnahmen der Objektszene. Dabei unterscheidet sich die la-
terale Position eines statischen Musters fiir jede Einzelaufnahme innerhalb einer LR-Bilderfolge.

5.1.1 Funktionsweise der inkohédrenten Fourier Ptychographie

Die inkohérente Fourier Ptychographie, nachfolgend mit FP abgekiirzt, verschiebt hochfrequen-
te Objektinformationen in den Bandpass der abbildenden Optik durch die Wechselwirkung der
strukturierten Beleuchtung mit der Objektstruktur [54]. Dabei superponieren Strukturen des
Beleuchtungsmusters mit den Objektstrukturen zu einem Uberlagerungsmuster im Ortsraum
multiplikativ [49]. Im Fourierraum entspricht dies einer Faltung vom Beleuchtungsmusterspek-
trum mit dem Objektspektrum [55], wodurch Objektfrequenzen, die iiber der Auflésungsgrenze
des Objektivs liegen, in dessen Detektionsbereich verschoben werden. In Abbildung 5.1 ist die
Wechselwirkung eines statischen Beleuchtungsmusters mit der Objektstruktur im Ortsraum vi-
sualisiert. Bei der Beleuchtung eines unbekannten Musters in a) mit einem bekannten sinusfor-
migen Streifenmuster in b), resultiert dessen Uberlagerungsmuster in c), welches schlieBlich von
einer Kamera erfasst wird. Dabei verschiebt der Moiré-Effekt hoherfrequente Bildinformationen
in den Bandpass des optischen Systems [49, 50, 52]. Mit der Kenntnis iiber Beleuchtungs- und
Uberlagerungsmuster erfolgt die Rekonstruktion der Objektstruktur, wobei beliebige Beleuch-
tungsstrukturen verwendet werden kénnen [54, 55].

Abbildung 5.1: Aus der Beleuchtung einer unbekannten Objektstruktur in a) mit einem bekannten Be-
leuchtungsmuster in b) resultiert das Uberlagerungsmuster in c). Letzteres beinhaltet
die Differenzfrequenzen aus der Beleuchtungsmusterfrequenz und den Ortsfrequenzen
der unbekannten Objektstruktur. Mit der Aufnahme des Uberlagerungsmusters und der
Kenntnis iiber das Beleuchtungsmuster lisst sich die Objektstruktur rekonstruieren, so-
fern die Differenzfrequenzen im Bandpass des optischen Systems liegen. Abbildung {iber-
nommen aus [50].

Prinzipiell ist die maximale Auflésungssteigerung der FP skalierbar [54, 114]. Um die Zielauf-
l6sung zu maximieren, ist es wiinschenswert, dem Beleuchtungsmuster moglichst hohe Orts-
frequenzen aufzuprédgen [50]. Ein definiertes Beleuchtungsmuster mit Ortsfrequenzen kp,; be-
leuchtet die unbekannte Objektszene kop;, wodurch ein Uberlagerungsmuster entsteht. Lie-
gen die Differenzfrequenzen kp,s; innerhalb der Grenzfrequenz des optischen Systems |kop; —
kpell < kopt, sind die Uberlagerungsmuster in der LR-Aufnahme sichtbar [50]. Fiir den Be-
leuchtungsfall mit sinusféormigen Streifen sind dies Moiré-Muster. Aus der Kenntnis iiber Be-
leuchtungsmuster kp.; und Uberlagerungsmuster kp; ¢ lasst sich die Objektszene koyp; mit den
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darin enthaltenen hoheren Ortsfrequenzen rekonstruieren. Der Informationsgehalt nimmt mit
der Anzahl an LR-Bildaufnahmen zu, wobei fiir jedes Einzelbild das Beleuchtungsmuster lateral
verschoben ist. Dessen Schritt- oder Scangrof3e entspricht dabei der Grof3enordnung der feinsten
Beleuchtungsstruktur [54]. Auf die Betrachtung im Fourierraum iibertragen, fiihrt jede zuséatzli-
che Aufnahme zur virtuellen Erweiterung des Frequenzraumes.

Der FP-Algorithmus rekonstruiert die Objektszene und das Beleuchtungsmuster [54], indem er
eine Phasenwiederherstellungstechnik (engl. phase retrieval) anwendet [115]. Verallgemeinert
sucht er eine hochauflosende SR-Schétzung, die konsistent mit allen zur Verfiigung gestellten
LR-Aufnahmen ist [115]. Gleichung 5.1 [54, 115] beschreibt das Abbildungsmodell der FP im
Fourierraum. Zunichst erfolgt die Multiplikation der hochauflésenden Objektszene 767 mit dem
Beleuchtungsmuster P im Ortsraum. Dessen Superpositionsergebnis wird mit 7(1¢7- P,) in den
Fourierraum transformiert, wo es mit der optischen Transferfunktion OTF' der auflosungsbe-
grenzenden optischen Komponente multipliziert wird. Daraus resultiert die Fouriertransformier-
te des niedrig aufgeldsten Intensitétsbildes F(1F7) fiir jedes k-te Einzelbild einer LR-Bilderfolge.
Die FP zielt darauf ab aus den LR-Bildaufnahmen ein SR-Ergebnis I°® zu rekonstruieren, das
moglichst geringe Abweichungen zu seiner idealen GT-Objektszene 17 aufweist.

FIER =0oTF - FIT . B) (5.1

Im Wesentlichen kehrt der Rekonstruktionsprozess die beiden Multiplikationen in Gleichung 5.1
um. Die nachfolgende Beschreibung stammt malgeblich aus Zhengs Publikation in [115]. Als
Startpunkt dient eine Erstabschitzung der GT-Objektszene I&! aus der niedrig aufgelésten LR-
Bilderfolge I1% oder als zuféllige Schitzung. Die Multiplikation von I&! mit dem Beleuchtungs-
muster P, entspricht der Schétzung eines ersten hochauflosenden HR-Bildes I}//F = IGT - P, im
Ortsraum. Nach dessen Transformation in den Ortsfrequenzraum, wird die Erstschitzung dort
nach dem Bandpassverhalten des optischen Systems, in Form dessen OT F', degradiert. Nun ak-
tualisiert jedes weitere LR-Bild I den Informationsgehalt in der HR-Schétzung Iﬁﬁamd’k, um
deren zusétzlich enthaltene Objektinformationen aus der jeweiligen Beleuchtungssituationen P
im Fourierraum nach folgendem Zusammenhang:

FLuptatear) = FULT) + OTF - (F(Ig") — OTF - F(L'T)) (5.2)

U,

Dessen Riicktransformation in den Ortsraum fiihrt zur aktualisierten HR-Schétzung Iﬁf}awd k>
mit der die Erstabschitzung der GT-Objektszene I&] im Ortsraum wie folgt aktualisiert wird:

Py
58 = IeGsf + W : (qupgated,k - IeC;tT - Py) (5.3)

Der Aktualisierungsprozess wiederholt sich fiir alle Beleuchtungsmuster und LR-Bilder bis die
Losung konvergiert. Als Konvergenzbedingung dient entweder eine definierte Anzahl an Itera-
tionen [54, 115] oder ein Schwellwert [112, 115], den es fiir Ergebnisse aufeinanderfolgender
Iterationen zu unterschreiten gilt.
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5.1.2 FP-Simulationsmodell fiir PMD-Kameras

Ein allgemeingiiltiges Simulationsmodell der muster-beleuchteten FP ist dem Anhang A.1 als
auskommentiertes Octave-/Matlab-Skript angefiigt und basiert maf3geblich auf Zhengs Code in
[115]. Es beriicksichtigt dabei die Eigenschaften der PMD-Kamera, wie sie in Abschnitt 2.2, Ta-
belle 2.1 angegeben sind. Abbildung 5.2 dient als Visualisierungshilfe fiir das Simulationsmodell
und zeigt in Zeile 1 das Abbildungsmodell der FP im Ortsraum. Ein konstantes, jedoch lateral
variables Speckle-Muster beleuchtet das GT-Objekt, dessen Bildaufnahme in den Fourierraum
transformiert wird. Dort filtert die OT'F des optischen Systems, in Form einer quadratischen
Blende, die hochfrequenten Bildanteile heraus. Als Ausgabe resultiert eine muster-beleuchtete
LR-Bilderfolge, dessen Beleuchtungssituation fiir jedes Einzelbild geringfiigig voneinander ab-
weicht. Das Tiefpassverhalten im Orts-Frequenzraum ist in Zeile 2 fiir einen Downsampling-
Faktor von 2 dargestellt. Fiir hohere Downsampling-Faktoren wiirde sich der Bandpass und
damit das weie Quadrat weiter verkleinern. Zeile 3 zeigt exemplarisch ein bandbegrenztes
LR-Bildpaar der Bilderfolge im Orts- und Frequenzraum.

Speckle- Tiefpassfilterung LR-Bilderfolge
Beleuchtungsmuster GT-Objekt im Fourierraum
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Abbildung 5.2: Das Simulationsmodell der inkohérenten Fourier Ptychographie wechselt bei seinen Be-
rechnungen zwischen dem Orts- (Zeile 1) und Fourierraum (Zeile 2). Im Ortsraum be-
leuchtet ein konstantes Speckle-Muster die Objektszene, dessen laterale Position sich fiir
jede Einzelaufnahme in der Groflenordnung der angestrebten HR-Pixelgrof3e verschiebt.
Das Downsampling erfolgt im Orts-Frequenzraum iiber eine Tiefpassfilterung, dessen
Bandpass die OTF des begrenzenden optischen Elements bestimmt. Die Ausgabe ist eine
bandbegrenzte LR-Bilderfolge, dessen Beleuchtungssituation fiir jedes Einzelbild variiert.

32



5.1 Inkohédrente Fourier Ptychographie

Zur besseren Ubersichtlichkeit wird der Programmablauf des Skripts in Anhang A.1 in 4 Blocke
unterteilt. Im ersten Block wird ein hochauflosendes GT-Bild im Ortsraum eingelesen und an-
schlielend mit Hilfe der schnellen Fourier Transformation (engl. fast Fourier transform; FFT)
in den Orts-Frequenzraum umgewandelt. Dies stellt die ideale GT-Objektszene in Orts- und Fre-
quenzraum dar, die es zu rekonstruieren gilt und in Abbildung 5.2 als schwarz umrahmtes GT-
Objekt hervorgehoben ist. Daraufthin erfolgt im zweiten Block in den Zeilen 10 bis 15 die Model-
lierung des optischen Systems. Dabei werden zwei Annahmen fiir das optische Modell getroffen:
Zum einen {libersteigt das Auflosungsvermogen der abbildenden Optik die laterale Ortsauflosung
des Sensors und zum anderen sind die Sensor- und Pixelflichen quadratisch. Demnach wirken
Pixelgrofle und -abstand noch vor dem Auflosungsvermogen der Optik als limitierende Grof3en,
was sich in Form einer quadratischen Blende im Orts-Frequenzraum dufdert und in Abbildung 5.2
durch das rote Quadrat gekennzeichnet ist. In Zeile 15 des Skripts wird das Frequenzspektrum
des niedrig auflosenden LR-Bildes durch die Multiplikation des GT-Bildes mit der begrenzenden
Sensor-OTF' (rotes Quadrat) im Fourierraum definiert. In Abbildung 5.2 ist diese Tiefpassfilte-
rung in Zeile 2 verbildlicht und das daraus resultierende LR-Ergebnis im Orts- und Fourierraum
in Zeile 3 aufgezeigt. Zurilick im Skript definiert der dritte Block das Beleuchtungsmuster und
erzeugt eine Bilderfolge niedrig aufgeloster LR-Bilder, deren Anzahl an Einzelbildern in den Zei-
len 18 und 19 definiert ist. Das Beleuchtungsmuster entspricht hier einem Speckle-Muster mit
Strukturen in der Grollenordnung der angestrebten HR-Bildpunkte und einer Varianz von 0,5
(Zeile 20), welche den Kontrast im Beleuchtungsmuster steuert. Das Verschieben des Beleuch-
tungsmusters transformiert hoherfrequente Bildinformationen in den Bandpass (rotes Quadrat)
des optischen Systems, wobei sich grundsétzlich beliebige Beleuchtungsmuster umsetzen las-
sen. Die Zeilen 25 bis 30 bestimmen den Fahrweg, mit dem das Beleuchtungsmuster iiber das
GT-Intensitatsbild gerastert wird. Dieser ist Zheng’s Publikation [115] entnommen und wird
iiber die Funktion gseq() aufgerufen. Damit erfolgt der Fahrweg in Schlangenlinien, wobei der
Startpunkt im Ursprung des Frequenzraums liegt und schrittweise zum Randbereich hinaus lauft
[115]. Das zugehorige Octave-/Matlab-Skript ist ebenfalls dem Anhang A.1 angefiigt. In Zeile 40
wird die LR-Bilderfolge, unter Beriicksichtigung des schrittweise versetzten Beleuchtungsmus-
ters, dem idealen GT-Bild sowie der OT'F' nach dem Abbildungsmodell in Gleichung 5.1, erzeugt.
Dieser Ablauf wird mit der ersten Zeile in Abbildung 5.2 veranschaulicht. Der letzte Block im
Skript beinhaltet die Rekonstruktion der SR-Ergebnisse in Orts- und Orts-Frequenzraum anhand
der zuvor erzeugten LR-Bilderfolge. In Zeile 47 fithrt zundchst eine einfache Mittelung aller
LR-Bilder zu einer ersten Schitzung eines HR-Intensititsbildes als Startwert. Diese Erstschét-
zung wird dann in Zeile 58 im Fourierraum nach Gleichung 5.2 und in Zeile 60 im Ortsraum
nach Gleichung 5.3 aktualisiert. Der Wechsel zwischen den mathematischen Berechnungsriu-
men dient der Einschrankung des Losungsraums. Im Ortsraum dienen die Intensititsmessungen
der LR-Aufnahmen 1% als Objektbeschrinkung, um Lésungskonvergenz sicherzustellen [115].
Im Fourierraum dagegen wirkt die begrenzende OTF' des optischen Systems als Nebenbedin-
gung [115] fiir die Suche nach einem SR-Ergebnis [112]. In vorliegendem Skript endet die
Aktualisierung der SR-Schiatzung nach 10 Iterationen.
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Kapitel 5 Multi-Frame Super-Resolution

5.2 Subpixel-Shift Super-Resolution

Die Subpixel-Shift SR nutzt mehrere LR-Aufnahmen, die im Bruchteil ihrer Pixelgréfse zueinander
verschoben sind, um damit die Abtastrate bei der digitalen Bildaufnahme einer ortskontinuierlichen
Objektszene virtuell zu erhohen.

Seinen Ursprung findet die Subpixel-Shift (SpS) SR im Orts-Frequenzraum, wo sie durch Tsais
und Huangs Publikation [33] im Jahre 1984 erstmals einem gro3eren Fachpublikum vorgestellt
wurde. Wahrend sich SR-Verfahren im Orts-Frequenzraum durch hohe Recheneffizienz auszeich-
nen, reagieren sie empfindlich auf Fehler im Abbildungsmodell [23, 44] und scheitern an der
Umsetzung komplexer Bewegungsmodelle [23, 44]. Wegen diesen Einschrankungen etablierten
sich die Methoden im Ortsraum [23] und die SR-Klassifizierung in Abbildung 5.3 beschrankt
sich auf diesen Berechnungsraum. Zu den verbreitetsten Methoden zédhlen die ungleichférmige
Interpolation [22, 25, 44, 68, 116], die iterative Riickprojektion (engl. iterative back-projection;
IBP) [22, 35, 36, 117], die Projektion auf konvexe Mengen (engl. projection on convex sets;
POCS) [22, 36, 118-120] und die regularisierte SR [22, 23, 31, 32, 41-44, 121].

Multi-Frame Super-Resolution (MFSR)
im Ortsraum

[ \ \ |

Interpolation IBP POCS Regularisiert
[22, 25, 44, 68, 116] [22, 35, 36, 117] [22, 36, 118-120] [22, 23, 31, 32, 41-44, 121]
_
I [ |

stochastisch deterministisch hybrid

Abbildung 5.3: Klassifikation von MFSR-Methoden im Ortsraum nach ihrer Rekonstruktionstechnik.

Die ungleichférmige Interpolation {iibertrdgt Subpixel-verschobene LR-Bilder in ein gemeinsa-
mes, hochauflésendes HR-Bild und wirkt dort unter Verwendung von Deblurring-Methoden dem
Unschérfeeffekt entgegen, um damit die Bildqualitdt im SR-Ergebnis zu verbessern [22, 25].
Dennoch fiihren diese Methoden an kontrastreichen Bildiibergdngen regelméif3ig zu Artefakten
wie Unschérfe, blockige Pixel und Aliasing [44]. Dieser Unzulénglichkeit nimmt sich die iterative
Riickprojektion an. Dazu schétzt die IBP ein erstes HR-Bild aus Simulationsdaten und vergleicht
anschlief3end dessen Ergebnis mit den LR-Messaufnahmen. Aus deren Differenz zueinander ak-
tualisiert ein Algorithmus die HR-Schitzung iterativ bis eine Abbruchbedingung, beispielsweise
in Form eines Fehlerminimums, erreicht ist [22, 36] und gibt das zugehorige Bild als SR-Ergebnis
aus. Die IBP im Allgemeinen hat keine eindeutige Losung und erschwert die Modellierung des
optischen Systems sowie das Einbinden von a-priori-Wissen [22]. Einen anderen Ansatz verfolgt
das POCS-Verfahren, indem es einen Satz konvexer und beschréankter Mengen definiert, die alle-
samt das SR-Ergebnis enthalten [120]. Dabei beschreibt jede Menge eine spezifische Eigenschaft
durch einen Satz eindeutig bestimmter Vektoren [22]. Ein Algorithmus sucht den Schnittpunkt
aller Mengen iterativ und findet damit das SR-Ergebnis [36]. POCS-Verfahren liefern keine ein-
deutige Losung, konvergieren langsam und erfordern einen hohen Rechenaufwand [22].

Von den SR-Methoden im Ortsraum haben sich vor allem die regularisierten Methoden durchge-
setzt. Dabei l6sen Regularisierungsverfahren schlecht gestellte Probleme mit Hilfe zuséatzlicher
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5.2 Subpixel-Shift Super-Resolution

Informationen oder Bedingungen (Vorinformationen, a-priori-Informationen), die fiir bestimm-
te, eingegrenzte Anwendungsfille giiltig sind [72]. Ubertragen auf das SR-Problem beschrénkt
der Regularisierungsterm, in Form von a-priori-Wissen, die unendlich grof3e Losungsmenge auf
ein eindeutiges Frgebnis, das am Besten zu den vorab definierten Bedingungen passt [31, 62].
Eine solche Bedingung ist beispielsweise der Kompromiss zwischen dem Weichzeichnen und Er-
halten von Kanten [23, 31, 44]. Zudem beschleunigt a-priori-Wissen die Konvergenzrate beim
Auffinden der SR-Losung [31, 44]. Regularisierte SR-Methoden weisen eine hohe Flexibilitat
hinsichtlich der Modellierung des Beobachtungsmodells auf und liefern eine robuste, eindeutige
Losung [22, 31, 36]. Wie der Ubersicht in Abbildung 5.3 zu entnehmen ist, unterscheidet die
regularisierte SR stochastische, deterministische und hybride Methoden.

Stochastische Ansdtze berechnen ein SR-Ergebnis, das mit hochster Wahrscheinlichkeit aus ei-
ner gemessenen LR-Bilderfolge resultiert. Zunichst werden die LR-Eingangsbilder, das Rau-
schen und das GT-Bild als statistische Signale angenommen [34, 36]. Anschliel3end schatzt
ein Algorithmus das SR-Bild, indem er eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (engl. proba-
bility density function; PDF) auf das ideale GT-Bild hin maximiert [22, 34, 36]. Zu den ver-
breitetsten Schéatzfunktionen zdhlen der Maximum-Likelihood-Schétzer (ML) als Methode der
grofdten Plausibilitdat [122] und der Maximum-a-Posteriori-Schétzer (MAP) als Modalwert der
a-posteriori-Verteilung bei einer Bayes-Schiatzung [44, 122]. Entgegen den ML-Schétzern, flief3t
bei der MAP-Regularisierung a-priori-Wissen mit ein [22]. Beim Regularisierungsterm nutzen
MAP-basierte Regularisierungstechniken in der Regel Markow-Netzwerke (engl. Markov ran-
dom field; MRF) oder eine Variante der totalen Variation (engl. total variation; TV) [44].
Deterministische Regularisierungsmethoden erlauben, im Gegensatz zur Modellierung mit sta-
tistischen Signalen bei der stochastischen Regularisierung, eine eindeutige Beschreibung des Be-
obachtungsmodells [22]. Dazu schétzen sie die Registrierungsparameter aller LR-Eingangsbilder
und losen das inverse SR-Problem, indem sie dieses mit Hilfe von a-priori-Wissen in ein gut-
gestelltes Problem umwandeln [22, 44]. Zu den Regularisierungstechniken zdhlen unter ande-
rem die Methode der iterativ gewichteten kleinsten Quadrate (engl. iteratively reweighted least
squares; IRLS), ein gewichtetes Gauldmodell, die Huber-Norm sowie der Tikhonov-Schétzer der
kleinsten Quadrate mit seinen L-Normen L;-, Ly- und L,-Norm [44].

Hybride Regularisierungstechniken sind Kombinationen aus der stochastischen und determinis-
tischen Regularisierung [44]. Eine allgemeine Zusammenfassung regularisierter SR-Verfahren
bieten Park et al. und Khattab et al. in ihren Publikationen [22, 44].

5.2.1 Funktionsweise der Subpixel-Shift Super-Resolution

Grundsétzlich bezieht die SpS SR seine Zusatzinformationen aus expliziter Redundanz [81]
in Form eines sich dndernden Aliasing-Effekts innerhalb einer LR-Bilderfolge [22, 31, 36, 38,
57, 70, 123]. Aliasing tritt bei der Digitalisierung analoger, kontinuierlicher Signale auf [124],
weil es das Whittaker-Kotelnikow-Shannon (WKS)-Abtasttheorem (auch als Shannon-Nyquist-
Abtasttheorem bekannt) [125] verletzt. Das Theorem besagt, dass die hochste in dem abzutas-
tenden Signal enthaltene Frequenz maximal der halben Abtastfrequenz entsprechen darf, um es
exakt rekonstruieren zu konnen [126]. Unter Verwendung mehrerer Messungen mit abweichen-
dem Aliasing-Effekt, lassen sich jedoch Ortsfrequenzen identifizieren und rekonstruieren [36],
die oberhalb dieser halben Abtastfrequenz liegen. Das heif3t, ein Algorithmus rekonstruiert hoch-
frequente Bildanteile aus den niederfrequenten Komponenten einer LR-Bilderfolge. Vorausset-
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zung dafiir ist, dass deren benachbarte Einzelbilder im Bruchteil der Pixelgrof3e relativ zueinan-
der verschoben sind [23, 26, 32, 44, 57, 68, 70, 81, 117, 123]. Im allgemeingiiltigen Beobach-
tungsmodell nach Gleichung 3.1 und Abbildung 3.3 beinhaltet der Bewegungsoperator M, die
subpixelgenaue Bildposition samtlicher LR-Eingangsbilder. Jedes einzelne davon tastet Objekt-
bereiche ab, die in der vorhergehenden Aufnahme zwischen den Bildpunkten lag. Dabei spielt
es grundsétzlich keine Rolle, ob die Verschiebung in der Objekt- oder Bildebene stattfindet [22,
42, 43, 46]. Klassischerweise beschreibt die Literatur jedoch den Versatz des Bildsensors, bei-
spielsweise mit Linearstelleinheiten [40]. Verallgemeinert erfolgt die SR-Rekonstruktion nach
der SpS-Methode in 3 Schritten [22, 42-44, 127]:

1. Bildregistrierung: Sofern nicht durch aktive Aktoren bekannt, schéitzt ein zuséatzlicher Al-
gorithmus den Versatz aufeinanderfolgender Bilder in Subpixel-Genauigkeit.

2. Fusion: Mit Kenntnis iiber die exakte Lage der einzelnen LR-Bilder werden deren Bildin-
formationen positionstreu in ein gemeinsames HR-Gitter {iberfiihrt.

3. Rekonstruktion: Regularisierungstechniken optimieren das SR-Ergebnis hinsichtlich seiner
Bildqualitat. Dazu wird a-priori-Wissen genutzt, um Bilddegradationen zu korrigieren und
das HR-Bild wiederherzustellen.

