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KurzfassungIn der vorliegenden Diplomarbeit werden vers
hiedene Ansätze zur Kalibrierungeines optis
hen Mikroskops behandelt. Dabei werden sowohl State-of-the-Art Ver-fahren der Literatur implementiert, als au
h Verbesserungen an diesen Algorith-men dur
hgeführt, um die Ergebnisse stabiler und die Kalibrierung �exibler zugestalten.Hierzu werden Algorithmen entwi
kelt, die einzelne Parameter der Kalibrierungvorkalibrieren können und somit das Endergebnis der eigentli
hen Kalibrierungverbessern.Des weiteren werden diverse Te
hniken behandelt, die Störungen in den Eingabeda-ten unterdrü
ken und dadur
h eine korrekte Modells
hätzung für die Kalibrierungermögli
hen.Die Algorithmen werden dabei sowohl auf realen als au
h auf syntethis
hen Datenuntersu
ht und miteinander vergli
hen.Abstra
tIn this thesis, di�erent approa
hes to 
alibrate an opti
al mi
ros
ope will be pre-sented. State-of-the-art algorithms are implemented and improvements are doneto get more stable results and make the 
alibration pro
ess more �exible.Algorithms are developed to 
alibrate some of the 
amera parameters in advan
ein order to a
hieve better endresults for the 
alibration pro
ess.In addition te
hniques will be dis
ussed on how to redu
e errors produ
ed by noiseon a given input dataset, so that 
orre
t parameters for a spe
i�
 
amera model
an be 
alibrated.These algorithms are evaluated and 
ompared on real and syntheti
 datasets.
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Kapitel 1Einleitung
1.1 MotivationAm Fraunhofer Institut für Integrierte S
haltungen wurde das Projekt HemaCAMins Leben gerufen. Dieses ermögli
ht die Auszählung und Klassi�kation von Blut-zellen eines Blutausstri
hs.Dafür muss zunä
hst das optis
he System des Mikroskops kalibriert werden. An-s
hlieÿend ist, mit Hilfe eines Abbildungsmodells, eine geometris
he Rekonstrukti-on aus den Aufnahmen mögli
h. Dadur
h können aus den mikroskopis
hen BildernInformationen über Gröÿe, Art und Anzahl der Zellen gewonnen werden.Im Berei
h der Kalibrierung von 3D-Kamerasystemen ist eine Vielzahl von Algo-rithmen verfügbar. Die Mikroskopie bringt jedo
h einige Eins
hränkungen mit si
h,die diese Algorithmen ni
ht anwendbar ma
hen.Dur
h eine Kamerakalibrierung können ebenfalls Verzerrungen in der Bildebenebestimmt und ausgegli
hen werden. Diese Verzerrungen haben ihre Ursa
he imAufbau des Kamera-Linsen-Systems und werden in dieser Arbeit näher bes
hrie-ben. Dur
h eine Entzerrung der Bilder werden viele Weiterverarbeitunss
hritteermögli
ht oder vereinfa
ht.Es soll für diese Arbeit untersu
ht werden, ob eineKalibrierung auf idealen, unverzerrten Bildern besser funktioniert als auf den auf-genommenen, verzerrten Bildern. Dabei können dur
h Verzerrungen Ausreiÿer inden Datensätzen erzeugt werden, die eine Modells
hätzung ers
hweren und die Ka-meraparameter negativ beein�uÿen. Dur
h Auss
hluÿ dieser Ausreiÿer können dievorgestellten Algorithmen stabilisiert und verbessert werden.Es wäre von Vorteil, wenn eine sol
he Kalibrierung mögli
hst autonom und nur mitwenigen Benutzereingaben auskommt bzw. keine speziellen Vorkenntnisse erfordert,so dass eine sol
he Kalibrierung au
h vor Ort von einem Laboranten dur
hgeführtwerden kann. 13



14 KAPITEL 1. EINLEITUNG1.2 ZielsetzungDas Ziel dieser Diplomarbeit besteht darin, einen für den mikroskopis
hen An-wendungsberei
h taugli
hen Kalibrieralgorithmus zu entwi
keln. Die Mikroskopiestellt dabei eine Herausforderung dar. Die Eins
hränkungen, dass der Bli
kwinkelder Kamera starr und orthogonal zur Bildebene ist, ma
ht viele der bekanntenVerfahren unmögli
h.Es wird jedo
h im Folgenden gezeigt, dass trotz dieser Eins
hränkungen mit Hilfeeiniger Annahmen speziell für die Mikroskopie eine stabile Kalibrierung mögli
hist. Diese Algorithmen werden in C++ umgesetzt und miteinander vergli
hen.1.3 GliederungIm Folgenden wird eine kurze Gliederung der einzelnen Kapitel dieser Arbeit ge-boten, wel
he die Orientierung des Lesers erlei
htern soll.In Kapitel 2 werden die allgemeinen Grundlagen zum Thema Mikroskopie darge-stellt und es wird eine Einführung in die Bilderzeugung mit vers
hiedenen Kamera-und Linsenmodellen gegeben. Des Weiteren werden zwei Kalibrierungsalgorithmenbespro
hen, wie sie bei herkömmli
hen Kameras angewendet werden.In Kapitel 3 werden die Probleme aufgezeigt, die bei der Bildaufnahme dur
hMikroskope entstehen. Es wird der Stand der Te
hnik bei Kalibrierungen in derMikroskopie bes
hrieben indem die in Kapitel 2 vorgestellten Algorithmen erwei-tert werden.Die entworfenen Algorithmen werden daraufhin in Kapitel 4 verbessert. Hierzuwerden Mögli
hkeiten aufgezeigt, die Kalibrierung zu stabilisieren. Es werden au-ÿerdem für diese Arbeit implementierte Verfahren vorgestellt, die es ermögli
hen,einige der in Kapitel 3 festgelegten Parameter dur
h weitere Kalibriers
hritte zubestimmen und somit mehr Flexibilität in den Kalibrierprozess zu bringen.Eine eingehende Evaluierung der vorgestellten Algorithmen �ndet in Kapitel 5statt. Es werden Probleme, Vorteile und Grenzen der vers
hiedenen Verfahren auf-gezeigt und auf ihre praktis
he Umsetzung eingegangen.Abs
hlieÿend dient Kapitel 6 als Zusammenfassung der gesammelten Erkenntnisseund Ergebnisse und zeigt im Ausbli
k einige Probleme auf die weiterhin bestehenbleiben.



