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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

In der Bildverarbeitung haben sich in den letzten Jahren immer mehr Anwendungsbe-
reiche entwickelt, in denen eine Serie von Bildern derselben Szene so aneinander aus-
zurichten ist, dass ihr Inhalt genau übereinander liegt. Dieses Problem entsteht, weil die
Ausgangsbilder meist ohne Wissen ihrer relativen Position aufgenommen wurden, sie zu-
einander also transliert, rotiert oder sogar skaliert sein könnten. Zusätzlich können noch
- abhängig von der zeitlichen Länge der aufgenommenen Bildserie - Probleme durch Be-
leuchtungsschwankungen und nicht immer existierende bzw. sich bewegende Objekte (wie
etwa durch das Bild laufende Menschen) im Bildbereich entstehen.

Eine solche Bildregistrierung wird zum Beispiel auch bei der Erstellung von Superreso-
lution Bildern gebraucht, bei der eine Serie von niedrig aufgelösten Bildern benutzt wird,
um daraus ein höher aufgelöstes Bild zu berechnen. Die Bilder der niedrig aufgelösten
Bildserie werden dazu leicht versetzt voneinander aufgenommen und müssen mittels Bild-
registrierung zu einem Mosaik zusammengefügt werden, welches dann die Auflösung des
hoch aufgelösten Bildes besitzt. So können mehr Informationen über die aufgenommene
Szene gesammelt und zu einem Superresolution Bild vereint werden. Um ein gutes Super-
resolution Ergebnis zu erzielen, ist es extrem wichtig, dass subpixel-genaue Informationen
über vorliegende Veränderungen der Kameraposition vorliegen, da es sonst sehr schnell zu
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8 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Fehlbildern kommen kann. Schon bei einer falschen Berechnung der Translation von 0,5
Pixeln kann es zu einer deutlich erkennbaren Unschärfe im Superresolution Bild kommen.

Bild 1.1: 1. Reihe: Mit einer Kamera aufgenommene Bildserie, 2. Reihe: Bildserie nach
der Registrierung

Die verschiedenen Anwendungsbereiche für Bildserien stellen jedoch unterschiedliche
Ansprüche an einen Bildregistrierungsalgorithmus. Deshalb kann nicht von einem per-
fekten Ansatz für das Problem Bildregistrierung gesprochen werden, sondern sollte den
Algorithmus stets für den jeweiligen späteren Verwendungszweck optimieren. Für die spä-
tere Verwendung für Superresolution-Algorithmen können somit gewisse Einschränkun-
gen formuliert werden, deren Registrierungsansätze zum Beispiel für eine Registrierung
von HDR-Bildern nicht in Frage kämen:

• Die Bilder werden idealerweise direkt an einem Stück aufgenommen. So entstehen
also kaum Beleuchtungsschwankungen und es kann zusätzlich darauf geachtet wer-
den, dass die Objekte der Szene statisch sind.

• Die Translationen, Rotationen und Skalierungen liegen in einem minimalen Bereich.
Das liegt deshalb im Sinne der Auflösungserhöhung, da auf diese Weise weniger
Bereiche mit Informationen von einem oder nur wenigen Bildern entstehen, und die
Überlappungsregionen groß gehalten werden können, in denen viele Zusatzinforma-
tionen über die Szene vorhanden sind.

• Da die meisten Algorithmen zur Registrierung nicht skalierungs-invariant sind, kann
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ggf. noch darauf geachtet werden, dass sich die Position der Kamera von der Entfer-
nung zur Szene hin nicht verändert.

• Auch auf die Rotation könnte theoretisch verzichtet werden, ohne einen Qualitäts-
verlust in den Superresolution Ergebnissen zu erleiden. Da die meisten Algorithmen
jedoch rotationsinvariant sind, sollte sie nur zur Not weggelassen werden.

Minimal wird also ein Algorithmus gebraucht, der subpixel-genau Translationen berechnet
und maximal auch mit Rotationen und Skalierung umgehen kann.

Ziel dieser Studienarbeit ist es, verschiedene Bildregistrierungsverfahren zu implementie-
ren und deren Subpixelgenauigkeit zu untersuchen.

1.2 Überblick eigene Implementierung

Die verschiedenen Ansätze zur Registrierung können in zwei grundlegende Bereiche ein-
geteilt werden: die direkte- und die merkmalsbasierte Bildregistrierung.

In der direkten Registrierung werden alle Pixel des Bildes benutzt, um die Bilder anein-
ander auszurichten, wohingegen in der merkmalsbasierten Registrierung nur bestimmte
Bereiche des Bildes mit wertvollen Informationen benutzt werden.

Im Rahmen dieser Studienarbeit habe ich das direkte Verfahren nach [KPB88] implemen-
tiert, das die Differenz der Intensitäten der Bilder iterativ minimiert. Um den Prozess zu
beschleunigen, wird eine Gaußpyramidenstruktur benutzt, bei der erst eine Bildversion mit
reduzierter Auflösung untersucht wird, und dann die Auflösung Schritt für Schritt wieder
erhöht wird.

Als merkmalbasiertes Verfahren habe ich mich in groben Zügen an den Algorithmus aus
[HZ03] gehalten, bei dem zuerst Merkmale aus den Bildern extrahiert, und diese dann
aufgrund ihrer Nähe und Ähnlichkeit in der Intensitätsnachbarschaft zu Merkmalspaaren
zusammengefügt werden.

Zur Merkmalsdetektion habe ich zum einen den Harris Corner Detector und zum ande-
ren den Tomasi-Kanade Point Detector benutzt, die beide in PUMA (die Bibliothek für
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Bildverarbeitung und Musteranalyse der Universität Koblenz) implementiert sind. Für das
Matching der Merkmale habe ich die normalisierte Kreuzkorrelation (NCC) implemen-
tiert, die die Merkmalspaare mit der größten Korrelation zu einem Merkmalspaar zusam-
menfügt.

Auf diese recht ungenaue und fehlerbehaftete Menge von Merkmalspaaren wird als näch-
stes der RANSAC Algorithmus angewandt, der die Paarmenge von groben Fehlern befreit
und sie damit in zwei Untermengen aufteilt: Inlier und Outlier. Inlier sind die Paare, die
innerhalb eines Schwellwerts liegen und somit zusammenpassen. Outlier hingegen sind
diejenigen Paare, die falsch zusammengefügt wurden.

RANSAC wählt in jedem Schritt 4 zufällige Proben von Merkmalspaaren, aus denen mit-
tels Diskreter Linearer Transformation (DLT) eine Homographie berechnet wird. Auf Ba-
sis dieser Homographie, wird die Menge der Inlier und Outlier bestimmt. Dazu wird jedes
Merkmalspaar mit dem Symmetric Tranfer Error bewertet. Ist der berechnete Fehler un-
ter einem bestimmten Schwellwert, so wird das Merkmalspaar als Inlier gewertet. Ist der
Algorithmus terminiert, wird diejenige Probe als Lösung genommen, die die größte Unter-
stützung durch Inlier hat. Um diese Lösung weiter zu verfeinern, wird anhand der Menge
der Inlier noch einmal eine Homographie mit DLT berechnet.

1.3 Gliederung

Zuerst wird in Kapitel 2 ein Überblick über die verschiedenen Verfahren zur Bildregistrie-
rung gegeben, und die von mir in dieser Studienarbeit behandelten Methoden in Zusam-
menhang gestellt.

In Kapitel 3 folgt eine detaillierte Beschreibung und Herleitung der direkten und der merk-
malsbasierten Registrierungstechnik mit verschiedenen Ansätzen zur Fehlerminimierung.
Einer allgemeinen Herleitung der direkten Methoden folgt eine eingehende Schilderung
des von mir implementierten Verfahrens. Bei der merkmalsbasierten Methode gebe ich
zuerst einen allgemeinen Überblick über den Schrittweisen Ablauf des Algorithmus, ge-
folgt von einer genaueren Beschreibung der einzelnen Schritte.