Die erfolgreiche Umsetzung am realen Aufbau erfordert, dass das Auflésungsvermogen der
abbildenden Optik mindestens so hoch ist wie die angestrebte laterale Ortsauflésung im HR-
Bild [40]. Andernfalls ist die Bedingung des Aliasing nicht erfiillt und die SR-Rekonstruktion
nicht moglich.

5.2.2 Iterativley Re-weigthed Minimization Algorithmus

Der IRWSR-Algorithmus schdtzt ein SR-Ergebnis aus einer Folge niedrig auflésender, Subpixel-
verschobener Eingelbilder. Bei der Rekonstruktion wird eine Bayes-Schdtzung mit einer robusten
und kantenschonenden Regularisierung kombiniert. Zusdtzlich zum SR-Bild schdtzt der Algorith-
mus seine Modellparameter automatisch nach einem iterativen Optimierungsmodell.

Zur SR-Rekonstruktion nach der SpS-Methode wird die iterativ neu gewichtete SR (engl. itera-
tivley re-weigthed super-resolution; IRWSR) nach Kohler et al. [42] umgesetzt. Sie kombiniert
ein rdumlich adaptives Bayes Modell mit einem iterativ gewichteten Gaul$’schen Rauschmodell
und einer gewichteten BTV-Regularisierung (engl. weighted bilateral total variation;, WBTV).
Damit gehort es in der Ubersicht zu den MFSR-Verfahren in Abbildung 5.3 den hybriden, regu-
larisierten SR-Modellen an. Dariiber hinaus schatzt der Algorithmus gleichzeitig die Modellpara-
meter und das SR-Ergebnis in einem iterativen Grob-zu-Fein-Schema. Er kombiniert die robuste
und kantenschonende Bildrekonstruktion mit einer automatisierten Parameterschitzung. Ne-
ben seiner Flexibilitit bei der Modellierung von Bewegungsmodellen ist er rechnerisch effizient
und einfach zu implementieren. Sofern nichts anderes angegeben ist, stiitzen sich sédmtliche
Beschreibungen in diesem Kapitel auf Kohlers Publikation in [42] sowie auf seine Dissertation
in [43].

Das Beobachtungsmodell der IRWSR entspricht der mathematischen Beschreibung in Glei-
chung 3.1, wobei deren lineare, rauminvariante Unschérfe durch die Punktspreizfunktion der
Kamera angenommen wird. Damit gilt fiir alle LR-Bilder derselbe Unschéarfe-Operator und By
wird mit £ = 1 zu B. Der Rausch-Operator ny, ist als gewichtete Gaul3-Verteilung mit rdumlich
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variierender Standardabweichung umgesetzt. Entgegen rauminvarianter Rauschmodelle - wie
additives weildes Gaul¥’sches Rauschen (engl. additive white gaussian noise; AWGN), Laplace-
Verteilungen oder M-Schétzern - entspricht die gewichtete GauR-Verteilung mit rdumlich vari-
ierender Standardabweichung eher dem gemischten Rauschverhalten in realen Bildaufnahmen.
Durch Substitution der Degradations-Operatoren Unterabtastung D, Unschérfe B und Bewe-
gung M mit Hy, vereinfacht sich Gleichung 3.1 zu:

Y = p. B M, - IST 4+ ny, = Hy - I°T + 0y, 5.4

Ausgehend von diesem SR-Beobachtungsmodell beschreibt der Satz von Bayes in Gleichung 5.5
die bedingte a-posteriori-Wahrscheinlichkeit p(1°F|I}FF), dass das latente SR-Ergebnis I°% aus
einem Satz niedrig auflésender LR-Bilder /¥ resultiert. Dabei ist p(I°%) die a-priori-Wahr-
scheinlichkeit des latenten SR-Bildes, p(I7f*) die a-priori-Wahrscheinlichkeit der LR-Bilder und
p(IFR|I5F) die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass die LR-Bilder 72 im SR-Ergebnis °# enthal-

ten sind. LR SR on
I -p(L
sy = PO PO o pm sy sy (5.5)
pI™)

Eine MAP-Schétzung (engl. maximum a-posteriori) rekonstruiert das SR-Bild, welches am bes-
ten zur niedrig aufgeldsten Bilderfolge IZ%? passt. Dabei beriicksichtigt sie a-priori-Informa-
tionen iiber das Beobachtungsmodell, um a-posteriori die Wahrscheinlichkeit iiber den Erhalt
eines einzelnen SR-Ergebnisses zu maximieren. Dies entspricht der Maximierung des Poste-
riors p(I°F|IFF):

»(

177 = argmaz {p(IE"| 15, By) - p(1%"|ou) } (5.6)
I

Die hier beriicksichtigten a-priori Informationen «; und 3; beschreiben latente Gewichte, die
mit jeder Iteration ¢ automatisch geschétzt werden. Das raumlich adaptive Gewicht «; opti-
miert die Rekonstruktion von Diskontinuitdten, indem eine Normgewichtungsfunktion einzelne
Bildregionen unterschiedlich stark gewichtet. Um den Einfluss isolierter, verrauschter Pixel zu
reduzieren, erfolgt eine kantenschonende 3 X 3 Medianfilterung der latenten SR-Schétzung.
Das Beobachtungsgewicht 3, beriicksichtigt Abweichungen zwischen der latenten SR-Schétzung
und jeder LR-Bildaufnahme. Zur Maximierung des Posteriors p(I°%|I-f) minimiert der IRWSR-
Algorithmus schliel8lich das Energieminimierungsproblem F; in jeder Iteration ¢:

IR = argmin F(I°%) 5.7)
ISR
F, (151 = (IR — H 19%)T B, (I*F — H 15%) + X\ || A, S I9F||, (5.8)

Dabei enthalten die Diagonalmatrizen A; und B, die beiden Gewichte nach A; = diag(c;) und
B, = diag(f3;). Die lineare Skalierungsmatrix S passt die Bildgrof3e im Regularisierungsterm
Me||A¢ S I9%||; an die des Beobachtungsmodells (1% — H [5%)T B, (I*® — H I°%) an, wobei H
die Degradationsmechanismen des optischen Systems beriicksichtigt. Ein Regularisierungspara-
meter \; balanciert a-priori-Wissen zum Beobachtungsmodell aus und wird ebenfalls mit jeder
Iteration t neu geschatzt.

Obwohl das Minimierungsproblem in Gleichung 5.7 konvex ist, fiihrt die Beriicksichtigung der
latenten Gewichte dazu, dass das gesamte Optimierungsproblem zu unterschiedlichen lokalen
Minima konvergieren kann. Aus diesem Grund sucht die iterativ neu gewichtete Minimierung
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das globale Minimum nach einem Grob-zu-Fein-Schema. Dessen Losung fallt mit dem robus-
ten und sparlichen SR-Rekonstruktionsproblem [38, 39, 41, 69, 70, 121] zu folgender nicht-
konvexen Energieminimierungsfunktion zusammen:

kM
F(I58) = 37 £(|[ 14 — 1 197 )+ AB(S 1) (5.9)
i=1
Diese beschreibt im ersten Term die Datentreue (engl. data fidelity term) mit einer vorgesetz-
ten Verlustfunktion £ und im zweiten Term die Regularisierung ®(S I°) mit dem vorgeschal-
teten Regularisierungsparameter \. Analog zu obiger Beschreibung passt die lineare Skalie-
rungsmatrix S die Bildgro3e im zweiten Term an die des ersten Terms an. Die Laufzahlen &
und M beschreiben die Anzahl der LR-Bilder innerhalb der Bilderfolge sowie die Pixelanzahl
in einem einzelnen LR-Bild mit M = Myc,t - Mpori» Bildpunkten. Die Huber-Verlustfunktion
L( [I LE g1 SRL) im ersten Term definiert den Begriff der Datentreue und verhélt sich ent-
sprechend dem Gewicht j3;. Sie gewichtet kleine Residuen zwischen I-f und H I°F zu einem
nicht-negativen Schwellwert quadratisch und gro3e Abweichung dazu linear, um robust gegen-
iiber Ausreifdern im LR-Bildeingang zu sein.
Dagegen definiert eine gemischte /1/Ip-Norm, die sich analog dem Gewicht a; verhélt, den
Begriff der Regularisierung im zweiten Term. Sie unterdriickt hier Rauschen und erhélt schar-
fe Kanten bei der Bildwiederherstellung. Dazu steuert der Regularisierungsterm das a-priori-
Wissen, um ein sinnvolles SR-Ergebnis zu erhalten [23]. Die Regularisierung senkt ihren Einfluss
auf Diskontinuitdten und erhoht ihn zur Glattung homogener Bildregionen, indem sie einen mit
oy gewichteten BTV-Prior einsetzt. Der adaptive Prior folgt einer mittelwertfreien, gewichteten
Laplace-Verteilung mit rdumlich variierenden Gewichten «,. Fiir Diskontinuititen gilt « = 0,
um den Einfluss der Regularisierung zu verringern. Dort greift die /p-Norm, wobei 0 < p < 1
gilt. Dem entgegen werden homogene Regionen mit o« = 1 gewichtet, um dort eine Glattung zu
bewirken. Fiir diese greift die /1-Norm.
Der Regularisierungsparameter A\ balanciert die beiden Terme der Datentreue und Regularisie-
rung zueinander aus. Wird dieser Parameter zu niedrig geschétzt, ist das SR-Ergebnis schlecht
konditioniert und durch Restrauschen beeintrichtigt, wihrend im Falle einer Uberschitzung die
SR-Ergebnisse unscharf sind.
Die automatische Parameterschatzung der Gewichte sowie des Regularisierungsparameters er-
setzt die manuelle Parameterabstimmung konventioneller MAP-Schétzer und vereinfacht damit
den Einsatz unter realen Bedingungen. Die Optimierungsschleife wird so lange durchgefiihrt bis
eine maximale Anzahl Iterationen erreicht oder eine Konvergenzbedingung erfiillt ist.

38



Kapitel 6

Methoden zur Bewertung von
Auflosungssteigerungen

In folgendem Kapitel werden drei Methoden zur Bewertung von Auflosungssteigerungen vor-
gestellt. In Abschnitt 6.1 ist die Schrége-Kante-Methode beschrieben, die mit Hilfe eines Kon-
trastiiberganges an einer schragen Kante den Ortsfrequenzgang im Testbild misst. Ergédnzend
dazu wird in Abschnitt 6.2 die USAF-1951 Aufl6sungstesttafel vorgestellt, welche eine einfa-
che Methode zur Bestimmung der erreichten Grenzauflosung sowie zum Erkennen potenzieller
Bildfehler im SR-Ergebnis darstellt. Dariiber hinaus ist in Abschnitt 6.3 eine relativ bewertende
Rauschanalyse nach dem Spitzen-Signal-Rausch-Verhiltnis (PSNR) erldutert, das die erreichte
Bildqualitit im SR-Ergebnis in Relation zu seinem idealen GT-Bild setzt.

Neben dem Anwendungsbereich, der rechnerischen Effizienz und der Handhabbarkeit von SR-
Algorithmen, ist allen voran die erreichte Bildqualitdt im SR-Ergebnis ein Entscheidungskri-
terium bei der Wahl einer geeigneten SR-Methode. Ublicherweise bewertet die Literatur ihre
SR-Ergebnisse relativ zu seinem GT-Bild nach einer Rauschanalyse. Wegen der geringen Bild-
auflosung des PMD-Sensors der verwendeten Kamera (vgl. dazu Tabelle 2.1) existieren jedoch
keine hochauflésenden GT-Bilder, weshalb diese Methode der Qualitdtsbeurteilung ausscheidet.
Um die Abhdngigkeit von einem idealen Referenzbild zu umgehen, wird in der vorliegenden
Arbeit die Bewertung der Bildqualitdt im SR-Ergebnis nach dem erreichten optischen Auflo-
sungsvermogen in Linienpaaren pro Pixel (LP/px) beziehungsweise in Linienpaaren pro Mil-
limeter (LP/mm) verfolgt. Die dazu benoétigten Testbilder zeigt die nachfolgende Abbildung:

1 i
— =
= =
2 Sl 2
4 =1lI : '.'l'éfsz
5 =1 —
szm lll=1

USAF-1951

Abbildung 6.1: Das Schriage-Kante-Testbild in a) separiert zwei Bildbereiche unterschiedlicher Hellig-
keit, hier unter einem Winkel von 10°. Die USAF-1951 Auflosungstesttafel in b) dagegen
besteht aus mehreren Gruppen schwarz-weil3er, horizontal und vertikal orientierter Bal-
kenpaare steigender Ortsfrequenz.
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6.1 Ortsfrequenzganganalyse nach der Schrige-Kante-Methode

Zur Bestimmung des erreichten optischen Auflésungsvermogens im SR-Ergebnis misst das Schra-
ge-Kante-Verfahren (engl. slanted edge; SE) dessen Ortsfrequenzgang (engl. spatial frequency
response; SFR). Die SFR ist eine Anndherung an die Modulationstransferfunktion (engl. modu-
lation transfer function; MTF) [128], die typischerweise in der Optik herangezogen wird, um
die Abbildungsqualitét von Objektiven zu quantifizieren [129]. Die MTF ist der Betrag der OTF
[130] und beschreibt das Verhaltnis von Bildkontrast zu Objektkontrast als Zahlenwert zwischen
0 und 1 oder als Prozentangabe zwischen 0 % und 100 % [129].

Das SE-Testbild separiert zwei Bildbereiche unterschiedlicher Helligkeit unter einer schragen
Kante, die idealerweise zwischen 3° und 30° gedreht ist [131]. In vorliegender Arbeit betragt
der Rotationswinkel der schragen Kante sowohl fiir die Simulationen als auch fiir die Messun-
gen 10°. Mit vertikaler Orientierung der schragen Kante wird die horizontale Frequenzantwort
gemessen, bei horizontaler Orientierung entsprechend die vertikale Frequenzantwort.

Die Schriage-Kante-Methode ist Bestandteil der ISO-Norm 12233 [132] und verfolgt das Ziel der
SFR-Messung mit nur einer Aufnahme. Damit erweist sie sich als schnelle und robuste Methode
einer standardisierten SFR-Messung, die eine hohe Vergleichbarkeit gewéahrleistet. Zur Auswer-
tung dient das Open Source Tool MTF mapper in der Version 0.7.11 von van den Bergh [133].
Dessen Ausgabe beschreibt eine SFR-Kurve, die den Kontrast iiber der Ortsfrequenz auftréagt.
Zum direkten Vergleich dient der MTFsp-Wert, welcher die iibertragene Ortsfrequenz in LP /px
bei einem Kontrastverhéltnis von 50 % angibt. Die Standardabweichung beim relativen Fehler
liegt fiir den MTFso-Wert unterhalb 1% [134].

Der SFR-Algorithmus identifiziert Kanten mit Hilfe des Sobel-Filters, einem diskreten Differen-
zierungsoperator. Die Filterung der schridgen Kante liefert fiir jede Zeile eine Kantenspreizfunk-
tion (engl. edge spread function; ESF), dessen Maximum dem Umkehrpunkt des Kontrastiiber-
ganges im SE-Testbild entspricht. Bei vertikaler Kantenorientierung wandert die Phase der Kan-
tenspreizfunktionen [135] - entsprechend der Hell-Dunkel-Grenze im SE-Testbild - zeilenweise
entlang der horizontalen Richtung. Die Einzelergebnisse aller zeilenweisen Kantenspreizfunk-
tionen werden in eine gemeinsame, hochauflosende Kantenspreizfunktion iiberfithrt [136]. Die
numerische Differentiation dieser hochauflésenden ESF gibt die Linienspreizfunktion (engl. li-
ne spread function; LSF) aus. An dieser wird eine Fast-Fourier-Transformation durchgefiihrt,
deren normierte Amplitude die MTF ergibt [137]. Die Ausgabe erfolgt als SFR-Kurve, welche
den Kontrast iiber die Ortsfrequenz auftragt. Fiir einen idealen Sensor mit rechteckférmiger
Pixelgeometrie entspricht die Kurve einer sinc-Funktion [138, 139] nach Gleichung 6.1 mit der
Pixelbreite s in horizontaler Richtung. Den zugehorigen Kurvenverlauf zeigt Abbildung 6.2.

sin(m - s)

MTFsensor = HSZTLC(S)H = || || 6.1

m™-Ss
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Abbildung 6.2: Der Ortsfrequenzgang (engl. spatial frequency response; SFR) eines idealen Bildsensors
mit endlicher Pixelbreite folgt einer sinc-Funktion. Der Fehlerbalken visualisiert die Stan-
dardabweichung beim relativen Fehler bei der Bestimmung des MTFsqo-Wertes von 1 %.

6.2 USAF-1951 Auflosungstesttafel

Im Jahre 1951 fiihrte die United States Air Force die einfach zu interpretierende USAF-1951
Auflosungstesttafel [140] ein, mit der das Auflésungsvermogen von optischen System bewertet
werden kann. Es besteht aus mehreren Gruppen mit sechs Elementen, die jeweils drei horizon-
tale und vertikale schwarze Balken enthalten, wie bereits in Abbildung 6.1 b) gezeigt. Dabei
beginnen die Gruppenzahlen bei —2 an zu zdhlen und geben gleichzeitig den Potenzexponenten
auf Basis der Zweierpotenz (267urpenzahly wie auch den Startwert der Ortsauflosung fiir eben
diese Gruppe in LP/mm vor. Die Elementzahlen innerhalb einer Gruppe zihlen von 1 bis 6.
Ausgehend vom ersten Element in einer Gruppe, nimmt die Ortsfrequenz fiir jedes weitere Ele-
ment mit der sechsten Wurzel von Zwei: /2 zu [141]. Nachfolgende Gleichung fasst diesen
Zusammenhang zusammen:

Auflosungsvermdgen = 9Gruppenzahl+[(Element—1)/6] 6.2)

Die Gruppe mit den Elementen, die nicht mehr klar voneinander getrennt werden konnen, be-
schreibt die Grenzauflosung des optischen Systems. Als Beispiel ergibt sich fiir das dritte Element
aus der Gruppe +2 ein Aufldsungsvermégen von 2+(3=1/6] — 5 04 LP/mm.

Aufgrund seiner geometrisch komplexeren Struktur, verglichen mit dem Schrége-Kante-Testbild,
ermoglicht die USAF-1951-Testtafel zudem das Erkennen potenzieller Bildfehler im SR-Ergebnis.

41



Kapitel 6 Methoden zur Bewertung von Auflésungssteigerungen

6.3 PSNR Rauschanalyse

Wie eingangs erwdhnt, bewertet die Literatur SR-Techniken {iberwiegend unter Zuhilfenahme
von Rauschanalysen. Die géngigsten Bewertungszahlen sind dabei der mittlere absolute Fehler
(mean absolute error; MAE), das Signal-Rausch-Verhéltnis (engl. signal-to-noise ratio; SNR) so-
wie der mittlere quadratische Fehler (engl. mean square error; MSE) mit seinen Abwandlungen
als Spitzen-Signal-Rausch-Verhéltnis (engl. peak signal-to-noise ratio; PSNR) und Wurzel der
mittleren Fehlerquadratsumme (engl. root mean square error; RMSE). Allesamt quantifizieren
sie die Abweichung vom SR-Ergebnis zu seinem fehlerfreien GT-Bild pixelweise.

Aufgrund ihrer herausragenden Stellung bei der Bewertung von SR-Methoden, erfolgt fiir die
finalen SR-Simulationsergebnisse in Abschnitt 9.4 zusatzlich zur Bestimmung des optischen Auf-
losungsvermogens eine Rauschanalyse nach dem Spitzen-Signal-Rausch-Verhiltnis (PSNR). Das
PSNR ist eine Variante des mittleren quadratischen Fehlers (engl. mean square error; MSE), wie
bereits in Gleichung 4.2 (exemplarisch fiir eine Folge niedrig aufgeloster Bildfolgen) aufgezeigt.
Das PSNR und der MSE stehen wie folgt in Zusammenhang [142]:

I2 I2

1 M SR GTY2
o 2T = 17T
i

Wobei M der Pixelanzahl in den Vergleichsbildern I°F und I&7 entspricht und I2,,, den ma-
ximal erreichbaren Helligkeitswert im Bild und damit den Dynamikbereich des Bildformats be-
schreibt. Die Einheit des PSNR ist das Dezibel (dB). Mit geringeren Bildfehlern nimmt der PSNR-
Wert zu und damit im Falle der SR auch die Bildqualitat im SR-Ergebnis [143].
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Kapitel 7
Simulationen

In Kapitel 7 werden die Simulationsergebnisse der PCHIP-Interpolation sowie der drei vorge-
stellten SR-Verfahren beschrieben:

* PCHIP: Interpolationsmethode nach der Beschreibung in Abschnitt 3.1.
* ENet: Lernbasierte SISR nach dem EnhanceNet-Algorithmus aus Abschnitt 4.2.

* FP: Inkohérente Fourier Ptychographie als MFSR-Ansatz der strukturierten Beleuchtung
nach dem Algorithmus aus Abschnitt 5.1.2.

* SpS: Subpixel-Shift MFSR nach dem IRWSR-Algorithmus aus Abschnitt 5.2.2.

Samtliche Simulationen basieren auf synthetisch erzeugten SE- und USAF-1951-Testbildern, wie
sie bereits in Abbildung 6.1 aufgezeigt sind. Wahrend deren Erzeugung in Abschnitt 7.1 be-
schrieben ist, werden in dem daran ankniipfenden Abschnitt 7.2 die Implementierungen der
einzelnen oben genannten Verfahren erldutert und wo erforderlich dessen Simulationsparame-
ter definiert. Im Anschluss daran folgt in Abschnitt 7.3 die Darstellung der Simulationsergebnisse
sowie die Quantifizierung der erreichten Bildqualitat nach den Methoden der Ortsfrequenzgang-
analyse und dem USAF-1951-Testbild. In dem Unterabschnitt 7.3.1 werden die Simulationser-
gebnisse der einzelnen SR-Techniken diskutiert und anschlieend deren Eignung hinsichtlich
der Umsetzung einer generischen SR bewertet. Abschlief3end sind in dem Unterabschnitt 7.3.2
die wesentlichen Erkenntnisse zu einem Zwischenfazit zusammengefasst, woraus diejenige Me-
thode abgeleitet wird, die sich am besten fiir die generische Auflosungssteigerung von PMD-
Kameras eignet.

7.1 Erzeugung synthetischer Testbilder

Samtliche GT-Bilder entstammen synthetisch erzeugten Ursprungsbildern in einer Grofse von
2400 x 2400 Bildpunkten mit den diskreten Helligkeitswerten 34 und 210. Ausgehend davon
reduziert ein block-mittelndes Interpolationsverfahren das Ursprungsbild auf die in Tabelle 7.2
aufgefiihrten Bildauflésungen.

Fiir das SE-Testbild sind die Zielauflosungen 32 x 32, 48 x 48, 64 x 64 und 80 x 80 Bildpunk-
te grol3. Damit entsprechen sie ganzzahligen Vielfachen der niedrig auflosenden LR-Bildgrofe
von 16 x 16 Bildpunkten. Diese Ausgangsgrofle ergibt sich aus der zur Verfiigung stehenden
Zeilenanzahl der verwendeten PMD-Kamera bei einem Seitenverhéltnis von 1:1. Diese Annah-
men erfiillen die Voraussetzung, die in diesem Kapitel erlangten Simulationsergebnisse mit den
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Messergebnissen aus dem experimentellen Aufbau im spéter folgenden Kapitel 9 vergleichen zu
konnen.

Eine Ortsfrequenzganganalyse iiberpriift die Giiltigkeit der als ideal angenommenen SE-GT-
Bilder. Dazu werden in Tabelle 7.1 die Ortsfrequenzgénge der GT-Bilder aller vier Zielauflo-
sungen mit jenem aus der Theorie zu erwartenden Kurvenverlauf fiir den auflésungsbegrenzen-
den PMD-Sensor gegeniibergestellt. Dieser folgt nach Abschnitt 6.1, Gleichung 6.1 einer sinc-
Funktion. Zusétzlich gibt die Tabelle den jeweils erreichten MTFso-Wert fiir jedes Testbild an.
Die maximale Abweichung bei den MTFsp-Werten von 0,002 LP /px zur sinc-Funktion liegt mit
0,3 % innerhalb der Messabweichung von 1 % und wird vernachlassigt.

