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Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wird ein Verfahren zur bewegungskompensierten Langzeit-
pr�adiktion vorgestellt, das n Hypothesen aus mehreren Bildern linear �uberlagert. Es wird
ein lokal optimaler Algorithmus zur Auswahl der Hypothesen pr�asentiert. Im Rahmen
eines Rate-Distortion-Modells wird blockweise die optimale Anzahl der Hypothesen be-
stimmt. Wir interpretieren die bewegungskompensierte Multihypothesen-Langzeitp�adik-
tion als Vektorquantisierung und l�osen das Problem des Pr�adiktorentwurfs mit Algorith-
men zum Entwurf eines Vektorquantisierers. Weiterhin untersuchen wir die bidirektionale
Multihypothesen-Pr�adiktion und die block�uberlappende Langzeitpr�adiktion. Zur Verbes-
serung der Rate-Distortion-E�zienz schlagen wir ein Modell zur Interblock-Pr�adiktion
der Multihypothesen-Translation vor.
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Kapitel 1

Einleitung

Die bewegungskompensierte Pr�adiktion stellt derzeit das e�zienteste Verfahren zur Re-
duktion zeitlicher Korrelation in Videosequenzen dar. Algorithmen zur Videocodierung,
wie z.B. die ITU-T Empfehlung H.263 [1], integrieren diese Verfahren und sind damit
in der Lage, Videosequenzen sowohl bei sehr niedrigen als auch bei hohen Datenraten
zu verarbeiten. Theoretische Untersuchungen der bewegungskompensierten Pr�adiktion in
Hinblick auf den Einsatz in einem hybriden Codierschema werden in [2] erstmals ange-
stellt. Eine Verbesserung der Pr�adiktion durch eine Erh�ohung der Genauigkeit bei der
bewegungskompensierten Pr�adiktion wird in [3] dokumentiert.

Algorithmen zur Videocodierung verwenden das zuletzt decodierte Bild zur zeitlichen
Dekorrelation des aktuellen Bildes. In [4] wird erstmals ein Verfahren zur bewegungskom-
pensierten Langzeitpr�adiktion vorgestellt, das neben dem letzten auch fr�uher decodierte
Bilder zur zeitlichen Dekorrelation des aktuellen Bildes nutzt.

Der Begri�
"
Multihypothesen-Pr�adiktion\ wurde durch die Tatsache gepr�agt, da� Video-

coder zur Pr�adiktion des aktuellen Bildes mehr als ein bewegungskompensiertes Pr�adikti-
onssignal verwenden. Beispiele hierf�ur sind die block�uberlappende Pr�adiktion [5] und die
bidirektionale Pr�adiktion [6]. Eine umfassende E�zienzanalyse der bewegungskompensier-
ten Multihypothesen-Pr�adiktion f�ur die Videocodierung wird erstmals in [7] angestellt.

Wir interpretieren die bewegungskompensierte Multihypothesen-Langzeitpr�adiktion als ein
Kommunikationssystem, das im Rahmen der Rate-Distortion-Theorie [8, 9, 10] opti-
miert wird. Die Minimierung des Verzerrungsma�es (Distortion) f�ur gegebene Raten-
Nebenbedingung l�osen wir mit Hilfe eines Lagrange-Ansatzes [11].

Die n lokal optimalen Hypothesen f�ur die bewegungskompensierte Multihypothesen-
Pr�adiktion bestimmen wir mit einem iterativen Algorithmus. Dieser vermeidet den Test
aller m�oglichen Hypothesenkombinationen, indem er n bedingt optimale L�osungen sukzes-
siv verbessert und im Konvergenzfall eine lokal optimale L�osung liefert. Der Algorithmus
orientiert sich dabei an den Iterated Conditional Modes nach Besag [12]. Die optimale
Anzahl der Hypothesen eines Blocks determinieren wir mit Hilfe des Rate-Distortion-
Kriteriums.

F�ur die bewegungskompensierte Multihypothesen-Langzeitpr�adiktion ben�otigen wir ne-
ben den optimalen Hypothesen auch die optimalen Interpolationskoe�zienten f�ur eine
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

gewichtete �Uberlagerung der Hypothesen. Zur L�osung dieses nichtlinearen Optimierungs-
problems wird ein iterativer Algorithmus verwendet, der f�ur die Vektorquantisierung mit
Entropie-Nebenbedingung [13] bekannt ist. Dieser ist eine erweiterte Variante des Gene-
ralized Lloyd Algorithm [14].

In Kapitel 2 stellen wir ein Multihypothesen-Modell vor, das die bewegungskompensier-
te Multihypothesen-Langzeitpr�adiktion fa�t. Nach der De�nition des Sch�atzkriteriums
f�ur die Multihypothesen-Translation pr�asentieren wir Algorithmen zur Auswahl der op-
timalen Hypothesen und zur optimalen Anzahl der Hypothesen. Zur Bestimmung der
optimalen Interpolationskoe�zienten erl�autern wir einen iterativen Entwurfsalgorithmus.
Das Kapitel beschlie�en wir mit einer Interpretation des Entwurfs.

Kapitel 3 behandelt die bidirektionale Multihypothesen-Pr�adiktion, die Langzeitpr�adik-
tion mit �uberlappenden Bl�ocken und die Interblock-Pr�adiktion der Multihypothesen-
Translation. Diese Abschnitte variieren das Thema der Multihypothesen-Pr�adiktion und
sollen die Vielschichtigkeit dieser Grundidee andeuten.

ImAnhang wird die Wiener-L�osung mit Nebenbedingung im Detail behandelt, ein �Uber-
blick �uber die Hu�man-Codierung gegeben, die Simulationsbedingungen festgehalten und
die verwendete Signaldarstellung skizziert. Eine nicht optimale Methode zum Au�nden
der n Hypothesen ist zum Vergleich angegeben.



Kapitel 2

Multihypothesen-Pr�adiktion

2.1 Multihypothesen-Modell

Der blockbasierten bewegungskompensierten Pr�adiktion [2] liegt folgendes Modell zugrun-
de: Das aktuelle Bild wird in sich nicht �uberlappende Bl�ocke eingeteilt. F�ur jeden Block
des aktuellen Bildes ist im vorherigen Bild ein Block identischer Gr�o�e zu �nden, der durch
Translation in �ortlicher und zeitlicher Richtung die Position des Blocks im aktuellen Bild
einnimmt. Die optimalen Translationsparameter sind dabei zu bestimmen.

Die Rate-Distortion-Theorie [8] stellt ein Optimierungskriterium zur Verf�ugung. Man ver-
anschauliche sich ein Kommunikationssystem, das ein Originalsignal S in einen Code B
transformiert und daraus wiederum die Rekonstruktion Ŝ gewinnt. Das Kommunikations-
system wird dabei durch die mittlere Distortion zwischen Original und Rekonstruktion

D = E
n
d(S; Ŝ)

o
(2.1)

und durch die mittlere Rate des Codes

R = E fr(B)g (2.2)

charakterisiert. Das Kommunikationssystem bezeichnet man dann als optimal, wenn bei
gegebener mittlerer Rate die mittlere Distortion zwischen Original und Rekonstruktion
minimiert ist. Diese Formulierung mit Hilfe der Raten-Nebenbedingung kann mit einem
Lagrange-Ansatz [11] in ein Optimierungsproblem ohne Nebenbedingung transformiert
werden. Dabei wird das Distortion-Funktional um die mit einem Lagrange-Parameter
gewichteten mittleren Rate additiv erg�anzt.

J(�) = E
n
d(S; Ŝ)

o
+ �E fr(B)g (2.3)

Das optimale Kommunikationssystem f�ur den gew�ahlten Parameter � erh�alt man durch
Minimierung der Lagrange-Kosten J(�).

F�ur die blockbasierte bewegungskompensierte Multihypothesen-Pr�adiktion legen wir in
dieser Arbeit folgendes Modell zugrunde: Wiederum wird das aktuelle Bild in sich nicht
�uberlappende Bl�ocke eingeteilt. F�ur jeden Block des aktuellen Bildes sind nun aber im

3
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vorherigen Bild n Bl�ocke identischer Gr�o�e zu �nden, die durch Translation in �ortlicher
und zeitlicher Richtung die Position des Blocks im aktuellen Bild einnehmen. Die n Bl�ocke
sind dabei durch skalare Koe�zienten zu gewichten. Die Translationsparameter der n
Bl�ocke sind auch nach dem Rate-Distortion-Kriterium zu optimieren.

Bisher wurden die f�ur die Sch�atzung zur Verf�ugung stehenden Bl�ocke aus dem vorherigen
Bild herangezogen. Tri�t diese Restriktion zu, so sprechen wir von Kurzzeitpr�adiktion.
Ziehen wir hingegen Bl�ocke aus denm vorherigen Bildern zur Sch�atzung heran, so sprechen
wir f�ur m > 1 von Langzeitpr�adiktion. F�ur die Langzeitpr�adiktion ist somit eine explizite
zeitliche Translation zu codieren.

Wir konkretisieren nun die oben angef�uhrten Modellvorstellungen. Bezeichnet s einen
Originalblock im aktuellen Bild k, so versuchen wir durch Pr�adiktion den gesch�atzten
Block ŝ zu bestimmen. c� beschreibt den Block, der zur Sch�atzung herangezogen wird und
sich in einem beliebigen vorherigen Bild k� � mit � > 0 be�ndet. Die Suchraumgr�o�e in
zeitlicher Richtung m stellt die Bilder fk�m; k�m+1; : : : ; k� 1g f�ur die Sch�atzung zur
Verf�ugung.

Der gesch�atzte Block ŝ ergibt sich aus einer Linearkombination der zur Verf�ugung stehen-
den Bl�ocke c� mit den Gewichten h� .

ŝ =
nX

�=1

c�h� =
�
c1 : : : cn

�0BB@
h1
...
hn

1
CCA = ch (2.4)

F�ur die Kurzzeitpr�adiktion be�nden sich ein c-Block im vorherigen Bild k � 1; Langzeit-
pr�adiktion erlaubt einem c-Block eine Position in einem beliebigen vorherigen Bild k��,
wobei 1 � � � m gilt.

c2 











�

h2

c1 PPPPPPPPPPPPPq

h1

ŝ

�

s

Abbildung 2.1: Modell f�ur die bewegungskompensierte Multihypothesen-Pr�adiktion

Abbildung 2.1 veranschaulicht das Modell f�ur die bewegungskompensierte Multihypo-
thesen-Pr�adiktion f�ur den Fall zweier Hypothesen n = 2. Um die Darstellung im folgenden
zu vereinfachen, w�ahlen wir an geeigneter Stelle zwei Hypothesen. Die allgemeine Dar-
stellung mit n Hypothesen dient nur der Vollst�andigkeit.
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2.2 Sch�atzung der Hypothesen

2.2.1 Sch�atzkriterium f�ur die Bewegungsparameter

F�ur die Optimierung interpretieren wir die bewegungskompensierte Multihypothesen-Pr�a-
diktion als ein Kommunikationssystem. Dem Originalblock s wird ein Bewegungscode b
zugeordnet, der dem Empf�anger des Codes erlaubt, die Rekonstruktion (den gesch�atzten
Block) ŝ zu erzeugen.

Wir erl�autern zuerst das Vorgehen zur Sch�atzung der Bewegungsparameter f�ur die bewe-
gungskompensierte Pr�adiktion f�ur eine Hypothese n = 1. Daf�ur haben wir im Suchraum
einen Block c1 zu �nden, der in diesem Fall identisch mit dem gesch�atzten Block ŝ ist.

Die Distortion zwischen Original und Rekonstruktion berechnen wir aus der quadratischen
l2-Norm der Bl�ocke. F�ur diesen Fall interpretieren wir die s � s-Bl�ocke als Vektoren der
Dimension s2.

d(s; ŝ) = ks� ŝk22 (2.5)

Den Bewegungscode b erhalten wir durch eine Codierung 
 der Bewegungsparameter
�x1, �y1 und �t1 des Blocks c1. Die Rate des Bewegungscodes ist dabei die L�ange des
Bewegungscodewortes.

r(b) = j
(c1)j (2.6)

Wir geben uns die L�ange j
(�)j der Bewegungscodew�orter vor und �nden den optimalen
Block c1 durch Minimierung des Lagrange-Funktionals.

min
c1

n
ks� c1k

2
2 + �j
(c1)j

o
(2.7)

s
c

Abbildung 2.2: Veranschaulichung einer Hypothese am 2-D Block

Abbildung 2.2 veranschaulicht die Sch�atzung einer Hypothese am zwei-dimensionalen
Block, d.h. an einem Block mit zwei Bildelementen. In dieser Darstellung werden der
Originalblock s und der Block c1 als Vektoren abgebildet. Der Vektor c1 ist so zu w�ahlen,
da� der Lagrange-Abstand

ks� c1k
2
2 + �j
(c1)j (2.8)

minimiert wird.
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Im weiteren erl�autern wir das Vorgehen zur Sch�atzung der Bewegungsparameter f�ur die
bewegungskompensierte Pr�adiktion f�ur zwei Hypothesen n = 2. Daf�ur haben wir im
Suchraum die Bl�ocke c1 und c2 zu �nden. Der gesch�atzte Block ŝ ergibt sich aus der
Linearkombination der Bl�ocke c1 und c2.