Kapitel 4 ist eine Zusammenfassung der von mir erzielten Ergebnisse mit einem Vergleich
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der beiden Methoden unter verschiedenen Vorraussetzungen. Dabei wird das Verhalten
der beiden Verfahren bei Rotation, Translation, Helligkeitsschwankungen und Farbstichen
anhand einer synthetisch erstellten Bildserie untersucht. Zusätzlich werden auch noch Er-
gebnisse einer realen Bildserie und dessen Anwendungsbeispiel (der Superresolution) ge-
zeigt.

Abschließend wird in Kapitel 5 eine Zusammenfassung dieser Arbeit gegeben.
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Kapitel 2

Stand der Wissenschaft

In der Bildverarbeitung existieren viele Ansätze zur Bildregistrierung, die teilweise pixel
genau, teilweise subpixel genau arbeiten. In den letzten Jahren wurden eine Vielzahl von
Registrierungstechniken entwickelt, die auf verschiedene Problemstellungen spezialisiert
sind. Sie sind entstanden, da fast jede Forschungsrichtung andere Anforderungen an einen
Registrierungsalgorithmus stellt. Den historisch ersten Überblick über Registrierungsme-
thoden bildet [KS83], in dem größtenteils Methoden basierend auf Bildkorrelationen be-
handelt werden. Den umfangreichsten Überblick bietet [GB92], das im Jahre 2003 durch
[Zit03] ergänzt wurde. Gute Zusammenfassungen von medizinischen Registrierungstech-
niken bieten [HBHH01] [LA99] und [MV96].

In der medizinischen Bildverarbeitung wird meist auf die automatische Erkennung von
Merkmalen verzichtet, da die Bilder diese Informationen oft nicht hergeben. Stattdessen
setzt der Arzt in solchen Fällen Marker an charakteristischen Stellen entweder nach der
Aufnahme auf den Bildern (intrinsische Registrierung [MV96]) oder vorher direkt auf
dem Körper des Patienten (extrinsische Registrierung [MV96] [SAX+94]). Die meisten
Methoden verwenden zur Lösungsfindung ein Minimierungsproblem, wie zum Beispiel
Powells Methode [HHH91], die Downhill Simplex Methode [HHHR93], der Levenberg-
Marquardt Algorithmus [FPM+94] oder die Gradient Descent Methode [CKMV96]. Die-
se Verfahren werden oft durch eine mehrstufige Auflösungs- oder eine Skalierungstechnik
erweitert, um lokale Minima zu vermeiden. Außerdem ist vielen Methoden gemein, dass
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sie mehr als ein Optimierungsverfahren verwenden: ein schnelles, aber ungenaues zur Lö-
sungsapproximation und dann ein langsames zur exakten Lösungsfindung. Viele dieser
Optimierungsverfahren werden in [PVTF02] beschrieben und erklärt.

Im Bereich des Rechnersehens und der Mustererkennung sowie der computergestützten
Photographie entstehen andersartige Probleme in der Registrierung von Bildern, die auch
durch andere Registrierungstechniken gelöst werden müssen. So entstehen hier oft Bilder,
die aus unterschiedlichen Blickwinkeln aufgenommen wurden (Stereovision) oder Bildse-
rien, die eine Objektverfolgung benötigen.

Im Allgemeinen kann gesagt werden, dass die meisten Methoden zur Bildregistrierung aus
den folgenden Schritten bestehen:

• Merkmalsdetektion: manuelle oder automatische Detektion von interessanten Merk-
malen (Punkte, Linien oder komplexere Formen).

• Matching von Merkmalen: Punktkorrespondenzen werden gebildet und mit Ähn-
lichkeitsmaßen bewertet.

• Parameterbestimmung der Transformation: Anhand der Merkmalspaare werden die
Mapping-Parameter bestimmt. Hierzu können verschiedenste Fehlermaße benutzt
werden.

• Transformation und Resampling der Bilder: die berechneten Transformationen wer-
den angewandt und mögliche subpixel Koordinaten werden interpoliert.

Die Registrierungsverfahren können in zwei große Gebiete unterteilt werden: die direkten
Methoden und die merkmalbasierten Methoden. Während die direkten Methoden große
Teile oder sogar das gesamte Bild als Merkmale ansehen und diese dann korrelieren, de-
tektieren merkmalsbasierte Methoden einige herausragende Merkmale im Bild und kor-
relieren diese. Solche Merkmale können Punkte, Linien oder komplexere Formen sein,
von denen angenommen wird, dass ihre Position über eine bestimmte Zeitspanne hinweg
unverändert bleibt.

Die am häufigsten genutzten Formen sind Punktmerkmale, also Schnittpunkte von Lini-
en, die auch als Punkte mit hoher Krümmung in der Umgebung verstanden werden kön-
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nen. Einen guten Überblick über die verschiedenen Punktdetektoren bieten [Roh01] und
[ZWT99]. Der meistgenutzte Detektor ist der Harris Corner Detector [HS88] [Nob88],
der eine Verbesserung des Moravec Corner Detector [Mor80] darstellt und auf der loka-
len Autokorrelationsfunktion eines Signals basiert. Aufbauend darauf wurde der Tomasi-
Kanade Corner Detector entwickelt, in dem der „Cornerness“-Wert verbessert berechnet
wird. Mikolajczyk und Schmid haben den Harris Corner Detector auf Skalierungsinvari-
anz erweitert [MS04], indem sie eine mehrstufig skalierte Darstellung berechnen und dann
die Punkte wählen, an denen der Laplace-Operator maximal über alle Skalierungsstufen
ist. Ein weiterer guter Merkmalsdetektor ist der Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
[Low99], der auf lokalen 3D Extrema in einer, mit difference-of-Gaussian berechneten,
Skalenraumpyramide basiert.

Sind die Merkmale gefunden, werden im nächsten Schritt Merkmalspaare gebildet, die
aller Wahrscheinlichkeit nach zusammen gehören. Ein oft genutztes Verfahren ist die
normalisierte Kreuzkorrelation (NCC) [Lew01], bei der die Intensitätsnachbarschaft der
Merkmalspunkte miteinander verglichen, und die Paarung mit der größten berechneten
Korrelation als Merkmalspaar angesehen wird. Andere Methoden arbeiten mit komplexe-
ren Merkmalsdeskriptoren, wie z. B. zusätzlich die räumliche Verteilung der umliegenden
Merkmale mit einzubeziehen [Mur92]. Auch die SIFT Deskriptoren bestehen aus einer
erweiterten Beschreibung der Umgebung.

Das Ergebnis der Transformationsbestimmung verändert das Sequenzbild so, dass es zum
Schluss genau über dem Referenzbild liegt und bestenfalls kein Unterschied mehr zu se-
hen ist. Die Merkmale des einen Bildes sollten dann also so nah wie möglich bei den
korrespondierenden Merkmalen des anderen Bildes liegen. Um dies zu erreichen, muss
zuerst eine geeignete, also zu der möglichen geometrischen Deformation des Sequenzbil-
des passende, Mappingfunktion gewählt werden. Die zur Berechnung benötigten Anzahl
der Parameter, und damit auch die Anzahl der mindestens erforderlichen Merkmalspaar-
proben, wird durch die Freiheitsgrade (Degrees Of Freedom - DOF) der Transformation
vorgegeben. Mögliche Funktionen sind hierbei Drehstreckung (4 DOF, oft bei Satelliten-
aufnahmen oder Scannerbildern [CKK+96] [SV95]), affine Transformation (6 DOF, Auf-
nahmen durch Teleobjektiv [IAH95] [CKK+96]), planare projektivische Transformation
(8 DOF, [OLL04]) oder sogar elastische oder biquadratische Transformationen (12 DOF



16 KAPITEL 2. STAND DER WISSENSCHAFT

[KAI+95] [ZMI99]).