Tabelle 7.1: Der Ortsfrequenzgang aller SE-GT-Bilder stimmt mit dem aus der Theorie zu erwartenden
Kurvenverlauf nach der sinc-Funktion {iberein.

SFR-Kurven SE-Testbild  MTFsq
[LP/px]
Rohdaten

;

0,8

Eo,e

%0,4:
< sinc 0,603
° \ GT_32x32 0,604
0 : : : . GT 48x48 0,604
’ o O"F‘requenz [LPIpr]Y6 o8 1 GT_64X64 0:605
—sinc GT_32x32 GT_48x48 GT_64x64 ——GT_80x80 GT—SOXSO 07605

Um die komplexeren Objektstrukturen im USAF-1951-Testbild sinnvoll bewerten zu koénnen,
liegt dort die AusgangsgroRe der LR-Bilder bei 60 x 60 Bildpunkten. Analog zum SE-Testbild
ergeben sich aus den ganzzahligen Skalierungsfaktoren vier Zielauflosungen in den Grof3en
120 x 120, 180 x 180, 240 x 240 und 300 x 300 Bildpunkte.

In Tabelle 7.2 sind den idealen GT-Bildern beider Testvarianten in der ersten Zeile mit jeder
weiteren Zeile die Simulationsergebnisse der einzelnen SR-Methoden gegeniibergestellt. Dabei
sind in Fettdruck jene Bildauflosungen hervorgehoben, die dem abgebildeten SR-Ergebnis ent-
sprechen. Bei den SR-Methoden sind in Klammern dahinter der umgesetzte Skalierungsfaktor
sowie gegebenenfalls die fiir das SR-Ergebnis beriicksichtigte Anzahl der LR-Eingangsbilder an-
gegeben.
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7.1 Erzeugung synthetischer Testbilder

Tabelle 7.2: Die SE- und USAF-1951-Testbilder sind nach ihren GT-Bildern sowie den Simulationsergeb-
nissen der einzelnen SR-Methoden (PCHIP, ENET, FP und SpS mit NN-Interpolation) aufge-
listet. In Fettdruck sind der Skalierungsfaktor sowie die LR-Bildanzahl hervorgehoben.

Bildauflésung USAF-1951 Bildauflosung
GT GT

S s

a= |, .. =
32 x 32 4 :l||||| '=-32 120 x 120
64 x 64 240 x 240
80 x 80 USAF-1951 300 x 300
PCHIP E 3 PCHIP

o =

- . ne

Tl 5
32 x 32 (2x) - ;: R 120x120 20)
48 x 48 (3x) =n M= =. 180x180 (3¥)
64 x 64 (4x) X 240 x 240 (4x%)
80 x 80 (5x%) USAF-1951 300 x 300 (5x%)
ENet ENet

_'2 -l

SN g

d= "l l‘t'f H]E*
- a ;gl N o -
- czm N=1 -
-64 X 64 (4X) USAF'].gSl _240 x 240 (4X)
FP FP

-2
2 = "I III;:

2 S| g

32x32(2x N49) ¢ §l||||| =% REL 120 x 120 (2x_N49)
48 x 48 (3%) e =i 180x180 (3%
SpS (NN) SpS (NN)

32 x 32 (2x_N4)

2
2EIII. _
q - lli-

S| | Pl
A=Y %5
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48 x 48 (3x) M oms 1s0x180 G0
64 x 64 (4x) USAF-1951 240 x 240 (4x)
80 x 80 (5%) 300 x 300 (5x)
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7.2 Umsetzung der Simulationen

Nachfolgend ist die Vorgehensweise bei der Simulation der SR-Methoden erldutert und fiir die
beiden MFSR-Ansétze der inkohdrenten FP sowie der Subpixel-Shift SR sind zusétzlich die be-
riicksichtigten Simulationsparameter definiert.

PCHIP-Interpolation

Analog zur Erzeugung der GT-Bilder in Abschnitt 7.1 rechnet ein block-mittelndes Interpo-
lationsverfahren das niedrig auflésende Einzelbild aus einem hochauflésenden Ursprungsbild
herunter, welches anschlieRend als LR-Eingangsbild bei der Umsetzung der PCHIP-Interpolation
dient. Fiir das SE-Testbild liegt die LR-Bildgré3e bei 16 x 16 Bildpunkten, fiir das USAF-1951-
Testbild dagegen bei 60 x 60 Bildpunkten. Die LR-Versionen beider Testbilder entsprechen einer
idealisierten Betrachtung, deren optisches Auflosungsvermogen lediglich durch die Bildauflo-
sung limitiert ist. Somit beriicksichtigt die Simulation der PCHIP-Methode hier keine weiteren
Bilddegradationen, wie beispielsweise Rauschen oder Unschérfe. Sie vergroBert ein einzelnes
LR-Bild mit ganzzahligen Skalierungsfaktoren zwischen 2- und 5-facher Auflosungssteigerung,
nach der Beschreibung in Abschnitt 3.1.

EnhanceNet SISR

Die Simulation der lernbasierten SISR nach dem EnhanceNet greift auf die vortrainierte Referenz-
Implementierung ENet-PAT in der Version 1.01 von Sajjadi et al. [82, 109] zuriick. Entsprechend
der Beschreibung in Abschnitt 4.2 vergroBert sie ein einzelnes LR-Eingangsbild um ausschlie3-
lich den Skalierungsfaktor 4. Aullerdem sind bei dieser SISR-Simulation keine weiteren Bildde-
gradationen beriicksichtigt.

Inkohérente Fourier Ptychographie

Zur Simulation der inkohérenten Fourier Ptychographie wird das Octave-/Matlab-Skript aus An-
hang A.1 ausgefiihrt, wie zuvor in Abschnitt 5.1.2 beschrieben. Fiir jede Simulation sind in dem
Skript vorab der Skalierungsfaktor F4,;, das zugrundeliegende GT-Bild objectIntensity sowie
die Anzahl der erwiinschten LR-Eingangsbilder pattern Num als Quadratzahl ungerader Ganz-
zahlen arraySize zu definieren.

In Tabelle 7.3 sind die Simulationsparameter zu den hier gezeigten Simulationen zusammenge-
fasst. Unabhingig vom Vergrof3erungsfaktor nimmt die Anzahl der LR-Eingangsbilder innerhalb
einer Bildfolge quadratisch zu. Abgesehen von einer intensitdtsmodulierten Beleuchtung sind
den Eingangsbildern keine weiteren Bilddegradationen auferlegt.
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Tabelle 7.3: Simulationsparameter zur inkohérenten FP: Neben den GT-Bildern erwartet das Skript Anga-
ben zum Skalierungsfaktor F4, f; sowie zur Anzahl der niedrig aufgel6sten Eingangsbilder.

Faup 2 3 4
SE-GT GT 32x32 GT 48x48 GT 64x64
USAF-GT GT _120x120 GT _180x180 GT_240x240

Anzahl LR-Bilder 9, 25, 49,81 9, 25, 49, 81, 121,169 9, 25, 49, 81, 121, 169, 225

Subpixel-Shift SR nach dem IRWSR-Algorithmus mit NN-Interpolation

Die Simulation der Subpixel-Shift SR erfolgt mit der Multi-Frame Super-Resolution Toolbox von
Kohler et al. in der Version 1.6.1 [144]. Der darin umgesetzte IRWSR-Algorithmus verrechnet
eine Folge niedrig auflésender Eingangsbilder, geméal} der Beschreibung in Abschnitt 5.2.2.

Die Simulation der IRWSR-Rekonstruktion erfordert jedoch zunéchst eine LR-Bilderfolge, de-
ren Einzelbilder im Bruchteil ihrer Pixelgrof3e zueinander verschoben sind. Diese wird mit dem
kommentierten Octave-/Matlab-Skript, der dem Anhang A.2 exemplarisch fiir die 2-fache Auf-
l6sungssteigerung angefiigt ist, erzeugt. In den Zeilen 18 bis 21 werden sédmtliche Einzelbilder
einer Bilderfolge in der angestrebten SR-Bildauflésung aus einem hoher auflosenden GT-Bild ex-
trahiert. Dabei sind die aufeinanderfolgenden Einzelbilder um ganzzahlige Pixel relativ zueinan-
der verschoben. Der erwiinschte Subpixel-Versatz in den LR-Bildern resultiert aus dem nachge-
lagerten Downsampling in Zeile 27. Nach Kohler [43] beschreiben Dirac-Impulse den diskreten
Downsampling-Operator und sind als Nearest Neighbor (NN)-Interpolation zu implementieren.
Zusétzlich zum Downsampling nach der NN-Interpolation werden mit dem Skript auch die an-
deren Bilddegradationen des allgemeinen Beobachtungsmodells aus Abschnitt 3.3 umgesetzt. In
den Zeilen 26, 28 und 29 sind die Unschirfe- und Rauschfilter definiert, die iibergreifend fiir
alle Skalierungsfaktoren und LR-Bilderfolgen gleicherweise gelten. Unschérfe bezeichnet hier
den weichzeichnenden Einfluss der Optik und ist als isotroper Gaul¥’scher Glattungsfilter mit
zweidimensionalem Filterkern realisiert. Dessen Standardabweichung von o = 0, 5 steuert den
Grad der Unschérfe und iibernimmt hier den von der Literatur [42, 43] vorgeschlagenen Wert.
AulBerdem steuert die Standardabweichung o 4oy = 0,01 das additive weilde Gaufd’sche Rau-
schen (AWGN), welches dem LR-Bild Zufallszahlen innerhalb der Standardabweichung einer
Normalverteilung iiberlagert. Der Wert ist so gewahlt, dass der visuelle Rauscheindruck des syn-
thetisch erzeugten LR-Bildes dem eines gemessenen Intensititsbildes der PMD-Kamera gleicht.
Als weiterer Rauscheinfluss ist den LR-Bildern Poisson-verteiltes Schrotrauschen aufgepragt. Die
zur Simulation beriicksichtigten Parameter sind in Tabelle 7.4 zusammengefasst.

Zur SR-Rekonstruktion erwartet der IRWSR-Algorithmus, zusitzlich zur LR-Bilderfolge und dem
Skalierungsfaktor, Angaben zur PSF-Breite des optischen Systems sowie zum Subpixel-Versatz
der aufeinanderfolgenden LR-Bilder. Beide Angaben sind in Tabelle 7.5 den LR-Bilderfolgen und
ihren Skalierungsfaktoren zugeordnet. Dabei wurden die PSF-Breiten fiir jede Simulation em-
pirisch ermittelt: Es sind jeweils diejenigen PSF-Breiten eingetragen, bei deren SR-Ergebnis die
SFR-Kurve am wenigsten von der des zugehorigen GT-Bildes abweicht. Damit beschreibt die
PSE-Breite die Unschirfe des optischen Gesamtsystems unter Beriicksichtigung all seiner Degra-
dationen. Die Subpixel-Verschiebungen sind mit dem Erzeugen der synthetischen LR-Bilderfolge
bekannt und in Bruchteilen der Pixelgré3e angegeben.
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Tabelle 7.4: Parametersatz zur Erstellung der LR-Bilderfolge fiir die Simulation der SpS SR mit NN-
Interpolation.

Anzahl LR-Bilder 4 9 16 25

LR-Bildauflésung 16x 16
Faupi 2 3 4 5
oB 0,5
TAWGN 0,01
Poisson-Rauschen ja

Tabelle 7.5: Parametersatz zur SR-Rekonstruktion nach dem IRWSR-Algorithmus aus der synthetisch er-
zeugten LR-Bilderfolge mit NN-Interpolation.

Anzahl LR-Bilder 4 9 16 25
LR-Bildauflosung 16x 16

Faup 2 3 4 5

PSF-Breite 0,30 0,16 0,15 0,12

Subpixel-Versatz [Px]  1/2 1/3 1/4 /5

7.3 Simulationsergebnisse auf Basis der synthetischen Testbilder

In diesem Abschnitt werden die Ortsfrequenzganganalysen der einzelnen SR-Methoden fiir ih-
re jeweils umgesetzten Skalierungsfaktoren zusammengefasst. Dazu sind die Ortsfrequenzgan-
ge der SR-Ergebnisse dem theoretisch zu erwartenden sinc-Kurvenverlauf in Diagrammen ge-
geniibergestellt. Zudem geben die Tabellen die erreichten MTFs5o-Werte der abgebildeten SFR-
Kurven an.

PCHIP-Interpolation

Das Diagramm in Tabelle 7.6 zeigt die Ortsfrequenzgidnge der Ergebnisse bei 2-, 3-, 4- und
5-facher Auflosungssteigerung nach der PCHIP-Interpolation. Mit steigendem Skalierungsfak-
tor nimmt die Abweichung zum theoretischen Auflosungsvermogen nach der sinc-Funktion zu.
Analog dazu verhalten sich die MTFso-Werte.

EnhanceNet SISR

In Tabelle 7.7 ist der Ortsfrequenzgang fiir das SR-Ergebnis bei 4-facher Auflosungssteigerung
nach dem ENet-PAT-Algorithmus jenen der sinc-Funktion und PCHIP-Interpolation gegeniiber-
gestellt. Bis etwa 0,35 LP /px reicht der SFR-Kurvenverlauf des ENet-SR-Ergebnisses an den der
sinc-Funktion heran, bevor der Bildkontrast fiir hohere Ortsfrequenzen einbricht.
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Tabelle 7.6: Ortsfrequenzganganalyse fiir die PCHIP-Simulation bei 2-, 3-, 4- und 5-facher Auflésungs-

steigerung.
SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]
PCHIP Interpolation
1 N
0,8
go,e \
£ o4 \ \\
* \ sinc 0,603
> N PCHIP 2x 0,222
0 —— ————= PCHIP.3x 0,148
’ o g:sfrequenz [LPIﬁf] o 1 PCHIP_4X 0, 1 1 O
——sinc ——PCHIP_2x ——PCHIP_3x ——PCHIP_4x ——PCHIP_5x PCHIP—SX 0’088

Tabelle 7.7: Ortsfrequenzganganalyse fiir die EnhanceNet SISR bei 4-facher Auflésungssteigerung.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsq
[LP/px]

EnhanceNet SISR

\
\
\
\
\
\
\
\
\

©

o
=)

o
[=)

Kontrast [a.u.]
o
N

o
N

o
o
\
\
\
h
|
1
I
I
I
/
I
|
0

e : - e sinc 0,603
’ ° gﬁsfrequenz [LPI(:)?] o8 ! ENet_4X 0,459
sinc ENet_dx ----- PCHIP_4x PCHIP_4x 0,110

Inkohérente Fourier Ptychographie

Bei der inkohérenten FP sind die Simulationsergebnisse bei 2-, 3- und 4-facher Auflosungssteige-
rung separat voneinander in den Tabellen 7.8 bis 7.10 zusammengetragen. Darin werden jeweils
die Ortsfrequenzgédnge und MTFs5p-Werte bei steigender Anzahl an LR-Eingangsbildern mit den-
jenigen der zugehorigen GT-Bilder (sinc-Funktion) und PCHIP-Interpolationen verglichen.
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Tabelle 7.8: Ortsfrequenzganganalyse fiir die inkohérente Fourier Ptychographie bei 2-facher Auflo-

sungssteigerung.
SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP /px]
Inkohérente FP (2x)
1,6
14 /\ A
1,2 / \ .
T ~ sinc 0,603
% oe N FP_2x N9 0,307
£, R — FP 2x N25 0,571
X AN T
o > FP 2x N49 0,604
o FP_2x N81 0,603
o TS FP_2x_N121 -
0 02 ol o8 FP_2x N169 -
streauenz LPipx FP 2x_N225 -
sinc —— FP_2x_N9 FP_2x_N25
——— FP_2x_N49 —— FP_2x_N81 — — - PCHIP_2x PCHIP—ZX 0’222

Tabelle 7.9: Ortsfrequenzganganalyse fiir die inkohérente Fourier Ptychographie bei 3-facher Auflo-

sungssteigerung.
SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]
Inkohérente FP (3x)
1,2
N sinc 0,603
T~ FP_3x N9 0,181

Kontrast [a.u.]

FP 3x N25 0,250
FP 3x N49 0,492
FP 3x N81 0,565
FP 3x N121 0,591

0 0,2 0,4 0,6

o4 FP 3x N169 0,599
strequen [LPpx] FP 3x N225 -
sinc ——FP_3x_ N9 —FP_3x_N25 FP_3x_N49
—— FP_3x_N81 FP_3x_N121 FP_3x_N169 — — - PCHIP_3x PCHIP—BX O’ 1 48
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Tabelle 7.10: Ortsfrequenzganganalyse fiir die inkohérente Fourier Ptychographie bei 4-facher Auflo-

sungssteigerung.
SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]
Inkohérente FP (4x)
1,0
0,8
E sinc 0,603
i FP 4x N9 0,136
g

FP_4x_N25 0,152
FP_4x_N49 0,388

_——~<_—-  FP 4x N81 0,511
. o o2 06 08 1 FP_4x N121 0,537

Ortsfrequenz [LP/px] FP_4X_N1 69 0,580
sinc ——FP_4x N9 —— FP_dx_N25 FP 4x N225 0,598
FP_4x_N49 FP_4x_N81 FP_4x_N121
FP_4x_N169 —— FP_dx_N225 — — - PCHIP_4x PCHIP_4x 0,110

Ergdnzend zur Ortsfrequenzganganalyse wird in den Tabellen 7.11 und 7.12 die Abhingigkeit
der Bildqualitidt von der Anzahl an LR-Eingangsbildern exemplarisch fiir die 2- und 4-fache
Auflosungssteigerung visualisiert. Die oberen Reihen zeigen die SR-Rekonstruktionen des SE-
Testbildes, die unteren diejenigen des USAF-1951-Testbildes, wobei die Anzahl der Eingangs-
bilder quadratisch zunimmt. Je weniger LR-Bilder zur Verfiigung stehen, desto stérker treten
Artefakte im SR-Ergebnisbild in Erscheinung.

Tabelle 7.11: Abhingigkeit der Bildqualitdt im SR-Ergebnis bei 2-facher Auflosungssteigerung von der
Anzahl an LR-Eingangsbildern (v.L.n.r.): N=9, N=25, N=49 und N=81.

-2
=1 "'5i 2=l
q:ill. _f 3=Ill... : ’
a.—tlrlll - 4='Illll I Sl = _\,2
|| ezm M= = ezm M=t
_ USAF-1951 USAF-1951 USAF-1951 USAF-1951
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Tabelle 7.12: Abhangigkeit der Bildqualitdt im SR-Ergebnis bei 4-facher Auflosungssteigerung von der
Anzahl an LR-Eingangsbildern (v..n.r.): N=9, N=25, N=49, N=81, N=121 und N=169.

-1 -1 -1
=il : 2= : oS z—||| =TI
aEIIIi!?:.%: 3El|lfg?'n'§li i : = =1l L
4§lll me 2 4§||'||| i H 4:||||II 2 . : 4E|'" A 4—||“ A

e = — s= — 5= v L —, — 5= —
cze NS = || = ez =1 ezm =1 eZu =t eZu M=t
USAF-1951 USAF-1951 USAF-1951 USAF-1951 USAF-1951 USAF-1951

Subpixel-Shift SR nach dem IRWSR-Algorithmus mit NN-Interpolation

In Tabelle 7.13 sind die Ortsfrequenzgédnge der SR-Ergebnisse nach der SpS-Methode bei 2-
bis 5-facher Auflosungssteigerung sowie der Ortsfrequenzgang der sinc-Funktion vereint. Dabei
nimmt bei der SpS-Methode die Anzahl der LR-Eingangsbilder quadratisch mit dem Skalierungs-
faktor zu. Wie in Abschnitt 7.2 beschrieben, ist hier der Downsampling-Operator zur Erzeugung
der synthetischen LR-Einzelbilder mit einer NN-Interpolation umgesetzt.

Tabelle 7.13: Ortsfrequenzganganalyse fiir die Subpixel-Shift SR nach dem IRWSR-Algorithmus mit NN-
Interpolation bei 2- bis 5-facher Auflésungssteigerung.
SFR-Kurven SE-Testbild MTFs
[LP/px]

SpS Simulationen (NN)

-
o

—~
S~
08
EO,S X
g 04
* sinc 0,603
02
~ NN 2x N4 0,502
0,0 : ‘ ‘ . NN_3x N9 0,584
0 02 04 0.6 08 1
Ortsfrequenz [LP/px] NN 4x N16 0,531
—sinc —NN_2x N4 ——NN_3x N9 — NN_4x_N16 ——NN_5x_N25 NN_5x_N25 0,592
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7.3.1 Interpretation der Simulationsergebnisse

Die Bewertung der Simulationsergebnisse erfolgt fiir jede SR-Technik separat und bezieht sich
auf die SR-Rekonstruktionen der synthetischen SE- und USAF-1951-Testbilder. Es sei darauf hin-
gewiesen, dass ein direkter Vergleich der erreichten Grenzauflosungen aus der Ortsfrequenz-
ganganalyse und dem USAF-1951-Testbild unzuléssig ist, weil sich die Bildauflosungen beider
Testbilder unterscheiden.

Rohdaten

Zunéchst sind in Tabelle 7.1 die Ortsfrequenzgénge der SE-Rohdaten gegeniibergestellt. Dar-
in decken sich die SFR-Kurvenverldufe aller vier GT-Bilder mit der theoretisch zu erwartenden
sinc-Funktion. Der maximale absolute Fehler beim MTFsg-Wert ist fiir die zwei GT-Bilder mit den
Bildaufl6sungen 64 x 64 sowie 80 x 80 Bildpunkten gleich grol3 und betragt 0,002 LP /px. Dies
entspricht einem maximalen relativen Fehler von 0,33 % und kann vernachlassigt werden, weil
er innerhalb der in Abschnitt 6.1 angegebenen Messabweichung von 1 % der Auswertesoftware
MTF mapper liegt. Folglich ist die Annahme der Rohdaten als ideale SE-GT-Bilder giiltig.

Im USAF-1951-Testbild aus Tabelle 7.2 sind die Linienpaare in Block -1, Element 3 nicht mehr
eindeutig voneinander getrennt wahrnehmbar. Nach Gleichung 6.2 resultiert daraus fiir das GT-
USAF-1951-Testbild mit der Bildauflosung 120 x 120 Pixel eine Grenzaufl6sung von 0,63 LP /mm.

PCHIP-Interpolation

Bei der Auflésungssteigerung nach der PCHIP-Interpolation féllt die Bildqualitit im Ergebnisbild
mit steigendem Skalierungsfaktor rapide ab, wie aus Tabelle 7.6 ersichtlich ist. Bereits bei dop-
pelter Pixelanzahl entlang einer Bildrichtung sinkt der MTFso-Wert im SE-Testbild um 63 % auf
eine Ortsfrequenz von 0,222 LP/px. Mit zunehmendem Vergroerungsfaktor reduziert sich der
Kantenkontrast im Interpolationsergebnis weiter, was sich durch einen abnehmenden MTFsq-
Wert dullert.

In Tabelle 7.2 zeigt sich ein dhnliches Verhalten fiir die ermittelte Grenzauflosung im USAF-1951-
Testbild. Bei 2-facher Aufl6sungssteigerung fallt die Grenzauflésung um 37 % auf 0,40 LP/mm,
wonach die Linienpaare in Gruppe -2, Element 5 gerade nicht mehr voneinander getrennt wahr-
nehmbar sind.

Im Allgemeinen verschlechtert die Interpolation eines einzelnen LR-Bildes die Bildqualitat im
Ergebnisbild deutlich sicht- und messbar. Fiir das menschliche Auge dullern sich diese Quali-
tatseinbullen in unscharfen Ergebnisbildern mit flachen Kontrastiibergdngen an Kanten. Hohe
Ortsfrequenzen, wie sie bei der USAF-1951 Auflésungstesttafel auftreten, verschwimmen bis hin
zur Unkenntlichkeit.