Kapitel 2GrundlagenIn diesem Kapitel werden die Grundlagen für das Verständnis ges
ha�en, wie einWeltpunkt in ein Bild abgebildet wird und wel
he Seitene�ekte dabei auftretenkönnen. Des Weiteren werden die speziellen Eigens
haften eines Mikroskops erläu-tert. Allgemeine Algorithmen zur Kalibrierung herkömmli
her Kameras werdenvorgestellt. Diese sind die Basis für die späteren Verfahren zur Kalibrierung einesMikroskops.2.1 MikroskopieIm bes
hriebenen Anwendungsberei
h wird die Mikroskopie hauptsä
hli
h zur quan-titativen und qualitativen Analyse eines Präparats verwendet. Das Mikropskopdient dazu, die Szene stark zu vergröÿern. Dadur
h sind Zellen, na
h denen imPräparat gesu
ht wird, gut erkennbar und detektierbar.Der prinzipielle Aufbau eines Dur
hli
htmikroskops ist immer identis
h (siehe Ab-bildung 2.1). Das zu betra
htende Präparat be�ndet si
h auf dem Objektträger,dieser ist auf dem Objekttis
h befestigt. Je na
h Art des Mikroskops ist das Prä-parat in alle drei Raumri
htungen dur
h einen Objektführer vers
hiebbar.Im Mikroskopfuÿ be�ndet si
h die Li
htquelle, von der ausgehend Li
ht dur
h denKondensor auf der Objektebene gebündelt wird. Dies führt zu einer glei
hmäÿigenAusleu
htung des Präparats. Das Objektiv dient zur Erstellung eines mikroskopi-s
hen Zwis
henbildes, wel
hes mit einer Tubuslinse auf die Kameraoptik bzw. überdas Okular auf die Retina abgebildet wird.In der Mikroskopie werden fast nur no
h Objektive verwendet, die ihr Zwis
hen-bild im Unendli
hen abbilden. Dadur
h ergibt si
h ein �exibleres Design des Mi-kroskops, weil die Tubuslänge frei wählbar bleibt. Im Tubus des Mikroskops wurdedamit mehr Platz ges
ha�en, um Prismen einzuarbeiten, die z.B. polarisiertes Li
hterzeugen können. 15



16 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Abbildung 2.1: Aufbau eines Dur
hli
htmikroskops, Quelle: [Mi
09a℄Innerhalb des Tubus wurde zusätzli
h eine Tubuslinse eingebaut, dur
h wel
he dieLi
htstrahlen wieder gebündelt werden. Das Objektiv und die Tubuslinse stellensomit ein zusammenhängendes Linsensystem dar mit dem ein Zwis
henbild voneinem Objekt für das Okkular bzw. den CCD-Chip erzeugt wird.Die Objektive selbst be�nden si
h auf dem Objektivrevolver, der ein Ums
haltenzwis
hen vers
hiedenen Brennweiten bzw. Vergröÿerungsfaktoren ermögli
ht.Die oben auf das Mikroskop aufgesetzte Kamera kommt meist ohne ein weitereseigenes Linsensystem aus. Der CCD-Chip wird direkt dur
h die Tubuslinse beli
h-tet.2.2 KamerakalibrierungZur Herstellung eines Bezugs zwis
hen 3D Weltkoordinaten und 2D Bildkoordina-ten ist es notwendig, das verwendete Kamerasystem (oder besser: das bilderzeu-gende System) zu kalibrieren. Dies ist für viele weiterführenden Bildverarbeitungs-verfahren ([TM93℄, [ZRFL95℄, Bildentzerrung aus Kapitel 3.6, u.v.m.) essentiell.Eine Kamerakalibrierung ist der Prozess, bei dem sowohl extrinsis
he (Rotationund Translation der Kamera in Bezug auf das Weltkoordinatensystem) als au
h int-rinsis
he Parameter (Bes
hreibung der Eigens
haften der Kamera, wie Brennweite,Verzerrungsparameter, Hauptpunkt,et
.) einer Kamera mit Hilfe von Punktkorre-



2.2. KAMERAKALIBRIERUNG 17

Abbildung 2.2: Verglei
h des Mikroskopaufbaus mit Abbildung im Unendli
hen (oben)und normalem Linsenaufbau (unten)spondenzen zwis
hen bekannten Weltpunkten und Bildpunkten, bestimmt werden.Diese Parameter sind für eine spätere geometris
he Rekonstruktion aus den aufge-nommenen Bildern notwendig.Mittlerweile gibt es eine Vielzahl von Algorithmen zur Kalibrierung. Die Aufnah-men eines Kalibriermusters erfolgen dabei entweder unter Verwendung eines kopla-naren, eines ni
ht-koplanaren oder unter zum Teil vollständigen Verzi
ht auf einKalibriermuster.Man spri
ht von einem koplanaren Kalibriermuster, wenn alle Weltpunkte, die zurKalibrierung verwendet werden, in einer Ebene liegen. Ni
ht-Koplanare Kalibrie-rung hat in gewissen Berei
hen Vorteile (siehe [Tsa87℄, [CR00℄), jedo
h wird dieseni
ht näher betra
htet werden, da sie für die Mikroskopie ni
ht nutzbar ist (siehe