Eine mögliche Beschreibung einer Transformation ist die Homographie (welche eine pla-
nare projektivische Transformation ist). Diese kann durch Maximum-Likelihood-Schätzer,
wie z. B. der diskreten linearen Transformation, anhand der berechneten Merkmalspaare
approximiert werden. Um die Ergebnisse gegen Outlier (falsch zusammengefügte Merk-
male) robust zu machen, wird in [HZ03] zusätzlich die Benutzung des RAndom SAmple
Consensus (RANSAC) vorgeschlagen. Okuma, Little und Lowe haben in [OLL04] am Bei-
spiel eines NHL Spiels, ein auf RANSAC basierendes Verfahren beschrieben. Eine Verall-
gemeinerung des RANSAC ist der von Torr und Zisserman in [TZ00] vorgestellte MLE-
SAC, der das Ergebnis anhand einer Maximum Likelihood Schätzung anstatt der Anzahl
der Inlier bestimmt.

Bei direkten Methoden wiederum werden zu der Deformation passende Gleichungen auf-
gestellt [AI99], die als Gleichungssystem oder mit Maximum-Likelihood-Schätzern gelöst
werden können. Durch ihre generelle Subpixelgenauigkeit arbeiten die direkten Methoden
sehr gut mit Superresolution Algorithmen zusammen. Ein Beispiel ist die subpixel genaue
Registrierung von Keren, Peleg und Brada [KPB88], in der unter Verwendung von Tay-
lorreihen ein Gleichungssystem mit drei Gleichungen und drei Unbekannten erstellt wird.
Auch im Mosaicing [IAH95] [IAB+96] [SA96] [Sze94] oder in der Videoaufarbeitung
[IAH95] [IAB+96] finden direkte Methoden Verwendung.



Kapitel 3

Erläuterung und Umsetzung der
Verfahren

Um zwei Bilder aneinander zu registrieren, muss eine Transformation gefunden werden,
die jeden Punkt des einen Bildes in einen des anderen Bildes überführt. Es gibt viele ver-
schiedene Arten, eine solche Transformation zu bestimmen, ich habe mich in meiner Stu-
dienarbeit mit Methoden aus zwei unterschiedlichen Bereichen beschäftigt, einer direkten
Methode nach [KPB88] bzw. [IP91] und einer merkmalsbasierten Methode nach [HZ03].
Der Unterschied zwischen den beiden Verfahren ist, das die direkte Methode die gesamt
verfügbaren Pixelinformationen benutzt, um eine Transformation zu berechnen, wohin-
gegen die merkmalsbasierte Methode nur herausstechende Informationen aus bestimmten
Bereichen verwendet (z. B. Ecken oder Kanten).

Obwohl die Verfahren auch ohne Probleme auf eine Serie von mehreren Bildern erweitert
werden können, beziehe ich mich in meinen Ausführungen immer auf zwei Bilder (das
Referenzbild und das Sequenzbild), die zueinander ausgerichtet werden sollen.
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3.1 Direkte Methode

3.1.1 Überblick

Grundlage für die Direkten Methoden ist die Minimierung eines Fehlermaßes, das aus
Informationen aller verfügbaren Pixel gebildet wird.

Intensitätsbedingung

Ausgangspunkt der meisten Methoden ist der brightness constancy constraint, der die In-
tensitäten zweier Bilder in Zusammenhang stellt. Seien zwei Bilder Ix,y und I ′x,y gegeben,
so ist:

Ix,y = I ′x+ux,y ,y+vx,y
(3.1)

mit den Pixelkoordinaten x, y und einer Verschiebung von ux,y und vx,y zwischen den
beiden Bildern. Wird nun zusätzlich angenommen, dass diese Verschiebung sehr klein ist,
kann folgende Gleichung aufgestellt werden:

Ixu + Iyv + It = 0 (3.2)

mit den jeweils nach x und y abgeleiteten Bildintensitäten Ix und Iy und It = I−I ′. Diese
Berechnung muss für jedes Pixel x, y durchgeführt werden. Da die genaue Verschiebung
eines Pixels durch zwei Variablen u und v definiert ist, kann diese jedoch nicht allein durch
die Bildintensität bestimmt werden. Deshalb wird noch eine zweite Bedingung hinzuge-
nommen, das globale Bewegungsmodell (global motion model).

Globales Bewegungsmodell in 2-D

Das meistgenutzte globale Bewegungsmodell ist die affine Transformation, welche eine
sehr gute Annäherung an die Verschiebung zweier Bilder darstellt, wenn die Kamera sich
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in weiter Entfernung zum aufgenommenen Objekt befindet:

ux,y = a1x + b1y + c1

vx,y = a2x + b2y + c2 (3.3)

Andere Modelle, die in direkten Methoden benutzt werden, sind z. B. das quadratische Be-
wegungsmodell [BAHH92] [IRP94], das auch kleine Kamerarotationen zulässt, oder die
2-D projektive Transformation (Homographie) [SC94], die alle möglichen Kamerabewe-
gungen abdeckt.

All diese Modelle können in Formel 3.2 integriert werden, aus dem sich dann folgende
Gleichung (hier am Beispiel der affinen Transformation) mit sechs Unbekannten ergibt:

Ix(a1x + b1y + c1) + Iy(a2x + b2y + c2) + It = 0 (3.4)

Es reichen also sechs Pixel aus, um eine Verschiebung zweier Bilder zu berechnen. Da dies
aber, bedingt durch Rauschen und Pixelfehler, zu ungenauen Ergebnissen führt, werden in
der Praxis die Gleichungen von allen betrachteten Pixeln (entweder ein Ausschnitt des
Bildes oder auch das gesamte Bild) in die Berechnung mit einbezogen und die Summer
der Fehlerquadrate minimiert:

E(a1, b1, c1, a2, b2, c2) =
∑

(Ix(a1x + b1y + c1) + Iy(a2x + b2y + c2))
2 (3.5)

Wie nun zu sehen ist, ist die Gewichtung, zu der jedes Pixel in das Ergebnis einfließt,
abhängig von der Struktur des Bildes. So haben z. B. Pixel auf einer horizontalen Kante
im Bild einen hohen Iy - Wert zur Folge, wohingegen der Ix - Wert kaum eine Rolle spielt.
Liegt ein Pixel in einer homogenen Region, fließt dieser kaum in das Ergebnis mit ein.

Eine direkte Methode braucht somit keine bestimmten Merkmale, anhand denen eine Po-
sitionierung bestimmt werden kann. Die zu registrierenden Bilder müssen lediglich eine
normalisierte Helligkeit haben und genug Intensitätsunterschiede in x- und y - Richtung
aufweisen, die eine ausreichende Gradientenbestimmung zulassen.
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Iterative Verfeinerung

Da die oben beschriebene Linearisierung der Intensität in Formel 3.2 nur gut funktio-
niert, wenn die Verschiebung der Bilder gering ist, wird in der Praxis ein coarse-to-fine-
refinement benutzt, um mit den häufig doch größeren Abständen zwischen zwei Bildern
zurecht zu kommen. Dafür wird eine mehrstufige Gaußpyramidenstruktur benutzt, in der
die Bilder jeweils - mit Hilfe einer Gaußmaske - um die Hälfte in der Auflösung redu-
ziert werden, und somit unterschiedlich aufgelöste Versionen der Bilder entstehen (kleine
Auflösung an der Spitze und normale Auflösung am Boden der Pyramide). Nun wird das
angewandte Verfahren zuerst auf dem am niedrigsten aufgelösten Bild durchgeführt und
dann das Ergebnis iterativ zur nächsten Auflösungsstufe propagiert, bis die eigentliche
Auflösung erreicht ist.

Somit können direkte Verfahren gut mit einer Verschiebung von bis zu 10% der Bildgröße
und einer Rotation von bis zu 10◦ umgehen. Sollte eine größere Entfernung vorliegen,
wird jedoch eine Anfangsschätzung nötig.