EnhanceNet SISR

Anders verhélt es sich bei der SISR-Methode nach dem ENet-PAT-Algorithmus. Dafiir zeigt das
SR-Ergebnis an der schridgen Kante in Tabelle 7.2 nicht nur augenscheinlich einen scharfen
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Kontrastiibergang, sondern auch die Ortsfrequenzanalyse in Tabelle 7.7 bestétigt diesen ersten
visuellen Eindruck. Trotz der vergleichsweise hohen Auflosungssteigerung um den Faktor 4, liegt
der SFR-Kurvenverlauf bei Ortsfrequenzen bis rund 0,35 LP /px dicht an der theoretischen Auf-
l6sungsgrenze. Erst danach fallt der Kontrast ab, so dass der MTFso-Wert mit 0,459 LP /px rund
24 % unterhalb dem der sinc-Funktion liegt. Dennoch {iibersteigt er mit dieser erreichten Orts-
frequenz die der PCHIP-Interpolation um gut das Vierfache bei derselben Auflosungssteigerung.
Allerdings zeigt der ENet-PAT-Algorithmus deutliche Schwichen bei der Rekonstruktion kom-
plexer Geometrien, wie das SR-Ergebnis des USAF-1951-Testbildes in Tabelle 7.2 zeigt. Artefak-
te storen die Darstellung von Buchstaben und Ziffern sowie die der Linienpaare mit hoherer
Ortsfrequenz bis hin zur Unkenntlichkeit. Dies wird auf zwei Ursachen zuriickgefiihrt: 1) Der
Algorithmus optimiert merkmalsbasiert, um die menschliche Wahrnehmung nachzuempfinden.
Daraus folgt jedoch eine ungenaue Zuordnung im Subpixel-Bereich [82] und die Rekonstruktion
feiner Objektstrukturen kann sich vom tatsdchlichen GT-Bild unterscheiden. Das Minimalbeispiel
in Abbildung 4.3, Abschnitt 4.2 veranschaulicht diesen Zusammenhang. Diese Rekonstruktions-
fehler fallen an den klaren Strukturen des USAF-1951-Testbildes schneller auf als bei den natiirli-
chen Fotomotiven, wie sie Trainingsdatensétze typischerweise enthalten und anhand derer lern-
basierte SISR-Verfahren tiblicherweise bewertet werden. 2) Aulderdem beinhaltet der MSCOCO-
Trainingsdatensatz, mit dem der ENet-PAT-Algorithmus trainiert wurde, keine Bilder mit solchen
speziellen und unnatiirlichen Geometrien, weshalb deren Rekonstruktion gar nicht erst gelernt
wurde. Aufgrund der starken Artefakte sind die Linienpaare in Gruppe -2, Element 5 nicht mehr
eindeutig voneinander getrennt wahrnehmbar und die Grenzauflosung der SR-Rekonstruktion
liegt bei 0,40 LP/mm. Damit entspricht sie der Grenzauflésung der PCHIP-Interpolation bei 2-
facher Auflosungssteigerung.

Im Gegensatz zur PCHIP-Interpolation, erh6ht die EnhanceNet SISR nicht nur die Bildauflosung,
sondern auch die Bildqualitdt im SR-Ergebnis. Demnach steigert der ENet-PAT-Algorithmus das
Auflésungsvermogen im SE-Testbild um gut das Vierfache, bezogen auf den MTFso-Wert bei
4-facher Auflésungssteigerung. Die Grenzen zeigen sich dagegen am USAF-1951-Testbild. Bild-
inhalte, die der Algorithmus zuvor nicht gelernt hat sowie Objektszenen, bei denen es auf eine
Subpixel-genaue Rekonstruktion ankommt, kann der Algorithmus nicht stérungsfrei rekonstru-
ieren. Restimierend lésst sich festhalten, dass die Auflosungssteigerung mit nur einem Eingangs-
bild moglich ist, sofern der spatere Anwendungsbereich bekannt ist und entsprechend im Da-
tensatz flir den Trainingsprozess beriicksichtigt wird. Eine generische Auflosungssteigerung ist
damit jedoch nicht méglich.

Inkohérente Fourier Ptychographie

In Tabelle 7.2 sind die SR-Rekonstruktionen der inkohdrenten Fourier Ptychographie fiir beide
Testbilder bei 2-facher Auflosungssteigerung und unter Beriicksichtigung von 49 LR-Eingangs-
bildern dargestellt. Dabei ist deren erreichte Bildqualitat augenscheinlich vom jeweiligen GT-
Pendant nicht zu unterscheiden. Die objektive Betrachtung der SFR-Kurven in Tabelle 7.8 besté-
tigt diesen Eindruck fiir das SE-Testbild, da die SFR-Kurve fiir die SR-Rekonstruktion aus 49 LR-
Eingangsbildern auf der sinc-Funktion verlauft. Zudem féllt in den Tabellen 7.8 bis 7.10 auf,
dass fiir jeden Skalierungsfaktor das GT-Bild nahezu identisch rekonstruiert werden kann, solan-
ge nur hinreichend viele LR-Eingangsbilder zur Verfiigung stehen. Wahrend dafiir bei 2-facher
Skalierung noch 49 LR-Bilder ausreichen, benétigt die 4-fache Auflosungssteigerung bereits 225
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LR-Eingangsbilder. Stehen dagegen nur wenige Eingangsbilder zur Verfiigung, resultieren im
SR-Bild deutlich wahrnehmbare Artefakte. Diese zeichnen sich durch fleckige Inhomogenitédten
in sonst homogenen Bildbereichen sowie Doppelkanten an Kontrastiibergdngen aus, wie sie die
SR-Ergebnisse in den Tabellen 7.11 und 7.12 aufweisen. Diese Bildfehler zeichnen sich fiir das
SE-Testbild ebenfalls bei den Ortsfrequenzganganalysen in den Tabellen 7.8 bis 7.10 ab. Dabei
tragen zwei Effekte maldgeblich zur verminderten Bildqualitat bei:

1. Die inhomogene Beleuchtung der Objektszene mit Speckle-Mustern verursacht dunkle
Flecken in den SR-Ergebnisbildern, wenn diese mit nur wenigen LR-Eingangsbildern re-
konstruiert werden. Bei der 2-fachen Auflosungssteigerung sind diese Artefakte beson-
ders pragnant, wenn die SR-Rekonstruktion aus 9 LR-Eingangsbildern erfolgt, bei der 4-
fachen Auflosungssteigerung dagegen auch noch bei der SR-Rekonstruktion aus 25 LR-
Eingangsbildern, wie den Tabellen 7.11 und 7.12 zu entnehmen ist. Grund dafiir ist eine
unvollstindige Ausleuchtung der Objektszene aufgrund zu weniger Aufnahmen. Dieser
Umstand kann ebenfalls den zugehorigen SFR-Kurven entnommen werden. Dort fiithren
die Inhomogenitidten bei den untersuchten Auflosungssteigerungen zu mitunter starken
Kontrastschwankungen im unteren Orts-Frequenzbereich um 0,15 LP/px herum. Wegen
der im Verhéltnis groReren Speckle-Ausdehnung bei 2-facher Auflosungssteigerung, be-
einflusst die inhomogene Beleuchtung dessen SR-Ergebnis stiarker als bei hoheren Ska-
lierungsfaktoren. Bereits bei 3-facher Auflosungssteigerung fallen die Ausschlédge deutlich
geringer aus, bis sie bei 4-facher Vergrof3erung nicht mehr nennenswert in Erscheinung
treten. Aullerdem fiihrt die inhomogene Ausleuchtung in den Ergebnisbildern zu mit-
unter starken Kontrastanstiegen bei hohen Ortsfrequenzen >0,80 LP/px. Je prédgnanter
die Fehlstellen an der Hell-Dunkel-Grenze ausgepragt sind, desto stirker tritt dieser Kon-
trastanstieg in Erscheinung, wie ein Vergleich mit den erreichten Bildqualitdten in den
Tabellen 7.11 und 7.12 zeigt. Generell gilt: Erst mit einer hinreichend hohen Anzahl an
LR-Eingangsbildern iiberlagern sich die Speckle-Muster zu einer homogenen Objektbe-
leuchtung im SR-Ergebnisbild.

2. Die inverse Fourier-Transformation einer diskreten Rechteckblende verursacht Ringing-
Artefakte [145], die sich durch Geisterkanten an horizontalen und vertikalen Kontrast-
iibergdngen in der SR-Rekonstruktion duflern. Das in Kapitel 5.1.2 beschriebene Simu-
lationsmodell wendet im Fourierraum einen idealen Tiefpass an, der Frequenzen abrupt
sperrt. Mit steigender Anzahl an Eingangsbildern vergrofert sich der Tiefpassbereich und
hohere Frequenzen, die zuvor noch herausgefiltert wurden, werden nun {ibertragen. Dies
vermindert das Auftreten von Ringing-Artefakten, wie die Abbildungen in Tabelle 7.12
zeigen. Enthalt die LR-Bilderfolge hinreichend viele Einzelbilder, rekonstruieren diese den
gesamten Fourierraum und die Grenzfrequenz des auflosungs-gesteigerten optischen Sys-
tems ist erreicht. Sobald dieser Zustand erreicht ist, geht dessen Tiefpass-Charakter mit
diskreter Blende verloren und damit ebenso die Ringing-Artefakte im SR-Ergebnis. Die
Ringing-Artefakte fithren in den SFR-Kurven zu einem lokalen Minimum, das fiir die 2- bis
4-fachen Auflosungssteigerungen in den Ortsfrequenzbereichen um 0,4 LP/px, 0,3 LP/px
und 0,2 LP/px herum liegt, wie den Tabellen 7.8 bis 7.10 zu entnehmen ist. Dabei zeigt
sich das Verhalten bei der 4-fachen Auflosungssteigerung und fiir N = 9 bis N = 49
Eingangsbilder am deutlichsten.

Die inkohédrente Fourier Ptychographie ist in der Lage ein synthetisches GT-Bild vollstdndig zu
rekonstruieren, sofern hinreichend viele LR-Einzelbilder zur Rekonstruktion beitragen. Dabei
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beeinflusst der gewahlte Skalierungsfaktor die erforderliche Mindestanzahl an Eingangsbildern.
Wihrend bei 2-facher Auflosungssteigerung bereits 49 LR-Bilder ausreichen, um das GT-Bild
vollstdndig zu rekonstruieren, werden bei 4-facher Skalierung dafiir bereits 225 Eingangsbilder
bendétigt. Die erreichte Bildqualitdt im SR-Ergebnisbild hangt maf3geblich von seinem Rauschen
ab, das bei den hier verwendeten synthetischen Testbildern auf eine inhomogene Ausleuchtung
zurlickzufiihren ist. Fiir die Adaption der inkohédrenten FP auf PMD-Kameras wirkt sich jedoch
die Forderung eines bekannten, unveranderlichen Beleuchtungsmusters zur SR-Rekonstruktion
einschréankend auf ausschliel3lich zweidimensionale Messanwendungen aus, weil tiefenausge-
dehnte Objekte das statische Beleuchtungsmuster verzerren wiirden. Mit den typischerweise
dreidimensionalen Objektszenen scheidet damit die generische Auflésungssteigerung von PMD-
Kameras mit Hilfe der inkohérenten FP aus.

Subpixel-Shift SR nach dem IRWSR-Algorithmus mit NN-Interpolation

Die SR-Rekonstruktionen beider Testbilder nach der Subpixel-Shift SR mit NN-Interpolation er-
reichen in den Ergebnisbildern augenscheinlich nahezu die Bildqualitdt der zugrunde liegenden
GT-Bilder, wie die Gegeniiberstellung in Tabelle 7.2 zeigt. Diesen visuellen Eindruck bestétigt die
Ortsfrequenzganganalyse fiir das SE-Testbild in Tabelle 7.13. Demnach verlduft die SFR-Kurve
fiir das SR-Ergebnis bei 2-facher Auflosungssteigeurng aus 4 LR-Eingangsbildern grof3tenteils
parallel versetzt zur sinc-Funktion und weicht beim MTF5o-Wert mit 0,502 LP /px knapp 17 % von
dem des GT-Bildes ab. Mit Zunahme der LR-Eingangsbilder reichen die SFR-Kurvenverlaufe dich-
ter an die theoretische Auflésungsgrenze heran, wobei bei 3- und 5-facher Auflosungssteigerung
das GT-Bild nahezu vollstdndig rekonstruiert wird. Auffallig ist hierbei jedoch, dass die SFR-
Kurven fiir ungerade Anzahlen an LR-Einzelbildern besser mit dem Verlauf der sinc-Funktion
iibereinstimmen als die der geraden Anzahlen an Eingangsbildern. Diese fallen im Vergleich
dazu ab einer Ortsfrequenz von rund 0,4 LP/px stiarker ab. Aullerdem {iibersteigen die SFR-
Kurven aller 4 SR-Ergebnisse das theoretische Auflosungsvermdgen fiir Ortsfrequenzen grof3er
0,85 LP/px. Diese Beobachtungen sind an dieser Stelle noch nicht geklart und sollen vor einer
tiefer gehenden Untersuchung mit spéter folgenden Messreihen am realisierten Aufbau bestatigt
werden.

Die Linienpaare im USAF-1951-Testbild bei 2-facher Auflosungssteigerung sind in Gruppe -1,
Element 2 nicht mehr eindeutig voneinander getrennt und bestimmen damit dessen Grenz-
auflosung mit 0,56 LP/mm. Demnach ist das SR-Ergebnis des USAF-1951-Testbildes um 11 %
schlechter aufgelost als das GT-Bild.

7.3.2 Zwischenfazit zu den Simulationsergebnissen

Reslimierend zeigen die Simulationsergebnisse aller drei (echten) SR-Methoden Ergebnisbilder
mit deutlich gesteigertem Auflésungsvermogen. Wie zuletzt mit den Interpretationen der SR-
Ergebnisse erortert, eignet sich von den drei Methoden letztlich nur die Subpixel-Shift SR zur
generischen Auflésungssteigerung von PMD-Kameras.

Bei der EnhanceNet SISR héangt die Qualitidt der SR-Rekonstruktion maf3geblich vom Trainings-
Datensatz mit seinen LR- und GT-Bildpaaren ab. Da es die PMD-Kamera fiir Anwendungen im

56



7.3 Simulationsergebnisse auf Basis der synthetischen Testbilder

Auflenbereich nicht mit hochauflésenden Sensoren gibt, existieren keine GT-Bilder fiir den Trai-
ningsprozess. Zudem begrenzt der Datensatz, mit dem die lernbasierten SISR-Verfahren trainiert
werden, das spdtere Anwendungsfeld auf die damit gelernten Bildeigenschaften. Eine generische
SR ist damit ausgeschlossen.

Die inkohdrente Fourier Ptychographie erlaubt eine Skalierung der Auflosungssteigerung iiber die
Anzahl der beriicksichtigten LR-Eingangsbilder. Allerdings scheidet sie wegen ihrer Anforderung
nach einem bekannten und unverénderlichen Beleuchtungsmuster fiir die Auflosungssteigerung
dreidimensionaler Objektszenen aus. Somit ist auch mit diesem Verfahren eine generische SR
fiir PMD-Kameras nicht uneingeschrankt realisierbar.

Die Subpixel-Shift SR tiberzeugt mit hochwertigen SR-Rekonstruktionen bei verhaltnismél3ig ge-
ringer Anzahl an LR-Eingangsbildern. Fiir die 2-fache Auflosungssteigerung reichen bereits 4
LR-Eingangsbilder aus, um beim MTFs5p-Wert bis auf 17% an den des SE-GT-Bildes heranzu-
kommen. Bereits mit 9 LR-Eingangsbildern hat die SR-Rekonstruktion des synthetischen SE-
Testbildes die urspriingliche Bildqualitat seines GT-Pendants nahezu erreicht. Aullerdem eignet
sich die SR-Methode fiir beliebige Anwendungsfille sowie zur Auflésungssteigerung dreidimen-
sionaler Objektszenen. Aus diesen Griinden verfolgt diese Arbeit den Ansatz der SpS SR fiir die
experimentellen Untersuchungen am Demonstrator.
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Kapitel 8
Demonstratoren

In folgendem Kapitel werden zwei Demonstratoren vorgestellt, mit denen die Simulationser-
gebnisse der SpS-SR aus dem vorherigen Kapitel verifiziert werden. Beim Sensor-Shift-Ansatz,
beschrieben in Abschnitt 8.1, wird der Bildsensor im Bruchteil seiner Pixelgroe bewegt, um
Subpixel-verschobene Bildaufnahmen zu erhalten. Er ist bereits aus der Literatur bekannt [40]
und dient als Referenz fiir den zweiten realisierten Aufbau in Abschnitt 8.2. Dieser neuarti-
ge Lens-Shift-Ansatz [146] verschiebt anstelle des Bildsensors eine Linse im optischen System,
woraus ein Subpixel-genauer Bildversatz in der Bildebene erfolgt. Abschlielend werden in Ab-
schnitt 8.3 die fiir diese Arbeit geltenden Messbedingungen beschrieben.

Zur erfolgreichen Umsetzung der SpS-SR muss in den LR-Bildaufnahmen Aliasing vorhanden
sein, wie bereits in Abschnitt 5.2.1 erldutert. Demzufolge muss die Grenzauflosung der abbil-
denden Optik betragsmal3ig so viel hoher sein als die Grenzauflosung des niedrig auflésenden
Sensors, wie der angestrebte Skalierungsfaktor von LR- zu SR-Bild ist. Andernfalls limitiert die
Abbildungsleistung des Objektivs die Auflésungssteigerung im Ergebnisbild. Die Grenzauflésung
ist hier nach Burns und Williams [147] fiir einen Kontrast von 10 % definiert.

Um eine ausreichend hohe Abbildungsleistung der Optik sicherzustellen, werden die im je-
weiligen Aufbau verwendeten Objektive vermessen. Dazu konnte auf die ImageMaster MTF-
Messanlage der Firma Trioptics zuriickgegriffen werden, welche die Arri AG, Miinchen dankens-
werterweise fiir die hier gezeigten Messaufnahmen zur Verfiigung gestellt hat. Dessen axiale und
aulleraxiale Messgenauigkeit gibt der Hersteller mit +2 % [148] an. Die Messergebnisse sind in
Form von MTF-Kurven dem theoretisch erreichbaren Auflosungsvermégen des PMD-Sensors
gegeniibergestellt.

8.1 Sensor-Shift Verfahren

Beim Sensor-Shift-Demonstrator setzen Mikrometerschrauben den transversalen Bildversatz di-
rekt in der Bildebene um, indem sie den Bildsensor lateral verschieben. Durch die aktive Sen-
sorbewegung ist fiir jede LR-Aufnahme die Sensorposition in Subpixel-Genauigkeit bekannt,
ohne diese {iber einen optionalen Algorithmus schétzen zu miissen. Als Bezugspunkt fiir die LR-
Aufnahmen dient bei diesem Aufbau die optische Achse, die in Nominalstellung das Zentrum
des Bildsensors durchst6Rt. Die Positionen der einzelnen LR-Bilder umlaufen die optische Achse
konzentrisch und sind relativ zueinander verschoben. Generell héngt die erreichte Bildqualitat
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im SR-Ergebnis davon ab, wie exakt der Bildversatz aufeinanderfolgender LR-Aufnahmen be-
kannt ist [31, 32, 64]. Wegen der grof3en Pixelausdehnung des PMD-Sensors im Sub-Millimeter-
Bereich, gewdhrleisten die eingesetzten Mikrometerschrauben eine hinreichend genaue Sensor-
positionierung.

In Abbildung 8.1 ist die Abbildungsleistung der abbildenden Optik der des PMD-Sensors gegen-
iibergestellt, wobei fiir das Objektiv sowohl die tangentiale als auch die sagittale MTF-Messkurve
aufgetragen sind. Die SFR-Kurve des PMD-Sensors ergibt sich aus seiner Pixelbreite nach der
sinc-Funktion in Gleichung 6.1. Dementsprechend zeigt die schwarze Kurve das theoretische
Auflosungsvermogen des Sensors fiir die in Abschnitt 2.2 vorgestellte PMD-Kamera auf. Bei
einem Kontrast von 10% iibertragt das Objektiv noch 23 LP/mm, der PMD-Sensor dagegen
6 LP/mm. Somit iibersteigt die Grenzauflésung der Optik die des Sensors um das 3,8-fache. Die
MTE-Kurvenverldaufe des Objektivs decken sich fiir die tangentialen und sagittalen Richtungen
iiber den gesamten Messbereich.

Optikss) 99- Sensor

\ Genauigkeit: £2 %
0,8

o
=)
/

Sensor

Kontrast [a.u.]
o <
i
/

- - -~ Optik (tangential)
Optik (sagittal)
\ Grenzfreq.
0,2 \
o\
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Ortsfrequenz [LP/mm]

Abbildung 8.1: Die Grenzfrequenz, im Diagramm als blaue Linie hervorgehoben, ist erreicht, wenn der
Bildkontrast auf 10 % abgefallen ist. Nach dieser Definition iibersteigt die Abbildungs-
leistung der Optik (6 LP/mm) die des Sensors (23 LP/mm) um den Faktor 3,8.

8.2 Lens-Shift Verfahren

Die Lens-Shift-Methode beschreibt einen neuartigen Ansatz zur Umsetzung der SpS-SR, bei dem
Mikroaktuatoren eine Linse des optischen Systems im Sub-Millimeterbereich verschieben. Da-
bei umlaufen die LR-Aufnahmepositionen, analog zur Sensor-Shift-Methode, die optische Achse
konzentrisch. Der Bildversatz in der Bildebene resultiert indirekt aus dem Transversalversatz der
Linse und nicht aus einer Sensorbewegung. Plakativ beschrieben invertiert der Lens-Shift-Ansatz
die klassische optische Bildstabilisierung (engl. optical image stabilizer, OIS), die Hersteller teil-
weise in modernen Kamera-Objektiven umsetzen. Damit ist der Aufbau dafiir pradestiniert, auf
etablierte opto-mechanische Hardware der Optik-Industrie zuriickzugreifen.

Das optische System ist als dreilinsiges Petzval-Objektiv realisiert, wie in Abbildung 8.2 skizziert.
Es besteht aus zwei plankonvexen Asphéren mit je 50 mm Brennweite sowie einer Plankonkav-
linse mit —25 mm Brennweite. Seine rechnerische Systembrennweite liegt bei 42,7 mm. Der ma-
ximale horizontale Feldwinkel erreicht 6,5°, die paraxiale Vergrolserung betragt v = —0,01246
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8.2 Lens-Shift Verfahren

und der Eintrittspupillendurchmesser liegt bei 20 mm. Dabei beziehen sich diese Angaben auf
Simulationen mit dem sequentiellen Raytracer Zemax bei einer Auslegungs-Wellenldnge von
850 nm.

Abbildung 8.2: Der Lens-Shift-Aufbau ist als dreilinsiges Petzval-Objektiv realisiert, dessen Eintrittslinse
mit motorgesteuerten Aktuatoren transversal verschoben wird.

Bei der Auslegung des optischen Systems ist darauf zu achten, dass sich das Verschieben der
optischen Komponente auf ihre Abbildungseigenschaften auswirken kann. Darum wird in Abbil-
dung 8.3 die Abbildungsleistung der Optik fiir die zentrierte und maximal dezentrierte Linsenpo-
sition mit der des PMD-Sensors verglichen. Fiir jede Linsenposition muss das Auflésungsvermo-
gen der abbildenden Optik mindestens so hoch sein wie die angestrebte laterale Ortsauflosung
im HR-Bild ist [40].

Unter Verwendung kostengiinstiger Kataloglinsen liefert das ausgelegte optische System eine
ausreichend hohe Abbildungsqualitét, um fiir simtliche Linsenpositionen das Auflésungsvermo-
gen des Sensors deutlich zu tibersteigen. Dies belegen die Messkurven in Abbildung 8.3, wonach
das Auflosungsvermogen des Objektivs das des PMD-Sensors um einen Faktor >8 tibertrifft. Fiir
den senkrechten Lichteintritt und einem Kontrastabfall auf 10 % 16st das Objektiv sowohl bei
zentrierter als auch bei maximal dezentrierter Linsenstellung mehr als 50 LP /mm auf, der PMD-
Sensor dagegen nach wie vor 6 LP/mm. Auch hier decken sich die MTE-Kurvenverldufe des
Objektivs fiir die tangentialen und sagittalen Richtungen {iber den gesamten Messbereich.

Optik, s, 9g. Sensor

Genauigkeit: 2 %
0,8

Sensor

Grenzfreq.

0,6
\ - --- Optik, zentriert

(tangential)

4
0. —— Optik, zentriert
(sagittal)
y - - - - - Optik, dezentriert
’ \ \-‘_‘ (tangential)

—— Optik, dezentriert
\ (sagittal)

Kontrast [a.u.]