18 KAPITEL 2. GRUNDLAGENKapitel 3.1).2.3 KameramodelleZur Dur
hführung einer Kalibrierung wird ein mathematis
hes Modell benötigt,das die Eigens
haften des bilderzeugenden Systems aufweist. Dieses muss jedo
hni
ht exakt an den idealen physikalis
hen Gegebenheiten angelehnt sein, sondernkann diese au
h nur annähern. Es bieten si
h Modelle an, die das gegebene bil-derzeugende System mögli
hst exakt simulieren, aber trotzdem no
h einfa
h bere-
henbar sind.2.3.1 Dünne-Linse-ModellIm Dünne-Linse-Modell ([He
05℄ S. 263�.) existiert eine Linse, mit der Li
htstrah-len gebro
hen werden. Eine Bre
hung �ndet normalerweise beim Übergang zwi-s
hen zwei Materialien (hier: Luft/Linse, Linse/Luft) statt. Diese Bre
hung wirdjedo
h im Dünne-Linse-Modell vereinfa
ht. Dur
h die geringe Di
ke der Linse, imVerglei
h zu ihrer Brennweite, wird anstatt einer Bre
hung des Li
hts bei Ein- undAustritt in die Linse, nur eine Bre
hung genau im Zentrum der Linse modelliert.Das optis
he Zentrum liegt genau in der Mitte der Linse.Es gilt, dass die vom aufgenommenen Objekt eintre�enden Li
htstrahlen parallelzur optis
hen A
hse verlaufen und von der Linse gebündelt werden. Die Brenn-weite entspri
ht der Entfernung vom optis
hen Zentrum zum S
hnittpunkt derLi
htstrahlen.Es werden nur Objekte s
harf abgebildet, die si
h innerhalb des Fokus be�nden.Ein Objekt mit Abstand unendli
h zur Linse ist genau dann fokussiert, wenn es imAbstand der Brennweite auf ein Bild projeziert wird. Ändert si
h die Entfernungzur Linse so gilt folgende Formel
1

z
+

1

f
=

1

F
. (2.1)Wobei z die Entfernung des Objekts zum optis
hen Zentrum ist, f die Entfernungder Bildebene zur Linse und F die Brennweite.2.3.2 Di
ke-Linse-ModellDas Di
ke-Linse-Modell ([He
05℄ S. 395�.) erweitert das Vorhergehende dadur
h,dass es die mehrfa
he Bre
hung von Li
ht innerhalb der Linse berü
ksi
htigt. So-mit wird die Bre
hung exakter dargestellt und es können Objektive mit mehreren
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Abbildung 2.3: Dünne-Linse-Modellhintereinanderges
halteten Linsen modelliert werden.Dies liefert eine physikalis
h bessere Abbildung der Realität, weil der Aufbau ei-nes Objektivs für Mikroskope einem Linsensystem mit mehreren Linsen entspri
ht(siehe Abbildung 2.5). In der Literatur zur Kalibrierung von Mikroskopen wird die-ses Modell jedo
h völlig verna
hlässigt. Es hat si
h in der Praxis gezeigt ([ZN99℄,[AFF05℄, [ZW96℄), dass es Modelle gibt, die sehr gute Ergebnisse in Bezug auf denProjektionsfehler liefern und einfa
her bere
henbar sind.2.3.3 Lo
hkamera-ModellFür die meisten Anwendungszwe
ke hat si
h das einfa
he Lo
hkameramodell ([HZ04℄S. 153�.) bewährt (siehe Abbildung 2.6). Es gilt, dass alle ausgesendeten Li
htstrah-len in einem Punkt fokussiert und dana
h auf eine Bildebene abgebildet werden.Die optis
he A
hse verläuft dur
h das Lo
h (Oc) und liegt orthogonal zur Bilde-bene. Das optis
he Zentrum ist das Lo
h selbst.
pw = (xw, yw, zw)T ist ein 3D-Punkt im Weltkoordinatensystem, dessen Ursprung
Ow beliebig wählbar ist.Ein in der Welt be�ndli
hes Kamerasystem hat seinen Ursprung im optis
hen Zen-trum, die Z-A
hse verläuft entlang der optis
hen A
hse und X-/Y-A
hsen sindParallel zur X-/Y-A
hse der Bildebene.Bei der Abbildung eines 3D Weltpunktes auf einen 2D Pixelpunkt werden mehrereTransformationen dur
hgeführt.