3.1.2 Herleitung

Die von mir gewählte Methode basiert auf der Registrierungstechnik von Lucas und Ka-
nade [KL81] und wurde in [KPB88] erstmals vorgestellt. Sie minimiert die Intensitätsdif-
ferenz der zu registrierenden Bilder iterativ, bis ein bestimmter Schwellwert erreicht ist.
Dazu wird eines der Bilder in jedem Schritt dem anderen immer weiter angepasst. Die-
se Transformationen werden durch ein Gleichungssystem mit drei Gleichungen und drei
Unbekannten berechnet.

Gegeben sind die zwei Bilder I und I ′, deren horizontale Verschiebung a, vertikale Ver-
schiebung b und Rotation Θ durch folgende Gleichung ausgedrückt werden kann:

I(x, y) = I ′(x cos(Θ)− y sin(Θ) + a, y cos(Θ)− x sin(Θ) + b) (3.6)

Erweitert man nun cos(Θ) und sin(Θ) mit den ersten zwei Termen ihrer Taylorreihe, so
erhält man:
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I(x, y) ≈ I ′
(

x + a− yΘ − xΘ2

2
, y + b + xΘ − yΘ2

2

)
(3.7)

Wird nun wiederum I ′ mit dem ersten Term seiner Taylorreihe erweitert, ergibt sich:

I(x, y) ≈ I ′(x, y) +

(
a− yΘ − xΘ2

2

)
δI ′

δx
+

(
b + xΘ − yΘ2

2

)
δI ′

δy
(3.8)

Daraus kann dann eine Fehlerfunktion zwischen I und I ′ aufgestellt werden:

E(a, b, Θ) =
∑[

I ′(x, y) +

(
a− yΘ − xΘ2

2

)
δI ′

δx
+

(
b + xΘ − yΘ2

2

)
δI ′

δy
− I(x, y)

]2

(3.9)

Wird diese Funktion nun minimiert, indem jeweils die Ableitungen nach a, b und Θ ge-
bildet und einige nicht-lineare Terme und kleine Koeffizienten vernachlässigt werden, so
erhält man drei Gleichungen mit drei Unbekannten:

∑
I2
xa +

∑
IxIyb +

∑
AIxΘ =

∑
IxIt∑

IxIya +
∑

I2
yb +

∑
AIyΘ =

∑
IyIt∑

AI2
xa +

∑
AIxb +

∑
A2Θ =

∑
AIt

mit Ix = δI
δx

, Iy = δI
δy

, It = I ′ − I und A = xIx − yIx. a, b und Θ werden nun aus
diesem Gleichungssystem berechnet, wobei lediglich die Werte auf der rechten Seite des
Gleichheitszeichens in jedem Schritt neu berechnet werden müssen, die neun restlichen
nur einmal am Anfang, wodurch die Rechenzeit in den Iterationen selber, aber auch bei
der Berechnung von mehreren Bildern in einer Bildserie klein gehalten werden kann.

Das Gleichungssystem gilt jedoch nur unter der Annahme, dass Verschiebung und Rota-
tion gering sind. Da aber in der Praxis durchweg größere Unterschiede vorkommen, wird
noch die in 3.1.1 beschriebene iterative Verfeinerung angewandt, die dem Algorithmus
zusätzliche Robustheit bringt.
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3.1.3 Implementierung

Die konkrete Implementierung sieht wie folgt aus:

1. Die Bilder werden in die unterschiedlichen Auflösungsstufen der Gaußpyramide
überführt (jeweils Auflösung halbiert, siehe 3.1.1).

2. Beginnend mit der niedrigsten Auflösung bis hin zur höchsten werden folgende
Schritte ausgeführt:

(a) Ableitungen beider Bilder in x- und y - Richtung werden berechnet (z. B. mit
einem Sobelfilter).

(b) Die Koeffizienten der drei Gleichungen aus 3.10 werden berechnet.

(c) a, b und Θ werden bestimmt, indem das aus den drei Gleichungen entstandene
Gleichungssystem gelöst wird (z. B. durch das Invertieren der Koeffizienten-
matrix).

(d) Nun werden folgende Schritte wiederholt, solange ein bestimmter Schwellwert
nicht unterschritten wird:

i. Das Referenzbild wird um die berechneten Werte a und b in x- und y -
Richtung verschoben und danach um Θ rotiert

ii. Die Koeffizientenmatrix wird auf Basis des aktualisierten Referenzbildes
neu berechnet.

iii. a, b und Θ werden neu berechnet und auf die vorherigen Werte aufaddiert.

(e) Die Ergebnisse werden zur nächsten Auflösungsstufe propagiert, indem das
Sequenzbild um 2a und 2b verschoben und um Θ rotiert wird. Wenn Die höch-
ste Auflösungsstufe erreicht ist, werden a, b und Θ als Ergebnis ausgegeben
und der Algorithmus terminiert.
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3.2 Merkmalsbasierte Methode

3.2.1 Überblick

Die Grundlage der merkmalsbasierten Methoden bildet eine Menge M, die zueinander
gehörige Merkmalspaare beschreibt:

M(I, I ′) = {f, f ′|f ∈ F, f ′ ∈ F ′} (3.10)

wobei F und F ′ die Mengen aller extrahierten Merkmale aus beiden Bildern und f, f ′ de-
ren jeweilige Elemente darstellen. Diese Merkmale werden anfangs in den beiden Bildern
detektiert und dann mit Hilfe von Korrelationsmaßen zu Merkmalspaaren zusammenge-
fasst.

Zur Extrahierung von Merkmalen eignen sich Algorithmen wie der Canny-Operator, Tomasi-
Kanade Punkt-Detektion oder der Moravec-Operator. Das meistbenutzte Verfahren jedoch
ist der Harris Corner Detector. Punkte als Merkmale zu benutzen hat gegenüber komple-
xeren Formen (wie z. B. Kanten oder Linien) vor allem den Vorteil, dass sie einfach zu
detektieren sind und zur späteren Korrelationsbestimmung weniger komplexe Abstands-
maße benötigen.

Geeignete Ähnlichkeitsmaße zur Korrelationsbestimmung sind z. B. die Summe quadrier-
ter/absoluter Differenzen (SSD, SAD) oder auch die normalisierte Kreuzkorrelation (NCC).

Unabhängig von den erkannten Merkmalen kommt es bei der Bestimmung solcher Merk-
malspaare oft zu fehlerhaften Zuordnungen und damit zu ungenauen bis falschen Homo-
graphien. Da dies auch bei den besten Korrelationsmaßen nie ganz zu vermeiden ist, be-
steht ein weiterer Schritt in der Parameterbestimmung darin, die falschen Paare (Outlier)
mit Hilfe von statistischen Ansätzen auszusortieren. Ein solcher robuster Parameterschät-
zer ist der RANdom SAmple Concensus (RANSAC), der iterativ zufällige Mengen aus
M(I1, I2) auswählt, daraus eine Homographie erstellt und mittels geeigneter Fehlermaße
dessen Güte feststellt. Die Teilmenge mit der besten Unterstützung, also mit den meisten
Merkmalpaaren, die innerhalb eines bestimmten Schwellwertes liegen (Inlier), wird an-
schließend zur Bestimmung der resultierenden Homographie benutzt.
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Um eine noch bessere Schätzung zu erhalten, kann man mit allen berechneten Inliern die
Homographie mit Maximum-Likelihood Verfahren wie z. B. dem Levenberg-Marquardt
Algorithmus, verfeinern. Auch die Berechnung einer besseren Homographie mit der Dis-
kreten Linearen Transformation (DLT) ist möglich, wenn dazu alle Inlier in die Berech-
nung mit einfließen.

In [HZ03] wird ein Algorithmus zur Homographieschätzung mit RANSAC im Detail Vor-
gestellt und beschrieben. Zusammengefasst ist der Ablauf des Algorithmus wie folgt:

1. Merkmale: In jedem Bild werden Merkmale berechnet (z. B. mit dem Harris Corner
Detector).

2. Matching: Eine Menge von Merkmalspaaren werden anhand von Ähnlichkeits-
oder Distanzmaßen in ihrer Intensitätsnachbarschaft berechnet (z. B. mit der NCC).