ŝ = c1h1 + c2h2: (2.9)

Die Distortion berechnet sich wie im Fall einer Hypothese nach Gleichung 2.5. Den
Bewegungscode b erhalten wir durch eine Codierung 
 der Bewegungsparameter �x� ,
�y� und �t� f�ur jeden Block c�. Die Rate des Bewegungscodes ist dabei die Summe der
L�angen der Bewegungscodew�orter.

r(b) = j
(c1)j+ j
(c2)j (2.10)

Wir geben uns die L�ange j
(�)j der Bewegungscodew�orter und die Gewichte h1; h2 vor und
�nden das optimale Blockpaar (c1; c2) durch Minimierung des Lagrange-Funktionals.

min
(c1;c2)

n
ks� c1h1 � c2h2k

2
2 + � (j
(c1) + j
(c2)j)

o
(2.11)

s
ŝ

c1

c2

Abbildung 2.3: Veranschaulichung zweier Hypothesen am 2-D Block

Abbildung 2.3 veranschaulicht die Sch�atzung zweier Hypothesen am zwei-dimensionalen
Block, d.h. an einem Block mit zwei Bildelementen. In dieser Darstellung werden die
Bl�ocke c1, c2 und der Originalblock s als Vektoren abgebildet. Das Vektorpaar (c1; c2) ist
so zu w�ahlen, da� der Lagrange-Abstand

ks� c1h1 � c2h2k
2
2 + � (j
(c1)j+ j
(c2)j) (2.12)

minimiert wird.

Schlie�lich fassen wir das Vorgehen bei der Sch�atzung der Bewegungsparameter bei der
bewegungskompensierten Multihypothesen-Pr�adiktion mit n Hypothesen zusammen. Die
Distortion zwischen Originalblock und gesch�atztem Block berechnen wir nach Gleichung
2.5. Den Bewegungscode b erhalten wir durch eine Codierung 
 der Bewegungsparameter
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�x� , �y� und �t� f�ur jeden Block c�. Die Rate des Multibewegungscodes ist dabei die
Summe der L�angen der Bewegungscodew�orter.

r(b) = j
(c)j =
nX

�=1

j
(c�)j (2.13)

Sei die Codiervorschrift 
 und die Koe�zienten

h =

0
BB@

h1
...
hn

1
CCA (2.14)

der Linearkombination gegeben. Dann erhalten wir die optimale bewegungskompensierte
Multihypothesen-Pr�adiktion f�ur den Originalblock s, wenn der Vektor der Bl�ocke

c =
�
c1 : : : cn

�
(2.15)

das Lagrange-Funktional minimiert.

min
c

n
ks� chk22 + � j
(c)j

o
(2.16)

Wir haben ein Rate-Distortion-Kriterium angegeben, da� den optimalen Multibewegungs-
code f�ur jeden Originalblock bestimmt. Ein Algorithmus, der eine lokal optimale L�osung
zu diesem Minimierungsproblem liefert, wird im n�achsten Abschnitt beschrieben.

2.2.2 Algorithmus zur Auswahl der Hypothesen

Bevor wir den Algorithmus zur Auswahl der Hypothesen angeben, beginnen wir mit einer
Komplexit�atsbetrachtung f�ur die vollst�andige Suche von n Hypothesen. Lassen wir f�ur
jede Translation (�x� ;�y� ;�t� ) einen Suchbereich der Gr�o�e [�a; a]� [�a; a]� [�m;�1]
zu, so ergibt sich f�ur n Hypothesen eine Komplexit�at von

Cv =
h
m(2a+ 1)2

in
(2.17)

Suchpositionen. Nehmen wir zum Beispiel f�ur die �ortliche Verschiebung ein Maximum
von a = 15 bzw. f�ur die zeitliche Verschiebung ein Maximum von m = 10 Positionen
an. F�ur die Bestimmung von n = 4 Hypothesen bei vollst�andiger Suche ergibt sich eine
Komplexit�at von Cv = 8:5 � 1015 Suchpositionen. Der hier angegebene lokal optimale
Algorithmus w�ahlt iterativ die Hypothesen bei einer deutlich geringeren Komplexit�at.

Der Algorithmus zur Auswahl von n Hypothesen setzt voraus, da� die L�ange der Bewe-
gungscodew�orter j
(�)j und die Koe�zienten h� gegeben sind.

Zur anschaulichen Erkl�arung w�ahlen wir zwei Hypothesen. Der iterative Algorithmus
gliedert sich f�ur diesen Fall in vier Schritte.

0: F�ur die Initialisierung bestimmen wir durch vollst�andige Suche die beste Hypothese
f�ur den Fall n = 1. Die Position dieser besten Hypothese wird beiden Initialisie-
rungshypothesen zugeordnet, wobei diese mit den Koe�zienten h1 und h2 assoziiert
werden.
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1: Hypothese c2 wird nun als konstant betrachtet. F�ur die bedingte Suche werden
alle Positionen des bedingten Suchbereichs der Hypothese c1 gepr�uft und diejenige
gew�ahlt, die das Lagrage-Funktional am st�arksten minimiert.

2: Die Hypothese c1 wird nun an der zuvor gefundenen Position �xiert und als konstant
betrachtet. Eine zu Schritt 1 analoge bedingte Suche f�ur die Hypothese c2 minimiert
das Lagrange-Funktional maximal.

3: Solange das Lagrange-Funktional weiterhin minimiert werden kann, ist mit Schritt
1 fortzufahren. Andernfalls ist eine lokal optimale L�osung f�ur die Auswahl von zwei
Hypothesen gefunden.

Dem interativen Algorithmus ist zu entnehmen, da� in keinem Schritt eine Zunahme
des Lagrange-Funktionals zugelassen wird; das Lagrange-Funktional ist somit �uber die
Iterationen monoton abnehmend.

Betrachten wir den Algorithmus im Detail und lassen dabei n Hypothesen zu. Nach Glei-
chung 2.16 ist das Lagrange-Funktional

j(c) = ks� chk22 + � j
(c)j (2.18)

�uber alle m�oglichen Hypothesenkombinationen zu minimieren. Der iterative Algorithmus
vermeidet den Test aller m�oglichen Hypothesenkombinationen, indem er n bedingt op-
timale L�osungen sukzessiv verbessert und im Konvergenzfall eine lokal optimale L�osung
liefert. Dazu sind in jeder Iteration jeweils n bedingt optimale Hypothesen zu bestimmen.

Wir betrachten f�ur unsere �Uberlegungen die �-te Hypothese (1 � � � n) von n Hy-
pothesen gesondert. Wir ben�otigen f�ur die bedingte Optimierung der �-ten Hypothese
einen bedingten Suchbereich, den wir f�ur die bedingte L�osung c(i+1)

� im i + 1-ten Schritt
vollst�andig absuchen. Dazu w�ahlen wir eine lokale Umgebung um die Position der Hypo-
these c(i)� , die wir im Schritt i bestimmt haben. Die Form des bedingten Suchbereichs ist
ein 3-D-Quader [�b; b]� [�b; b]� [�b; b], der durch den bedingten Suchbereichsparameter
b festgelegt wird.

1

c1 �!

h1; h2

c1; c2

Abbildung 2.4: Teilung einer Hypothese in zwei Hypothesen

Die Initialisierung f�ur den iterativen Algorithmus erfolgt dabei durch Teilung einer Hy-
pothese. Abbildung 2.4 veranschaulicht das Prinzip. Die optimale Hypothese f�ur n = 1
wird wie �ublich durch vollst�andige Suche mit Gewicht 1 gestimmt. Diese so gefundene Hy-
pothese wird nun geteilt, d.h. die Position der geteilten Hypothesen ist identisch mit der
der 1-Hypothese und die Gewichte der geteilten Hypothesen summieren sich zu 1. Die bei-
den geteilten Hypothesen stehen f�ur die Initialisierung zur Verf�ugung. Sind n Hypothesen
f�ur die Initialisierung notwendig, so wird die 1-Hypothese n-fach geteilt.
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Diese Art der Teilung aus einer Hypothese stellt bei stark bewegtem Sequenzinhalt eine
gute Initialisierung sicher, da der iterative Algorithmus bei kleinem bedingten Suchbereich
sehr schnell in ein lokales Optimum konvergiert. Bei Sequenzen mit geringer Bewegungs-
dynamik gen�ugt f�ur die Initialisierung die Null-Verschiebung in das vorherige Bild.

F�ur eine Realisierung ist der Konvergenzfall i!1 nicht praktikabel. Da das Lagrange-
Funktional �uber die Iterationen monoton abnimmt, wird mit dem Abbruchkriterium

j(c(i))� j(c(i+1))

j(c(i))
< 0:005 (2.19)

die Quasi-Konvergenz gepr�uft. Abbildung 2.5 fa�t den Algorithmus zur Auswahl der
Hypothesen zusammen.

0: F�ur das Optimierungsproblem ist bei n Hypothesen das Zielfunktional f�ur
jeden Originalblock s durch

j(c1; : : : ; c�; : : : ; cn) =








s�
nX
�=1
� 6=�

c�h� � c�h�









2

2

+ �

0
B@ nX

�=1
� 6=�

j
(c�)j+ j
(c�)j

1
CA

de�niert. Gegeben seien die Koe�zienten h� , die L�angen der Verschiebungsco-
dew�orter j
(�)j und der Lagrange-Parameter �. Initialisiere den Algorithmus

mit n Hypothesen (c(0)1 ; : : : ; c(0)n ) und setze i := 0.

1: W�ahle jeweils aus den n Hypothesen die �-te aus. Beginne dabei mit der ersten
Hypothese und ende mit der n-ten.

a: Betrachte alle au�er der �-ten Hypothese als �xiert. W�ahle f�ur den be-
dingten Suchbereich der Hypothese c(i+1)

� eine lokale Umgebung der Hy-

pothese c(i)� .

b: Minimiere das Lagrange-Funktional durch vollst�andige Suche im beding-
ten Suchbereich der Hypothese c(i+1)

� .

min
c
(i+1)
�

j(c
(i+1)
1 ; : : : ; c

(i+1)
��1 ; c

(i+1)
� ; c

(i)
�+1; : : : ; c

(i)
n )

2: Solange das Lagrange-Funktional minimiert werden kann, fahre mit Schritt 1
fort und setzt i := i+ 1.

Abbildung 2.5: Algorithmus zur Auswahl der Hypothesen

Theoretisch kann man das Sch�atzproblem zum Au�nden der n Hypothesen als eine ma-
ximum a posteriori (MAP) Sch�atzung au�assen. Nach der Bayes'schen Vorstellung ent-
spricht dem beobachteten Ereignis der Originalblock s und dem Modell-Ereignis der Vek-
tor der Hypothesen c. F�ur die MAP Sch�atzung ist die bedingte Wahrscheinlichkeit des
Modell-Ereignises c bei beobachtetem Ereignis s zu maximieren.

max
c

P (cjs) (2.20)



10 KAPITEL 2. MULTIHYPOTHESEN-PR�ADIKTION

Die MAP-Wahrscheinlichkeit l�a�t sich nach dem Bayes'schen Satz [15] derart faktorisieren,
da� die �-te Hypothese explizit f�ur eine bedingte Optimierung zur Verf�ugung steht.

P (cjs) = P (c�jc1; : : : ; c��1; c�+1; : : : ; cn; s)P (c1; : : : ; c��1; c�+1; : : : ; cnjs) (2.21)

Die daraus resultierende iterative L�osung des MAP Sch�atzproblems wird in [12] als Iterated
Conditional Modes (ICM) bezeichnet. Diese Methode verhindert ein Abnehmen der MAP-
Wahrscheinlichkeit w�ahrend der Iteration und stellt somit die Konvergenz sicher.