20 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Abbildung 2.4: Mehrfa
hbre
hung des Li
htstrahls im Di
ke-Linse-Modell

Abbildung 2.5: Quers
hnitt eines Nikon 60-fa
h Objektivs, aufgebaut dur
h mehrereLinsen innerhalb des Objektivs Quelle:[Mi
09b℄Jeder Punkt in Weltkoordinaten pw lässt si
h dur
h eine Rotation R und Transla-tion t in Kamerakoordinaten pc darstellen mittels
pc = R ∗ pw + t . (2.2)

R ist hierbei eine 3x3 Rotationsmatrix und t der Translationsvektor. Sie bildendie extrinsis
hen Parameter der Kamera.Zur Transformation der Punkte pc in Bildkoordinaten pi kann auf mehrere pro-jektive Modelle zurü
kgegri�en werden (orthographis
h, skaliert-orthographis
h,perspektivis
h), wobei nur die perspektivis
he Projektion im vorliegenden Fall an-gewendet wird. Ein Punkt in Kamerakoordinaten wird dabei auf Bildkoordinaten
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Abbildung 2.6: Lo
hkameramodell
abgebildet. Aus dem Strahlensatz ergibt si
h (Abbildung 2.7)

pcx

pix

=
pcz

F
(2.3)

pcy

piy

=
pcz

F
(2.4)

pix = F ∗ pcx

pc1z

(2.5)
piy = F ∗ pcy

pc1z

. (2.6)
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Abbildung 2.7: Abbildung eines Weltpunkts auf die BildebeneAufgrund des Faktors 1
pcz

ist dieses System ni
ht linear. Dur
h die Verwendungvon homogenen Koordinaten und einer Homogenisierung lässt si
h die Glei
hungjedo
h wieder als lineare Matrizenre
hnung formulieren
pi = A ∗ pc (2.7)

=





F 0 0 0
0 F 0 0
0 0 1 0



 pc (2.8)
=





F 0 0 0
0 F 0 0
0 0 1 0













pcx

pcy

pcz

pcw









(2.9)
=





F ∗ pcx

F ∗ pcy

pcz



 =







F∗pcx

pcz
F∗pcy

pcz

1






. (2.10)Zusammen mit Glei
hung 2.2 ergibt dies folgende Transformation

pi = A ∗ [Rt] ∗ pw . (2.11)Aus A∗[Rt] folgt die Projektionsmatrix H . Eine genauere Erläuterung �ndet si
hin Kapitel 3.4.Punkte aus idealen Bildkoordinaten werden in reale Bildkoordinaten dur
h einVerzerrungsmodell abgebildet. Die Gründe und Vorgehensweisen dafür �nden si
him nä
hsten Kapitel.
pid = piu ∗ (1 + κ ∗ r2)



2.4. VERZERRUNGSMODELL 23Zur Darstellung der Bildkoordinaten im Spei
her des Computers erfolgt eine Trans-formation von Bildkoordinaten zu Pixelkoordinaten. Der Ursprung des Pixelkoor-dinatensystems wird normalerweise in der linken oberen E
ke des Bildes ange-nommen. Es �ndet somit eine Vers
hiebung um den Hauptpunkt HC statt. DesWeiteren müssen die physikalis
hen Sensorelemente der Kamera ni
ht quadratis
hsein. Zur Umre
hnung von Bildkoordinaten in Pixelkoordinaten muss der Abstandder Zentren der Sensorelemente in die Modellglei
hung ein�ieÿen. Es ergibt si
h
xf = sx ∗ dx−1 ∗ (xid + HCx)

yf = dy ∗ (yid + HCy) .Dabei ist dx und dy der Abstand zwis
hen den einzelnen Sensorelementen desCCD-Chips. sx ist ein hardwarespezi�s
her Skalierungsfaktor.In der Literatur wird auss
hlieÿli
h dieses Modell zur Kalibrierung von Mikro-skopen verwendet. Es liefert trotz einfa
her Bere
henbarkeit, im Berei
h der Mi-kroskopie, einen geringen Projektionsfehler bei der Abbildung von Welt- in Pi-xelkoordinaten. Dies werden Untersu
hungen in späteren Kapiteln dieser Arbeitbestätigen. In Kapitel 4.3 wird das Modell um ein Dünne-Linse-Modell erweitert,um die Brennweite des gesamten Linsensystems anhand der Objektivbrennweitebere
hnen zu können.2.4 VerzerrungsmodellDas Lo
hkameramodell ist ein mathematis
h einfa
hes Modell zur Bes
hreibungdes Zusammenhangs zwis
hen Welt- und Bildkoordinaten. Eine Abbildung einesPunktes, mit Hilfe des Lo
hkameramodells, ist jedo
h bei Verwendung eines Lin-sensystems ni
ht zutre�end. Dur
h die Bauart der Linsen entstehen Verzerrungenin der Bildebene gegenüber einem optimalen Bild. Die Gründe für diese Verzerrun-gen werden unter Anderem in [Bro71℄ und [TBW03℄ dargestellt.Es ist ein Modell erforderli
h, wel
hes sowohl die Abbildung über das Lo
hkamera-modell ermögli
ht, als au
h die Verzerrungen in der Bildebene modellieren kann.Das Verzerrungsmodell na
h Brown [Bro71℄ hat si
h hierfür als taugli
h erwiesen.Dur
h das Modell sind zwei Arten der Verzerrung darstellbar. Die Krümmung derLinse verursa
ht eine radiale Verzerrung. Eine fehlerhafte Fertigung des bilderzeu-genden Systems dagegen führt zu einer tangentialen Verzerrung.Eine radiale Verzerrung wird bes
hrieben dur
h ein Polynom mit auss
hlieÿli
hgeraden Exponenten der Formdrx(xu, yu) = xu ∗ (κ1 ∗ r2 + κ2 ∗ r4 + ... + κn ∗ r(n∗2))dry(xu, yu) = yu ∗ (κ1 ∗ r2 + κ2 ∗ r4 + ... + κn ∗ r(n∗2)) ,