3. Robuste Schätzung mit RANSAC: Wiederhole für N Proben (N wird adaptiv be-
rechnet)

• Wähle eine zufällige Probe von 4 Merkmalspaaren und berechne die Homo-
graphie H . (z. B. mit DLT)

• Berechne die Distanz d⊥ für jede mutmaßliche Punktkorrespondenz. (z. B. mit
symmetric transfer error)

• Berechne die Anzahl der Inlier für die gilt: d⊥ < t =
√

5.99σ2 Pixel.

Wähle H mit der größten Anzahl an Inliern.

4. Optimierung: H wird erneut mit allen Merkmalspaaren, die als Inlier Klassifiziert
wurden, geschätzt, indem die ML Kostenfunktion minimiert wird (z. B. mit dem
Levenberg-Marquardt Algorithmus oder DLT)

5. Guided Matching: Unter Verwendung von H , Berechne weitere Merkmalspaare.
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3.2.2 Matching von Merkmalen

Es stellt sich nun die Frage, wie die extrahierten Merkmale aus den beiden Bildern zu
Merkmalspaaren zusammengefügt werden können. Es muss ein Verfahren angewandt wer-
den, das die Zusammengehörigkeit zweier Merkmale beschreibt. Als Merkmalspaar wird
dann das Paar deklariert, das den höchsten Zusammengehörigkeitswert besitzt.

Summe quadrierter/absoluter Differenzen (SSD, SAD)

Die Summe quadrierter/absoluter Differenzen sind die zwei einfachsten Arten, Merkmale
miteinander zu vergleichen. Nehmen wir an, es wurden die Merkmale f in Bild I an der
Position x, y, und die Merkmale f ′ in Bild I ′ an der Position x + i, y + j gefunden.

Sei also:

∆x,y = Ix,y − I ′x+i,y+j (3.11)

das Differenzbild von I und I ′, so ist

dSAD =

m
2∑

y=y−m
2

n
2∑

x=x−n
2

|∆x,y| =
m
2∑

y=y−m
2

n
2∑

x=x−n
2

|Ix,y − I ′x+i,y+j| (3.12)

die Summe absoluter Differenzen zweier Bilder in einem Fenster der Größe m× n.

Analog ist:

dSSD =

m
2∑

y=y−m
2

n
2∑

x=x−n
2

∆2
x,y =

m
2∑

y=y−m
2

n
2∑

x=x−n
2

(Ix,y − I ′x+i,y+j)
2 (3.13)

die Summe quadrierter Differenzen zweier Bilder in einem Fenster der Größe m× n.
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Diese beiden Ähnlichkeitsmaße haben den Vorteil, dass die sehr einfach und effizient
zu implementieren sind. Negativ ist jedoch anzumerken, dass wie zum Beispiel durch
Bildrauschen entstandene Ausreißer genauso stark in das Ergebnis eingehen, wie „echte“
Fehler, die auf unterschiedliche Merkmale zurückzuführen sind. Außerdem ist dieses Maß
nicht invariant gegenüber Kontrast- und Helligkeitsunterschieden der Art: I ′ = αI+β. Die
Bilder müssen also vorher Farb- und Helligkeitsnormiert sein, damit sinnvolle Ergebnisse
entstehen können.

Normalisierte Kreuzkorrelation (NCC)

Die normalisierte Kreuzkorrelation beruht auf dem aus der Wahrscheinlichkeitstheorie
stammenden Begriff der Kovarianz:

Cov(X, Y ) = E[X − E(X), Y − E(Y )] (3.14)

wobei X und Y Zufallsvariablen sind. Sollen nun die Ergebnise auf Werte zwischen -1 und
1 normiert werden, so werden sie durch das Produkt der beiden Standardabweichungen
geteilt:

Corr(X, Y ) =
Cov(X, Y )

σXσY

=
E[X − E(X), Y − E(Y )]

σXσY

(3.15)

Die Korrelation zweier Zufallsvariablen beträgt 1, wenn ein linearer Zusammenhang be-
steht. 0 wird das Ergebnis, wenn die Variablen unkorreliert sind und -1, wenn ein negativer
linearer Zusammenhang besteht. Auch non-Integer Werte zwischen -1 und 1 sind möglich.

Werden nun die Bildintensitäten als Proben von Zufallsvariablen angesehen, so ist:

NCC =
1

σσ′N2

∑
(x,y)∈W

(Ix,y − µ)(I ′x+i,y+j − µ′) (3.16)
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wobei die Fensterfunktion W die N × N Nachbarschaft beschreibt, die zur Berechnung
des NCC mit einbezogen wird. Um einen besseren NCC-Wert zu erzielen, hat sich hier die
Verwendung einer Gaußmaske als vorteilhaft erwiesen.

Außerdem ist:

µ =
1

N2

∑
(x,y)∈W

Ix,y (3.17)

σ =
1

N2

√ ∑
(x,y)∈W

(Ix,y − µ)2 (3.18)

Analog sind die Berechnungen für µ′ und σ′. Dieses Maß ist im Gegensatz zu den beiden
vorherigen invariant gegenüber Kontrast- und Helligkeitsunterschieden.

Um die Rechenzeit der Korrelationen zwischen den Merkmalen zu verringern, sollte der
Suchraum, in dem nach Merkmalen im zweiten Bild gesucht wird, nicht auf das ganze
Bild ausgebreitet werden, sondern auf eine angemessene Größe beschränkt werden.

3.2.3 DLT - Direkte Lineare Transformation

Ein einfacher linearer Algorithmus zum Bestimmen einer Homographie H ist die Direkte
Lineare Transformation (DLT). Da eine 2D-Transformation 8, und ein 2D-Merkmalspaar
2 Freiheitsgrade besitzt, reichen vier 2D-Merkmalspaare, xi ↔ x′i, aus, um eine Homo-
graphie der Form x′i = Hxi zu berechnen. Hierbei muss beachtet werden, dass es sich bei
xi und x′i um homogene Vektoren mit drei Einträgen handelt. Eine andere Schreibweise
für H führt zu einer linearen Lösungsfindung: x′i ×Hxi = 0.

In dieser Herleitung werden folgende Abkürzungen und Annahmen für Vektoren und Ma-
trizen benutzt:

• die Reihe j der Matrix H kann als hjT geschrieben werden

• der Vektor x′i = (x′i, y
′
i, w

′
i)
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• h ist ein 9-dimensionaler Vektor, der die Einträge der Matrix H wie folgt enthält:

h =

 h1

h2

h3

, H =

h1 h2 h3

h4 h5 h6

h7 h8 h9

 (3.19)

Sei Hxi geschrieben als:

Hxi =

 h1Txi

h2Txi

h3Txi

 (3.20)

So ist das Kreuzprodukt von x′
i und Hxi:

x′
i ×Hxi =

 y′ih
3Txi − w′

ih
2Txi

w′
ih

1Txi − x′ih
3Txi

x′ih
2Txi − y′ih

1Txi

 (3.21)

Da hjTxi = xi
Thj , ergeben sich daraus drei Gleichungen für H , die als

 0T −w′
ixi

T y′ixi
T

w′
ixi

T 0T −x′ixi
T

−y′ixi
T x′ixi

T 0T


 h1

h2

h3

 = 0. (3.22)

geschrieben werden können und die Form Aih = 0 besitzen, wobei Ai eine 3× 9 Matrix
vom Rang 8 ist. Der Rang 8 entsteht dadurch, dass dieses Gleichungssystem zwar aus
drei Gleichungen besteht, jedoch nur die ersten zwei linear unabhängig voneinander sind.
Deshalb kann die dritte Gleichung zum Lösen der Homographie weggelassen werden. Es
ergibt sich also:
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(
0T −w′

ixi
T y′ixi

T

w′
ixi

T 0T −x′ixi
T

) h1

h2

h3

 = 0. (3.23)

Zur besseren Übersicht geschrieben als Aih = 0, wobei Ai nun eine 2× 9 Matrix ist.