Die Komplexit�atsbetrachtung f�ur den iterativen Algorithmus f�uhrt zu folgenden Ergebnis-
sen: F�ur jede bedingte Suche wird ein Bereich der Gr�o�e [�b; b]�[�b; b]�[�b; b] untersucht.
Die Initialisierung erfolgt mit der L�osung f�ur eine Hypothese. F�ur n Hypothesen und I

Iterationen ergibt sich eine Komplexit�at von

Ci = m(2a + 1)2 + In(2b+ 1)3 (2.22)

Suchpositionen. Erg�anzen wir das Beispiel zu Beginn des Abschnitts, indem wir f�ur den
bedingten Suchbereich ein Maximum von b = 4 Positionen und I = 3 Iterationen zulassen,
so erhalten wir f�ur die Komplexit�at des iterativen Algorithmus Ci = 1:8 � 104 Suchposi-
tionen und reduzieren somit den Aufwand im Vergleich zur vollst�andigen Suche um den
Faktor 4:6 � 1011.

Abbildungen 2.6 und 2.7 zeigen Simulationsergebnisse f�ur die Testsequenzen. Dabei
gelten die Simulationsbedingungen nach Anhang C. Die Raten-Nebenbedingung hat auf
die Ergebnisse keinen Ein
u� (� = 0). Wir lassen eine maximale �ortliche Verschiebung
von a = 15 zu. F�ur den bedingten Suchbereich setzen wir b = 4. Die Abbildungen zei-
gen Ergebnisse f�ur eine Suchraumgr�o�e von einem Bild (m = 1) und von zehn Bildern
(m = 10). F�ur die Half-Pel-Suchpositionen sind die Originalbilder bilinear interpoliert.
Die Gewichtskoe�zienten sind f�ur alle Hypothesen zu 1

n
gesetzt.

Die Ergebnisse lassen dabei folgende Beobachtungen zu.

1. Zwei Hypothesen erzielen einen gr�o�eren Pr�adiktionsgewinn als eine Pr�adiktionsge-
nauigkeit von einem halben Bildelement. Dies steht im Einklang zu den theoreti-
schen Aussagen in [7].

2. Eine Verdoppelung der Anzahl der Hypothesen verursacht keine konstante Zunahme
des Pr�adiktionsgewinns. Dies steht im Widerspruch zu der theoretischen Aussage in
[7], die statistische Unabh�angigkeit zwischen den Hypothesen annimmt.

3. Die E�ekte der Multihypothesen-Pr�adiktion und der Langzeitpr�adiktion addieren
sich. Dar�uber hinaus ist festzustellen, da� sich durch die Vergr�o�erung des Suchbe-
reichs bei der Langzeitpr�adiktion ein zus�atzlicher Gewinn bei der Multihypothesen-
Pr�adiktion erzielen l�a�t. Dieser betr�agt bei n = 8 Hypothesen und m = 10 Bildern
ca. 0.4 dB.

4. Der Gewinn durch Half-Pel-Pr�adiktion nimmt im Vergleich zur Integer-Pel-Pr�adik-
tion f�ur zunehmende Hypothesenzahl ab. Interpretiert man Half-Pel-Pr�adiktion als
Multihypothesen-Pr�adiktion [7], so ist dieser E�ekt in Beobachtung 1 bereits fest-
gestellt. Half-Pel-Pr�adiktion erh�oht im Prinzip die e�ektive Anzahl an Hypothesen.
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Abbildung 2.6: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Anzahl der Hypo-
thesen f�ur die Testsequenz
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Abbildung 2.7: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Anzahl der Hypothe-
sen f�ur die Testsequenz
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Abbildungen 2.8 und 2.9 zeigen Simulationsergebnisse f�ur variierende Gr�o�e des be-
dingten Suchbereichs. Es wird ein Maximum von b = 2, b = 4 und b = 8 zugelassen.
Bei Langzeitpr�adiktion ist eine gr�o�ere Sensitivit�at bez�uglich der Gr�o�e des bedingten
Suchbereichs festzustellen, da diese auch in Zeitrichtung variiert wird.
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Abbildung 2.8: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Anzahl der Hypo-
thesen f�ur die Testsequenz
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Abbildung 2.9: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Anzahl der Hypothe-
sen f�ur die Testsequenz

"
Mother

and Daughter\ (QCIF, 7.5 fps,
10 s), 16� 16 Bl�ocke und � = 0
in Abh�angigkeit der Gr�o�e des
bedingten Suchbereichs
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Abbildungen 2.10 und 2.11 zeigen Simulationsergebnisse f�ur variierende Blockgr�o�en.
Die Testsequenzen werden in 4 � 4, 8 � 8 bzw. 16 � 16 Bl�ocke eingeteilt. Die Pr�adikti-
onsfehler k�onnen verglichen werden, da die Distortion-Werte auf Bildelemente bezogen
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Abbildung 2.10: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Anzahl der Hypo-
thesen f�ur die Testsequenz
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Abbildung 2.11: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Anzahl der Hypothe-
sen f�ur die Testsequenz

"
Mother

and Daughter\ (QCIF, 7.5 fps,
10 s), b = 4 und � = 0

1 2 3 4 8

32

34

36

38

40

42

44

46

Anzahl der Hypothesen

P
rä

di
kt

io
ns

fe
hl

er
 [d

B
]

m=10, s=4 
m=1, s=4  
m=10, s=8 
m=1, s=8  
m=10, s=16
m=1, s=16 

werden. Genaueres dazu �ndet man im Anhang C. F�ur die Simulationen bleiben die
obigen Randbedingungen erhalten, wobei wir im folgenden b = 4 w�ahlen.

1. Grunds�atzlich ist festzustellen, da� ein Gewinn durch Codierung mehrerer Hypothe-
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sen unabh�angig von der Blockgr�o�e zu beobachten ist. Dieser E�ekt ist unabh�angig
von der Gr�o�e des Suchraumes.

2. Dieser Gewinn vergr�o�ert sich leicht f�ur abnehmende Blockgr�o�en. Durch Verrin-
gerung der Dimensionalit�at der zu sch�atzenden Vektoren (Bl�ocke) bei gegebener
Hypothesenzahl ist es m�oglich, exakter zu pr�adizieren.

Prinzipiell scheint es sinnvoll, einen mit 4 Hypothesen codierten 16 � 16 Block mit 4
8 � 8 Bl�ocken, die jeweils mit einer Hypothese spezi�ziert sind, zu vergleichen. Beide
Codiermethoden f�uhren f�ur die Testsequenz

"
Mother and Daughter\ zu vergleichbaren

Pr�adiktionsergebnissen, wohingegen f�ur die Testsequenz
"
Foreman\ im Mittel eine Zerle-

gung in kleinere Bl�ocke e�zienter ist. Da aber bei der vorliegenden Simulation alle Bl�ocke
jeweils nach der gleichen Methode codiert sind, ist eine Aussage �uber die E�zienz der bei-
den Methoden f�ur einzelne Bl�ocke nicht m�oglich. Um eine Entscheidung dar�uber tre�en
zu k�onnen, ist es notwendig, beide Codiermethoden f�ur jeden Block zuzulassen.

2.2.3 Optimale Anzahl der Hypothesen

Bisher wurden alle Bl�ocke mit konstanter Anzahl an Hypothesen codiert. F�ur ein Rate-
Distortion-optimiertes Pr�adiktionsverfahren ist es aber notwendig, die optimale Hypothe-
senzahl f�ur jeden Block zu bestimmen. Diese Notwendigkeit untersuchen wir in diesem
Abschnitt.

Um die Rate-Distortion-optimale Anzahl an Hypothesen n̂ bei gegebener maximaler Hy-
pothesenzahl N f�ur jeden Originalblock zu bestimmen, wird diejenige Codierung gew�ahlt,
die die geringsten Lagrange-Kosten f�ur jeden Block besitzt.

min
n:1�n�N

�


s� c(n)h(n)



2
2
+ �j
(c(n))j

�
(2.23)

F�ur N optimale Multihypothesen-Codierungen ist die Entscheidung nach Gleichung

2.23 optimal. Die n optimalen Hypothesen werden unabh�angig von den n+ 1 optimalen
Hypothesen gefunden.

Abbildungen 2.12 und 2.13 zeigen Simulationsergebnisse zur optimalen Anzahl der
Hypothesen. Anhang C erl�autert die generellen Randbedingungen. Die Pr�adiktion wird
aus den 10 vorherigen Bildern bei Integer-Pel-Genauigkeit bestimmt. Weiterhin verwen-
den wir den optimalen Hu�man-Code f�ur die Bewegungsparameter und die optimalen
Interpolationskoe�zienten, deren Berechnung wir im n�achsten Abschnitt untersuchen.
Wir vergleichen den Pr�adiktionsfehler �uber der Rate des Multihypothesencodes f�ur kon-
stante und optimale Hypothesenzahlen. Der Lagrange-Parameter wird dabei exponentiell
variiert (25; 50; 100; : : : ; 1600).

Der Algorithmus zur Bestimmung der optimalen Hypothesenzahl stellt sicher, da� sich das
Rate-Distortion-Verhalten f�ur abnehmende Rate des Multihypothesencodes dem Verhal-
ten einer Hypothese anpa�t. Gleichzeitig bleibt f�ur maximale Rate der Gewinn durch die
Multihypothesen-Codierung von bis zu N = 4 Hypothesen erhalten. Die Ergebnisse las-
sen darauf schlie�en, da� durch die Raten-Nebenbedingung die Originalbl�ocke mit unter-
schiedlichen Hypothesenzahlen codiert werden und somit ein verbessertes Rate-Distortion-
Verhalten festzustellen ist. Diese Verbesserung ist durch zwei Modelle zu erkl�aren.
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1. Die Zerlegung eines Originalblocks in n1 Hypothesen bzw. in n2 Hypothesen hat
keinen Ein
u� auf den Pr�adiktionsfehler.

2. Eine Erh�ohung des Pr�adiktionsfehlers durch eine Codierung mit weniger Hypothesen
wird durch die Ratenreduktion mehr als ausgeglichen.

Abbildung 2.12: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s) und 16� 16 Bl�ocke
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Abbildung 2.13: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz
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Mother and Daughter\ (QCIF,
7.5 fps, 10 s) und 16�16 Bl�ocke
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Abbildungen2.14 und 2.15 visualisiert die Aufteilung der Rate des Multihypothesen-
codes; je gr�o�er die Rate, desto dominanter wird die maximal zul�assige Hypothesenzahl.
Hypothese Null kennzeichnet einen uncodierten Block (Sonderfall einer 1-Hypothese).

Abbildung 2.14: Partielle Ra-
ten �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s), 16 � 16 Bl�ocke, Integer-Pel-
Genauigkeit, N = 4 und m = 10
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Abbildung 2.15: Partielle Ra-
ten �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Mother and Daughter\ (QCIF,
7.5 fps, 10 s), 16 � 16 Bl�ocke,
Integer-Pel-Genauigkeit, N = 4
und m = 10
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Abbildungen 2.16 und 2.17 zeigen Ergebnisse zur Multihypothesen-Pr�adiktion bei
Half-Pel-Genauigkeit. Die obigen Simulationsrandbedingungen gelten weiterhin. Es ist
festzustellen, da� sich der Half-Pel-Gewinn f�ur zunehmende Hypothesenzahl reduziert
und nur noch f�ur hohe Bewegungsraten zu beobachten ist. Dies ist damit zu erkl�aren, da�
ein Teil der Half-Pel-Positionen bei einer Hypothese bereits durch die Multihypothesen-
Codierung mit Integer-Pel-Genauigkeit ber�ucksichtigt werden.

Abbildung 2.16: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s) und 16� 16 Bl�ocke

5 10 15 20 25 30
26

26.5

27

27.5

28

28.5

29

29.5

30

30.5

R
MHC

 [kbit/s]

P
rä

di
kt

io
ns

fe
hl

er
 [d

B
]

m=10, N=4, HP, Opt. Anzahl  
m=10, N=4, IP, Opt. Anzahl  
m=10, n=1, HP, Konst. Anzahl
m=10, n=1, IP, Konst. Anzahl
m=1, n=1, HP, Konst. Anzahl 
m=1, n=1, IP, Konst. Anzahl 

Abbildung 2.17: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz
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Mother and Daughter\ (QCIF,
7.5 fps, 10 s) und 16�16 Bl�ocke
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Abbildungen 2.18 und 2.19 zeigen Ergebnisse zur Multihypothesen-Pr�adiktion von
Originalbl�ocken mit unterschiedlicher Gr�o�e f�ur verschiedene Multihypothesen-Raten.