24 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN
Abbildung 2.8: Vers
hiedene Verzerrungen: a) Keine Verzerrung, b) Tonnenverzerrung,
) Kissenverzerrungwobei drx(xu, yu) und dry(xu, yu) die Verzerrungsfunktion in X- respektive Y-Ri
htung ist, κi der Verzerrungsfaktor, xu und yu die unverzerrte Bildkoordinateund r der Abstand der unverzerrten Bildkoordinaten zum Verzerrungszentrum
(x0, y0) mit r =

√

((xu − x0)2 + (yu − y0)2). In der Literatur ([Tsa87℄, [Zha98b℄,[HS97℄, [LL96℄) werden jedo
h nur die ersten ein oder zwei Parameter als sinnvollera
htet. Die Parameter κ1 und κ2 haben den gröÿten Ein�uss auf die Verzerrung.Eine Erweiterung auf mehr Parameter führt ni
ht zu einer besseren Darstellung,sondern nur zu numeris
hen Instabilitäten [Tsa87℄. Ist κ > 0 handelt es si
h umeine Tonnenverzerrung, bei κ < 0 bildet si
h eine kissenförmige Verzerrung.Die Ursa
he der tangentialen Verzerrung ist meist eine Vers
hiebung des CCD-Chips gegenüber der optis
hen A
hse oder eine Vers
hiebung der Zentren einzelnerLinsen des optis
hen Systems ([HS97℄). Dies ist darstellbar dur
h ein Polynom derFormdtx(xu, yu) = (P1(r
2 + 2(xu − x0)

2) + 2P2(xu − x0)(yu − y0)) ∗ (1 + P3r
2 + ...)dty(xu, yu) = (P2(r

2 + 2(yu − y0)
2) + 2P1(xu − x0)(yu − y0)) ∗ (1 + P3r

2 + ...) ,mit P1 bis Pn als Parameter der tangentialen Verzerrung.In der Literatur wird kontrovers diskutiert ([MW04℄, [Tsa87℄, [Zha98b℄), ob dietangentiale Verzerrung überhaupt betra
htet werden sollte. Die radiale Verzerrungist der dominante Faktor der Verzerrungsfunktion und die Parameter für die tan-gentiale Verzerrung sind meist sehr klein. Des Weiteren ist es mögli
h, eine geringeVerzerrung in diesem Berei
h au
h nur dur
h eine Vers
hiebung des Hauptpunktesabzubilden ([MW04℄). Somit ist eine Anwendung der tangentialen Verzerrungs-funktion unnötig und beein�usst die Stabilität der Ergebnisse negativ.Als Verzerrungszentrum wird in der Literatur häu�g der Hauptpunkt bzw. Mit-telpunkt des Bildspei
hers gewählt. Dies ist jedo
h ni
ht korrekt (vgl. [HK07℄),falls der CCD-Chip ni
ht exakt orthogonal zur optis
hen A
hse steht, einzelne Lin-sen eines Objektivs unzurei
hend zusammengebaut sind oder ni
ht der komplette
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h aufgenommen/abgespei
hert wird. Im Anwendungsberei
h der Mi-kroskopie kann jedo
h von einer so hohen Fertigungsqualität ausgegangen werden,dass dieser Fehler an dieser Stelle verna
hlässigt werden kann. Trotzdem wird inKapitel 3.5 eine Mögli
hkeit zur Kalibrierung des Verzerrungszentrums vorgestellt.Für die komplette Transformation eines Weltpunkts pw = (xw, yw, zw)T in einenBildpunkt pi = (xi, yi)
T ergibt si
h dadur
h

xiu ∗ (1 + κ ∗ r2) = F ∗ (r1xw + r2yw + r3zw + tx)

r7xw + r8yw + r9zw + tz
(2.12)

yiu ∗ (1 + κ ∗ r2) = F ∗ (r4xw + r5yw + r6zw + ty)

r7xw + r8yw + r9zw + tz
, (2.13)mit der Rotationsmatrix R =





r1 r2 r3

r4 r5 r6

r7 r8 r9



2.5 KalibrieralgorithmenDur
h die geringe Tiefens
härfe und die starre orthogonale Si
ht der Kamera aufdie Objektebene eignen si
h nur Verfahren, die mit Hilfe eines koplanaren Kali-briermusters eine Kamerakalibrierung ermögli
hen.Bei der Re
her
he haben si
h dabei zwei Kalibrieralgorithmen ergeben, die über-tragbar auf die Mikroskopie sind. Diese werden zunä
hst in ihrer ursprüngli
henForm vorgestellt ehe die vorzunehmenden Änderung für die Mikroskopie bespro-
hen werden.2.5.1 Kalibrierung na
h TsaiVoraussetzung für beide Algorithmen ist ein vorhandenes Kalibriermuster. Vondiesem muss die Position der zu extrahierenden Merkmale in Weltkoordinaten be-kannt sein. Tsais Algorithmus eignet si
h sowohl zur Kalibrierung koplanarer alsau
h ni
ht-koplanarer Kalibriermuster. Wie zuvor bes
hrieben, wird jedo
h nurauf den Ansatz des koplanaren Kalibriermusters eingegangen.Die wi
htigste Bedingung in Tsais Algorithmus ist das Radial Alignment Cons-traint (RAC). Dur
h dieses wird ausgedrü
kt, dass der Vektor ausgehend vomHauptpunkt zum Bildpunkt (OiPi) parallel zum Vektor zwis
hen optis
her A
hseund abgebildetem Weltpunkt (PzPw) liegt.Diese Bedingung gilt unabhängig von allen Kameraparametern und jegli
her ra-dialer Verzerrung.
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Abbildung 2.9: Radial Alignment ConstraintMit v = OiPi und w = PzPw ergibt si
h aus der Parallelität, dass das Kreuzpro-dukt beider Vektoren null ist und somit gilt
vx ∗ wy − vy ∗ wx = 0und