0 10 20 30 40 50
Ortsfrequenz [LP/mm]

Abbildung 8.3: Sowohl bei zentrierter als auch maximal dezentrierter Linsenstellung iibertrifft die Gren-
zauflésung der abbildenden Optik die des PMD-Sensors um einen Faktor >8.
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8.3 Messbedingungen

Unabhingig von der Demonstrator-Variante, erfolgen die LR-Aufnahmen mit der in Kapitel 2.2
vorgestellten PMD-Kamera. Wahrend der SS-Aufbau auf das Original-Objektiv der PMD-Kamera
zuriickgreift, setzt der LS-Aufbau das in vorhergehendem Kapitel beschriebene Objektiv ein. Bei
den aufgenommenen Bilderfolgen handelt es sich um die Amplitudenbilder des Schrége-Kante-
Testbildes. Dieses ist mit einer Grundflache von 0,6 m x 0,6 m in 3,5 m Entfernung zur Bildebene
aufgestellt. Entsprechend dem synthetischen SE-Testbild ist seine schrage Kante um 10° gedreht.
Der Kontrastunterschied von schwarzem zu weiRem Bildbereich ergibt sich iiber unterschiedlich
stark reflektierende Oberfldachen. Eine 2m x 4m grole, mit licht-absorbierendem Molton Stoff
ausgekleidete Messzelle minimiert Storlicht sowie Multi-Pfad-Fehler [6, 149] und trdgt damit
zu konstanten Messbedingungen bei. Abbildung 8.4 zeigt das quadratische SE-Testbild auf einer
Positionier-Plattform in der lichtabsorbierenden Messzelle.

Abbildung 8.4: Das SE-Testbild ist drehbar gehaltert und lasst sich auf der Plattform frei im Raum po-
sitionieren. Um Einfliisse von Stoérlicht zu minimieren, befindet es sich in einer licht-
absorbierenden Messzelle.
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Kapitel 9
Experimentelle Ergebnisse

Mit diesem Kapitel werden die Simulationsergebnisse der Subpixel-Shift-Methode aus Abschnitt
7.3 verifiziert. Dazu nehmen die zwei realisierten Demonstratoren aus dem vorherigen Kapitel,
der Sensor-Shift- wie auch der Lens-Shift-Aufbau, Folgen niedrig auflosender Amplitudenbilder
mit der PMD-Kamera aus Abschnitt 2.2 auf.

Bei der Auswertung in Abschnitt 9.1 werden die SR-Ergebnisse aus den Messungen denen aus
der Simulation gegeniibergestellt. Dabei deckt die Ortsfrequenzganganalyse Abweichungen auf,
die auf ein unzureichendes Simulationsmodell bei der Erzeugung synthetischer LR-Bilderfolgen
zuriickzufithren sind. Dementsprechend erfolgen in Abschnitt 9.2 Anpassungen sowohl an den
Simulations- als auch an den Rekonstruktionsparametern des allgemeinen Beobachtungsmo-
dells. Deren Simulationsergebnisse werden in Abschnitt 9.3 erneut den SR-Ergebnissen aus den
Messaufnahmen gegeniibergestellt und zeigen damit, dass mit dem angepassten Beobachtungs-
modell schliissige SR-Rekonstruktionen vorhersagbar sind. In Abschnitt 9.3.1 wird der Einfluss
der Parameterwahl auf das SR-Ergebnis synthetisch erzeugter Bilderfolgen erldutert, bevor in
Abschnitt 9.3.2 eine finale Diskussion zu den Simulationsergebnissen erfolgt. Dabei werden die
Genauigkeit des Rauschmodells, der limitierende Faktor bei der Erhohung des Auflésungsver-
mogens nach der SpS-SR-Methode sowie dessen Leistungsfahigkeit bei der SR-Rekonstruktion
behandelt. Daran ankniipfend ist in Abschnitt 9.3.3 das Optimierungspotenzial des vorgeschla-
genen Simulationsmodells aufgezeigt, bevor in Abschnitt 9.4 eine PSNR-Rauschanalyse auf die
SR-Rekonstruktionen der finalen Simulationsergebnisse beider Testbilder angewendet wird. Die
letzten Untersuchungen zur SpS-SR erfolgen in Abschnitt 9.5 mit ihrer Anwendung auf die nied-
rig auflosenden Amplituden- und Entfernungsbilder einer dreidimensionalen Objektszene, wel-
che dem Lens-Shift-Aufbau entstammen. Mit einer Diskussion der ausformulierten Forschungs-
fragen in Abschnitt 9.6 wird dieses Kapitel abgeschlossen.

9.1 Messergebnisse

Zur SR-Rekonstruktion erwartet der IRWSR-Algorithmus Angaben zum Subpixel-Versatz der auf-
einanderfolgenden LR-Aufnahmen sowie zur PSF-Breite des verwendeten optischen Systems.
Der Subpixel-Versatz aufeinanderfolgender Aufnahmen entspricht dem Fahrweg der Sensorbe-
wegung und wird am Nonius der Mikrometerschrauben abgelesen. Die PSF-Breite des optischen
Systems wird empirisch ermittelt, wie schon bei der SpS-Simulation mit NN-Interpolation in
Abschnitt 7.2: Fiir jede LR-Bilderfolge erfolgen SR-Rekonstruktionen mit systematisch abneh-
mender PSF-Breite, wobei sein Startwert bei 0,50 beginnt. Das SR-Ergebnis, dessen SFR-Kurve
am wenigsten von der sinc-Funktion abweicht, gibt die PSF-Breite des optischen Systems vor.
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Uber die gesamten Messreihen beider Demonstratoren hinweg fiihrt eine PSF-Breite von 0,30 zu
den besten SR-Ergebnissen. Dies erscheint schliissig, weil die PSF-Breite der PMD-Kamera nicht
von der Anzahl an LR-Eingangsbildern oder dem Skalierungsfaktor abhéngt und deshalb fiir alle
Skalierungsfaktoren identisch bleiben sollte. In Tabelle 9.1 sind die Rekonstruktionsparameter
der aufgenommenen Messreihen zusammengefasst.

Tabelle 9.1: Parametersatz fiir den IRWSR-Algorithmus zur SR-Rekonstruktion aus den aufgenommenen
LR-Bilderfolgen.

Anzahl LR-Bilder 4 9 16 25
LR-Bildauflésung 16x 16
Faug 2 3 4 5
PSF-Breite 0,30

Subpixel-Versatz [Px] 1/2 1/3 1/4 1/5

Vergleich von Sensor-Shift- und Lens-Shift-Demonstrator anhand deren SR-Ergebnisse

Die Ortsfrequenzganganalyse in Tabelle 9.2 attestiert den beiden Demonstrator-Varianten eine
hohe Ubereinstimmung bei den SR-Ergebnissen fiir die 2- und 3-fache Auflsungssteigerung.
Unter Beriicksichtigung der relativen Fehlertoleranz beim Bestimmen des MTFso-Wertes (siehe
Abschnitt 6.1), sind die Messergebnisse fiir beide Demonstratoren als gleich zu bewerten. Die
geringfiigigen Abweichungen im SFR-Kurvenverlauf zueinander sind auf die unterschiedliche
Umsetzung beim Anfahren der Subpixel-Positionen der einzelnen LR-Bildaufnahmen zuriickzu-
fiihren und konnen vernachlassigt werden. Folglich ist es fiir die SR-Rekonstruktion irrelevant,
woher der Subpixel-Versatz in der Bildebene herriihrt und die SR-Ergebnisse beider Demons-
tratoren werden als gleich angenommen. In der Konsequenz wird fiir die 4- und 5-fache Aufl6-
sungssteigerung auf zuséatzliche Messungen mit dem Sensor-Shift-Demonstrator verzichtet.
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9.1 Messergebnisse

Tabelle 9.2: Die Ortsfrequenzganganalyse der SR-Ergebnisse aus den Messreihen beider Demonstrator-
Varianten zeigt eine hohe Ubereinstimmung. Damit belegt sie die Gleichstellung beider Va-
rianten bei der Erzeugung niedrig auflosender Bilderfolgen.

SFR-Kurven SE-Testbild  MTFsg
[LP/px]

SpS Messungen

0,8

o
[

o
>

sinc 0,603
SS 2x N4 0,497
o LS 2x N4 0,497
| ‘ — =——>~ S$S 3x N9 0,345
° g’lisfrequenz [LPI(;))f] o 1 LS_BX_Ng 05346
. LS 4x N16 0,259

sinc ——-8SS_2x N4 —— LS 2x N4 - SS_3x_N9 - —
——LS_3x N9 ——LS_4x_N16 ——LS_5x_N25 LS_SX_N25 0,2 1 3

Kontrast [a.u.]

L
N

o
=}

o

Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen

Mit den SR-Ergebnissen aus den LR-Aufnahmen der PMD-Kamera, erfolgt in diesem Abschnitt
ein direkter Vergleich mit deren Simulations-Pendants. Dazu stellen die Tabellen 9.3 bis 9.6
die SFR-Kurven der gemessenen denen der simulierten SR-Ergebnisse gegeniiber. Der besseren
Ubersichtlichkeit wegen, erfolgen die Vergleiche fiir jeden VergréRerungsfaktor in einem sepa-
raten Diagramm. Dabei sind die einzelnen SFR-Kurven in gewohnter Weise farblich kodiert: Die
schwarze, durchgezogene Kurve beschreibt die theoretische Auflosungsgrenze der PMD-Kamera
nach einer sinc-Funktion. Die Untergrenze bei der Auflésungssteigerung visualisiert die schwar-
ze, gestrichelte Kurve als Ergebnis der PCHIP-Interpolation bei dem jeweils vorliegenden Skalie-
rungsfaktor. Dazwischen verlaufen die farbigen, durchgezogenen Kurven als SR-Ergebnisse aus
Simulation und Messung. Dabei steht rot fiir das Simulationsergebnis unter Beriicksichtigung
der NN-Interpolation, blau fiir das Messergebnis aus dem Sensor-Shift-Aufbau und griin fiir das
Messergebnis aus dem Lens-Shift-Aufbau.

Wahrend bei der 2-fachen Auflosungssteigerung die SFR-Kurven aus den Messungen schein-
bar gut mit jener aus der Simulation iibereinstimmen, weichen sie bereits ab der 3-fachen
Auflosungssteigerung deutlich von der Simulation ab. Diese Abweichungen nehmen mit stei-
gendem Skalierungsfaktor zu, so dass sich die SR-Ergebnisse aus den Messaufnahmen mit dem
Lens-Shift-Aufbau jenen Ergebnissen der PCHIP-Interpolation anndhern. Mit Verweis auf Ab-
schnitt 7.3.1 sei festgehalten, dass die Messreihen das Phdnomen einer leistungsfahigeren SR-
Rekonstruktion aus LR-Bilderfolgen mit ungerader Anzahl an Eingangsbildern nicht bestatigen.
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Tabelle 9.3: Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzganganalyse bei
2-facher Auflésungssteigerung.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]
Simulationen (NN, 2x) gg. Messungen
1,0
08 N~
go,e
= N sinc 0,603
o - S— NN_2x N4 0,502
0,0 : : ‘ e SS_ZX_N4 0,497
’ o gﬁsfrequenz [LPI(;f] o8 LS_ZX_N4 0;497
sinc NN_2x_N4 ———SS_2x_N4 LS 2x N4 -—-—--- PCHIP_2x PCHIP—ZX 0’222

Tabelle 9.4: Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzganganalyse bei
3-facher Auflésungssteigerung.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsq
[LP /px]
Simulationen (NN, 3x) gg. Messungen
1,0
0,8

Eo,e

% 04 \

2 \ \ sinc 0,603
o2 N PN NN 3x N9 0,584
00 ‘ B S SS 3x N9 0,345

’ o g::sfrequenz [LPI(;;Z o LS_SX_Ng 0’346
sinc NN_3x N9 ——SS 3x N9 ——LS 3x N9 ----—- PCHIP_3x PCHIP—3X 0’148
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Tabelle 9.5: Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzganganalyse bei
4-facher Auflésungssteigerung.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]

Simulationen (NN, 4x) gg. Messungen

N
o

o
®
e

o
[}

Kontrast [a.u.]
o
S
-

o
N

AN , sinc 0,603

0,0 === — 7 77%”%’l'i"—":;“'f{:’:—‘5:*’-’;'—»: ‘ NN_4x N1 6 0,531
’ o gftsfrequenz [LPI?)f] o8 k LS_4X_N 1 6 0, 2 5 9
sinc NN_4x_N16 ——LS_4x_N16 ----- PCHIP_4x PCHIP_4X 0,110

Tabelle 9.6: Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzganganalyse bei
5-facher Auflésungssteigerung.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]

Simulationen (NN, 5x) gg. Messungen

N
o

o
©

o
=)

Kontrast [a.u.]

o
~

o
N

sinc 0,603
NN 5x N25 0,592

o
o

0,2 0,4 0,6 0,8 1

’ Ortsfrequenz [LPlp;(] LS_SX_N25 0,2 ]. 3
sinc NN_5x_N25 ———LS_5x_N25 ----—- PCHIP_5x PCHIP_SX 05088

9.2 Anpassung des Super-Resolution Beobachtungsmodells

Der Vergleich der Simulations- und Messergebnisse im vorhergehenden Abschnitt zeigt fiir die
Auflosungssteigerungen ab einem Skalierungsfaktor von 3 signifikante Abweichungen in den
SR-Ergebnissen. Dagegen zeigen die Messergebnisse aus den beiden Demonstratoren eine hohe
Ubereinstimmung, obwohl sich deren Umsetzung bei der Aufnahme von LR-Bilderfolgen unter-
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scheidet. Dementsprechend wird die Datenerzeugung fiir beide Messaufbauten als giiltig ange-
nommen und in diesem Abschnitt folgt die Anpassung des allgemeinen Beobachtungsmodells
zur Simulation von SR-Ergebnissen.

Anpassung der Simulationsparameter an die Kameraeigenschaften

Zur Simulation des allgemeinen Beobachtungsmodells aus Abschnitt 7.2 erzeugt das Skript aus
Anhang A.2 eine synthetische LR-Bilderfolge, dessen Downsampling mit einer NN-Interpolation
umgesetzt ist. Diese Vorgehensweise spiegelt jedoch nicht das Verhalten realer Bildaufnahmen
wider, welches ein Gedankenspiel verdeutlicht: Eine kontinuierliche Objektszene wird nahe-
rungsweise als das hochauflésende GT-Bild in gewiinschter Zielauflosung betrachtet. Dieses gilt
es mit mehreren niedrig auflosenden Einzelbildern zu rekonstruieren. Dabei ist die Auflosung
des abtastenden Sensors um ein ganzzahliges Vielfaches kleiner als die Zielauflésung im GT-
Bild. Das bedeutet ein LR-Pixel deckt mehrere HR-Pixel gleichzeitig ab und sein Helligkeitswert
entspricht dem arithmetischen Mittel aller von ihm abgedeckten Bildpunkte. Dagegen 16scht der
Algorithmus beim Downsampling nach der NN-Interpolation benachbarte HR-Pixel, um zu dem
niedrig auflosenden Bild zu gelangen. In der Folge entspricht in diesem Beispiel der Helligkeits-
wert eines LR-Pixels nicht dem Mittelwert aus vier HR-Pixeln, sondern lediglich dem eines Ein-
zelnen von ihnen. Insbesondere an Kontrastiibergdngen kann die NN-Interpolation somit steilere
Gradienten verursachen als sie im Originalbild tatsdchlich vorliegen. Um das Downsampling-
Verhalten bei den Simulationen realistischer abzubilden, wird die NN-Interpolation durch eine
mittelwertbildende (blockproc, BP) Interpolation ersetzt.

Zusétzlich zur inkorrekten Downsampling-Methode stimmen die angenommenen Simulations-
parameter aus Abschnitt 7.2, Tabelle 7.4 und 7.5, nicht zwingend mit den Eigenschaften der
verwendeten PMD-Kamera iiberein. Um diesbeziiglich eine Ubereinstimmung zu finden, wer-
den die Simulationsparameter mit Hilfe empirischer Untersuchungen auf Basis der synthetisch
erzeugten SE-Testbilder ermittelt. Ziel ist es, diejenigen Simulationsparameter zu finden, mit de-
nen die vorhergesagten SR-Ergebnisse am wenigsten von jenen aus den Messaufnahmen abwei-
chen. Dazu wird zunéchst die PSF-Breite von 0,30 der PMD-Kamera iibernommen, wie sie bereits
in Abschnitt 9.1 mit Hilfe der Messreihen ermittelt wurde. Anschliel3end wird mit dem Salt-and-
Pepper-Rauschen das Rauschverhalten im angepassten Simulationsmodell erweitert, um bei der
Erzeugung synthetischer LR-Bilderfolgen ndherungsweise den Einfluss ungiiltiger Pixel zu simu-
lieren. Hier fiihrt ein Rauschdichte-Parameter von pg,p = 0,002 iiber alle Skalierungsfaktoren
hinweg zu guten Ubereinstimmungen in den SR-Ergebnissen aus Simulations- und Messdaten.
Mit Kenntnis iiber die konstante PSF-Breite der PMD-Kamera und dem Rauschverhalten, wie
es augenscheinlich am Besten zu den Amplitudenbildern passt, erfolgt eine Abschédtzung des
Unschérfebeitrags der Abbildungsoptik. Dieser ist bei der Generierung von LR-Bilderfolgen mit
dem Octave-/Matlab-Skript in Anhang A.3 als isotroper Gaul¥’scher Glattungsfilter mit einer
Standardabweichung op realisiert. Ausgehend von einem Startwert von og = 0,5, wird sein
Wert beim Erzeugen von LR-Bilderfolgen mit einer Schrittweite von 0,01 sukzessive abwiérts ge-
zahlt, wahrend die Werte fiir PSF-Breite und Rauschparameter unverdndert bleiben. Derjenige
Wert, mit dem die simulierte SR-Rekonstruktion am wenigsten von jener aus den Messaufnah-
men abweicht, entspricht dem gesuchten o z-Wert. Uber alle vier Skalierungsfaktoren hinweg ist
dies fiir o = 0, 44 der Fall.
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9.2 Anpassung des Super-Resolution Beobachtungsmodells

Zusammengefasst setzt das angepasste Beobachtungsmodell drei Optimierungen um: 1) Die
Interpolationsmethode beim Downsampling wechselt von der NN- zur mittelwertbildenden
BP-Interpolation, um seinem Verhalten bei realen Bildaufnahmen gerecht zu werden. 2) Der
Unschérfebeitrag o der Abbildungsoptik wird {iber empirische Untersuchungen ermittelt und
modelliert damit das Verhalten der PMD-Kamera genauer. 3) Das Rauschmodell wird um das
Salt-and-Pepper-Rauschen pg, p ergianzt, um das Rauschverhalten der PMD-Kamera genauer ab-
zubilden. Das auf die PMD-Kamera angepasste Beobachtungsmodell zeigt Abbildung 9.1, wobei
seine finalen Simulations- und Rekonstruktionsparameter in Tabelle 9.7 zusammengefasst sind.
Das zugehorige Octave-/Matlab-Programm ist dem Anhang A.3 angefiigt.

Diskrete Bewegung Unscharfe Unter- Rauschen
| Bildaufn. |7 > > abtastung > e
GT Mk Bk D Nk
2 -1 -2 -1 -2 -2 q l 2
L 2=|||.|u§: P [ER >ENI - E =lnmmns : == s
Kontinuierl. St St 8 I oosinmmis
Objektszene| sZm 2 s a2 N L it
s=m =t 62 ,= e 6F 4 F ?zlll.':.z
USAF-1951 U s= U U s8 aZll e o
6= “® JENGE G
USRSl m= ; - Yigw m=
USAF-1951 USAF-1951 LSAF-1951 USAF-1951
Ursprungsbild ~ Ganzzahliger 2D GauB-Filter BP-Interpol. - AWGN
in Zielaufl. Pixelversatz - Poisson
- Salt-and-
Pepper

Abbildung 9.1: Das an die PMD-Kamera angepasste Beobachtungsmodell nutzt fiir das Downsampling
eine mittelwertbildende BP-Interpolation und ergédnzt das Rauschmodell um Salt-and-
Pepper Rauschen, das ndherungsweise fehlerhafte Pixelwerte simuliert.

Anpassung der Rekonstruktionsparameter an die Kameraeigenschaften

Bei den Rekonstruktionsparametern dndert sich lediglich die Angabe der PSE-Breite. Diese ergibt
sich aus den Messreihen mit der PMD-Kamera in Abschnitt 9.1 zu 0,30 und gilt, entgegen den
verdnderlichen PSF-Breiten aus Tabelle 7.5, nun fiir alle Skalierungsfaktoren gleichermaf3en. In
Tabelle 9.7 sind diejenigen Simulations- und Rekonstruktionsparameter aufgefiihrt, mit denen
die SR-Rekonstruktionen aus den Simulationsdaten iiber alle vier untersuchten Skalierungsfak-
toren hinweg die geringsten Abweichungen zu jenen aus den Messdaten aufweisen.
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Kapitel 9 Experimentelle Ergebnisse

Tabelle 9.7: Die fiir das angepasste Beobachtungsmodell modifizierten wie auch ergdnzten Simulations-
und Rekonstruktionsparameter sind in Fettdruck hervorgehoben.

Fupi 2 3 4 5
LR-Bildauflésung 16x 16
Anzahl LR-Bilder 4 9 16 25
oB 0,44
OAWGN 0,01
Poisson-Rauschen ja

pSnP 0,002
PSE-Breite 0,30

Subpixel-Versatz [Px] 1/2 1/3 1/4 /5

9.3 Simulationsergebnisse der SpS-SR mit angepasstem Beobach-
tungsmodell

Nach Anpassung des Beobachtungsmodells, sind in Tabelle 9.8 die aktualisierten Simulationser-
gebnisse fiir die vier Skalierungsfaktoren in bekannter Weise gegeniibergestellt. Demnach reicht
einzig die Bildqualitit der SR-Rekonstruktion aus 4 Eingangsbildern an die des GT-Bildes her-
an. Hier lauft die SFR-Kurve der Simulation (blaue Kurve) groBtenteils dicht an der des theo-
retischen Auflésungsvermogens (schwarze Kurve) entlang. Bei einer Ortsfrequenz von knapp
0,8 LP/px schneiden sich beide Kurven und die SFR-Kurve der Simulation iibersteigt die der
sinc-Funktion fiir dariiber liegende Frequenzen. Der MTF5o-Wert fiir das SR-Ergebnis aus 4 LR-
Bildern weicht mit 0,56 LP /px rund 7 % von dem des GT-Bildes ab. Mit steigender Anzahl an LR-
Eingangsbildern, und damit mit zunehmendem Skalierungsfaktor, nimmt diese Abweichung zu.
Zur besseren Ubersichtlichkeit erfolgt der Vergleich von Simulations- zu Messergebnissen in den
Tabellen 9.9 bis 9.12 fiir jeden Skalierungsfaktor einzeln. Darstellungsart und Farbkodierung
folgen jener in Abschnitt 9.1, wobei die rote Kurve jetzt das SR-Ergebnis nach dem angepassten
Beobachtungsmodell - unter Beriicksichtigung der BP-Interpolation - darstellt. Zudem wird mit
der PCHIP-Interpolation fiir jeden Skalierungsfaktor die Untergrenze der Auflosungssteigerung
beschrieben, in den Diagrammen als schwarze gestrichelte Linie dargestellt. Fiir die Interpolati-
on dient jeweils das erste Bild der synthetischen LR-Bilderfolgen.