Für vier Merkmalspaare hat Ai die Dimension 8 × 9 und somit den Rang 8 und besitzt
damit einen eindimensionalen Nullraum, der auch gleichzeitig das Ergebnis dieser Glei-
chung ist. Dieser kann gefunden werden, indem eine Singulärwertzerlegung (SVD) auf Ai

angewandt wird. Der Einheitsvektor mit dem kleinsten Eigenwert ist das Ergebnis für h.

Da das Ergebnis des DLT Algorithmus stark abhängig von dem Koordinatensystem ist,
in dem sich die Punkte befinden, wird in [HZ03] empfolen, vor der Anwendung des DLT
eine Normalisierung der Daten durchzuführen. Diese Normalisierung besteht aus einer
Translation und einer Skalierung, so dass der Mittelpunkt der Punktmenge im Ursprung
(0,0) liegt, und ihre durchschnittliche Entfernung bei

√
2.

Liegt das Zentrum der Punktepaare vor der Normalisierung bei zx, zy, und die durch-
schnittliche Entfernung s, so lautet die Normalisierungsmatrix T für x:

T =


1
s

0 − zx

s

0 1
s
− zy

s

0 0 1

 (3.24)

Analog wird eine Transformationsmatrix T ′ für x′ berechnet, die zur Normalisierung der
Punkte des zweiten Bildes führt. Auf den neu erhaltenen Punktepaaren x̃i und x̃′

i wird
nun mit dem DLT Algorithmus, wie oben beschrieben, eine Homographie H̃ berechnet.
Anschließend wird diese Homographie noch denormalisiert, indem H = H ′−1H̃T be-
rechnet wird.
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3.2.4 RANSAC - RANdom SAmple Concensus

Da die bisher gefundenen Mekmalspaare nicht fehlerfrei genug sind, um eine genaue Ho-
mographie zu bestimmen, wird eine Schätzung der Inlier durch RANSAC benötigt. Out-
lier können eine Homographie extrem verfälschen und sollten daher auf alle Fälle so gut
es geht aus dieser Berechnung eliminiert werden. Es wird im Zusammenhang mit dem
RANSAC Algorithmus von einer robusten Schätzung gesprochen, da er sehr gut auch mit
einer großen Menge von Outliern umgehen kann.

Die Schätzung verläuft so, dass ausgehend von vier zufällig gewählten Merkmalpaaren
eine Homographie berechnet wird, die dann mit Hilfe eines Fehlermaßes auf ihre Güte
untersucht wird.

Probenauswahl

Um eine gute Grundlage zur Inlierklassifizierung zu haben, sollten die vier zufällig ausge-
wählten Merkmalsproben auf ihre Tauglichkeit untersucht werden.

Schlechte Proben sind:

• Punkte, die linear voneinander abhängig sind, da somit keine zuverlässige Homo-
graphie durch DLT berechnet werden kann

• Punkte, die zu nah beieinander liegen, da in diesem Fall die berechnete Homogra-
phie zu ungenau werden kann, vor allem beim Berechnen des Winkels

Zusätzlich zur Überprüfung auf Kollinearität, sollte die Zufallsprobe also unbedingt dar-
aufhin untersucht werden, ob sich die Punkte in einem bestimmten Radius zueinander
befinden. In [OLL04] wird z. B. vorgeschlagen, das Bild in vier Regionen zu unterteilen,
sodass jede der vier Punktkorrespondenzen aus einer anderen Region stammt.
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Inlierklassifizierung

Die Genauigkeit einer Homographie kann mit verschiedenen Fehlermaßen, wie z. B. dem
Gold Standard Error, dem Symmetric Transfer Error, dem Projection Error oder dem
Sampson Error überprüft werden. Der Symmetric Transfer Error ist hierbei die einfachste
Methode, die trotzdem noch genau genug ist. Dieses Fehlermaß gibt vor allem gute Er-
gebnisse, wenn angenommen werden kann, dass Fehler in beiden Bildern existieren. Es
wird also die Vorwärts- (H) und Rückwärtstransformation (H−1) mit einbezogen und
von diesen beiden jeweils der geometrische Fehler d(x, H−1x′) und d(x′, Hx) addiert:

d2
transfer = d(x, H−1x′)2 + d(x′, Hx)2 (3.25)

Nun kann jeder Punkt xi mit der binären Funktion γ als Inlier oder Outlier klassifiziert
werden:

γ(xi) =

{
0, falls {d2

transfer}i > (
√

5.99 ∗ σ)2 (Outlier)

1, sonst (Inlier)
(3.26)

Der Schwellwert t2 = 5.99 ∗ σ2 basiert auf der Wahrscheinlichkeit α = 0.95, dass ein
Punkt ein Inlier ist und zusätzlich dem angenommenen Modell (in diesem Fall eine Homo-
graphie) entspricht [HZ03]. σ ist die Standardabweichung der Summe der symmetrischen
Fehler von allen Merkmalspaaren:

σ =

√∑
1≤i≤N({d2

transfer}i − µ)2

N − 1
(3.27)

mit der Anzahl der Merkmalspaare N . Es ist auch möglich einen konstanten Schätzwert
für σ anzugeben, um die Berechnungen zu beschleunigen.



32 KAPITEL 3. ERLÄUTERUNG UND UMSETZUNG DER VERFAHREN

Anzahl der Proben und Terminierung des Algorithmus

Um die Rechenzeit so gering wie möglich zu halten, ist es sinnvoll, nicht jede mögliche
Probe auszuprobieren. Die Anzahl der Proben N sollte so gewählt werden, dass mit der
Wahrscheinlichkeit p wenigstens eine der Proben der Größe s keine Outlier besitzt. Für
diese Wahrscheinlichkeit wird normalerweise p = 0.99 gewählt. Sei nun ε = 1 − w

die Wahrscheinlichkeit, dass der gewählte Punkt ein Outlier ist, so werden mindestens N

Proben der Größe s gebraucht, für die gilt:

N =
log(1− p)

log(1− (1− ε)s)
(3.28)

Da in der Praxis die Outlierwahrscheinlichkeit ε oft nicht bekannt ist, sollte die Anzahl der
zu benutzenden Proben adaptiv bestimmt werden. Initialisiert wird ε mit einer Schätzung
des schlimmsten Falles (also der Fall in dem die meisten Proben Outlier sind), sinnvoller-
weise z. B. 1.0. Damit würde dann der anfängliche Wert von N unendlich groß. Wird eine
Probe entdeckt, die weniger Outlier besitzt als die vorher gewählte, wird ε auf diesen Wert
gesetzt und N damit neu berechnet, bis die Anzahl der bereits untersuchten Proben diese
Zahl übersteigt:

• Initialisierung: ε = 1.0, N = ∞ und SampleCount = 0

• solange N > SampleCount:

– Wähle zufällige Probe und bestimme Anzahl der Inlier

– Setze ε = 1− Anzahl der Inlier
Gesamtanzahl Punkte , falls ε kleiner als im vorherigen Schritt

– Berechne N mit der neuen Inlierwahrscheinlichkeit ε und p = 0.99

– Erhöhe SampleCount um 1

• Terminiere Algorithmus
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Experimente und Ergebnisse

Um die Robustheit beider Verfahren zu testen, wurden verschiedene synthetische Testrei-
hen erstellt. Auf diese Weise wird geprüft, wie sich eine Rotation, Translation und auch
verschiedene Helligkeiten und Farbunterschiede auf die Ergebnisse auswirken. Anschlie-
ßend wird untersucht, wie die beiden Methoden mit einer real aufgenommenen Bildserie
umgehen und welche Schwierigkeiten es dabei gibt. Zuletzt wird noch eine Bildserie mit
Anwendungsbeispiel vorgestellt. Mit Hilfe der subpixel genauen Registrierung wird so ein
Superresolution Bild erstellt.