Xi(r4xw + r5yw + r6zw + ty) = Yi(r1xw + r2yw + r3zw + tx) .Wobei Xi und Yi die Koordinaten in der Bildebene sind, pw = (xw, yw, zw)T derkorrespondierende Weltpunkt ist und R =





r1 r2 r3

r4 r5 r6

r7 r8 r9



 der Rotationsmatrix ent-spri
ht. Da zw = 0 für alle Punkte eines koplanaren Kalibriermusters, ergibt si
hdaraus ein lineares Glei
hungssystem mit fünf Unbekannten.
(yixw, yiyw, yi, − xixw, xiyw)













t−1
y r1

t−1
y r2

t−1
y tx

t−1
y r4

t−1
y r5













= xiZur Lösung des Glei
hungssystems muss gelten ty 6= 0, was dur
h eine Vers
hie-bung des Kalibriermusters errei
ht werden kann oder dur
h eine Umformung derGlei
hung dur
h eine Multiplikation mit ty
tx
.Die einzelnen Parameter lassen si
h aus dem gefundenen Lösungsvektor extrahie-ren. Der Beweis hierfür �ndet si
h in [Tsa87℄ und basiert darauf, dass r1, r2, r4, r5die obere linke 2x2 Untermatrix der Rotationsmatrix ist. Um die Orthonormalität



2.5. KALIBRIERALGORITHMEN 27der Spaltenvektoren der Rotationsmatrix zu erhalten sind nur zwei Skalierungenmögli
h (+/- 1), deshalb ergibt si
h na
h Tsai
t2y =

Sr − [S2
r − 4(r1 ∗ r5 − r4 ∗ r2)

2]
1
2

2 ∗ (r1 ∗ r5 − r4 ∗ r2)2mit
Sr = r2

1 + r2
2 + r2

4 + r2
5 .Die Mehrdeutigkeit der Lösung für ty löst si
h dur
h Bere
hnung der restli
henParameter mit positivem ty und ans
hlieÿendem Einsetzen eines Kalibrierpunktesin das Glei
hungssystem 2.5. Liegt der bere
hnete Bildpunkt im glei
hen Bildqua-dranten wie der Kalibrierpunkt ist die korrekte Lösung für ty ermittelt, ansonstenist das Vorzei
hen von ty zu we
hseln.Mit den bere
hneten Parametern der Untermatrix ergeben si
h aufgrund der Or-thonormalität der Spaltenvektoren der Rotationsmatrix die restli
hen Einträgevon R. Dabei gilt für den fehlenden Eintrag im ersten und zweiten Spaltenvektor

r7 = (1 − r1 − r4)
2 bzw. r8 = (1 − r2 − r5)

2. Der letzte Spaltenvektor der Rotati-onsmatrix ergibt si
h aus dem Kreuzprodukt der Spaltenvektoren r1×r2.Der zweite S
hritt zur Lösung der Kameraparameter ist die Bestimmung derParameter der Brennweite F und des Translationsparameters tz sowie des Verzer-rungsparameters κ. Aus Glei
hung 2.12 ergibt si
h
(r1xw + r2yw + r3zw + tx)F − xi ∗ tz = (r7xw + r8yw + r9zw)xi

(r1xw + r2yw + r3zw + ty)F − yi ∗ tz = (r7xw + r8yw + r9zw)yi .Dies ist ein lineares Glei
hungssystem mit zwei Unbekannten (F und Tz) mit
(xi, Yi)

(

F
tz

)

= (r7xw + r8yw + r9zw)xi .Mit genügend vielen ni
ht-kolinearen Kalibrierpunkten ist das Glei
hungssystemlösbar. Die na
h diesem Verfahren kalibrierten Parameter dienen als Startwerte füreine ni
ht-lineare Optimierung zur Minimierung des Projektionsfehlers, wobei dieInitials
hätzung für κ mit null angenommen wird.2.5.2 Kalibrierung na
h ZhangZhang bes
hreibt in [Zha98b℄ eine weitere Mögli
hkeit der Kalibrierung. Sein An-satz basiert auf der Homographie zwis
hen Welt- und Bildkoordinaten des Ka-libriermusters. Eine Homographie bes
hreibt dabei die Abbildung von Punkten



28 KAPITEL 2. GRUNDLAGENeiner Ebene auf eine andere Ebene. Für den Fall der koplanaren Kalibrierung gilt,dass es eine Homographie H gibt, die einen Weltpunkt auf einen Punkt in Bildko-ordinaten abbildet mit
pi = H ∗ pw .Die Homographie kann dur
h genügend (mindestens a
ht) Punktkorrespondenzenges
hätzt werden. Erklärungen zu vers
hiedenen Verfahren �nden si
h hierzu inKapitel 3.4. Bei einem koplanaren Kalibriermuster ist die Matrix wie folgt aufge-baut