Die hochste Ubereinstimmung im SFR-Kurvenverlauf zeigen die Simulations- und Messdaten bei
der 5-fachen Auflosungssteigerung, dargestellt in Tabelle 9.9. Hier decken sich die SFR-Kurven
aus Simulation und Messung iiber den gesamten relevanten Frequenzbereich bis zum ersten
Nebenminimum bei knapp 0,4 LP/px. Dariiber hinaus liegen zusitzlich das Nebenmaximum
bei etwa 0,55 LP /px sowie das zweite Nebenminimum bei rund 0,75 LP /px deckungsgleich bei
denselben Ortsfrequenzen. Lediglich die Kontrastwerte der Nebenmaxima fallen fiir die auf
den Messdaten basierende SFR-Kurve kleiner aus. Unter Beriicksichtigung der relativen Fehler-
toleranz beim Bestimmen des MTFso-Wertes (siehe Abschnitt 6.1), sind die MTFsp-Werte der
Simulations- und Messergebnisse als gleich zu bewerten. Betragsméaig weichen die MTFsq-
Werte der SR-Rekonstruktionen 65 % vom Idealwert der sinc-Funktion ab.
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9.3 Simulationsergebnisse der SpS-SR mit angepasstem Beobachtungsmodell

Tabelle 9.8: Ortsfrequenzganganalyse fiir die Subpixel-Shift SR nach Anpassung des Simulationsmodells
bei 2- bis 5-facher Auflosungssteigerung.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
[LP/px]

SpS Simulationen (BP)

N
o

o
©

Kontrast [a.u.]
o o
> )
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o
[N}

/
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N TR S BP_2x N4 0,560

0,0 : : ‘ ‘ >~ BP 3x N9 0,345
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Ortsfrequenz [LP/px] BP_4X_N 1 6 O, 2 55

BP 5x N25 0,214

——sinc ——BP_2x_N4 BP_3x_N9 BP_4x_N16 BP_5x_N25

Auch bei der 4-fachen Auflosungssteigerung, dargestellt in Tabelle 9.10, konnen die SFR-
Kurvenverldufe aus den Simulations- und Messergebnissen iiber das relevante Frequenzspek-
trum hinweg als {ibereinstimmend angenommen werden. Erst {iber das erste Nebenminimum
bei etwa 0,45 LP /px hinaus, weichen die Lagen der Nebenmaxima und -minima voneinander ab.
Auflerdem weist das Nebenmaximum in der Simulation einen hoheren Kontrast auf als das der
Messung. Beim MTFsp-Wert weichen Simulation und Messung mit 1,5 % geringfiigig hoher von-
einander ab als die Fehlertoleranz grof3 ist. Wegen der geringen Diskrepanz werden die beiden
Werte dennoch als ndherungsweise gleich angenommen. Deren Abweichung zum theoretisch
erreichbaren MTFso-Wert betragt rund 57 %.

Fiir die 3-fache Auflosungssteigerung in Tabelle 9.11 kommen zusétzlich zu den Messergebnis-
sen aus dem Lens-Shift-Aufbau diejenigen aus dem Sensor-Shift-Aufbau (blaue Kurve) hinzu.
Dort zeigt sich erstmals eine Abweichung zwischen Simulation und Messung noch vor Errei-
chen des ersten Nebenminimums. Zunéchst laufen die SFR-Kurven aller drei SR-Ergebnisse
dicht beieinander, bevor sie ab mittleren Ortsfrequenzen von etwa 0,5 LP/px auseinanderdrif-
ten. Dies fithrt dazu, dass die ersten Nebenminima der drei SFR-Kurven zwischen 0,6 LP/px
und 0,8 LP /px gestreut liegen. AuBerdem weist die SFR-Kurve aus dem Ergebnis des Lens-Shift-
Aufbaus einen Kontrastanstieg im hoheren Ortsfrequenzbereich um 0,8 LP /px herum auf. Der
MTFsp-Wert deckt sich fiir die Simulations- und Messergebnisse und liegt somit innerhalb seiner
Messtoleranz, allerdings weicht er 43 % vom Idealwert ab.

Zuletzt deckt die Ortsfrequenzganganalyse in Tabelle 9.12 fiir die 2-fache Aufl6sungssteige-
rung die grofdten Diskrepanzen zwischen Simulation und Messung auf. Dabei unterscheiden
die Messkurven auch hier die SR-Ergebnisse aus Sensor-Shift- und Lens-Shift-Aufbau. Ab etwa
0,4 LP/px laufen die SFR-Kurvenverldufe aus Simulations- und Messdaten auseinander, wobei
dabei das Simulationsergebnis fiir die hoherliegenden Ortsfrequenzen stets einen héheren Kon-
trast aufweist. Im Ortsfrequenzbereich von 0,8 LP/px bis 1,0 LP/px iibersteigt die SFR-Kurve
der Simulation das theoretisch moégliche Auflosungsvermogen. Die MTFso-Werte sind fiir die
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Messungen gleich und weichen von dem der Simulation um 11 % ab. Vom Idealwert der sinc-
Funktion weicht der MTFsp-Wert aus der Simulation um 7 % ab, der aus den Messungen dagegen
um 18 %.

Tabelle 9.9: Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenzgangana-
lyse bei 5-facher Auflésungssteigerung, wobei fiir die Simulation das angepasste Beobach-
tungsmodell beriicksichtigt ist.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsq
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Tabelle 9.10: Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenzgangana-
lyse bei 4-facher Auflosungssteigerung, wobei fiir die Simulation das angepasste Beobach-
tungsmodell berticksichtigt ist.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsq
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9.3 Simulationsergebnisse der SpS-SR mit angepasstem Beobachtungsmodell

Tabelle 9.11: Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenzgangana-
lyse bei 3-facher Auflosungssteigerung, wobei fiir die Simulation das angepasste Beobach-
tungsmodell berticksichtigt ist.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsq
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Tabelle 9.12: Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenzgangana-
lyse bei 2-facher Auflésungssteigerung, wobei fiir die Simulation das angepasste Beobach-
tungsmodell beriicksichtigt ist.

SFR-Kurven SE-Testbild MTFsg
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9.3.1 Einfluss der Parameterwahl auf das Simulationsergebnis

Die Anpassung des allgemeinen Beobachtungsmodells in Abschnitt 9.2 beschreibt die empiri-
sche Ermittlung von Simulations- und Rekonstruktionsparametern, welche in Tabelle 9.7 noch-
mals zusammengefasst sind. Zur besseren Nachvollziehbarkeit sind nachfolgend deren Einfliisse
auf den SFR-Kurvenverlauf im SR-Ergebnis beschrieben. Die Beobachtungen beziehen sich auf
das Simulationsergebnis bei 5-facher Auflosungssteigerung aus Tabelle 9.9, weil dessen Ortsfre-
quenzganganalyse am genauesten mit jener aus der Messung iibereinstimmt. Das Verhalten gilt
jedoch fiir jeden Skalierungsfaktor gleichermal3en.

* Das Gaul¥’sche Glattungsfilter mit seiner Standardabweichung o5 verschiebt das erste Ne-
benminimum der SFR-Kurve. Mit zunehmendem op wandert dieses nach links in den Be-
reich niedriger Ortsfrequenzen.

* Das additive weile Gaufy’sche Rauschen (AWGN) mit seiner Standardabweichung o o an
verschiebt das erste Nebenminimum fiir groe Rauschbeitrdge in Richtung der kleinen
Ortsfrequenzen. Zudem reduziert sich mit Erhohung des Rauschbeitrags der Kontrast bei
den hohen Ortsfrequenzen nahe dem ersten Nebenminimum.

* Die Beriicksichtigung von Poisson-verteiltem Rauschen fithrt zu einer besseren Rekonstruk-
tion hoher Ortsfrequenzen nahe dem ersten Nebenminimum, was sich wiederum durch
dessen Wandern in Richtung hoher Ortsfrequenzen duf3ert.

* Das Salt-and-Pepper-Rauschen wirkt sich primér auf die Amplitude der Nebenmaxima aus,
deren Kontrast mit steigender Rauschdichte pg,, p zunimmt. Zudem verschiebt sich das ers-
te Nebenminimum mit steigendem Rauschbeitrag in Richtung der niedrigen Ortsfrequen-
zen.

* Die PSE-Breite beeinflusst die Position des ersten Nebenminimums sowie den SFR-Kurven-
verlauf bis dorthin. Als einziger Vertreter der Rekonstruktionsparameter, dessen Angabe
der IRWSR-Algorithmus erwartet, wirkt sich dieser Parameter nicht auf die Bilderzeugung
sondern auf dessen Berticksichtigung bei der SR-Rekonstruktion aus. Wird die PSF-Breite
zu hoch gewaihlt, gewichtet der Algorithmus den Unscharfebeitrag des optischen Gesamt-
systems bei der SR-Rekonstruktion zu schwach und im SR-Ergebnis dominieren hochfre-
quente Bildanteile. Dies verursacht im SFR-Kurvenverlauf eine Kontrastiiberhéhung im
niederfrequenten Bereich und verschiebt das erste Nebenminimum in Richtung héherer
Ortsfrequenzen. Wird die PSF-Breite dagegen zu niedrig gewéhlt, gewichtet der Algorith-
mus den Unschérfebeitrag des optischen Systems zu stark und im SR-Ergebnis dominieren
niedrige Ortsfrequenzen. Durch die reduzierte Bildschérfe in der SR-Rekonstruktion fallt
die SFR-Kurve bereits im Bereich niedriger Ortsfrequenzen steil ab und das erste Neben-
minimum wandert in Richtung der niedrigen Ortsfrequenzen.

9.3.2 Interpretation der Simulationsergebnisse mit angepasstem Beobachtungs-
modell

Nachfolgend erfolgt eine Diskussion der finalen Simulationsergebnisse aus Abschnitt 9.3. Dabei
werden Unzuldnglichkeiten bei der Modellierung des Rauschmodells aufgezeigt und die Leis-
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tungsfahigkeit der SR-Rekonstruktion nach dem Subpixel-Shift-Ansatz bewertet. Abschlief3end
wird der limitierende Einfluss bei der Auflosungssteigerung der hier eingesetzten niedrig auflo-
senden PMD-Kamera herausgearbeitet.

Abbildung des statistisch verteilten Rauschmodells

Eine Analyse der Ortsfrequenzgénge in den Tabellen 9.9 bis 9.12 zeigt, dass die Abweichun-
gen bei den SFR-Kurvenverldufen zwischen Simulation und Messung mit abnehmendem Skalie-
rungsfaktor zunehmen. Die Abweichungen liegen fiir den MTFso-Wert bei 2-facher Auflosungs-
steigerung in Tabelle 9.12 bereits bei 11 %. Dariiber hinaus weist die SFR-Kurve aus dem Si-
mulationsergebnis fiir Ortsfrequenzen ab etwa 0,8 LP/px einen hoheren Kontrast auf als dies
theoretisch moglich ist. Im Allgemeinen resultieren diese Diskrepanzen aus einem unzureichen-
den Rauschmodell bei der Erzeugung der synthetischen LR-Bilderfolgen. Sie fallen insbesondere
dort ins Gewicht, wo eine geringe Anzahl an LR-Bildern die statistisch verteilten Rauschparame-
ter abbilden sollen. So tragen bei 2-facher Auflosungssteigerung lediglich 4 LR-Bilder mit jeweils
16 x 16 Bildpunkten zur Rauschmodellierung bei, wéhrend es bei 5-facher Auflosungssteigerung
mit 25 x 16 x 16 Bildpunkten mehr als das Sechsfache sind. Es erscheint nachvollziehbar, dass
sich ein Modell statistisch verteilter Rauschparameter mit zunehmender Anzahl an Eingangs-
bildern dem Rauschverhalten realer Sensoren annéhert. Fiir die 3-fache Auflosungssteigerung
entsprechen die Simulationsergebnisse in erster Naherung den Messergebnissen und erlauben
eine bedingte Vorhersage der SR-Ergebnisse. Der SFR-Kurvenverlauf in Tabelle 9.11 liegt im
relevanten Frequenzbereich bis zum ersten Nebenminima grof3tenteils auf dem aus den Mes-
sungen und die MTFso-Werte sind gleich grof3. Bei den dariiber liegenden Skalierungsfaktoren
wird die SR-Vorhersage als korrekt angenommen. Bei der 5-fachen Auflosungssteigerung in Ta-
belle 9.9 stimmen selbst die Positionen der Nebenextrema der Kurvenverldufe aus Simulation
und Messung iiberein. Lediglich auf3erhalb des relevanten Frequenzbereichs iibersteigen die
Amplitudenwerte der Simulation die der Messung.

Nach der Zusammenfassung im vorherigen Abschnitt 9.3.1 beeinflussen die Rauschparameter im
Wesentlichen die Positionen von Nebenminima und -maxima sowie die Amplituden der Neben-
maxima im SFR-Kurvenverlauf. AufSerdem wandern mit einem zunehmendem Unschérfebeitrag
die ersten Nebenminima nach links in Richtung der niedrigen Ortsfrequenzen. Fiir die Am-
plitudenausschldge der Nebenmaxima zeigt sich in erster Linie das Salt-and-Pepper-Rauschen
verantwortlich, das fehlerhafte Pixelwerte modellieren soll. Streng genommen kommt dieser
Rauschmechanismus nur einer groben Naherung gleich, weil er lediglich in schwarzen und wei-
Ben Bildpunkten unterscheidet. Bei realen Aufnahmen kénnen ungiiltige Pixel jedoch beliebige
Grauwerte annehmen. Zudem wirken sich auch das Gauf’sche Glattungsfilter und das additi-
ve weille Gaufd’sche Rauschen auf die Amplituden der Nebenmaxima aus. Die Parametrierung
beschreibt letztlich das Ausloten von Unschérfeeinfliissen mit Amplitudenausschldgen in den
Nebenmaxima, wobei der Unschérfe eine hohere Gewichtung beigemessen wird.

Mit Beschrankung auf den relevanten Frequenzbereich, ermoglicht die hier vorgestellte Simu-
lation nach dem angepassten Beobachtungsmodell aussagekréftige Vorhersagen ab einem Ska-
lierungsfaktor von 3. Die Genauigkeit der Simulationsergebnisse nimmt mit der Anzahl an LR-
Bildern weiter zu, weil sich statistische Abweichungen weniger stark auswirken. Dagegen ist das
hier umgesetzte Rauschmodell fiir die 2-fache Auflosungssteigerung zu ungenau und erlaubt da-
fiir keine aussagekréftigen Vorhersagen hinsichtlich der SR-Rekonstruktionen.
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Leistungsfahigkeit der SpS-SR bei der Auflosungssteigerung

In Tabelle 9.13 ist die Leistungsfahigkeit bei der Auflosungssteigerung nach der Subpixel-Shift
SR in Form eines Performance-Faktors dargestellt. Dieser gibt das Verhaltnis der MTFsq-Werte
des SR-Ergebnisses aus dem Lens-Shift-Aufbau zu seinem PCHIP-Interpolations-Pendant an.
Uber alle Skalierungsfaktoren hinweg liegt er bei Werten zwischen 2,3 und 2,5. Zuletzt ist in
der untersten Zeile der Tabelle die prozentuale Abweichung beim MTFso-Wert vom jeweiligen
SR-Ergebnis zur idealen sinc-Funktion aufgefiihrt.

Tabelle 9.13: Leistungsfahigkeit der SpS-SR im Vergleich zur PCHIP-Interpolation, wobei sdmtliche Bild-
daten dem Lens-Shift-Aufbau entstammen.

Skalierung Faupi=2 Fauspi=3 Faupp=4 Faupi=5
MTFso_ LS PCHIP [LP/px] 0,212 0,140 0,105 0,084
MTFso SpS LS [LP/px] 0,497 0,346 0,259 0,213
Performance-Faktor 2,3 2,4 2,5 2,5
MTFsq_sinc [LP/px] 0,603

Abweichung_sinc 18% 43 % 57% 65 %

Limitierender Faktor bei der Auflésungssteigerung

Abschliefend wird in diesem Unterabschnitt gepriift, welcher Faktor letztendlich limitierend
auf die Auflésungssteigerung mit der SpS-SR wirkt. Nach der Beschreibung in Kapitel 8, wird
zunichst das Auflésungsvermogen der abbildenden Optik als begrenzende Grofe bei der Auflo-
sungssteigerung angenommen. Mit Blick auf den GauR’schen Glattungsfilter, der bei den finalen
Simulationen mit einer Standardabweichung von op = 0, 44 realisiert ist, kommen jedoch Zwei-
fel auf. Als default-Wert gibt das IRWSR-Skript eine Standardabweichung von og = 0, 5 vor. Da-
mit verglichen erscheint der umgesetzte Wert von 0,44 recht hoch. Vor allem unter Beriicksich-
tigung der guten Abbildungsleistung beider Objektive im Vergleich zur lateralen Ortsauflosung
des PMD-Sensors, wie in den Diagrammen der Abbildungen 8.1 und 8.3 in Kapitel 8 dargestellt.
Eine Plausibilitatspriifung schafft Klarheit: In einer letzten Simulation wird der Unschérfebeitrag
der Optik ignoriert. Das heil3t, es gelten die Simulationsparameter aus Tabelle 9.7, jedoch ohne
Beriicksichtigung der Gaul¥’schen Unschérfe. Erwartungsgemal? sollte sich nun die Bildqualitét
im SR-Ergebnis weiter verbessern, weil der limitierende Einfluss des Objektivs so nicht zum Tra-
gen kommt. Die Ortsfrequenzganganalyse in Tabelle 9.14 vergleicht die Simulationsergebnisse
unter Beriicksichtigung der Standardabweichung von o = 0,44 (BP, rote Kurve) mit den Simu-
lationsergebnissen ohne Berticksichtigung der Standardabweichung (NoBlur, lilafarbene Kurve).
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Tabelle 9.14: Die Diagramme veranschaulichen den limitierenden Einfluss der Sensorunschérfe auf die
Auflosungssteigerung der PMD-Kamera: Auch fiir den Fall, dass keine Linsenunschérfe be-

riicksichtigt ist, decken sich die SFR-Kurven mit jenen aus den vorhergehenden Simulation-
und Messdaten.
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Analog zu obiger Beschreibung, verlaufen auch bei diesem Vergleich die SFR-Kurven fiir hohere
Skalierungsfaktoren dichter beieinander. Dennoch erlauben sie die Schlussfolgerung, dass sich
die beiden Simulationsvarianten entsprechen. Die geringen Abweichungen im Kurvenverlauf bei
der 2- und 3-fachen Auflosungssteigerung sind auf die wechselseitige Wirkung zweier Ursachen
zurilickzufithren. 1) Die randomisierten Rauschparameter unterscheiden sich fiir jede synthe-
tisch erzeugte LR-Bilderfolge. 2) Wegen der wenigen Eingangsbilder sowie deren geringer Bild-
auflosung, wirken sich auch nur geringfiigig voneinander abweichende Rauschparameter auf
die jeweiligen SR-Ergebnisse aus. Bezogen auf den hier vorgestellten und untersuchten Lens-
Shift-Aufbau bedeuten diese Erkenntnisse, dass der Unschérfebeitrag des Sensors die erreichte
Bildqualitit im SR-Ergebnis limitiert und nicht, wie urspriinglich angenommen, das Auflésungs-
vermogen der Abbildungsoptik. Bei der Simulation der Sensorunschérfe zeigt sich primar die
BP-Interpolation mit seinem mittelwertbildenden Charakter verantwortlich.
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9.3.3 Optimierungspotenzial am angepassten Simulationsmodell

Wie im vorherigen Abschnitt 9.3.2 ausgefiihrt, erlauben die Simulationen nach dem angepassten
Beobachtungsmodell sinnvolle Vorhersagen fiir das SR-Ergebnis ab einem Skalierungsfaktor von
3. Liegen dagegen weniger Datenpunkte vor, versprechen Optimierungen am Rauschmodell pra-
zisere Vorhersagen. Zum einen modelliert das aktuelle Rauschmodell rauminvariantes additives
weilles Gauly’sches Rauschen und weicht somit vom raumvarianten Rauschverhalten in echten
Bildaufnahmen ab [42]. Die Rausch-Modellierung nach einer gewichteten Gauf3-Verteilung mit
rdumlich variierender Standardabweichung entspricht eher dem gemischten Rauschverhalten
echter Bildaufnahmen [42] und zeigt damit Potenzial fiir genauere Simulationsergebnisse. Des
Weiteren simuliert das umgesetzte Salt-and-Pepper-Rauschen fehlerhafte Pixelwerte nur in gro-
ber Ndherung, weil es lediglich zwischen schwarzen und weif3en Grauwerten unterscheidet. Bei
realen Aufnahmen kénnen diese Pixelfehler hingegen auch beliebige Zwischenwerte annehmen,
deren Berticksichtigung eine Optimierung am Rauschmodell bedarf.

Speziell auf den Lens-Shift-Aufbau bezogen, kénnten auferdem Anderungen beim Unschir-
febeitrag durch variierende Linsenpositionen beriicksichtigt werden, um ein noch allgemeiner
gefasstes Simulationsmodell zu erhalten. Dies wird jedoch erst dann relevant, wenn die Abbil-
dungsleistung der Optik die Auflésungssteigerung limitiert.

9.4 Rauschanalyse

In folgendem Abschnitt werden die Simulationsergebnisse aller drei SR-Methoden mit Hilfe
einer Rauschanalyse verglichen. Diese beriicksichtigt fiir die SpS-Methode ausschlieBlich die
SR-Ergebnisse aus dem angepassten Beobachtungsmodell mit BP-Interpolation, weil dieses das
Verhalten der realen PMD-Kamera besser simuliert als das allgemeine Beobachtungsmodell mit
NN-Interpolation. Eine Rauschuntersuchung auf Basis von Messdaten ist nicht moglich, weil kei-
ne hochauflosenden GT-Aufnahmen der Objektszenen existieren und damit das Referenzbild fiir
den Vergleich fehlt.

In Tabelle 9.15 sind die Spitzen-Signal-Rausch-Verhéltnisse der SE- und USAF-Testbilder fiir ver-
schiedene Skalierungsfaktoren als PSNR-Werte gegeniibergestellt. Dabei entsprechen die unter-
suchten SR-Bilder den Rekonstruktionsergebnissen aus synthetisch erzeugten LR-Eingangsbil-
dern, wie in Abschnitt 7.1 erlautert.

Qualitativ steht das Verhalten der PSNR-Werte im Einklang mit den Erkenntnissen aus den
Ortsfrequenzganganalysen. Fiir das geometrisch einfach gehaltene SE-Testbild liefern alle drei
SR-Methoden gute Rekonstruktionsergebnisse mit PSNR-Werten bis zu 50dB. Unter Bertick-
sichtigung der Anzahl an LR-Eingangsbildern, sticht insbesondere der Kl-basierte ENet-PAT-
Algorithmus hervor. Dieser erreicht fiir ein einzelnes LR-Eingangbsild und bei 4-facher Auflo-
sungssteigerung einen PSNR-Wert von 35,6 dB. Damit liegt er gleichauf mit dem SpS-Ansatz bei
nur 2-facher Vergroerung und nahezu in der Gro3enordnung der FP mit 81 LR-Eingangsbildern
bei ebenfalls 4-facher Auflosungssteigerung. Die FP zeigt fiir ansteigende Skalierungsfaktoren
ein sich wiederholendes Muster beim Rauschverhalten. So erreichen die SR-Rekonstruktionen
fiir jeden untersuchten Vergro3erungsfaktor einen PSNR-Wert von rund 50 dB, wenn nur hin-
reichend viele LR-Eingangsbilder zur Verfiigung stehen. Wohingegen sie bei der Effizienz {iber
alle Vergrollerungsfaktoren hinweg schlechter abschneiden als die SpS-Methode. Wéhrend die
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Tabelle 9.15: Gegeniiberstellung der PSNR-Werte fiir das Schriage-Kante- und USAF-1951-Testbild bei 2-
bis 5-facher Auflésungssteigerung.

Schriage Kante (SE) USAF-1951

PSNR [dB] 2X 3x 4x 5x 2X 3x 4x 5x
Ground Truth oo 0 00 00 00 00 00 00
PCHIP 27,2 246 23,6 22,2 18,3 16,6 16,0 15,5
ENet - - 35,6 - - - 18,4 -
FP N9 26,2 26,1 249 - 23,6 19,2 18,1 -
FP_N25 40,2 31,9 28,1 - 36,3 23,7 20,3 -
FP N49 49,3 38,3 32,3 - 44,8 29,8 23,7 -
FP N81 49,7 45,6 38,1 - 49,6 37,4 28,2 -
FP N121 - 47,4 38,1 - - 46,1 31,4 -
FP N169 - 49,5 425 - - - 40,3 -
FP_N225 - - 49,2 - - - 45,9 -
SpS_BP 35,6 30,8 29,3 28,8 27,7 23,1 22,0 21,0

FP fiir die 2-, 3- und 4-fache Auflosungssteigerung jeweils 9, 25 und 49 Eingangsbilder beno-
tigt, um ndherungsweise die gleiche GréRenordnung beim Rauschwert zu erreichen, reichen der
SpS-Methode bereits 4, 9 und 16 Eingangsbilder aus. Folglich benétigt die SpS-Methode weniger
Eingangsbilder als die FP, um im SR-Ergebnis anndhernd die gleiche Bildqualitit zu erreichen.
Die Beobachtungen aus dem SE-Testbild sind grof3tenteils auf das USAF-Testbild iibertragbar.
Einzig die SR-Qualitdt beim ENet-PAT-Algorithmus bricht bei dem geometrisch komplexeren
Testbild deutlich ein. Bei 4-facher Auflosungssteigerung liegt der PSNR-Wert mit 18,4 dB nur
noch im Bereich der FP-Rekonstruktion aus 9 Eingangsbildern und unterhalb des Rauschwerts
der SpS-Rekonstruktion aus 16 Eingangsbildern. Wie zuvor bei der Ortsfrequenzganganalyse in
Abschnitt 7.3.1, schlégt sich die fehlerhafte Rekonstruktion der hohen Ortsfrequenzen auch im
PSNR-Wert nieder.