Abbildung 2.18: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s) und 16� 16 Bl�ocke
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Abbildung 2.19: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Mother and Daughter\ (QCIF,
7.5 fps, 10 s) und 16�16 Bl�ocke
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Wie wir bereits aus den Simulationen zur Blockgr�o�e bei � = 0 (Abbildungen 2.10 und
2.11) gesehen haben, tritt der Multihypothesen-E�ekt unhabh�angig von der Blockgr�o�e
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auf. Diese Simulation gibt Auskunft, bei welcher Rate der E�ekt eintritt. Der Wert f�ur �,
bei dem der E�ekt relevant wird, verschiebt sich f�ur abnehmende Blockgr�o�en zu kleineren
Werten, d.h. der Gewinn stellt sich nur bei zunehmend h�oheren Raten ein.

Abbildung 2.20: Partielle Ra-
ten �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s), 4 � 4 Bl�ocke, Integer-Pel-
Genauigkeit, N = 4 und m = 10
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Abbildung 2.21: Partielle Ra-
ten �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz
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7.5 fps, 10 s), 4 � 4 Bl�ocke,
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Abbildungen2.20 und 2.21 visualisiert die Aufteilung der Rate des Multihypothesen-
codes f�ur 4�4 Bl�ocke durch eine Darstellung der kumulierten partiellen Raten. Hypothese
Null kennzeichnet einen uncodierten Block, der ein Sonderfall einer 1-Hypothese ist. In
dieser Darstellung wird der Multihypothesen-E�ekt durch einen Abfall der partiellen Rate
der 1-Hypothese unter die Winkelhalbierende sichtbar.

2.3 Entwurf des Multihypothesen-Pr�adiktors

In den vorangehenden Abschnitten wurden bei gegebener Codiervorschrift 
(�) und ge-
gebenen Interpolationskoe�zienten h die lokal optimalen Hypothesen bestimmt. Diese
bedingte Optimierung werden wir in diesem Abschnitt verallgemeinern und im Rahmen
eines Rate-Distortion-Modells sowohl die optimale Codiervorschrift als auch die optimalen
Interpolationskoe�zienten in einem iterativen Entwurfsalgorithmus determinieren. Dazu
betrachten wir das Problem der bewegungskompensierten Pr�adiktion als Vektorquanti-
sierung und den Entwurf des Multihypothesen-Pr�adiktors als Quantisierer-Entwurf. Der
Generalized Lloyd Algorithm (GLA) [14] bzw. die um die Entropie-Nebenbedingung er-
weiterte Variante von Chou, Lookabaugh and Gray (CLGA) [13] l�osen dieses Entwurfspro-
blem.

S
t - �

C
t - 


B
t - 
�1

C
t - � -

Ŝ
t

Abbildung 2.22: Quantisierungsmodell

Abbildung 2.22 zeigt ein abstraktes Modell f�ur die bewegungskompensierte Pr�adiktion.
Die Originalbl�ocke S werden durch die Multihypothesen-Codierung � in ihre Hypothe-
sen C zerlegt. Die �ortlichen und zeitlichen Positionen der Hypothesen werden durch eine
Entropiecodierung 
 auf einen Multihypothesen-Bewegungscode B abgebildet. Bei der
Bewegungskompensation wird die Entropiecodierung invertiert und die daraus resultie-
renden Hypothesen in der Abbildung � durch eine Linearkombination auf die gesch�atzten
Bl�ocke Ŝ transformiert.

Die Optimierung des Quantisierungsmodells mit Raten-Nebenbedingung l�osen wir durch
Minimierung des Lagrange-Funktionals.

J(�; �; 
; �;S) = E

�


S� Ŝ



2
2
+ �jBj

�
(2.24)

Mit Hilfe des Quantisierungsmodells stellen wir die gesch�atzten Bl�ocke durch die Abbil-
dungen � und �,

Ŝ = � � �(S) (2.25)

bzw. den Bewegungscode B durch die Abbildung � und 


B = 
 � �(S) (2.26)

dar. Somit erhalten wir f�ur das Lagrange-Funktional

J(�; �; 
; �;S) = E
n
kS� � � �(S)k22 + �j
 � �(S)j

o
(2.27)
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einen Ausdruck, der nur von den drei Abbildungen, � und der Zufallsvariablen S der
Originalbl�ocke abh�angt. Die Minimierung des Lagrange-Funktionals

min
�;�;


J(�; �; 
; �c;S) (2.28)

f�ur die drei Abbildungen bei konstantem � = �c und konstanter Wahrscheinlichkeitsfunk-
tion der Originalbl�ocke fS(s) erfolgt in Anlehnung an den CLGA durch einen iterativen
Entwurfsalgorithmus.

2.3.1 Iterativer Entwurfsalgorithmus

Im folgenden w�ahlen wir � = �c als konstant und geben uns eine Wahrscheinlichkeits-
funktion der Originalbl�ocke fS(s) vor.

1. Im ersten Teilschritt bestimmen wir die optimalen Hypothesen c = �(s). Dazu
nehmen wir die Abbildungen � und 
 als konstant an.

min
�

E
n
kS� �c � �(S)k

2
2 + �cj
c � �(S)j

o
=) �(s) = argmin

c

n
ks� chck

2
2 + �cj
c(c)j

o
(2.29)

Gleichung 2.29 beschreibt das Sch�atzkriterium zum Au�nden der optimalen Hy-
pothesen nach Abschnitt 2.2.1

2. Im zweiten Teilschritt bestimmen wir die optimale Abbildung 
. Dazu nehmen wir
die Abbildung � und � als konstant an und erhalten somit auch eine konstante
Wahrscheinlichkeitsfunktion f�ur die Hypothesen fC(c).

min



E
n
kS� �c � �c(S)k

2
2 + �cj
 � �c(S)j

o
=) min



E fj
 � �c(S)jg

=) min



E fj
(C)jg (2.30)

Gleichung 2.30 besagt, da� der optimale Code eine mittlere Codewortl�ange vonP
c j
(c)jfC(c) aufzuweisen hat. F�ur eine endliche Anzahl von Indizes wird das Mi-

nimierungsproblem mit dem Hu�man-Algorithmus (Anhang B) gel�ost.

3. Im dritten Teilschritt bestimmen wir die optimale Abbildung �. Dazu nehmen wir
die Abbildungen � und 
 als konstant an.

min
�

E
n
kS� � � �c(S)k

2
2 + �cj
c � �c(S)j

o
=) min

h
E
n
kS�Cchk

2
2

o
(2.31)

Gleichung 2.31 wird als Wiener-Problem (Anhang A) bezeichnet und bestimmt
die optimalen Interpolationskoe�zienten. Die Terminologie der Vektorquantisierung
bezeichnet ch als den besten Zentroiden der Voronoi-Region fSj�c(S) = cg [16].
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Analog zum iterativen Algorithmus zur Auswahl der Hypothesen verursacht jeder Schritt
keine Verschlechterung, d.h. das Lagrange-Funktional ist auch f�ur diesen Entwurfsalgo-
rithmus monoton abnehmend. Die Quasi-Konvergenz kann ebenfalls durch ein Abbruch-
kriterium bestimmt werden. Praktisch ist der Algorithmus konvergiert, wenn der relative
Fehler aufeinanderfolgender Interationsschritte kleiner als 0:5% ist.

0: Initialisiere den Algorithmus mit einer Entropiecodierung 
 und mit Interpo-
lationskoe�zienten h. Stelle sicher, da� die Wahrscheinlichkeitsfunktion der
Originalbl�ocke fS(s) �uber die Iterationen konstant bleibt. W�ahle einen kon-
stanten Lagrange-Parameter �.

1: Bei gegebener Entropiecodierung der Bewegungsparameter 
 und Interpola-
tionskoe�zienten h gilt f�ur die optimale Multihypothesen-Codierung des Ori-
ginalblocks s:

min
c

n
ks� chk22 + �j
(c)j

o

2: Bei gegebener Multihypothesen-Codierung C und Interpolationskoe�zienten
h erh�alt man f�ur die optimale Entropiecodierung 
 eine Hu�mancodierung.

min



E fj
(C)jg

3: Bei gegebener Multihypothesen-Codierung C und Entropiecodierung der Be-
wegungsparameter 
 gilt f�ur die optimalen Interpolationskoe�zienten h:

min
h

E
n
kS�Chk22

o

4: Solange eine weitere Minimierung m�oglich ist, fahre mit Schritt 1 fort.

Abbildung 2.23: Iterativer Entwurfsalgorithmus

Abbildung 2.23 fa�t den iterativen Entwurfsalgorithmus zusammen. Die Wahrschein-
lichkeitsfunktion der Originalbl�ocke fS(s) ist unbekannt und somit durch eine Trainings-
menge zu approximieren. Der Ein
u� der Trainingsmenge auf die Konvergenz wird hier
nicht weiter untersucht. An dieser Stelle sei auf die Untersuchungen von M.J. Sabin und
R.M. Gray zum Generalized Lloyd Algorithm [17] hingewiesen.

2.3.2 Optimale Interpolationskoe�zienten

Im dritten Schritt des iterativen Entwurfsalgorithmus werden die bedingt optimalen Inter-
polationskoe�zienten durch die Wiener-L�osung bestimmt. In diesem Abschnitt geben wir
eine L�osung des Wiener-Problems an, die zus�atzlich eine weitere Nebenbedingung erf�ullt.

Dazu formulieren wir die Optimalit�atsbedingung nach Gleichung 2.31 mit Hilfe der
Autokorrelation der Originalbl�ocke 'SS, der Autokorrelation der Hypothesen 'CC und
der Kreuzkorrelation 'CS.

min
h

n
'SS � 2hT'CS + hT'CCh

o
(2.32)
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Die Mittelwerte der Bl�ocke sind relativ gro� und um numerische Probleme bei der L�osung
zu vermeiden, formulieren wir das bedingte Optimierungsproblem mit Kovarianzen. Dies
ist m�oglich, da wir f�ur das Sch�atzproblem grunds�atzlich eine Identit�at zwischen mittlerem
Originalblock und mittlerem gesch�atzten Block fordern.

E fSg = E
n
Ŝ
o

(2.33)

In der Kovarianz-Notation des bedingten Optimierungsproblems

min
h

n
�2
SS � 2hT�2

CS + hT�2
CCh

o
(2.34)

bezeichnet �2
SS

die Varianz des Originalblocks, �2
CC

die Kovarianz der Hypothesen und
�2
CS den Vektor der Kreuzterme. Die Kovarianzen sind dabei aus den Daten der Trai-

ningsmenge zu sch�atzen.

Neben den Wiener-Bedingungen (Gleichungen 2.33 und 2.34) ist f�ur die Bestimmung
der bedingten optimalen Interpolationskoe�zienten eine weitere Nebenbedingung notwen-
dig. Dazu betrachten wir den mittleren Block �

C�
der �-ten Hypothese C�.

�C�
= E fC�g (2.35)

Der Algorithmus zur Auswahl der Hypothesen stellt sicher, da� alle n Hypothesen c1, : : :,
cn aus dem gleichen Suchraum stammen. Der Suchraum der �-ten Hypothese ist identisch
mit dem der � + 1-ten Hypothese. Somit ist der mittlere Block der �-ten Hypothese �

C�

identisch mit dem mittleren Block der � + 1-ten Hypothese �
C�+1

. Die Wahrscheinlich-
keit, mit der eine spezi�sche Hypothese aus ihrem Suchraum gew�ahlt wird, spielt f�ur die
�Uberlegungen prim�ar keine Rolle. Die Identit�at der Suchr�aume ist dagegen sehr wichtig.
Vollst�andige Induktion f�uhrt zu dem Ergebnis, da� die mittleren Bl�ocke aller n Hypothe-
sen identisch sind.

�
C1

= �
C2

= � � � = �
Cn

(2.36)

F�ur die bewegungskompensierte Pr�adiktion eines Originalblocks zur Zeit k stehen Bl�ocke
aus vorherigen Bildern zur Verf�ugung. Ein Teil dieser Bl�ocke waren zu einem fr�uheren
Zeitpunkt wiederum Originalbl�ocke. Analog zu den obigen �Uberlegungen kommen wir zu
dem Schlu�, da� der mittlere Originalblock �S identisch zum mittleren Block der �-ten
Hypothese �

C�
ist.

�
C
= �

S
uT (2.37)

uT = (1; 1; � � � ; 1) kennzeichnet den Eins-Vektor der Dimension n. Mit dieser Aussage und
Gleichung 2.33 k�onnen wir die Nebenbedingung ableiten.

E
n
Ŝ
o
= E fChg = �Ch = �Su

Th = E fSguTh

Die somit erhaltene Nebenbedingung

uTh = 1 (2.38)

besagt, da� sich die Interpolationskoe�zienten zu Eins summieren. Die mittlere Helligkeit
der pr�adizierten Videosequenz entspricht also der mittleren Helligkeit der Originalsequenz.
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Durch L�osung des Wiener-Problems mit der Nebenbedingung uTh = 1 erhalten wir nun
die bedingt optimalen Interpolationskoe�zienten.

h = �2
CC

�1

 
�2
CS

�
uT�2

CC

�1
�2
CS

� 1

uT�2
CC

�1
u

u

!
(2.39)

In Anhang A wird das Problem im Detail behandelt. Ein Lagrange-Ansatz f�uhrt auch
in diesem Fall zum Ziel.