H = A ∗ [r1r2t] ,mit A als Matrix der intrinsis
hen Parameter, r1/r2 als erster bzw. zweiter Spal-tenvektor der Rotationsmatrix und t als Translationsvektor. Mit hi als i-ter Spal-tenvektor von H folgt daraus
h1 = A ∗ r1 (2.14)
h2 = A ∗ r2 . (2.15)Dur
h die Orthonormalität der Spaltenvektoren der Rotationsmatrix ergibt si
h
r1·r2 = 0 (2.16)
r1·r1 = 1 (2.17)
r2·r2 = 1 . (2.18)Aus Glei
hung 2.14 und Glei
hung 2.16 folgen na
h Zhang zwei Nebenbedingungen,die für jede Homographie gelten, mit

h1
TA−T A−1h2 = 0 (2.19)

h1
TA−T A−1h1 = h2

TA−T A−1h1 . (2.20)Sei H dur
h eine S
hätzung bekannt, so lassen si
h mit Glei
hung 2.19 und Glei-
hung 2.20 zwei Parameter aus A bere
hnen (siehe [Zha98b℄). Mit mindestensdrei Homographien des glei
hen Kamerasystems können alle fünf Parameter aus
A sowie ein Skalierungsfaktor bere
hnet werden. Mit nur zwei Homographien sind,dur
h Festlegung des Hauptpunktes, no
h die S
herung und die Brennweite in X-und Y-Ri
htung bere
henbar.Ist die Matrix A bekannt, lassen si
h mit Glei
hung 2.14 die restli
hen Kamerapa-rameter bestimmen:

r1 = λ ∗ A−1 ∗ h1 (2.21)
r2 = λ ∗ A−1 ∗ h2 (2.22)
r3 = r1×r2 (2.23)
t = λ ∗ A−1 ∗ h3 (2.24)
λ =

1
∥

∥A−1 ∗ h1

∥

∥

. (2.25)



2.5. KALIBRIERALGORITHMEN 29Dabei ist λ der zuvor bestimmte Skalierungsfaktor der Homographie.Um die gefundenen Parameter zu optimieren bieten si
h entweder ein iterativeroder ein ni
htlinearer Verfeinerungss
hritt an.Im iterativen Verfahren werden zunä
hst unter Verna
hlässigung der radialen Ver-zerrung alle Kameraparameter mit Ausnahme von κ optimiert mitmin∑

‖xi − xproj‖2 . (2.26)
xi ist ein aufgenommener Kalibrierpunkt im Bildkoordinatensystem und xproj derprojezierte korrespondierende Weltpunkt mit den unter Glei
hung 2.21 bis Glei-
hung 2.25 bestimmten Kameraparametern. Die Verzerrungsparameter ergebensi
h indem

xd = xu ∗ (1 + κ1 ∗ r2 + κ2 ∗ r4) (2.27)
yd = yu ∗ (1 + κ1 ∗ r2 + κ2 ∗ r4), (2.28)mit minimalem quadratis
hen Fehler gelöst wird. Eine ans
hlieÿende erneute Op-timierung von Glei
hung 2.26 führt zu neuen S
hätzungen der Kameraparameter.Dieses Verfahren wird solange iteriert bis der Projektionsfehler aus Glei
hung 2.26eine vorher festgelegte S
hranke unters
hreitet.Alternativ kann Glei
hung 2.26 au
h mit dem Projektionsmodell aus Glei
hung2.12 inklusive der Parameter für die Verzerrung optimiert werden. Der Initialwertfür κ kann entweder dur
h Glei
hung 2.27 bestimmt oder als null angenommenwerden. Laut Zhang führt dies in der Praxis zu einem s
hnelleren und besserenErgebnis als das iterative Verfahren, was im Laufe diese Arbeit bestätigt wurde.





Kapitel 3Kalibrierung vonMikroskopiesystemen
3.1 ProblemanalyseWährend es viele Algorithmen gibt, die eine handelsübli
he Kamera kalibrieren kön-nen ([Tsa87℄,[Zha98b℄,[CR00℄,[HS97℄), so bringt das mikroskopis
he Anwendungs-feld diverse Eins
hränkungen mit si
h. Diese ma
hen es s
hwierig und zum Teilsogar unmögli
h die vorgestellten Verfahren in der bes
hriebenen Form anzuwen-den.Eine Eins
hränkung der Mikroskopie ist, dass die Kalibrierebene immer nahezuparallel zur Bildebene ist, es somit kaum Tiefeninformationen aus dem Kalibrier-muster gewonnen werden können.Des Weiteren ist der fokussierbare Berei
h sehr klein, was eine Aufnahme ausunters
hiedli
hen Ansi
hten ers
hwert. Sobald der fokussierbare Berei
h verlassenwird liegt eine Uns
härfe über der Aufnahme. Dies hat zur Folge, dass keine ex-akten Kanten mehr detektiert werden können und Merkmale nur no
h ungenauextrahiert werden können. Dies beein�usst den Kalibrierprozess negativ.
3.2 Variationen des Tsai-AlgorithmusDie Kalibrierung eines Mikroskops mit dem in Kapitel 2.5.1 vorgestellten Ansatz istaus den genannten Gründen ni
ht mögli
h. Der erste S
hritt aus Tsais 2-S
hritte-Kalibrierung zur Bestimmung von R, tx und ty ist dur
hführbar, der zweite S
hrittzur Bestimmung von tz und F s
heitert jedo
h. Dies wird im folgenden Abs
hnitt31



32 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMENbewiesen.
xi

F
=

r1 ∗ xw + r2 ∗ yw + r3 ∗ zw + tx
r7 ∗ xw + r8 ∗ yw + r9 ∗ zw + tz

(3.1)
yi

F
=

r4 ∗ xw + r5 ∗ yw + r6 ∗ zw + ty
r7 ∗ xw + r8 ∗ yw + r9 ∗ zw + tz

(3.2)Glei
hung 3.1 und Glei
hung 3.2 bes
hreiben die Abbildung eines Weltpunktes aufeinen Bildpunkt unter Verna
hlässigung radialer Verzerrung. Dur
h Kreuzmulti-plikation ergibt si
h daraus
(r1xw + r2yw + r3zw + tx) ∗ F − xitz = (r7xw + r8yw + r9zw) ∗ xi