Damit bestédtigt die Rauschanalyse die Beobachtungen zur Bildqualitdt anhand der Ortsfrequenz-
ganganalyse. Vorteilhaft fiir die Rauschanalyse ist deren Unabhéangigkeit vom Testbild. So lange
ein hochaufl6sendes Referenzbild vorliegt, lasst sich die Rauschanalyse auf nahezu beliebige Ob-
jektszenen anwenden. Fiir den direkten Vergleich unterschiedlicher SR-Methoden ist allerdings
sicherzustellen, dass den einzelnen SR-Ergebnissen der identische Bildausschnitt zugrunde liegt.

9.5 Anwendung der Subpixel-Shift SR auf Entfernungsbilder

Abschlie3end erfolgt die Anwendung der SpS-SR-Methode auf die Entfernungsbilder der PMD-
Kamera. Dabei soll gepriift werden, ob die lateralen Auflosungssteigerungen in Amplituden-
und Entfernungsbild gleich sind. In Abbildung 9.2 ist die Aufnahme einer dreidimensionalen
Objektszene gezeigt, die aus Boxen unterschiedlicher Orientierungen und Oberflachenbeschaf-
fenheiten vor einem lichtabsorbierenden, schwarzen Hintergrund besteht. Mit dem roten Rah-
men ist das Sichtfeld der PMD-Kamera visualisiert. Die zugehorigen Amplituden- und Entfer-
nungsbilder sind in Abbildung 9.3 dargestellt, wobei die Teilbilder a) und b) dem Amplituden-
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und Entfernungsbild nach Anwendung der PCHIP-Interpolation sowie c) und d) den jeweiligen
SR-Ergebnissen nach Anwendung der SpS-SR-Methode auf die Messaufnahmen aus dem Lens-
Shift-Aufbau entsprechen. Wéahrend die PCHIP-Interpolationen auf niedrig auflosenden Einzel-
aufnahmen basieren, werden zur Auflésungssteigerung mit der SpS-Methode je Bildtyp die In-
formationen aus 4 LR-Aufnahmen iiberlagert.

Abbildung 9.2: Objektszene mit Boxen unterschiedlicher Orientierung und Oberflachenbeschaffenheit
vor einem lichtabsorbierenden Hintergrund. Das rot markierte Rechteck markiert das
Sichtfeld der PMD-Kamera.

a)_b) j
C)_d) j

Abbildung 9.3: Die Amplitudenbilder der PMD-Kamera sind nach Anwendung der PCHIP-Interpolation
in a) sowie der SpS-SR in ¢) abgebildet. Analog dazu sind die zugehoérigen Entfernungs-
bilder in b) und d) dargestellt.

Rein visuell erscheinen die SR-Ergebnisse sowohl im Amplituden- als auch im Entfernungsbild
schirfer als die der PCHIP-Interpolation. Ein Gradientenvergleich an der linken Kante der vor-
dersten weillen Box (entsprechend den roten Markierungen in Abbildung 9.3) bestétigt diesen
ersten Eindruck. In den Diagrammen der Abbildungen 9.4 und 9.5 sind die Grauwerte iiber die
Bildpunkte entlang des Linienprofils aufgetragen. Je weniger Bildpunkte fiir den Ubergang vom
hellen in den dunklen Bildbereich eingenommen werden, desto schirfer wirkt seine Kante im
Grauwertbild.

Beim Vergleich der beiden Bildtypen in Tabelle 9.16 zeigt sich, dass der Grauwertbereich Agl in
den Amplitudenbildern rund doppelt so grof3 ist wie der in den zugehorigen Entfernungsbildern.
Der Grauwertbereich ergibt sich aus den minimalen und maximalen Helligkeitswerten entlang
des untersuchten Linienprofils. Dabei sind die unteren bzw. oberen 10 % ausgenommen, um den
Einfluss von Ausreif3ern zu minimieren. Die zugehorigen Pixelpositionen ergeben sich durch li-
neare Interpolation und werden auf eine Nachkommastelle angegeben. Das Apzx beschreibt mit
der Anzahl an Bildpunkten die Strecke, den der Kontrastiibergang bendtigt. Im interpolierten

80



9.5 Anwendung der Subpixel-Shift SR auf Entfernungsbilder

Entfernungsbild verlauft der Kontrastiibergang iiber 4,3 Bildpunkte, im interpolierten Amplitu-
denbild dagegen tiber 4,0. Nach Anwendung der SpS-Methode, reduziert sich die Anzahl der
erforderten Bildpunkte um 1,6 Pixel im Entfernungsbild bzw. 1,0 Pixel im Amplitudenbild. Im
Verhéltnis zum Amplitudenbild wirkt sich die Auflosungssteigerung im Entfernungsbild noch
deutlicher aus, wie der Vergleich der Gradientensteigungen ¢ zeigt. Demnach nimmt die Stei-
gung des Gradienten fiir das Amplitudenbild um den Faktor 1,4 und fiir das Entfernungsbild um
den Faktor 1,6 zu.

Gradientenvergleich
im Amplitudenbild (2x)
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Abbildung 9.4: Gradientenvergleich im Amplitudenbild an der linken Kante der Box fiir die PCHIP-
Interpolation und das IRWSR-Ergebnis.
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Abbildung 9.5: Gradientenvergleich im Entfernungsbild an der linken Kante der Box fiir die PCHIP-
Interpolation und das IRWSR-Ergebnis.

Wie die Untersuchungen am Kontrastiibergang einer diskreten Stufe zeigen, ist eine laterale Auf-
l6sungssteigerung im Entfernungsbild ebenfalls nachweisbar. Der Vergleich der Gradientenstei-
gungen zeigt, dass das Entfernungsbild starker von dem auflésungssteigernden SpS-Verfahren
profitiert als das Amplitudenbild. Damit ist klar, dass sich die Auflésungssteigerung im Entfer-
nungsbild nicht unmittelbar aus der des Amplitudenbildes ableiten ldsst. Aulerdem lassen die
Untersuchungen keine Schlussfolgerung auf eine gesteigerte Tiefenauflosung im Entfernungs-
bild zu.
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Tabelle 9.16: Eigenschaften der Gradientensteigungen am Kontrastiibergang im Amplituden- und Ent-

fernungsbild.
Bildtyp Amplitudenbild Entfernungsbild
SR-Methode PCHIP 2x IRWSR 2x N4 PCHIP 2x IRWSR 2x N4
Agl 115,8 120,3 56,9 58,3
Apx 4,0 3,0 4,3 2,7
Steigung ¢ 29,1 40,3 13,3 21,5
Performance-Faktor 1,4 1,6

9.6 Abschlieffende Diskussion

Zur Einordnung des wissenschaftlichen Beitrags dieser Arbeit, werden die erlangten Forschungs-
ergebnisse im Kontext der eingangs formulierten Hypothesen in Kapitel 1 diskutiert.

Hypothese 1: SR-Techniken sind in der Lage SR-Ergebnisse gesteigerter Bildqualitdt zu rekonstruie-
ren, unabhdngig von der bereitgestellten Bildauflosung der LR-Eingangsbilder.

Die erste Hypothese ist fiir alle drei untersuchten SR-Techniken giiltig, wie mit den Simulations-
und Messergebnissen in den Abschnitten 7.3 und 9.1 aufgezeigt. Die SISR, inkohdrente FP und
SpS-SR steigern das Auflosungsvermogen in deren SR-Rekonstruktionen mitunter erheblich,
obwohl die LR-Eingangsbilder mit Bildauflésungen von 16 x 16 Bildpunkten fiir das Schrage-
Kante-Testbild sowie von 60 x 60 Bildpunkten fiir die USAF-1951-Auflésungstesttafel eine ver-
gleichsweise geringe Datenmenge bereitstellen. Die wesentlichen Vor- und Nachteile der einzel-
nen SR-Methoden sind mit dem Zwischenfazit in Abschnitt 7.3.2 zusammengefasst.

Hypothese 2: Zur Bewertung der erreichten Bildqualitdt im SR-Ergebnis liefert die Ortsfrequenz-
ganganalyse qualitativ dieselben Erkenntnisse wie die etablierte Rauschanalyse.

Auch diese Hypothese trifft zu, wie allen voran in Abschnitt 9.4 dargelegt ist. Ein Vergleich der
einzelnen SR-Techniken nach der Ortsfrequenzganganalyse und der PSNR-Rauschanalyse attes-
tiert den beiden Bewertungsverfahren qualitativ dieselben Erkenntnisse zur erreichten Bildqua-
litdt im SR-Ergebnis zu liefern. Die Vergleichsgrundlage hierzu bilden die Simulationsergebnisse
beider Testbilder, dem Schrage-Kante-Testbild und der USAF-1951-Auflosungstesttafel, bei 2- bis
5-fachem Skalierungsfaktor. Messdaten konnen fiir diese Vergleichszwecke nicht herangezogen
werden, weil fiir die verwendete PMD-Kamera keine GT-Bilder existieren und somit kein Refe-
renzbild fiir die PSNR-Bewertung zur Verfiigung steht.

Hypothese 3: Fiir den SR-Rekonstruktionsprozess nach der Subpixel-Shift-Methode ist der Entste-
hungsort der Subpixel-Bewegung nicht relevant.

Die dritte Hypothese wird mit dem Vergleich der SR-Ergebnisse aus den beiden realisierten De-
monstratoren in Abschnitt 9.1 bestétigt. Darin werden die Ortsfrequenzgénge der SR-Bilder bei
2-, und 3-facher Auflésungssteigerung gegeniibergestellt, deren LR-Eingangsbilder einmal aus
dem Sensor-Shift- und das andere mal aus dem Lens-Shift-Aufbau stammen. Der grof3tenteils
deckungsgleiche Verlauf der SFR-Kurven belegt die Gleichstellung beider Demonstratoren und
damit die Ortsunabhingigkeit der Subpixel-Bewegung.
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Hypothese 4: Bei der Subpixel-Shift SR begrenzt das Auflosungsvermogen der abbildenden Optik
die maximal erreichbare Auflosungssteigerung im SR-Ergebnis.

Diese Hypothese wird mit der Untersuchung zum limitierenden Faktor bei der Auflosungsstei-
gerung nach der SpS-Methode in Abschnitt 9.3.2 widerlegt. Fiir die in dieser Arbeit verwendete
PMD-Kamera wirkt sich der Unschérfebeitrag des PMD-Sensors einschrdankender auf die erreich-
te Bildqualitét in der SR-Rekonstruktion aus als die Auflosungsgrenze des Objektivs.

Hypothese 5: Fiir die Subpixel-Shift SR ist die Steigerung des lateralen Auflosungsvermogens in
beiden Bildtypen, dem Amplituden- wie auch dem Entfernungsbild, betragsmdfSig gleich.

Auch diese Hypothese kann widerlegt werden, wie in Abschnitt 9.5 gezeigt. Nach Anwendung
der SpS-SR auf Subpixel-verschobene Amplituden- und Entfernungsbildpaare einer dreidimen-
sionalen Objektszene, zeigt ein Gradientenvergleich abweichende Verbesserungen in den SR-
Ergebnissen von Amplituden- und Entfernungsbild. Wahrend das laterale Auflésungsvermogen
im SR-Amplitudenbild um den Faktor 1,4 hoher ist als bei seinem PCHIP-Vergleichsbild, ist er
beim SR-Entfernungsbild um das 1,6-fache hoher. Demnach scheint das Entfernungsbild starker
von der SR-Rekonstruktion zu profitieren als das Amplitudenbild.
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Kapitel 10
Zusammenfassung und Ausblick

Bezugnehmend auf die in der Einleitung in Abschnitt 1 definierten Arbeitsziele, erfolgt nach-
folgend eine Zusammenfassung der wesentlichen Erkenntnisse dieser Arbeit sowie ein kurzer
Ausblick in potenzielle, weiterfithrende Forschungstatigkeiten.

Das iibergeordnete Ziel zur Applikation einer generischen SR-Methode auf 3D-PMD-Kameras
niedriger Bildauflosung wird mit Umsetzung der Subpixel-Shift Super-Resolution an (SpS-SR)
einem neuartigen Lens-Shift-Aufbau demonstriert. Hierbei erhoht ein iterativ neu gewichteter
SR-Algorithmus (IRWSR) das laterale Auflosungsvermégen im SR-Ergebnis durch die Uberlage-
rung niedrig auflosender Mehrfachaufnahmen, ohne dabei die sensorspezifischen Eigenschaften
der zugrunde liegenden Kamera zu verdndern.

Die Auflosungssteigerung wird nach dem optischen Auflosungsvermogen in LP/px als absolut
messbares Giitekriterium im SR-Amplitudenbild bewertet, womit die direkte Gegeniiberstellung
von Simulations- und Messergebnissen moglich ist. Dazu erfolgt eine Ortsfrequenzganganalyse
an einem Schrige-Kante-Testbild, wéhrend die USAF-1951-Auflosungstesttafel vorrangig dem
Erkennen potenzieller Bildfehler im SR-Ergebnis dient.

Im Allgemeinen sind die SR-Techniken auch bei sehr niedrig auflésenden Eingangsbildern mit
Grollen von lediglich 16 x 16 Bildpunkten erfolgreich. Erste Untersuchungen auf Grundlage syn-
thetisch erzeugter und niedrig auflésender (low resolution, LR) Amplitudenbilder liefern nach
ihrer SR-Methode folgende grundlegende Erkenntnisse:

* Die KlI-lernbasierte Single Image SR (SISR) verspricht, unter Verwendung kiinstlicher In-
telligenz, hohe Bildqualititen bei groflen VergroRerungsfaktoren, so lange das spitere
Anwendungsgebiet bekannt ist und deren wesentliche Bildmerkmale mit einem Daten-
satz trainiert wurden. Andernfalls konnen unplausible Artefakte die Bildqualitidt im SR-
Ergebnis verringern.

* Die inkohdrente Fourier Ptychographie (FP) ermoglicht gewissermal3en die Skalierung der
Auflosungssteigerung, solange eine hinreichend hohe Anzahl an LR-Bildern zur Verfiigung
steht. Limitierend wirkt sich ihr Einsatzgebiet auf ausschliel3lich ebene Objektszenen aus,
die eine Auflosungssteigerung dreidimensionaler Objekte ausschliel3t.

* Die Subpixel-Shift SR (SpS-SR) stellt eine flexible und zugleich robuste Methode zur Er-
hohung der lateralen Ortsauflosung dar, deren Auflosungssteigerung aus einer Vielzahl
Subpixel-verschobener LR-Bilder resultiert.

Ein Vergleich der Simulationsergebnisse zeigt, dass einzig die klassische SpS-SR imstande ist die
geforderte generische Auflosungssteigerung von 3D-PMD-Kameras erfolgreich umzusetzen.
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Die Gegentiberstellung der SpS-SR-Simulationsergebnisse nach dem allgemeinen Beobachtungs-
modell mit Nearest Neighbor (NN)-Interpolation und den Messergebnissen deckt teils gravie-
rende Abweichungen in den SR-Ergebnissen auf. Dabei erfahrt der MTFsp-Wert seine grof3te
Fehlerabweichung von rund 65 % bei einer 5-fachen Auflosungssteigerung, wie Tabelle 9.13
zu entnehmen ist. Diese Diskrepanz kann auf eine unrealistische Umsetzung des allgemei-
nen Beobachtungsmodells der SR zuriickgefiihrt werden. Insbesondere dessen umgesetzte NN-
Interpolation beim Downsampling, wie es von der Literatur vorgeschlagen wird, entspricht nicht
dem Verhalten bei der realen Bildaufnahme mit digitalen Bildsensoren und wird durch eine mit-
telwertbildende Blockproc (BP)-Interpolation ersetzt. Auferdem werden beim angepassten Be-
obachtungsmodell der SR die Simulations- und Rekonstruktionsparameter an die Eigenschaften
der verwendeten PMD-Kamera angepasst. Damit sind realistische SR-Vorhersagen unter Zuhilfe-
nahme synthetisch erzeugter LR-Bilderfolgen ab einer 3-fachen Auflosungssteigerung moglich.
Dann liegt die maximale Fehlerabweichung beim MTFsp-Wert in der Grol3enordnung seiner
Messtoleranz mit einer Standardabweichung beim relativen Fehler von < 1 %. Bei 2-facher Auf-
losungssteigerung liegt die Abweichung zwischen Simulations- und Messergebnis dagegen bei
verhéltnismélig grofen 11 %. Dies resultiert aus einer zu geringen Datenmenge bei der SR-
Rekonstruktion, womit das Simulationsmodell die statistisch verteilten Rauschparameter nicht
hinreichend genau abbilden kann.

Zur Bestatigung der Simulationsergebnisse und Demonstration der Leistungsfahigkeit der SpS-
SR dienen zwei Messaufbauten. Ein konventioneller Sensor-Shift-Aufbau verschiebt den Bild-
sensor, wahrend der neuartige Lens-Shift-Aufbau einen transversalen Linsenversatz im Objektiv
umsetzt. Dabei verspricht der Lens-Shift-Aufbau eine gegebenenfalls auch nachriistbare Lo-
sung zur kostengiinstigen Umsetzung der SpS-SR fiir beliebige Digitalkameras zu sein, indem
auf opto-mechanische Standardkomponenten zuriickgegriffen werden kann. Ein Vergleich der
SR-Ergebnisse aus den Messaufnahmen beider Aufbauten belegt, dass der Lens-Shift-Ansatz
gleichwertige Bildaufnahmen generiert. Folglich ist es fiir die SR-Rekonstruktion nach der SpS-
Methode irrelevant, wo der Subpixel-Versatz herriihrt. Abgesehen von der 2-fachen Auflésungs-
steigerung, decken sich die SR-Ergebnisse aus den Messaufnahmen mit jenen aus den Simulati-
onsdaten bei Beriicksichtigung der mittelwertbildenden Blockproc-Interpolation.

Die Leistungsfahigkeit der SpS-SR wird mit den SR-Ergebnissen aus den Messreihen des Lens-
Shift-Demonstrators ermittelt. Ein Performance-Faktor gibt fiir jeden Skalierungsfaktor das Ver-
héltnis der MTFso-Werte zwischen SpS-SR und PCHIP-Interpolation an. Demnach liegt die ma-
ximal erreichbare Auflésungssteigerung iiber alle untersuchten Messreihen hinweg zwischen
einem Faktor von 2,3 und 2,5. In Bezug auf die theoretische Grenzauflosung, reichen die MTFs,-
Werte der SR-Ergebnisse bei 2- bis 5-facher Auflosungssteigerung der Reihe nach bis auf 18 %,
43 %, 57 % und 65 % an den einer idealen sinc-Funktion heran.

Wie bereits bei der Auflistung zu den grundlegenden Erkenntnissen oben erwdhnt, eignen sich
die SISR und inkohérente FP nur fiir bestimmte Anwendungsgebiete. Dort konnen sie jedoch
mit teilweise sehr hohen Bildqualititen auftrumpfen. Die SpS-SR dagegen ist in ihrem Einsatz-
gebiet flexibler, allerdings ist ihre maximal erreichbare Auflosungssteigerung starker von der
bereitgestellten Hardware abhéngig. In den hier realisierten Demonstratoren definiert nicht das
Auflosungsvermogen der Objektive die Grenze bei der Auflosungssteigerung, sondern der Un-
schérfebeitrag des PMD-Sensors.
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Abschlie3end wird die SpS-Methode auf gemessene, niedrig auflésende Amplituden- und Ent-
fernungsbildpaare einer dreidimensionalen Objektszene angewandt. Ein Gradientenvergleich
zeigt, dass die Auflosungssteigerungen in Amplituden- und Entfernungsbild geringfiigig vonein-
ander abweichen. Wéhrend fiir das Amplitudenbild das Auflésungsvermoégen um das 1,4-fache
iiber dem der PCHIP-Interpolation bei gleichem Skalierungsfaktor liegt, steigert sich das Auflo-
sungsvermogen im Entfernungsbild um das 1,6-fache.

Ausblick

Abgesehen von dem in Abschnitt 9.3.3 angesprochenen Optimierungspotenzial beim Simulati-
onsmodell, hilt die rechnergestiitzte Auflésungssteigerung von PMD-Kameras im Allgemeinen
weiterfiihrende Forschungstatigkeiten bereit:

* Wie bereits die Rauschanalysen, bewertet auch der Gradientenvergleich aus Abschnitt 9.5
laterale Auflésungssteigerungen im Entfernungsbild lediglich anhand einer relativen Ver-
adnderung zwischen dem SR-Ergebnis und seinem Bezugsbild. Von Interesse kann dagegen
auch ein absolutes Mal} zur Bewertung des Auflosungsvermogens im Entfernungsbild sein,
analog der in dieser Arbeit vorgestellten Ortsfrequenzanalyse bei den Amplitudenbildern.

* Zudem bewertet der Gradientenvergleich die Steigerung der lateralen Ortsauflésung im
Amplituden- und Entfernungsbild, sprich die Auswirkung der SR-Methode auf die Bildauf-
16sung bzw. effektive Pixelgroe im Grauwertbild. Weiterfithrende Forschungen konnten
die Steigerung der Tiefenauflosung von PMD-Kameras mit Hilfe von SR-Methoden unter-
suchen.

* Aullerdem konnte die Eignung von Phasenbildern, die eine PMD-Kamera ohnehin fiir je-
des Amplituden- und Entfernungsbildpaar aufnimmt, zur Auflésungssteigerung gepriift
werden. Dies konnte letztlich die Auflosungssteigerung in Echtzeit sowie von Videoauf-
nahmen ermoglichen.
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Anhang A

Codeverzeichnis

A.1 Simulationsmodell zur inkohdrenten Fourier Ptychographie

Quellcode A.1: Simulationsmodell zur inkohdrenten Fourier Ptychographie.