In diesem Abschnitt haben wir bisher die bedingt optimalen Interpolationskoe�zienten
bestimmt. Mit dem iterativen Entwurfsalgorithmus gelingt es uns, die lokal optimalen
Interpolationskoe�zienten zu determinieren. Dazu haben wir f�ur den Entwurf eine Trai-
ningsmenge festzulegen. In dieser Arbeit w�ahlen wir 18 Videosequenzen von je zehn Se-
kunten: Akiyo, Bream, Car Phone, Children, Coastguard, Container Ship, Fun Fair, Hall
Monitor, Mobile, News, Salesman, Sean, Silent, Stefan, Table Tennis, Total Destruction,
Tunnel und Weather. F�ur die �ortliche Au
�osung w�ahlen wir das QCIF-Format und f�ur
die zeitliche Au
�osung 7.5 Vollbilder pro Sekunde.

Abbildung 2.24 zeigt die Konvergenz der Lagrange-Kosten f�ur die Trainingssequenzen,
16� 16 Bl�ocke, � = 100 und m = 10. Der Entwurfsalgorithmus ist dabei mit einem gleich
verteilten Codebuch und gleich gro�en Gewichten 1

n
initialisiert. Das lokale Minimum ist

praktisch schon nach dem ersten Schritt erreicht.

Abbildung 2.24: Konvergenz der
Lagrange-Kosten f�ur die Trai-
ningssequenzen (QCIF, 7.5 fps),
16 � 16 Bl�ocke, � = 100 und
m = 10
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Abbildungen 2.25, 2.26 und 2.27 zeigen die Konvergenz der Interpolationskoe�zien-
ten f�ur 2, 3 und 4 Hypothesen. Zur Veri�kation der Konvergenz ist ebenfalls ein Entwurf
mit einer beliebig anderen Initialisierung der Interpolationskoe�zienten protokolliert. Be-
reits nach f�unf Schritten konvergieren unabh�angig von der Initialisierung die Interpola-
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tionskoe�zienten zu ihren Fixpunkten. Es ist bemerkenswert, da� diese sehr nahe bei 1
n

liegen und die ihnen assoziierten Hypothesen somit nahezu gleich gewichten.

Abbildung 2.25: Koe�zienten
f�ur 2 Hypothesen �uber den Itera-
tionen f�ur die Trainingssequen-
zen (QCIF, 7.5 fps), 16 � 16
Bl�ocke, � = 100 und m = 10
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Abbildung 2.26: Koe�zienten
f�ur 3 Hypothesen �uber den Itera-
tionen f�ur die Trainingssequen-
zen (QCIF, 7.5 fps), 16 � 16
Bl�ocke, � = 100 und m = 10
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Abbildung 2.27: Koe�zienten
f�ur 4 Hypothesen �uber den Itera-
tionen f�ur die Trainingssequen-
zen (QCIF, 7.5 fps), 16 � 16
Bl�ocke, � = 100 und m = 10
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Der vorangehende Entwurf wurde mit Hypothesen aus den jeweils m = 10 vorherigen
Bildern realisiert. Wir sind nun daran interessiert, ob die zeitliche Suchraumgr�o�e einen
Ein
u� auf die lokal optimalen Interpolationskoe�zienten hat. F�ur einen Vergleich w�ahlen
wir m = 1.

Eine Ad-hoc-Untersuchung zur Konvergenz der Interpolationskoe�zienten f�uhrt zu fol-
gendem Satz: F�ur zunehmende Blockgr�o�e ist die Gr�o�e des Suchraumes zu vergr�o�ern.
Wir vermuten, da� bei gegebener Suchraumgr�o�e die Zuverl�assigkeit der Sch�atzung der
Kovarianz �2

CC
f�ur zunehmende Blockdimension abnimmt. Die Degradation der Zuverl�as-

sigkeit, so vermuten wir weiter, verhindert eine Konvergenz der Koe�zienten. Aufgrund
dieser Vermutungen w�ahlen wir eine Blockgr�o�e von s = 4.

Abbildung 2.28 zeigt die Konvergenz der Lagrange-Kosten f�ur die Trainingssequenzen,
� = 100,m = 1 und 4�4 Bl�ocke. Wiederum ist der Entwurfsalgorithmus mit einem gleich
verteilten Codebuch und mit gleich gro�en Gewichten 1

n
initialisiert.

Abbildungen 2.29, 2.30 und 2.31 zeigen die Konvergenz der Interpolationskoe�zien-
ten f�ur 2, 3 und 4 Hypothesen. Zur Veri�kation der Konvergenz ist ebenfalls ein Entwurf
mit einer beliebig anderen Initialisierung der Interpolationskoe�zienten protokolliert. F�ur
diese Konstellation (m = 1, s = 4) konvergieren unabh�angig von der Initialisierung die
Interpolationskoe�zienten zu ihren Fixpunkten.

Es ist bemerkenswert, da� im Vergleich zum letzten Entwurf der Abstand der Fixpunkte zu
den Werten 1

n
gr�o�er ist. Wir vermuten, da� eine Hypothese f�ur die Sch�atzung relevanter

ist als die restlichen n � 1 Hypothesen. Wir vermuten weiterhin, da� der Suchraum f�ur
m = 1 zu klein ist, um mehrere gleichgewichtige Hypothesen zu �nden.
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Abbildung 2.28: Konvergenz der
Lagrange-Kosten f�ur die Trai-
ningssequenzen (QCIF, 7.5 fps),
� = 100, m = 1 und 4�4 Bl�ocke
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Abbildung 2.29: Koe�zienten
f�ur 2 Hypothesen �uber den Itera-
tionen f�ur die Trainingssequen-
zen (QCIF, 7.5 fps), � = 100,
m = 1 und 4� 4 Bl�ocke
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Abbildung 2.30: Koe�zienten
f�ur 3 Hypothesen �uber den Itera-
tionen f�ur die Trainingssequen-
zen (QCIF, 7.5 fps), � = 100,
m = 1 und 4� 4 Bl�ocke
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Abbildung 2.31: Koe�zienten
f�ur 4 Hypothesen �uber den Itera-
tionen f�ur die Trainingssequen-
zen (QCIF, 7.5 fps), � = 100,
m = 1 und 4� 4 Bl�ocke
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2.3.3 Interpretation des Entwurfs

Der Entwurfsalgorithmus hat zum Ziel, das Lagrange-Funktional nach Gleichung 2.24

zu minimieren. In diesem Abschnitt interpretieren wir das abstrakte Optimierungskrite-
rium anhand des Multihypothesen-Modells und tre�en Aussagen �uber die Beziehungen
zwischen den Hypothesen und �uber die Beziehungen der Hypothesen zum Originalblock.

c2

���
h2

c1

@@R
h1

ŝ � s

6

?

�2
12

��
��

��
��
�*����������

�2
20

HHHHHHHHHjHH
HH

HH
HH

HY
�2
10

Abbildung 2.32: Interpretation des Entwurfs

Wir w�ahlen nach Abbildung 2.32 ein Modell mit n = 2 Hypothesen und nehmen an,
da� wir die optimale Hypothesen-Codierung, das optimale Codebuch und die optimalen
Interpolationskoe�zienten vorliegen haben.

�2
SS = �2

00 �2
CS =

 
�2
10

�2
20

!
�2
CC =

 
�2
11 �2

12

�2
12 �2

22

!
h =

 
0:5
0:5

!
(2.40)

F�ur das Modell geben wir uns explizit die Varianz �2
SS
, den Kovarianzvektor �2

CS
und die

Kovarianzmatrix �2
CC

vor. Damit erhalten wir f�ur � = 0 aus dem allgemeinen Optimie-
rungskriterium (Gleichung 2.28) das spezielle Optimierungskriterium.

min
�
�2
00 � �2

10 � �2
20 +

1

4
�2
11 +

1

2
�2
12 +

1

4
�2
22

�
(2.41)

Die Varianzen der beiden Hypothesen �2
11 und �

2
22 sind ebenso gegeben wie die Varianz der

Originalbl�ocke �2
00. Wir haben an anderer Stelle festgestellt, da� Originalbl�ocke und Hy-

pothesen zum Teil identische statistische Eigenschaften aufweisen. Um die positiv de�nite
Summe zu minimieren, ist

1. eine minimale Korrelation zwischen den Hypothesen (min�2
12) und

2. eine maximale Korrelation der Hypothesen zum Originalblock (max�2
10;max�2

20)

anzustreben. F�ur statistisch unabh�angige Hypothesen ist die Kovarianz zwischen den
Hypothesen null (�2

12 = 0).
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Kapitel 3

Variationen zur

Multihypothesen-Pr�adiktion

3.1 Bidirektionale Multihypothesen-Pr�adiktion

InKapitel 2 haben wir f�ur die Multihypothesen-Pr�adiktion eine Langzeitpr�adiktion bzw.
eine Kurzzeitpr�adiktion der Hypothesen zugelassen. Der Suchraum der Hypothesen be-
stand aus den m vorherigen Bildern s[t� 1], s[t� 2], : : :, s[t�m]. Bei der bidirektionalen
Pr�adiktion setzt sich der Suchraum aus dem vorherigen Bild s[t � 1] und dem n�achsten
Bild s[t+1] zusammen. In diesem Suchraum sind n Hypothesen zu �nden. Dabei werden
die m�oglichen Positionen der Hypothesen innerhalb des Suchraumes nicht eingeschr�ankt.

MPEG's interpolative Pr�adiktion schr�ankt die m�oglichen Positionen der zwei Hypothe-
sen ein. Die erste Hypothese be�ndet sich im vorherigen Bild, die zweite im n�achsten.
S. Wu und A. Gersho schlagen in [6] einen iterativen Algorithmus f�ur die gemeinsame
Sch�atzung der beiden Hypothesen vor. Jedoch erhalten sie die hypothesenbezogene Ein-
schr�ankung des Suchraumes aufrecht. Der Suchraum-E�ekt der bidirektionalen Pr�adiktion
wird vomMultihypothesen-E�ekt der bidirektionalen Pr�adiktion nicht getrennt. In diesem
Abschnitt versuchen wir diese beiden Ph�anomene zu di�erenzieren.

3.1.1 Optimale Wahl des Blocks f�ur eine Hypothese

Das Au�nden einer Hypothese erfolgt mit dem Algorithmus des Block-Matchings. Es
wird diejenige Hypothese gew�ahlt, die im Suchraum, bestehend aus dem vorherigen und
dem n�achsten Bild, die Lagrange-Kosten minimiert.

ks� c1k
2
2 + �j
(c1)j

Nat�urlich mu� bei der Codierung der Verschiebung die zeitliche Komponente ebenfalls
explizit ber�ucksichtigt werden. Der Entwurf des Pr�adiktors beschr�ankt sich dabei auf die
Entropie-Codierung der Verschiebungsparameter.

Abbildungen 3.1 und 3.2 zeigen das Verhalten der bidirektionalen Pr�adiktion mit einer
Hypothese bei Integer-Pel-Genauigkeit. Zum Vergleich ist die kausale bewegungskompen-
sierte Pr�adiktion aus dem vorherigen Bild (m = 1) eingetragen.

31
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Abbildung 3.1: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s), Integer-Pel-Genauigkeit und
16�16 Bl�ocke zum Verhalten der
bidirektionalen Pr�adiktion.
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Abbildung 3.2: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Mother and Daughter\ (QCIF,
7.5 fps, 10 s), Integer-Pel-Ge-
nauigkeit und 16 � 16 Bl�ocke
zum Verhalten der bidirektiona-
len Pr�adiktion.
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3.1.2 Optimale Wahl der Bl�ocke f�ur mehrere Hypothesen

An dieser Stelle verallgemeinern wir die bekannte bidirektionale Pr�adiktion und lassen
mehr als zwei Hypothesen f�ur jeden zu sch�atzenden Originalblock zu. Den Suchraum
erstrecken wir jedoch ohne Einschr�ankung �uber das vorherige und das n�achste Bild.
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Abbildung 3.3: Konvergenz der
Lagrange-Kosten f�ur die Trai-
ningssequenzen (QCIF, 7.5 fps),
16 � 16 Bl�ocke, � = 100 und
N = 4
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Abbildung 3.4: Koe�zienten f�ur
2 Hypothesen �uber den Iteratio-
nen f�ur die Trainingssequenzen
(QCIF, 7.5 fps), 16� 16 Bl�ocke,
� = 100 und N = 4
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Die optimalen Hypothesen bestimmen wir mit dem Algorithmus zur Auswahl der Hy-
pothesen nach Abschnitt 2.2.2. Dar�uber hinaus w�ahlen wir f�ur die maximale Anzahl
der Hypothesen N = 4. Die Vorschrift zur Bestimmung der optimalen Anzahl nach Ab-
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schnitt 2.2.3 determiniert f�ur jeden Block die optimale Hypothesenzahl.