Als Qualitätsmerkmal wurde das Differenzbild zwischen dem Referenzbild und dem re-
gistrierten Sequenzbild erstellt und daraus der RMS-Fehler 1 (quadratischer Mittelwert)
berechnet. Daran kann gut erkannt werden, wie stark die errechnete Registrierung von der
tatsächlich vorliegenden Deformation abweicht und wie sich die beiden Verfahren quali-
tativ unterscheiden.

4.1 Untersuchung des Rotationsverhaltens

Für die Untersuchung des Rotationsverhaltens wurde das Ausgangsbild in 5◦ - Schritten
um den Bildmittelpunkt nach rechts gedreht. Getestet wurden Rotationen zwischen 5◦ und

1Root Mean Square:
√

1
n

∑n
i=1 x2

i
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Bild 4.1: 1. Spalte: Referenzbild, 2. Spalte: um 5◦, 3. Spalte: um 15◦ gedreht, 4. Spalte:
um 20◦ gedreht

30◦. In 4.1 sind Beispielbilder mit Drehungen um 5◦, 15◦ und 20◦ abgebildet.

Die Grafik 4.2 zeigt den Vergleich der beiden Verfahren anhand ihrer RMS-Fehler. Beide
Methoden erzielen bis 15◦ recht gute und brauchbare Ergebnisse, wobei die merkmalsba-
sierte insgesamt etwas besser abschneidet. Ab einer Rotation von 20◦ jedoch vermerken
beide Verfahren Einbußen. Während die merkmalsbasierte nur ein wenig schlechter wird,
springt der Fehler der direkten Methode auf das Achtfache und beschreibt somit eine sehr
schlechte Registrierung.

Schließlich wird bei einer Rotation von über 20◦ auch die merkmalsbasierte Methode im-
mer schlechter. Auch wenn diese Registrierungen vom Fehler her viel besser ausfallen,
sind die Ergebnisse für weitere Anwendungen nicht mehr zu gebrauchen.

Es ist also zu sehen, dass die merkmalsbasierte Methode viel besser mit stark rotierten
Bildern umgehen kann, als die direkte Methode. Tests mit einer Bildserie anderen In-
halts haben ähnliche Ergebnisse erzielt, dort konnte die direkte Methode bis 10◦ und die
merkmalsbasierte bis 25◦ gute Ergebnisse erzielen. Zusammengefasst haben die Versuche
jedoch gezeigt, dass die direkte Methode ab ca. 10-15◦ und die merkmalsbasierte Methode
ab 20◦ an ihre Grenzen stoßen.

4.2 Untersuchung des Translationsverhaltens

Um das Translationsverhalten zu untersuchen, wurde das Referenzbild der Größe 600×444
in 5 Pixel Schritten von 5 bis 100 Pixeln in y - Richtung verschoben. Zusätzlich wurde
noch darauf geachtet, dass sich der Inhalt des Bildes nicht zu stark ändert (die Auswir-
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Bild 4.2: Vergleich des Rotationsverhaltens beider Verfahren

kung einer starken Inhaltsveränderung kann in Abbildung 4.8 betrachtet werden).

Wie in Grafik 4.4 zu sehen ist, können beide Methoden gut mit einer Translation bis 60
Pixeln umgehen. Danach ist jedoch bei der direkten Methode schon eine sehr starke und
sprunghaft auftretende Fehlregistrierung zu erkennen, wohingegen die der merkmalsba-
sierten noch keine Fehler aufweist. Des Weiteren ist in der Grafik zu erkennen, dass die
direkte Methode fortan einen logarithmischen Verlauf annimmt, die merkmalsbasierte je-
doch auch bei einer Verschiebung von 100 Pixeln noch immer keine Fehlregistrierung
produziert.

Da der Bildinhalt und die Verschiebung immer abhängig von der Größe des Bildes ist,
können diese Zahlen nicht als allgemeingültig gesehen werden, sondern müssen in Ver-
hältnis mit den Dimensionen des Bildes gebracht werden. Bei einer Höhe von 600 Pixeln
ist die Grenze der direkten Methode also eine Translation von 10% des Bildes. Weitere
Versuche mit der merkmalsbasierten Methode haben gezeigt, dass die Ergebnisse erst bei
einer starken Veränderung des Bildinhalts schlechter werden. Bleiben also die Objekte mit
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Bild 4.3: 1. Spalte: Referenzbild, 2. Spalte: um 20px, 3. Spalte: um 65px, 4. Spalte: um
100px in y-Richtung erschoben

den interessantesten Merkmalen im Bild, so ist die Registrierung sehr gut, auch wenn die
Merkmalspunkte weit verschoben sind. Hierfür ist also keine prozentuale Angabe möglich,
weil sogar trotz einer Verschiebung von 50% noch gute Ergebnisse erzielt werden können,
wenn der „interessante Inhalt“ im Bild zu sehen ist. Ist dies nicht der Fall, kann auch die
merkmalsbasierte Methode schon bei einer 10% - igen Verschiebung Fehlregistrierungen
erkennen lassen.

4.3 Untersuchung der Robustheit gegenüber Farb- und
Helligkeitsschwankungen

In dieser Versuchsreihe wird untersucht, wie sich die beiden Verfahren gegenüber unter-
schiedlichen Helligkeiten und Farbstichen in den Bildern der Serie verhalten. Dazu wurde
von einem Referenzbild eine Belichtungsreihe erstellt, in der die Helligkeit in jeweils fünf
Schritten erhöht und verringert wurde. Außerdem wurden jeweils sieben unterschiedlich
starke rot- und blaustichige Bilder des Originals erstellt. Ansonsten gab es im Vergleich
zum Referenzbild keinerlei Modifikationen, es wurde also keine Translation und keine
Rotation vorgenommen. Beispielbilder aus diesen beiden Reihen sind in den Abbildungen
4.5 und 4.6 zu sehen.

Grafik 4.7 links zeigt den Unterschied zwischen den beiden Verfahren in Hinblick auf Hel-
ligkeitsunterschiede. Erwartungsgemäß werden mit der direkten Methode immer schlech-
ter werdende Ergebnisse erzielt, je dunkler oder heller das Sequenzbild wird, da sie auf den
Intensitäten des Bildes arbeitet und diese als Ähnlichkeitsmerkmal benutzt. Die merkmals-
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Bild 4.4: Vergleich des Translationsverhaltens beider Verfahren

basierte Methode hat keinerlei Probleme mit unterschiedlichen Belichtungen, der RMS-
Fehler bleibt hier konstant unter 1.

Bei der Serie mit den Farbstichen ist in der Grafik 4.7 rechts zu sehen, dass die merkmals-
basierte Methode auch hier keinen relevanten Registrierungsfehler produziert, wohingegen
die direkte Methode sofort eine starke Fehlregistrierung erzeugt. Zu bemerken ist außer-
dem, dass der Blaustich einen größeren Fehler zur Folge hat als der Rotstich. Auch hier
liegt die Erklärung wieder in der Art und Weise der Ähnlichkeitsschätzung. Der Blaukanal
hat einen stärkeren Einfluß auf die Intensität des Bildes und somit auch auf das Ähnlich-

Bild 4.5: Helligkeitsverlauf von dunkel nach hell, Referenzbild in der Mitte
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Bild 4.6: Oben links: Referenzbild, oben Spalte 2-3 Farbstichverlauf rot, unten Farbstich-
verlauf blau
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keitsmaß der direkten Methode.