%% Incoherent Fourier Ptychographie simulation
close all; clear all;
pkg load image;

%% Part 1: read ground truth image

objectIntensity = im2double(imread (' GT intensity input.png’));
figure ;imshow(objectIntensity ,[]); title ('GT jintensity_input’);

objectFT = fftshift(fft2 (objectIintensity));

%0 Part 2: setup the incoherent imaging system to get an LR image
F_Aufl = 2; % along one direction
[m n] = size(objectIntensity);

s lowpass = m/F_Aufl; % Downsampling

OTF = zeros(m,n) ;

OTF((end—lowpass)/2+1:(end+lowpass)/2,(end—lowpass)/2+1:(end+lowpass)

/2) = ones; % low—pass filter limits OTF in Fourier domain

17 %% Part 3: Create illumination pattern and generate LR image sequence

18

9

20

21

22

23

24

25

26

28

arraySize = 5; % number of LR input images in one direction
patternNum = arraySize™2; % total number of LR input images
pattern = imnoise(ones(m,n), speckle’,0.5);

% speckle illumination pattern

step = 1; % scan step is equal to speckle size

% defining the scanning path:
for j=1l:arraySize

xLocation(1,1+arraySize«(j—1):arraySize+arraySize=(j—1)) = (—(
arraySize —1)/2:1:(arraySize —1)/2) «step;
yLocation(1,1+arraySize«(j—1):arraySize+arraySize=(j—1)) = ((

arraySize —1)/2—(j—1)) xstep;
end;
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2 snakeSeq = gseq(arraySize); % call seperate function ’gseq.m’
50 patternSeq = zeros(m,n,patternNum) ;

31

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

% generating a speckle pattern sequence:

for

s end

i=1:patternNum
patternSeq (:,:,i) = circshift (pattern,[xLocation(snakeSeq(i))
yLocation (snakeSeq(i))1);

% generation of LR image sequence:
imSeqLowRes = zeros (m,n, patternNum) ;

for

end

i=1:patternNum

lowResFT = OTF.« fftshift (fft2 (objectIntensity.«patternSeq (:,:,i))
); % applying low—pass filter in Fourier domain

imSeqLowRes (:,:,i) = abs(ifft2 (ifftshift (lowResFT))); % LR image
sequence in spatial domain

imSeqLowResFT (:,:,i) = fftshift (fft2 (imSeqLowRes(:,:,i))); % LR
image sequence in Fourier domain

figure; imshow(imSeqLowRes (:,:,1) ,[]); title ( ' Pattern _illuminated_

LR_input’);

%% Part 4: pattern—illuminated FP recovery
objectRecover = sum(imSeqLowRes,3)/patternNum; % initial guess

for

90

loopnum=1:10

for i=1:patternNum

object pattern=objectRecover.xpatternSeq (:,:,i); % update
initial guess with pattern sequence in spatial domain

object pattern2=object pattern;

object patternFT=fftshift (fft2 (object pattern));

lowResFT1=OTF.x object_patternFT; 9% Downsample initial guess in
Fourier domain

im_lowRes=ifft2 (ifftshift (lowResFT1));

im_lowRes=imSeqLowRes (:,:,i).xexp(li.~angle(im_lowRes)); %
update LR image sequence with phase information from
downsampled initial guess

lowResFT2=fftshift (fft2 (im_lowRes));

object patternFT=object patternFT+conj(OTF) ./ (max(max((abs (OTF))
.72))) .« (lowResFT2—lowResFT1); % update SR estimation in
Fourier domain

object pattern=ifft2 (ifftshift (object patternFT)); % inverse
fast Fourier transformation

objectRecover=objectRecover+patternSeq (:,:,i).~(object pattern—
object pattern2)./(max(max(patternSeq (:,:,1))))."2; % update
SR estimate in spatial domain
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end
> end
figure ;imshow(abs(objectRecover) ,[]); title(
)
imwrite (abs(objectRecover) ,[ D

s objectRecoverFT=fftshift (fft2 (ob]ectRecover))

figure ;imshow (log (abs (objectRecoverFT)) ,[]1); title (
)

Quellcode A.2: Reihenfolge, in welcher die LR-Bilder fiir den Rekonstruktionsprozess verwendet werden.
Aus [115] tibernommen.

function seqf=gseq(arraysize)
n=(arraysize+1)/2;

s arraysize=2xn—1;

sequence=zeros (2, arraysize " 2);

s sequence (1,1)=n;sequence(2,1)=n;

35

dx=+1;dy=—1;stepx=+1;stepy=—1;
direction=+1;counter =0;
for i=2:arraysize”2
counter=counter+1;
if (direction==+1)
sequence (1,i)=sequence (1,i—1)+dx;
sequence (2,i)=sequence (2,i—1);
if (counter==abs(stepx))
counter=0;direction=direction*—1;
dx=dx+—1;stepx=stepx—1;
if stepx>0
stepx=stepx+1;
else
stepx=stepx —1;
end
end
else
sequence (1,i)=sequence(1,i—1);
sequence (2,i)=sequence (2,i —1)+dy;
if (counter==abs(stepy))
counter=0;direction=direction*—1;
dy=dy=—1;stepy=stepy*—1;
if (stepy>0)
stepy=stepy +1;
else
stepy=stepy —1;
end
end
end
end
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s seq=(sequence (1,:)—1)+xarraysize+sequence (2,:);
s7 seqf (1,1:arraysize ©~2)=seq;
ss end

A.2 Erzeugen einer LR-Bilderfolge nach dem allgemeinen Beobach-
tungsmodell

Quellcode A.3: Extraktion einer subpixel-verschobenen LR-Bilderfolge aus einem idealen GT-Bild nach
dem allgemeinen Beobachtungsmodell.

1%% Generating a LR image sequence (general observation model)

2 %% Default parameters from literature with nearest—neighbor
interpolation

3 clear all; close all;

+ pkg load image; % Octave’s image package to handle matlab image
processing commands

6 %% Read ground truth image
7 GT = im2double(imread ( 'SE ideal 48x48 .png’));
8 figure () ; imshow(GT,[]); title (' Original_slanted_edge’);

10 %% Parameter settings
11 F_Aufl = 2;

1k = 4;

15 sigma B = 0.50;

sigma AWGN = 0.010;

-
S

%% Crop HR images from GT image and shift them relative to each other
by integer pixel values

7 %% imcrop on larger image is applied to avoid disturbing edge effects

s HR{1} = imcrop(GT, [7 14 31 31]); % [x ini vy ini width height]

19 HR{2} = imcrop(GT, [6 14 31 31]);

20 HR{3} imcrop (GT, [6 15 31 31]);

21 HR{4} imcrop (GT, [7 15 31 31]);

22

23 %% Model image degradations

24 %% Downsampling + noise

s for i = 1:k

2 s{i} = imsmooth(HR{i}, 'gaussian’, sigma B); % Isotropic Gaussian
smoothing: Gaussian filter with standard deviation ’sigma B’

27 s{i} = imresize(s{i},(1/F_Aufl), 'nearest’); % Downsampling with
nearest—neighbor method

28 s{i} = imnoise(s{i}, ’'gaussian’, 0.0, sigma AWGN~"2); % Additive
white Gaussian noise with zero—mean (0.0) and variance °’
sigma AWGN ™ 2’

29 s{i} = imnoise(s{i}, 'poisson’); % Poisson noise

—_
o
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50 LRImages (:,:,i) = s{i};

31 LRImages_write (:,:,i) = im2uint8(s{i}); % save LR sequence as 8bit
grey scale images

32 imwrite (LRImages write (:,:,i), strcat(’SE NN LRO’ ,num2str(i), .
png’));

33 end

34

35 Y% Save LR image sequence as ’.mat’

s save LRseq SE NN _GaussBlurOp50 StdDev_meanOpO_sigmaOp010_Poisson n4.
mat LRImages;

A.3 Erzeugen einer LR-Bilderfolge nach dem angepassten Beobach-
tungsmodell

Quellcode A.4: Extraktion einer subpixel-verschobenen LR-Bilderfolge aus einem idealen GT-Bild nach
dem angepassten Beobachtungsmodell.

1 %% Generating a LR image sequence (adapted observation model)

2 %% Selected parameters according to the realized optical system with
block averaging interpolation + Salt—and—pepper noise

5 clear all; close all;

+ pkg load image; % Octave’s image package to handle matlab image
processing commands

5

6 %9 Read ground truth image

7 GT1 = im2double (imread ('SE ideal 48x48 .png’));

8 figure () ; imshow(GT1,[]);title (' Original_slanted_edge’);

9

10 %% Parameter settings

11 F_Aufl = 2;

2k = 4;

1z sigma_B = 0.44;

14 sigma AWGN = 0.010;

s tho SnP = 0.002;

16

17 %6 Crop HR images from GT image and shift them relative to each other
by integer pixel values

18 %% imcrop on larger image is applied to avoid disturbing edge effects

19 HR{1} = imcrop(GT, [8 11 31 31]); % [x ini y ini width height]

20 HR{2} = imcrop (GT, [7 11 31 31]);

21 HR{3} imcrop (GT, [7 12 31 31]);

»» HR{4} = imcrop (GT, [8 12 31 31]);

23

24 %% Model image degradations

s %% Downsampling + noise

% for i = 1:k

-
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27

28

29

30

31

32

33

34

Anhang A Codeverzeichnis

s{i} = imsmooth(HR{i}, ’gaussian’, sigma B); % Isotropic Gaussian
smoothing: Gaussian filter with standard deviation ’sigma B’
s{i} = blockproc(s{i}, [F_Aufl,F Aufl], 'mean2’); % Downsampling

with block averaging method
s{i} = imnoise(s{i}, ’'gaussian’, 0.0, sigma AWGN~"2); % Additive
white Gaussian noise with zero—mean (0.0) and variance ’
sigma AWGN ™ 2’
s{i} = imnoise(s{i}, ’salt_& pepper’, rho SnP); % Salt—and-pepper
noise with noise density ’rho SnP’
s{i} = imnoise(s{i}, ’'poisson’); % Poisson noise
LRImages (:,:,i) = s{i};
LRImages write (:,:,i) = im2uint8(s{i}); % save LR sequence as 8bit
grey scale images
imwrite (LRImages _write (:,:,1), strcat(’SE BP LRO’,num2str(i), .
png’));

35 end

36

37 %% Save LR image sequence as ’.mat’
s save LRseq SE _BP_ GaussBlurOp44_StdDev_meanOpO_sigmaOp010_SnPOp002_
0 Poisson_n4 .mat LRImages;
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5.3 Klassifikation von MESR-Methoden im Ortsraum nach ihrer Rekonstruktionstech-
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sualisiert die Standardabweichung beim relativen Fehler bei der Bestimmung des
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8.2 Der Lens-Shift-Aufbau ist als dreilinsiges Petzval-Objektiv realisiert, dessen Ein-
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Das an die PMD-Kamera angepasste Beobachtungsmodell nutzt fiir das Down-
sampling eine mittelwertbildende BP-Interpolation und ergidnzt das Rauschmo-
dell um Salt-and-Pepper Rauschen, das ndherungsweise fehlerhafte Pixelwerte
simuliert. . . . . . L e e e e e e e e

Objektszene mit Boxen unterschiedlicher Orientierung und Oberfladchenbeschaf-
fenheit vor einem lichtabsorbierenden Hintergrund. Das rot markierte Rechteck
markiert das Sichtfeld der PMD-Kamera. . . . . . .. ... ... ... .......
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Entfernungsbilder in b) und d) dargestellt. . . . . . ... ... ... ........

Gradientenvergleich im Amplitudenbild an der linken Kante der Box fiir die
PCHIP-Interpolation und das IRWSR-Ergebnis. . . . . . .. ... ... .......

Gradientenvergleich im Entfernungsbild an der linken Kante der Box fiir die
PCHIP-Interpolation und das IRWSR-Ergebnis. . . . . . . ... ... ... .....

107






Tabellenverzeichnis

2.1 Eigenschaften der PMD-Kamera O3M151. . . . . . . . . ... ... 11

7.1 Der Ortsfrequenzgang aller SE-GT-Bilder stimmt mit dem aus der Theorie zu er-
wartenden Kurvenverlauf nach der sinc-Funktion iiberein. . . . . . ... ... .. 44

7.2 Die SE- und USAF-1951-Testbilder sind nach ihren GT-Bildern sowie den Simu-
lationsergebnissen der einzelnen SR-Methoden (PCHIP, ENET, FP und SpS mit
NN-Interpolation) aufgelistet. In Fettdruck sind der Skalierungsfaktor sowie die
LR-Bildanzahl hervorgehoben. . . . . . . . . . ... .. ... ... ... ...... 45

7.3 Simulationsparameter zur inkohirenten FP: Neben den GT-Bildern erwartet das
Skript Angaben zum Skalierungsfaktor F, ; sowie zur Anzahl der niedrig aufge-
l6sten Eingangsbilder. . . . . . . . .. ... ... 47

7.4 Parametersatz zur Erstellung der LR-Bilderfolge fiir die Simulation der SpS SR
mit NN-Interpolation. . . . . . . .. . . . . . . .. e 48

7.5 Parametersatz zur SR-Rekonstruktion nach dem IRWSR-Algorithmus aus der syn-
thetisch erzeugten LR-Bilderfolge mit NN-Interpolation. . . ... ... ... ... 48

7.6 Ortsfrequenzganganalyse fiir die PCHIP-Simulation bei 2-, 3-, 4- und 5-facher
Auflosungssteigerung. . . . . . . . . i . e e e e e e e e e e 49

7.7 Ortsfrequenzganganalyse fiir die EnhanceNet SISR bei 4-facher Auflosungssteige-

7.8 Ortsfrequenzganganalyse fiir die inkohdrente Fourier Ptychographie bei 2-facher
Auflosungssteigerung. . . . . . . . . ... e e e e 50

7.9 Ortsfrequenzganganalyse fiir die inkohédrente Fourier Ptychographie bei 3-facher
Auflosungssteigerung. . . . . . . . oo i e e e e e e e e 50

7.10 Ortsfrequenzganganalyse fiir die inkohédrente Fourier Ptychographie bei 4-facher
Auflosungssteigerung. . . . . . . . oo i e e e e e e e e e e 51

7.11 Abhéngigkeit der Bildqualitdt im SR-Ergebnis bei 2-facher Auflosungssteigerung
von der Anzahl an LR-Eingangsbildern (v.l.n.r.): N=9, N=25, N=49 und N=81. . 51

7.12 Abhéngigkeit der Bildqualitdt im SR-Ergebnis bei 4-facher Auflosungssteigerung
von der Anzahl an LR-Eingangsbildern (vl.n.r.): N=9, N=25, N=49, N=81,
N=121und N=169. . . . . . . . . e 52

109



TABELLENVERZEICHNIS

7.13 Ortsfrequenzganganalyse fiir die Subpixel-Shift SR nach dem IRWSR-Algorithmus
mit NN-Interpolation bei 2- bis 5-facher Auflosungssteigerung. . . . . . . ... .. 52

9.1 Parametersatz fiir den IRWSR-Algorithmus zur SR-Rekonstruktion aus den aufge-
nommenen LR-Bilderfolgen. . . . . . .. .. ... ... ... .. .. ........ 64

9.2 Die Ortsfrequenzganganalyse der SR-Ergebnisse aus den Messreihen beider De-
monstrator-Varianten zeigt eine hohe Ubereinstimmung. Damit belegt sie die
Gleichstellung beider Varianten bei der Erzeugung niedrig auflosender Bilder-

9.3 Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzgang-
analyse bei 2-facher Auflosungssteigerung. . . . . . . . ... ... ... ...... 66

9.4 Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzgang-
analyse bei 3-facher Auflosungssteigerung. . . . . . . . . .. ... ... ... ... 66

9.5 Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzgang-
analyse bei 4-facher Auflosungssteigerung. . . . . . . . ... ... ... ... ... 67

9.6 Gegeniiberstellung von Erwartungs- und Messwerten mit der Ortsfrequenzgang-
analyse bei 5-facher Auflésungssteigerung. . . . . . . . . ... .. ... ... ... 67

9.7 Die fiir das angepasste Beobachtungsmodell modifizierten wie auch ergédnzten
Simulations- und Rekonstruktionsparameter sind in Fettdruck hervorgehoben. . . 70

9.8 Ortsfrequenzganganalyse fiir die Subpixel-Shift SR nach Anpassung des Simula-
tionsmodells bei 2- bis 5-facher Auflésungssteigerung. . . . . ... ... ... .. 71

9.9 Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenz-
ganganalyse bei 5-facher Auflésungssteigerung, wobei fiir die Simulation das an-
gepasste Beobachtungsmodell beriicksichtigtist. . . . . . ... ... ... ... .. 72

9.10 Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenz-
ganganalyse bei 4-facher Auflésungssteigerung, wobei fiir die Simulation das an-
gepasste Beobachtungsmodell beriicksichtigtist. . . . . ... ... ... ...... 72

9.11 Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenz-
ganganalyse bei 3-facher Auflosungssteigerung, wobei fiir die Simulation das an-
gepasste Beobachtungsmodell beriicksichtigtist. . . . . . ... ... ... ..... 73

9.12 Gegeniiberstellung von Simulations- und Messergebnissen nach der Ortsfrequenz-
ganganalyse bei 2-facher Auflésungssteigerung, wobei fiir die Simulation das an-
gepasste Beobachtungsmodell beriicksichtigtist. . . . . . ... ... ... ..... 73

9.13 Leistungsfahigkeit der SpS-SR im Vergleich zur PCHIP-Interpolation, wobei samt-
liche Bilddaten dem Lens-Shift-Aufbau entstammen. . . ... ... ........ 76

9.14 Die Diagramme veranschaulichen den limitierenden Einfluss der Sensorunschérfe
auf die Auflosungssteigerung der PMD-Kamera: Auch fiir den Fall, dass keine
Linsenunschérfe beriicksichtigt ist, decken sich die SFR-Kurven mit jenen aus den
vorhergehenden Simulation- und Messdaten. . . . .. ... ... ... ...... 77

110



TABELLENVERZEICHNIS

9.15 Gegeniiberstellung der PSNR-Werte fiir das Schrége-Kante- und USAF-1951-Test-
bild bei 2- bis 5-facher Auflésungssteigerung. . . . . ... ... ... ... .... 79

9.16 Eigenschaften der Gradientensteigungen am Kontrastiibergang im Amplituden-
und Entfernungsbild. . . . . . .. ... L 82

111






Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

Abkiirzungen

2D Zweidimensional

3D Dreidimensional

BP Blockproc, hier als Funktion zur Umsetzung einer mittelwertbildenden Interpolation
gemeint

BTV  Bilateral total variation (zur Regularisierung)

ANN  Artificial neural network, dt. kiinstliches neuronales Netz

AWGN Additive white gaussian noise, dt. additives weiles Gaul¥’sches Rauschen
CNN Convolutional neural network, dt. faltendes neuronales Netz

ENet EnhanceNet SISR-Algorithmus

ESF Edge spread function, dt. Kantenspreizfunktion

GAN  Generative adversarial network, dt. erzeugendes kontradiktorisches Netz
GT Ground truth, dt. Grundwahrheit

FFT Fast Fourier transformation, dt. schnelle Fourier Transformation

FP Fourier Ptychographie

HR High resolution, dt. hochauflosend

I Image, dt. Bild

IBP Iterative back-projection SR-Algorithmus

IR Infrared, dt. Infrarot

IRLS Iteratively reweighted least squares, dt. iterativ gewichtete kleinste Quadrate (zur
Regularisierung)

LED  Light-emitting diode, dt. lichtemittierende Diode

LiDAR Light detection and ranging

LP Line pair, dt. Linienpaar
LR Low resolution, dt. niedrigauflésend
LS Lens-Shift, dt. Linsenversatz
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Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

LSF Line spread function, dt. Linienspreizfunktion

IRWSR Iterativley re-weigthed super-resolution SR-Algorithmus

MAE Mean absolute error, dt. mittlerer absoluter Fehler

MAP Maximum-a-Posteriori (probability)

MFSR Multi-Frame SR, dt. SR aus Mehrfachaufnahmen

ML Maximum likelihood, dt. hochste Wahrscheinlichkeit

MRF Markov random field, dt. Markow-Netzwerk (zur Regularisierung)
MSE  Mean squared error, dt. mittlerer quadratischer Fehler

MTF  Modulation transfer function, dt. Modulationsiibertragungsfunktion
MTFs5o MTE-Wert bei einem Kontrastabfall auf 50%

NIR Near-infrared, dt. nahes Infrarot

NN Nearest Neighbor, dt. nachster Nachbar

OIS Optical image stabilizer, dt. optische Bildstabilisierung

OTF  Optical transfer function, dt. optische Ubertragungsfunktion

PCHIP Piecewise cubic Hermite interpolating polynomial, dt. stiickweise kubisch
interpolierendes Hermite-Polynom

PDF  Probability density function, dt. Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
PMD Photonic mixing device, dt. Photomischdetektor

POCS Projection on convex sets SR-Algorithmus

PSF Point spread function, dt. Punktspreizfunktion

PSNR Peak signal-to-noise ratio, dt. Spitzen-Signal-Rausch-Verhéltnis

px Pixel, dt. Bildpunkt

RMSE Root mean square error, dt. Wurzel der mittleren Fehlerquadratsumme
SE Slanted edge, dt. schrége Kante (hier das Schrége-Kante-Testbild)

SFR Spatial frequency response, dt. Ortsfrequenzgang

SIM  Structured illumination microscopy, dt. Mikroskopie mit strukturierter Beleuchtung
SISR  Single Image SR, dt. SR aus Einzelbildern

SNR  Signal-to-noise ratio, dt. Signal-Rausch-Verhéltnis

SpS Subpixel-Shift

SR Super-Resolution

SS Sensor-Shift, dt. Sensorversatz
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ToF Time-of-Flight, dt. Laufzeit

TV Total variation (zur Regularisierung)

USAF United States Air Force (hier das USAF-1951-Testbild)
VGA  Video Graphics Array

WBTV Weighted bilateral total variation (zur Regularisierung)
WKS  Whittaker-Kotelnikow-Shannon Abtasttheorem
Symbolzeichen

o Réumlich adaptive Gewichtung

oy Raumlich adaptive Gewichtung zur Iteration t

Ay Diagonalmatrix mit Gewichtung oy

B Beobachtungsgewicht

Bt Beobachtungsgewicht zur Iteration t

By Diagonalmatrix mit Gewichtung f;

By, Blurring-Operator zur Beschreibung der Unschérfe im Bild k
c Lichtgeschwindigkeit = 2,998 - 10® m /s

vy Paraxiale Vergrof3erung

Agl Grauwertbereich beim Gradientevergleich

Apx Pixelabstand beim Gradientevergleich

At Aquidistante Zeitkonstante bei der 4-Phasen-Messung
d(n,m) Entfernungswerte von Pixel (n,m)

D Downsampling-Operator zur Beschreibung der Unterabtastung
Dyt Diskriminator-Netz

F{} Fouriertransformation

Jact Aktivierungsfunktion der Neuronen

Sfmod Modulationsfrequenz des modulierten Lichts

Fupi Auflésungssteigerungsfaktor

F(I5R) Energieminimierungsfunktion

F(IPR) Energieminimierungsfunktion zur Iteration t

G Gram-Matrix
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Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

Gnet
Hy,
Imaz

Imz'n

Ikub

IGT

IET
)

GT
Iest
et

IHR
updated,k

ILR
ISR

I

L{-}
1n
12
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Generator-Netz

Zusammenfassung einzelner Bilddegradation zur Systemdegradation
Maximaler Helligkeitswert im Bild

Minimaler Helligkeitswert im Bild

Bikubisch interpoliertes LR-Bild

GT-Bild

i-ter Bildpunkt im GT-Bild

Erstabschitzung eines GT-Bildes bei der Fourier Ptychographie
Erstabschitzung eines hochauflésenden Bildes bei der Fourier Ptychographie

Mit k-tem LR-Bild aktualisiertes hochauflosendes Bild bei der Fourier
Ptychographie

k-tes LR-Bild einer Bilderfolge

SR-Bild

SR-Bild zur Iteration t

i-ter Bildpunkt im SR-Bild

Residuen-Bild/Differenz-Bild

Index zur Beschreibung der Anzahl an Einzelbildern innerhalb einer LR-Bilderfolge
Dem Beleuchtungsmuster aufgepréigte Ortsfrequenzen
Differenzfrequenzen im Uberlagerungsmuster

In der Objektszene enthaltene Ortsfrequenzen

Grenzfrequenz, die ein optisches System {ibertragen kann
Regularisierungsparameter/Kompromissparameter
Regularisierungsparameter/Kompromissparameter der Iteration t
Kontradiktorische Verlustfunktion im ENet-PAT-Algorithmus
Wahrnehmungsverlust im ENet-PAT-Algorithmus

Verlustfunktion zur Texturanpassung im ENet-PAT-Algorithmus
Verlustfunktion

[1-Norm = Taxicab Norm

[2-Norm = euklidische Norm

[p-Norm

Anzahl an Bildpunkten innerhalb eines Bildes



Mporiz Anzahl horizontaler Bildpunkte

Myert Anzahl vertikaler Bildpunkte

M, Motion-Operator zur Beschreibung von Relativbewegungen aufeinanderfolgender
Einzelbilder

Nk Noise-Operator zur Beschreibung von Rauschen im Bild k

Pmod Phasendifferenz des modulierten Lichts zwischen Sende- und Empfangssignal

p(IER) A-priori-Wahrscheinlichkeit der LR-Bilder

p(IFR|I5E) Die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass die LR-Bilder in einem SR-Ergebnis
enthalten sind.

p(I°1) A-priori-Wahrscheinlichkeit des SR-Bildes

p(I°E|IFE) Die bedingte a-posteriori-Wahrscheinlichkeit, dass das latente SR-Ergebnis aus
einem Satz niedrig auflosender LR-Bilder resultiert.

P, Beleuchtungsmuster im Ortsraum
Steigung m beim Gradientevergleich

Q(n,m) Ladungstrdgermengen von Pixel (n,m)

0 Optimierungsfunktion/Zielfunktion

PSnP Rauschdichteparameter des Salt-and-Pepper-Rauschen

oB Standardabweichung des Gauf¥’schen Glattungsfilters

CAWGN Standardabweichung des additiven weilden Gaul¥’schen Rauschen
S Skalierungsmatrix

S Pixelbreite in horizontaler Richtung

t Anzahl Iterationen bei der SR-Rekonstruktion

H(ICT) Betrachtung des GT-Bildes im Merkmalsraum
p(I5F) Betrachtung des SR-Bildes im Merkmalsraum

o{-} Regularisierungsterm
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