Abbildung 3.5: Koe�zienten f�ur
3 Hypothesen �uber den Iteratio-
nen f�ur die Trainingssequenzen
(QCIF, 7.5 fps), 16� 16 Bl�ocke,
� = 100 und N = 4
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Abbildung 3.6: Koe�zienten f�ur
4 Hypothesen �uber den Iteratio-
nen f�ur die Trainingssequenzen
(QCIF, 7.5 fps), 16� 16 Bl�ocke,
� = 100 und N = 4
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Abbildung 3.3 zeigt die Konvergenz der Lagrange-Kosten f�ur die 16 � 16 Bl�ocke der
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Trainingssequenzen bei � = 100. Der Entwurf des Multihypothesen-Pr�adiktors f�ur den
vorliegenden bidirektionalen Suchraum liefert die optimale Entropie-Codierung und die
optimalen Interpolationskoe�zienten. Die Quasi-Fixpunkt-Koe�zienten f�ur 2, 3 und 4
Hypothesen kann man den Abbildungen 3.4, 3.5 und 3.6 entnehmen.

Wir beziehen uns jetzt noch einmal auf die Abbildungen 3.1 und 3.2. Diese geben
zus�atzlich Auskunft �uber das Rate-Distortion-Verhalten der bidirektionalen Pr�adiktion
mit bis zu N = 4 Hypothesen. Es ist bemerkenswert, da� der Multihypothesen-Gewinn
im Vergleich zur kausalen Pr�adiktion ann�ahernd in der gleichen Gr�o�enordnung auftritt.
Der Multihypothesen-Gewinn, um dies noch einmal deutlich zu unterstreichen, resultiert
ausschlie�lich aus der Erh�ohung der maximal zul�assigen Hypothesenzahl bei konstan-
ter Suchraumgr�o�e. Bidirektionale Pr�adiktion erzielt a priori einen gr�o�eren Suchraum-
Gewinn durch ihren antikausalen Charakter. Der Multihypothesen-E�ekt addiert sich aber
weiterhin.

3.2 Langzeitpr�adiktion mit �uberlappenden Bl�ocken

Kurzzeitpr�adiktion mit �uberlappenden Bl�ocken wird in [5] ausf�uhrlich untersucht. Wir
behandeln die �uberlappende Pr�adiktion in diesem Abschnitt um die Analogien zu der in
Kapitel 2 vorgestellten Multihypothesen-Pr�adiktion darzulegen.

3.2.1 Modell f�ur die Block�uberlappung

F�ur die Block�uberlappung w�ahlen wir ein elementares Modell. Bei der �uberlappenden
Pr�adiktion haben die direkten Nachbarn des aktuellen Blocks einen Ein
u� auf die zu
sch�atzenden Bewegungsparameter. Wir ordnen deshalb die direkten Nachbarn um den
aktuellen Block an und assoziieren jeden Block mit der Translation �� . Abbildung 3.7
skizziert diese Zuordnung.

�2 �3 �4

�5 �1 �6

�7 �8 �9

Abbildung 3.7: Direkte Nachbarn des aktuellen Blocks

Jeder Block bei der �uberlappenden Pr�adiktion wird nur mit einer Translation �� co-
diert. Bei der Multihypothesen-Pr�adiktion nach Kapitel 2 werden dagegen n Translatio-
nen codiert, um n Hypothesen aufzu�nden. Die �uberlappende Pr�adiktion nutzt aber die
Translationen der �ortlichen Nachbarn, um ihre Hypothesen zu adressieren.



36 KAPITEL 3. VARIATIONEN ZUR MULTIHYPOTHESEN-PR�ADIKTION

Die Adressierung der Hypothesen mittels der �ortlichen Nachbarn erl�autern wir im De-
tail. Dazu betrachten wir jedes Bildelement; um unsere Notation beizubehalten, sprechen
wir von 1 � 1 Bl�ocken im Gegensatz zu den Makrobl�ocken (16 � 16 Bl�ocke), denen eine
Translation zugeordnet ist. Jedes zu sch�atzende Bildelement erh�alt man durch eine Line-
arkombination der n = 9 Hypothesen (8 Translationen der Nachbarn und diejenige des
aktuellen Blocks).

ŝ =
nX

�=1

c�h� (3.1)

[x; y; t] sei eine diskrete Position eines Bildelements im aktuellen Makroblock. Die 1 � 1
Hypothesen erhalten wir durch Evaluierung aller n Translationen relativ zu dieser Positi-
on.

c� = s[x��x� ; y ��y� ; t��t� ] (3.2)

Auf diese Weise haben die Translationen der Nachbar-Makrobl�ocke Ein
u� auf die Pr�adik-
tion des aktuellen Makroblocks.

3.2.2 �Uberlappende Bewegungssch�atzung

Die �ortlichen Abh�angigkeiten zwischen den Makrobl�ocken zwingt uns nun, ein Translati-
onsfeld eines Bildes zu sch�atzen. Wir ben�otigen einen Algorithmus, der die Translation
des aktuellen Makroblocks und die der Nachbar-Makrobl�ocke gemeinsam optimiert. Dazu
wird in [5] ein iterativer Algorithmus vorgeschlagen.

L1 L2

L3 L4

L

Abbildung 3.8: Aufteilung der Bl�ocke in 4 Teilgitter bei der Pr�adiktion mit �uberlappenden
Bl�ocken.
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Die Makroblock-Struktur eines Bildes weist eine Gitterstruktur auf. In unserem Modell
ber�ucksichtigen wir nur die direkten Nachbarn. Dies erlaubt uns die Aufteilung in vier
Teilgitter, deren Makrobl�ocke keine direkten Nachbarn besitzen. Abbildung 3.8 veran-
schaulicht diese Zerlegung. Es ist uns nun m�oglich, eine bedingte iterative Optimierung des
Translationsfeldes mit Hilfe der Iterated Conditional Modes nach Besag [12] zu realisieren.
Sind drei Teilgitter gegeben, so ist das vierte Teilgitter durch Rate-Distortion-optimales
Blockmatching zu optimieren.

3.2.3 Optimale Gewichtskoe�zienten

Die optimalen Gewichtskoe�zienten h f�ur jeden 1�1 Block haben die gleichen Bedingun-
gen wie bei der Multihypothesen-Pr�adiktion nach Kapitel 2 zu erf�ullen. Die optimalen
Interpolationskoe�zienten summieren sich f�ur jedes Bildelement zu eins. Dies ist hier
w�unschenswert, da pr�adizierte Regionen ohne Bewegung dem Original entsprechen sollen.
Bei der �uberlappenden Pr�adiktion haben wir die modi�zierte Wiener-L�osung

h = �2
CC

�1

 
�2
CS

�
uT�2

CC

�1
�2
CS � 1

uT�2
CC

�1
u

u

!
(3.3)

aus Anhang A f�ur jedes Bildelement eines Makroblocks zu bestimmen. Die so erhaltenen
Gewichtskoe�zienten lassen sich geometrisch sinnvoll zu einem

"
Fenster\ anordnen.

3.2.4 Entwurf des Pr�adiktors

Analog zu dem iterativen Entwurfsalgorithmus sind die Abh�angigkeiten zwischen der
�uberlappenden Pr�adiktion und dem

"
Fenster\ bei der Optimierung zu ber�ucksichtigen.

Diese Variante des Generalized Lloyd Algorithm ben�otigt neben einem initialen Codebuch
f�ur die Translationsparameter ein initiales

"
Fenster\. Abbildung 3.10 zeigt ein solches

"
Fenster\. Werden 16 � 16 Bl�ocke mit obigem Modell pr�adiziert, so ben�otigen wir ein
48 � 48

"
Fenster\. Das dargestellte initiale

"
Fenster\ l�a�t keine Block�uberlappung zu.

Dies erkennt man daran, da� die Gewichte f�ur die Nachbar-Makrobl�ocke null sind.

Abbildung 3.9 zeigt die Konvergenz der Lagrange-Kosten f�ur die Trainingssequenzen,
16�16 Bl�ocke und � = 100. Die Pseudo-1-Hypothesen be�nden sich jeweils in den m = 10
vorherigen Bildern. Die Konvergenz dieser Lloyd-Variante ist ebenfalls bemerkenswert.

Abbildung 3.11 zeigt das
"
Fenster\ nach der ersten Iteration. Es ist deutlich zu erken-

nen, da� die Nachbar-Makrobl�ocke einen Ein
u� auf die Pr�adiktion des aktuellen Ma-
kroblocks haben. Vor allem die R�ander der Bl�ocke unterliegen einem starken Ein
u� der
Nachbarn. Dies ist daran zu erkennen, da� die Interpolationskoe�zienten an den R�andern
des aktuellen Blocks kleiner sind als die im Zentrum. Mit zunehmender Iteration pr�agt
sich dieses Ph�anomen st�arker aus.

Abbildung 3.12 zeigt das
"
Fenster\ im f�unften Iterationsschritt. Das Verhalten der

Lagrange-Kosten �uber den Iterationen weist bereits auf eine schnelle Konvergenz des
Entwurfsalgorithmus hin. Die

"
Fenster\ im Iterationsschritt eins und f�unf unterscheiden

sich deshalb nur noch geringf�ugig.
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Abbildung 3.9: Konvergenz der
Lagrange-Kosten f�ur die Trai-
ningssequenzen (QCIF, 7.5 fps),
16�16 Bl�ocke, � = 100, m = 10
und n = 1
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Abbildung 3.10: Initiale Interpo-
lationskoe�zienten f�ur die Trai-
ningssequenzen (QCIF, 7.5 fps),
16�16 Bl�ocke, � = 100, m = 10
und n = 1
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Abbildung 3.11: Interpolations-
koe�zienten bei der 1. Iterati-
on f�ur die Trainingssequenzen
(QCIF, 7.5 fps), 16� 16 Bl�ocke,
� = 100, m = 10 und n = 1
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Abbildung 3.12: Interpolations-
koe�zienten bei der 5. Iterati-
on f�ur die Trainingssequenzen
(QCIF, 7.5 fps), 16� 16 Bl�ocke,
� = 100, m = 10 und n = 1
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Abbildungen 3.13 und 3.14 pr�asentieren das Rate-Distortion-Verhalten der Testse-
quenzen f�ur 16� 16 Bl�ocke bei Integer-Pel-Genauigkeit.

Abbildung 3.13: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s), 16�16 Bl�ocke, n = 1 und In-
teger-Pel-Genauigkeit zum Ver-
halten der Block�uberlappung
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Abbildung 3.14: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Mother and Daughter\ (QCIF,
7.5 fps, 10 s), 16 � 16 Bl�ocke,
n = 1 und Integer-Pel-Genauig-
keit zum Verhalten der Block-
�uberlappung
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Wiederum ist festzustellen, da� der Multihypothesen-E�ekt unabh�angig von der Such-
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raumgr�o�e auftritt. Da wir f�ur die Simulation ein sehr einfaches Multihypothesen-Modell
verwendet haben, sind die Multihypothesen-Gewinne eher moderat. Der Suchraum-Ge-
winn von m = 1 nach m = 10 ist trotzdem zu beobachten.

3.3 Interblock-Pr�adiktion der Translation

Im letzten Abschnitt wurden die �ortlichen Abh�angigkeiten der Makrobl�ocke bei den Bild-
elementen ber�ucksichtigt. Nun m�ochten wir die Abh�angigkeiten �uber die Translationen der
Makrobl�ocke ein
ie�en lassen. F�ur diese Erweiterung w�ahlen wir das Multihypothesen-
Modell nach Kapitel 2. Die Interblock-Pr�adiktion der Translation gibt uns die M�oglich-
keit, die Bewegungsinformationen der �ortlichen Nachbarbl�ocke f�ur die Codierung der
Translation des aktuellen Blocks heranzuziehen.