4.4 Versuche mit realer Sequenz

Der letzte Versuch wurde mit einer real aufgenommenen Bildserie durchgeführt. Dabei
wurde bei der ersten Serie weder auf die Art der Deformation, noch auf sich verändernde
Bildinhalte und Helligkeitsschwankungen geachtet. In Abbildung 4.8 sind drei der aufge-
nommenen Bilder und ihre jeweiligen Differenzbilder abgebildet. Zu sehen ist, dass die
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Bild 4.8: 1. Spalte: Referenzbild, in den Spalten 2 - 4 in der zweiten Zeile jeweils das Dif-
ferenzbild der merkmalsbasierten Methode und unten das der direkten Methode, 2. Spalte:
Translation in x- und y - Richtung, 3. Spalte: geringe Rotation um ca 5◦ und leichte Trans-
lation, 4. Spalte: starke Translation in y - Richtung und zusätzlich starke Änderung des
Bildinhaltes

merkmalsbasierte Methode recht gut mit Translationen und Rotationen umgehen kann,
jedoch eine starke Veränderung des Bildinhaltes ein sehr schlechtes Ergebnis zur Folge
hat. Ähnliches ist bei der direkten Methode zu beobachten, die jedoch zusätzlich bei einer
mittelstarken Translation in x- und y - Richtung eine falsche Registrierung erzielt.

In den Differenzbildern beider Verfahren sind - auch bei den guten Ergebnissen - immer
kleine weiße Ränder zu sehen. Der Grund hierfür ist die Bewegung innerhalb der Bilder,
die durch den Wind und die sich dadurch bewegenden Bäume entstanden sind.
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Bild 4.9: Links: Referenzbild, in den Spalten 2 - 4 verschiedene Bilder der Bildserie

Bild 4.10: Links Superresolution mit der direkten, rechts mit der merkmalsbasierten Me-
thode

4.4.1 Registrierung mit Anwendungsbeispiel

In diesem Versuch soll getestet werden, wie gut die beiden Verfahren geeignet sind, um
ein Superresolution Bild zu erzeugen. Dazu wurde eine Bildserie mit leichtem Versatz
(hauptsächlich bestehend aus Translationen in x- und y-Richtung) aufgenommen, die vie-
le verschiedene Objekte enthält. Außerdem wurde konkret darauf geachtet, dass keine
Helligkeits- und Farbschwankungen enthalten sind, damit beide Registrierungsmethoden
einwandfrei arbeiten können. Einige Beispielbilder aus dieser Serie sind in Abbildung 4.9
zu sehen.

In Grafik 4.11 sind die RMS-Fehler für jedes Bild abgetragen. Obwohl die merkmalsba-
sierte Methode in den Tests mit den synthetischen Bildern durchweg besser abgeschnitten
hat, ist hier eine Dominanz der direkten Methode zu verzeichnen. Ein möglicher Grund
hierfür ist die genaue Beachtung der Stärken und Schwächen der Methoden bei der Bild-
aufnahme, von der die direkte Methode mehr davon profitieren kann.

Das Superresolution Ergebnis dieses Tests ist in Abbildung 4.10 zu sehen. Aus der Bildse-
rie wurde eine Region of Interest (ROI) ausgeschnitten und mitels des MAP Verfahrens mit
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Gaussian-Markov Random Field Prior (GMRF) zweifach vergrößert. Es ist zu erkennen,
dass - aufgrund der recht scharfen Ergebnisse - die direkte, sowie auch die merkmals-
basierte Methode eine subpixel genaue Registrierung geliefert haben, die zur weiteren
Verwendung durch Superresolution Algorithmen geeignet sind.
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Kapitel 5

Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit wurde jeweils ein Verfahren aus den zwei Bereichen der Bildregi-
strierung implementiert und beschrieben. Eine direkte- und eine merkmalsbasierte Metho-
de wurden verglichen und auf ihre Grenzen hin überprüft. Die implementierten Verfahren
funktionieren gut und registrieren beide verschiedenste Bildserien sub-pixelgenau.

In Kapitel 2 wurde ein Überblick über die existierenden Verfahren zur Registrierung von
Bildern und deren Anwendungsgebiete gegeben. Des Weiteren beschreibt Kapitel 3 de-
tailliert die von mir gewählten Verfahren und zeigt auch mögliche Variationen in der Im-
plementierung auf.

Bei der direkten Methode ist vor allem die Wahl des Transformationsmodells ausschlagge-
bend, um ein geeignetes Gleichungssystem zu erstellen, aus dem später die Registrierung
berechnet wird. Auch das Einbetten der Methode in eine Gaußpyramidenstruktur hat sich
als wichtig herausgestellt, da somit die Genauigkeit gesteigert werden kann.

Da die merkmalsbasierte Methode aus verschiedenen Komponenten aufgebaut ist (sie-
he 3.2.1) kann jeder einzelne Schritt durch unterschiedliche Verfahren ausgetauscht wer-
den. Die Detektion der Merkmale kann zum Beispiel auch durch Tomasi-Kanade, SIFT
oder Moravec ersetzt werden. Auch das Matching der Merkmale kann von anderen Kor-
relationsmaßen als dem NCC durchgeführt werden, wie zum Beispiel die Summe qua-
drierter/absoluter Differenzen (SSD, SAD). Weitere Ähnlichkeitsmaße können in [Kub06]
nachgelesen werden. Weiter können auch andere robuste Schätzer (z. B. MLESAC) und
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wiederum darin andere Fehlermaße (z. B. den Sampson Error) genutzt werden. Letztlich
kann die erneute Schätzung der Homographie statt mit dem DLT auch mit dem Levenberg-
Marquardt Algorithmus verbessert werden. Auch ist es möglich, durch eine Veränderung
der Genauigkeit des Symmetric Transfer Error bei der Inlierbestimmung die Ergebnisse
zu beeinflussen.

In der direkten Methode kann die Genauigkeit der Ergebnisse zum einen durch den ge-
wählten Schwellwert und zum anderen durch die Anzahl der Pyramidenstufen beein-
flusst werden. Bei der merkmalsbasierten Methode wiederum können unterschiedlich viele
Merkmale benutzt werden, die einen unterschiedlich hohen Schwellwert besitzen können.
In dieser Studienarbeit konnten nicht alle Variationen der zwei Verfahren behandelt und
implementiert werden. Es wäre interessant zu sehen, wie sich die Ergebnisse der merk-
malsbasierten Methode verändern, wenn diese Alternativen benutzt würden.

Abschließend wurde in Kapitel 4 gezeigt, dass beide Methoden zu guten Ergebnissen füh-
ren, wenn davon ausgegangen werden kann, dass die Verschiebung, sowie die Rotation
gering sind. Bei stärkeren Veränderungen jedoch wird die direkte Methode recht ungenau,
während die merkmalsbasierte Methode noch gute Ergebnisse erzielt. An ihre Grenzen
gerät die merkmalsbasierte Methode erst, wenn sich entweder der Bildinhalt stark ändert,
oder die Rotation einen Winkel von 20◦ überschreitet.

Beide Verfahren arbeiten also sub-pixelgenau, können aber unter verschiedenen Vorausset-
zungen zu Ungenauigkeiten führen. Werden die Probleme der beiden Methoden beachtet
und am Besten bei der Aufnahme oder vor der Registrierung eleminiert werden, so kön-
nen sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Vorteile der merkmalsbasierten Methode ist, dass
sie sehr robust gegenüber stärkeren Deformationen, Helligkeits- und Farbschwankungen
der Bildserien ist. Von Nachteil ist der vergleichsweise umfangreiche Code, der wieder-
um bei der direkten Methode sehr minimalistisch gehalten werden kann. Außerdem kann
es bei ungünstigen Deformationen vorkommen, dass der Algorithmus sehr lange braucht
um zu terminieren (meist im Zusammenhang mit Rotationen). Nachteilig bei der direkten
Methode sind die großen Einschränkungen, die vor der Registrierung getroffen werden
müssen. Rotation und Translation dürfen nicht zu groß sein, und vor allem wirken sich
schon die geringsten Helligkeits- und Farbveränderungen negativ auf das Ergebnis aus.
Während diese Einschränkungen für die Verarbeitung von Superresolution Bildern noch
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gut zu verkraften sein müssten, ist es unmöglich dieses Verfahren z. B. zum Registrieren
von HDR-Bildern zu benutzen.
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