3.3.1 Translationsmodell

Zun�achst entwickeln wir ein Translationsmodell. Dazu betrachten wir ein Video-Objekt,
das eine Translation in �ortlicher und zeitlicher Richtung besitzt. Diese Translation wird
von allen Bl�ocken aus denen das Video-Objekt besteht nachvollzogen. Somit ist es m�oglich,
die Translationsinformationen des aktuellen Blocks aus denen der direkten Nachbarn zu
sch�atzen. Mit diesen heuristischen �Uberlegungen formulieren wir ein Modell f�ur eine lokal
gleichf�ormige Translation der Bl�ocke. Dazu de�nieren wir die gesch�atzte Translationsge-
schwindigkeit des aktuellen Blocks V̂ als Quotient aus �ortlicher und zeitlicher Verschie-
bung.

V̂x =
�x

�t

(3.4)

V̂y =
�y

�t

(3.5)

Die tats�achliche absolute Translation des aktuellen Blocks � erhalten wir aus der dif-
ferentiellen Translation des aktuellen Blocks D mit Hilfe der gesch�atzte Translationsge-
schwindigkeit des aktuellen Blocks V̂.

�x = V̂xDt +Dx (3.6)

�y = V̂yDt +Dy (3.7)

�t = Dt (3.8)

3.3.2 Translationsgeschwindigkeit des aktuellen Blocks

Nach unseren �Uberlegungen erhalten wir einen Sch�atzwert f�ur die Translationsgeschwin-
digkeit des aktuellen Blocks V̂ aus den Translationsgeschwindigkeiten der �ortlichen Nach-
barn V�. Je nach Position des aktuellen Blocks im Bild unterscheiden wir nach Abbil-
dung 3.15 vier verschiedene F�alle.
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V̂ V1 V̂
V2

V̂

V2

V̂ V1 V̂

V2 V3

Abbildung 3.15: Interblock-Pr�adiktion der Translationsgeschwindigkeit

1. Der aktuelle Block ist in der linken oberen Ecke des Bildes. F�ur diesen Fall wird der
Sch�atzwert zu null gesetzt.

V̂x = 0

V̂y = 0

2. Der aktuelle Block be�ndet sich in der obersten Zeile des Bildes. Der Sch�atzwert
entspricht hier der Translationsgeschwindigkeit des linken Nachbarn.

V̂x = V1
x

V̂y = V1
y

3. Der aktuelle Block be�ndet sich am linken oder rechten Rand des Bildes. Der Sch�atz-
wert nimmt hier die Translationsgeschwindigkeit des oberen Nachbarn an.

V̂x = V2
x

V̂y = V2
y

4. Der aktuelle Block be�ndet sich im Inneren des Bildes. Der Sch�atzwert berechnet
sich komponentenweise aus dem Median [18] der Translationsgeschwindigkeiten der
linken und oberen Nachbarn.

V̂x = Med(V1
x;V

2
x;V

3
x)

V̂y = Med(V1
y;V

2
y;V

3
y)

3.3.3 Translationsgeschwindigkeit der Nachbarbl�ocke

Die f�ur die Sch�atzung der Translationsgeschwindigkeit des aktuellen Blocks ben�otigten
Translationsgeschwindigkeiten der Nachbarbl�ocke V� determinieren wir aus den Transla-
tionsgeschwindigkeiten der n Hypothesen durch arithmetische Mittelung.

V�
x =

1

n

nX
�=1

��
x�

�
�
t�

V�
y =

1

n

nX
�=1

��
y�

�
�
t�
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Abbildung 3.16: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber der Rate des Multihypo-
thesencodes f�ur die Testsequenz

"
Foreman\ (QCIF, 7.5 fps, 10
s), 16 � 16 Bl�ocke, Integer-Pel-
Genauigkeit, m = 10 und N =
4 zum Verhalten der Interblock-
Pr�adiktion.
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Abbildung 3.17: Pr�adiktions-
fehler �uber der Rate des Mul-
tihypothesencodes f�ur die Test-
sequenz

"
Mother and Daughter\

(QCIF, 7.5 fps, 10 s), 16 � 16
Bl�ocke, Integer-Pel-Genauigkeit,
m = 10 und N = 4 zum Verhal-
ten der Interblock-Pr�adiktion.
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Abbildungen 3.16 und 3.17 stellen das Rate-Distortion-Verhalten der Interblock-
Pr�adiktion der Translation dar. Da die Video-Objekte in der Testsequenz

"
Mother and

Daughter\ sich sehr wenig bewegen, erzielen wir kaum einen Gewinn bei der Interblock-
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Pr�adiktion der Translation. Die Testsequenz
"
Foreman\ besitzt hingegen eine hohe Bewe-

gungsdynamik. Dementsprechend l�a�t sich durch die hier beschriebene Methode das Rate-
Distortion-Verhalten verbessern. Wir bemerken weiterhin eine Unregelm�a�igkeit des Rate-
Distortion-Verhaltens bei der Testsequenz

"
Foreman\. Wir vermuten, da� die Sch�atzung

der Translationsgeschwindigkeit aus den Translationsgeschwindigkeiten der Hypothesen
nicht sehr zuverl�assig ist. Eine weitere Untersuchung ist notwendig.



Kapitel 4

Schlu�bemerkungen

Wir haben ein ratendynamisches Verfahren zur bewegungskompensierten Pr�adiktion un-
tersucht, das jeden Block mit n Translationen codiert. Dieses Verfahren stellt eine Ver-
allgemeinerung der bisher bekannten bewegungskompensierten Pr�adiktion dar. Im spezi-
ellen integriert diese Generalisierung sowohl die Methode der bidirektionalen Pr�adiktion
als auch die der block�uberlappenden Pr�adiktion.

In diesem Rahmen haben wir n Hypothesen einer bewegungskompensierten Pr�adiktion
linear �uberlagert. Dabei haben wir f�ur jede der n Hypothesen den gleichen Suchraum
zugelassen. Der Suchraum wird dabei durch die maximal zul�assige Translation festgelegt.

In diesem Suchraum haben wir mit Hilfe des OHSA n statistisch abh�angige Hypothesen
gefunden, die wir optimal linear �uberlagern konnten. Dabei haben wir beobachtet, da� die
n-Hypothese andere Eigenschaften als die n + 1-Hypothese aufweist. Ein Transfer dieser
Hypothesen ist also nicht zul�assig.

Wir haben weiter festgestellt, da� f�ur zunehmende Hypothesenzahl die Korrelation zwi-
schen den Hypothesen und die Korrelation der einzelnen Hypothesen zum Originalblock
abnimmt. Dabei erh�oht sich absolut die E�zienz der Multihypothesen-Pr�adiktion. Jedoch
nimmt f�ur exponentiell zunehmende Hypothesenzahl die E�zienz nur unterproportional
zu.

Der Multihypothesen-E�ekt tritt unabh�angig von der Suchraumgr�o�e bzw. von der Block-
gr�o�e auf. Beide Parameter haben jedoch Ein
u� auf die Pr�adiktionse�zienz.

Wir interpretieren die bewegungskompensierte Multihypothesen-P�adiktion als Vektor-
quantisierung und l�osen das Problem des Pr�adiktorentwurfs mit Algorithmen zum Entwurf
eines Vektorquantisierers. Dabei konnten wir beobachtet, da� die Gr�o�e des Suchraums
Ein
u� auf die optimalen �Uberlagerungskoe�zienten hat.

� F�ur sehr kleine Suchr�aume wird unter den n Hypothesen eine dominante Hypothese
observiert. Einer dominanten Hypothese ist ein �Uberlagerungskoe�zient gr�o�er als
1
n
zugeordnet.

� F�ur wachsende Suchraumgr�o�e �nden sich asymptotisch n gleichwertige Hypothe-
sen. Dies ist daran zu erkennen, da� die optimalen �Uberlagerungskoe�zienten a-
symptotisch den Wert 1

n
annehmen.

45
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Die Gr�o�e des Suchraums hat auch Ein
u� auf die Konvergenzgeschwindigkeit des Ent-
wurfsalgorithmus. Kleine Blockgr�o�en stellen bei einem kleinen Suchraum die Konvergenz
sicher.

Abschlie�end m�ochten wir noch auf die M�oglichkeiten beim Einsatz der Multihypothesen-
Pr�adiktion f�ur Algorithmen zur Videocodierung hinweisen. F�ur hybride Schemata ist das
Verhalten der Restfehlerbildcodierung bei Einsatz der Multihypothesen-Pr�adiktion zu un-
tersuchen. Die Ergebnisse zur Multihypothesen-Pr�adiktion von Originalbl�ocken mit unter-
schiedlicher Gr�o�e deuten auf ein Schema zur Videocodierung mit variabler Blockgr�o�e,
das ohne Restfehlerbildcodierung realisierbar ist.



Anhang A

Wiener-L�osung mit Nebenbedingung

Die optimalen Interpolationskoe�zienten f�ur jeden Schritt im iterativen Entwurfsalgo-
rithmus ergeben sich aus der L�osung des Wiener-Problems

E fSg = E
n
Ŝ
o

(A.1)

min
h

E

�


S� Ĉ



2
2

�
(A.2)

unter der Nebenbedingung, da� sich die Interpolationskoe�zienten zu eins summieren.

uTh = 1 (A.3)

u kennzeichnet dabei den Eins-Vektor der jeweiligen Dimension.

u =

0
BB@

1
...
1

1
CCA (A.4)

Die erste Bedingung des Wiener-Problems nach Gleichung A.1 fordert die Identit�at
zwischen dem mittleren Block der Originalbl�ocke und dem mittleren Block der gesch�atzten
Bl�ocke. Dabei ist der Erwartungswert f�ur jedes Pel zu bestimmen.

E fSg = E
n
Ŝ
o

= E fChg

�
S

= �
C
h (A.5)

Durch Au
�osung der quadrierten l2-Norm [19] in Gleichung A.2 des Wiener-Problems
ergeben sich die entsprechenden Korrelationsmatrizen.

min
h

E
n
(S�Ch)T (S�Ch)

o
min
h

E
n
STS� 2hTCTS+ hTCTCh

o
min
h

n
'
SS
� 2hT'

CS
+ hT'

CC
h
o
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Dabei kennzeichnet '
CS

die Kreuzkorrelation zwischen den gesch�atzten Bl�ocken C und
den Originalbl�ocken S bzw. '

CC
die Autokorrelation zwischen den gesch�atzten Bl�ocken

C [15].

'
CS

= E
n
CTS

o
(A.6)

Die Korrelationen k�onnen mit Hilfe der ersten Wiener-Bedingung in Kovarianzen trans-
formiert werden.

�2
CS

= E
n
(C� �

C
)T (S� �

S
)
o

(A.7)

= '
CS

� �T
C
�
S

(A.8)

Die bei der Umformung der zweiten Wiener-Bedingung auftretenden Terme �
C
h verein-

fachen sich durch Gleichung A.5 zu �S.

min
h

n
�2
SS
� 2hT�2

CS
+ hT�2

CC
h
o

(A.9)

Die Hypothesen be�nden sich alle im gleichen Suchraum. Nehmen wir eine Ortsinvarianz
erster Ordnung f�ur die Hypothesen an, so sind die Mittelwerte der Hypothesen identisch
und stimmen mit dem Mittelwert der Originalbl�ocke �uberein.

�C = �Su
T (A.10)

Mit dieser Annahme und mit Hilfe der zweiten Wiener-Bedingung ergibt sich die Neben-
bedingung uTh = 1 f�ur das vorliegende Optimierungsproblem.

�Ch = �Su
Th = �S (A.11)

Das Wiener-Problem mit der Nebenbedingung aus Gleichung A.3 l�a�t sich nun mit dem
Lagrange-Parameter " zu einem Minimierungsproblem ohne Nebenbedingung formulieren.

min
h

n
�2
SS
� 2hT�2

CS
+ hT�2

CC
h + "

�
hTu� 1

�o
(A.12)

Aus der notwendigen Bedingung f�ur ein Minimum

�2�2
CS

+ 2�2
CC

h+ "u = 0

resultiert f�ur die Interpolationskoe�zienten

h = �2
CC

�1
�
�2
CS

�
"

2
u

�
:

Die Nebenbedingung uTh = 1 ist weiterhin zu erf�ullen und spezi�ziert den Lagrange-
Parameter ".

"

2
=
uT�2

CC

�1
�2
CS � 1

uT�2
CC

�1
u

Die optimalen Interpolationskoe�zienten f�ur jeden Schritt im iterativen Entwurfsalgo-
rithmus ergeben sich nun aus der Wiener-L�osung mit Nebenbedingung.

h = �2
CC

�1

 
�2
CS �

uT�2
CC

�1
�2
CS

� 1

uT�2
CC

�1
u

u

!
(A.13)

Diese so erhaltenen Interpolationskoe�zienten erf�ullen also die Nebenbedingung uTh = 1
und l�osen das Wiener-Problem.



Anhang B

Hu�man-Codierung

Die Hu�man-Codierung stellt eine einfache und optimale Konstruktionsmethode zur Co-
dierung einer ergodischen Markov-Quelle dar.

Schritt 0: Die k Indizes seien die Endknoten eines bin�aren Baumes mit unbekann-
ter Struktur. Ordne den Endknoten die Auftrittswahrscheinlichkeiten pi f�ur i =
1; 2; : : : ; k der Indizes zu. Betrachte diese k Knoten als aktiv.

Schritt 1: Vereinige die beiden am wenigsten wahrscheinlichen Knoten mit einem
bin�aren Zweig wie folgt:

��
��

��0
u

HHHHHH1
u

Setze diese beiden Knoten passiv, setze den neugescha�enen Knoten aktiv und
weise ihm die Summe der Wahrscheinlichkeiten der beiden verbundenen Knoten
zu.

Schritt 2: Wenn nur noch ein aktiver Knoten �ubrig ist, sind wir an der Wurzel und
halten an. Im anderen Fall gehe zu Schritt 1.

Abbildung B.1: Hu�man-Algorithmus zur Konstruktion eines bin�aren pr�a�xfreien Codes

Der Hu�man-Algorithmus nach Abbildung B.1 [9] generiert einen bin�aren pr�a�xfreien
Code, der folgende Eigenschaften besitzt:

1. Keine zwei Codeworte d�urfen identisch sein.

2. Kein Codewort darf Pr�a�x eines l�angeren Codewortes sein. Diese Forderung bedeu-
tet, da� man ein Codewort erkennen kann, sobald dessen letztes Symbol empfangen
wurde.

49
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Das folgende Beispiel [20] verdeutlicht den Hu�man-Algorithmus. Es werden f�unf Indi-
zes A;B;C;D;E mit den Wahrscheinlichkeiten pA = 0:264, pB = 0:053, pC = 0:108,
pD = 0:137 und pE = 0:438 codiert. In vier Schritten wird der Hu�man-Baum nach dem
Hu�man-Algorithmus konstruiert.

1. Verbinde B und C zu einem Baum der Wahrscheinlichkeit pBC = 0:162. pBC be-
zeichnet dabei die Wahrscheinlichkeit, da� entweder Index B oder Index C auftritt.

2. Verbinde BC und D zu einem Baum der Wahrscheinlichkeit pBCD = 0:298.

3. Verbinde A und BCD zu einem Baum der Wahrscheinlichkeit pABCD = 0:562.

4. Verbinde ABCD und E zu einem Baum der Wahrscheinlichkeit pABCDE = 1:000.

Die Konstruktion des Hu�man-Baumes wird in Abbildung B.2 veranschaulicht. Da-
bei werden die rechten Zweige mit dem Codesymbol

"
1\ und die linken Zweige mit dem

Codesymbol
"
0\ gekennzeichnet. Die Vereinigung der beiden jeweils am wenigsten wahr-

scheinlichen Knoten mit einem bin�aren Zweig ist durch die Schrittnummer gekennzeichnet.
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Abbildung B.2: Konstruktion eines Hu�man-Baums

Man erh�alt die Codeworte indem man von der Wurzel des Hu�man-Baumes zu den End-
knoten (Indizes) l�auft und die an den Zweigen vermerkten Codesymbole von links nach
rechts notiert. Tabelle B.1 zeigt die Zuordnung der Codeworte zu den Indizes.
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Index Wahrscheinlichkeit Codewort
A 0.264 00
B 0.053 0100
C 0.108 0101
D 0.137 011
E 0.438 1

Tabelle B.1: Zuordnung der Codeworte zu den Indizes

Zur Beurteilung der Qualit�at des Hu�man-Codes wird abschlie�end die Index-Entropie H
mit der mittleren Codewortl�ange L verglichen. Die Index-Entropie ist die untere Schranke
f�ur die mittlere Codewortl�ange und wird f�ur dieses Beispiel relativ gut erreicht.

H = �
kX
i=1

pi log2 pi = 1:993bit L =
kX
i=1

pili = 2:021bit
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Anhang C

Simulationsbedingungen

Die Beurteilung basiert auf den Testsequenzen
"
Foreman\ und

"
Mother and Daughter\

mit jeweils einer Dauer von 10 s. Es werden die Testsequenzen in QCIF-Au
�osung bei 7.5
Vollbildern pro Sekunde untersucht.

Zur Berechnung des Pr�adiktionsfehlers wird �uber die quadratischen Fehler zwischen Ori-
ginalbl�ocken sw und gesch�atzten Bl�ocken ŝw der Y-Komponente arithmetisch gemittelt.

D =
1

W

WX
w=1

ksw � ŝwk
2 (C.1)

W ist die Anzahl der Bl�ocke, die f�ur die Sch�atzung der Distortion pr�adiziert werden. Dabei
sind die Bl�ocke im ersten Bild der jeweiligen Sequenz nicht pr�adiziert. Bei der Berech-
nung des logarithmischen Pr�adiktionsfehlers wird die Distortion auf den quadratischen
Maximalwert pro Bildelement normiert. Jeder Block enth�alt dabei s2 Bildelemente.

PD = 10 log10

 
2552 � s2

D

!
(C.2)

In der Literatur wird h�au�g f�ur jedes Bild der logarithmische Wert berechnet und f�ur die
Sequenz das arithmetische Mittel der einzelnen logarithmischen Werte (PD) angegeben.
Wird von logarithmischen Ma�en zur Basis b ein arithmetischer Mittelwert gebildet, so
werden die urspr�unglichen Ma�e geometrisch gemittelt.

1

K

KX
k=1

logbD[k] = logb

 
KY
k=1

D[k]

! 1
K

= logbDg (C.3)

Wir bevorzugen hingegen den arithmetischen Mittelwert nicht nur in Ortsrichtung, son-
dern auch in Zeitrichtung, d.h wir unterscheiden bei der Sch�atzung des Distortion nicht
zwischen Ort und Zeit.

Da =
1

K

KX
k=1

D[k] (C.4)

Der geometrische Mittelwert ist dabei immer kleiner oder gleich dem arithmetischen Mit-
telwert [21]. Abbildung C.1 zeigt eine geometrische Interpretation f�ur arithmetischen
und geometrischen Mittelwert.
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Abbildung C.1: Veranschaulichung des
arithmetischen Mittels Da = 1

2
(D[1] +

D[2]) und des geometrischen Mittels

Dg = (D[1]D[2])
1
2 am Halbkreis mit

dem Durchmesser D[1]+D[2]. Der geo-
metrische Mittelwert ist immer kleiner
oder gleich dem arithmetischen Mittel-
wert.

u?

6

Da

?

6

Dg

� -
D[1]

� -
D[2]

Nehmen wir zum Beispiel eine Sequenz von K Bildern an, dessen erstes Bild dem Ori-
ginal entspricht (D[1] = 0) und dessen weitere Bilder stark verrauscht sind. F�ur den
geometrischen Mittelwert erh�alt man Dg = 0 und somit f�ur PD = 1. Das geometrische
Mittel suggeriert in diesem Fall eine hohe Qualit�at vergleichbar mit der Originalsequenz,
obwohl dies tats�achlich nur f�ur das erste Bild zutri�t. Der arithmetische Mittelwert Da

der Sequenz mit dem ersten Bild ist hingegen nur um den Faktor K�1
K

kleiner als der
arithmetische Mittelwert D0

a der Sequenz ohne das erste Bild. Der logarithmische Wert

erh�oht sich dabei nur um 10 log10
�

K
K�1

�
dB und ist f�ur wachsendes K zu vernachl�assigen.



Anhang D

Methode der n besten Matches

F�ur die Multihypothesen-Codierung eines Blockes s sind n Hypothesen (c1; : : : ; cn) im
Suchraum aufzu�nden. In Abschnitt 2.2.2 ist ein lokal optimaler Algorithmus zur Aus-
wahl der Hypothesen vorgestellt. Im folgenden wollen wir das in Abschnitt 2.1 vorge-
stellte Multihypothesen-Modell f�ur die Multihypothesen-Pr�adiktion beibehalten, jedoch
das Prinzip der n besten Matches anwenden.

Nach der Methode der n besten Matches sind im Suchraum n 1-Hypothesen zu �nden, die
man durch Rate-Distortion-optimales Blockmatching erh�alt. Rate-Distortion-optimales
Blockmatching hei�t, da� die 1-Hypothese c1 mit den geringsten Lagrange-Kosten gew�ahlt
wird.

min
c1

n
ks� c1k

2
2 + �j
(c1)j

o

Der Algorithmus funktioniert derart, da� sukzessiv der aktuelle optimale Match aus dem
Suchraum entfernt und somit ein neuer Suchraum de�niert wird, der den aktuellen opti-
malen Match nicht mehr enth�alt. Nach n Schritten ergeben sich die n besten Hypothesen.
Nach dem Multihypothesen-Modell werden die so gefundenen und mit den Koe�zienten
gewichteten Hypothesen summiert und bestimmen somit den gesch�atzten Block.

ŝ =
nX

�=1

c�h�

F�ur das gegebene Multihypothesen-Modell ist die Methode der n besten Matches nicht
optimal.

Abbildungen D.1 und D.2 zeigen Simulationsergebnisse f�ur die Methode der n besten
Matches im Vergleich zum lokal optimalen Algorithmus (OHSA). Die Simulationsbedin-
gungen sind in Abschnitt C festgehalten. Die Ergebnisse sind mit � = 0, Integer-Pel-
Genauigkeit und gleichverteilten Gewichten h� =

1
n
erzielt.

Es ist festzustellen, da� kein Multihypothesen-E�ekt auftritt. F�ur die Testsequenz
"
Mo-

ther and Daughter\ liegt der Pr�adiktionsfehler f�ur alle untersuchten Hypothesenzahlen
im Bereich der 1-Hypothese. Dies ist nachzuvollziehen, da e�ektiv nur eine Hypothese
im Suchraum bestimmt wird. F�ur die Testsequenz

"
Foreman\ nimmt der Pr�adiktions-

fehler f�ur zunehmende Hypothesenzahlen zu. Dies ist damit zu erkl�aren, da� mit zuneh-
mender Hypothesenzahl auch qualitativ schlechtere Matches verwendet werden und der
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Pr�adiktionsfehler sich somit im Vergleich zur 1-Hypothese verschlechtert. Daraus l�a�t sich
schlie�en, da� n optimale Hypothesen nicht die Eigenschaften der 1-Hypothese besitzen.

Abbildung D.1: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber die Anzahl der Hypothe-
sen f�ur die Testsequenz

"
Fore-

man\ (QCIF, 7.5 fps, 10 s) und
16� 16 Bl�ocken
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Abbildung D.2: Pr�adiktionsfeh-
ler �uber die Anzahl der Hypothe-
sen f�ur die Testsequenz

"
Mother

and Daughter\ (QCIF, 7.5 fps,
10 s) und 16� 16 Bl�ocken
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Anhang E

Signaldarstellung und

Systemkomponenten

V bezeichne die Menge aller zu pr�adizierenden Bl�ocke gleicher Gr�o�e. Dann sei die Quelle
durch eine Zufallsvariable

S : V ! fsg (E.1)

beschrieben. Da die pr�adizierten Bl�ocke auch in der Menge der Bl�ocke gleicher Gr�o�e V
enthalten sind, sind auch die pr�adizierten Bl�ocke durch eine Zufallsvariable

Ŝ : V ! fŝg (E.2)

zu beschreiben. Alle m�oglichen Bl�ocke der Quelle sind gleich wahrscheinlich.

fS(s) = const: 8s (E.3)

Die Wahrscheinlichkeitsfunktion f�ur eine abz�ahlbare Menge V ist dabei durch die Wahr-
scheinlichkeiten der einzelnen Ereignisse de�niert.

fS(s) = P (S = s): (E.4)

Sch�atzungr

S
Kompensationr

B
r

Ŝ

Testkanal: f
ŜjS(̂sjs)

Abbildung E.1: Modell des �aquivalenten Testkanals

Die bewegungskompensierte Pr�adiktion kann man als Testkanal au�assen und somit durch
eine bedingte Wahrscheinlichkeitsfunktion f

ŜjS(̂sjs) beschreiben. Abbildung E.1 veran-
schaulicht das Modell des �aquivalenten Testkanals.
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B bezeichnet die Menge aller Bewegungscodes. Der Bewegungscode sei beschrieben durch
die Zufallsvariable

B : B ! fbg (E.5)

Der Sch�atzalgorithmus bildet die Blockquelle auf den Bewegungscode, der Bewegungs-
kompensator den Bewegungscode auf die pr�adizierten Bl�ocke ab. Dabei besitzt der Bewe-
gungskompensator die Eigenschaft einer eineindeutigen Abbildung.
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