(r4xw + r5yw + r6zw + ty) ∗ F − yitz = (r7xw + r8yw + r9zw) ∗ yi .Ohne Verletzung der Allgemeingültigkeit dieser Glei
hung kann zw als null ange-nommen werden. Die Rotationsmatrix R setzt si
h zusammen aus der Multiplika-tion der einzelnen Rotationsmatrizen um die entspre
hende A
hsen des Koordina-tensystems. Für den Fall der orthogonalen Si
ht auf die Kalibrierebene (d.h. keineRotation um X- oder Y-A
hse) bedeutet dies
R =





r1 r2 r3

r4 r5 r6

r7 r8 r9



 (3.3)
=





1 0 0
0 1 0
0 0 1



 ∗





1 0 0
0 1 0
0 0 1



 ∗





cos (alpha) sin (alpha) 0
− sin (alpha) cos (alpha) 0

0 0 1



 . (3.4)Das heiÿt, die Einträge r7,r8,r3 und r6 aus R werden (nahezu) null und somitdie Glei
hungen 3.1 und 3.2 linear abhängig.Dadur
h sind tz und F ni
ht mehr getrennt voneinander bere
henbar, sondern nurno
h das Verhältnis tz
F
. Laut Tsai [Tsa87℄ lässt si
h dieser E�ekt verhindern, wenndas Kalibriermuster in einem Winkel von mindestens 30◦ aufgenommen wird.Um diesen Ansatz für die Mikroskopie anwendbar zu ma
hen, gibt es zwei lei
htunters
hiedli
he Variationen in der Literatur. Diese stammen zum Einen von Zhouund Nelson [ZN99℄, die si
h sehr am Original-Algorithmus von Tsai orientieren undzum Anderen von Zhuang und Wu [ZW96℄, die den Kalibrierablauf etwas abändern.3.2.1 Kalibrierung na
h Zhuang und WuEs wird keine spezielle Annahme für den mikroskopis
hen Berei
h gema
ht, da derAlgorithmus ursprüngli
h zur Kalibrierung jedes Kamerasystems mit einer Kali-brierebene parallel zur Bildebene entwi
kelt wurde. Als Voraussetzung für den



3.2. VARIATIONEN DES TSAI-ALGORITHMUS 33Algorithmus müssen die intrinsis
hen Parameter für die e�ektive Brennweite, denHauptpunkt, S
herung und Pixelabstand bekannt sein. Die Autoren s
hlagen vor,diese dur
h eine vorherige Kalibrierung mit einem ni
ht parallelen Kalibriermusterzu bestimmen. Dies ist jedo
h bei der Kalibrierung eines Mikroskops, dur
h dieunter Kapitel 3.1 bes
hriebenen Eigens
haften, ni
ht mögli
h. Hier muss entwederauf die Herstellerangaben zurü
kgegri�en werden oder der unter Kapitel 4.3 erklär-te Kalibrierungss
hritt dur
hgeführt werden.Ein Kernpunkt des Algorithmus ist die Vereinfa
hung der Rotationsmatrix. Gege-ben sei eine Rotationsmatrix der Form
R =





r1 r2 r3

r4 r5 r6

r7 r8 r9



 =





cα ∗ cβ cα ∗ sβ ∗ sγ − sα ∗ cγ cα ∗ sβ ∗ cγ + sα ∗ sγ
sα ∗ cβ sα ∗ sβ ∗ sγ + cα ∗ cγ sα ∗ sβ ∗ cγ − cα ∗ sγ
−sβ cβ ∗ sγ cβ ∗ cγ



 .Der Lesbarkeit wegen wurde sin x mit sx und cos x mit cx abgekürzt. Dur
h Aus-nutzung der Eigens
haft, dass sin x = x und cos x = 1 für kleine x, gilt




r1 r2 r3

r4 r5 r6

r7 r8 r9



 =





cα sα cα ∗ β + sα ∗ γ
sα cα sα ∗ β − cα ∗ γ
−β γ 1



 . (3.5)Dies führt zwar zu einer ni
ht exakten Rotationsmatrix, weil die Bedingung vondrei orthonormalen Spaltenvektoren verletzt wird. Dur
h den Aufbau des Mikro-skops ergeben si
h jedo
h nur kleine Winkeln um die X- und Y-A
hse. Dadur
hsind die erzeugten Fehler dur
h eine Vereinfa
hung der Rotationsmatrix relativ ge-ring (vgl. Kapitel 5.2). Je gröÿer die Winkel β und γ, umso s
hle
hter ist dadur
hau
h das Ergebnis.Da ein perspektivis
hes Projektionsmodell verwendet wird, ergibt si
h aus Glei-
hung 3.5 und Glei
hung 2.12
xi

1 − κ ∗ r2
= fx ∗

cos α ∗ xw − sin α ∗ yw + tx
−β ∗ xw + γ ∗ yw + tz

(3.6)
yi

1 − κ ∗ r2
= fy ∗

sin α ∗ xw + cos α ∗ yw + ty
−β ∗ xw + γ ∗ yw + tz

. (3.7)Solange tx und ty ni
ht glei
hzeitig null sind, lässt si
h das Glei
hungssystem für
xi

yi
lösen. Für Ty 6= 0 gilt somit

xwyi cos αt−1
y − ywyi sin αt−1

y + yitxt
−1
y − xwxis sin αt−1

y − ywxis cos αt−1
y − xis = 0

(xwyi − ywxis, −ywyi − xwxis, yi)





cos αt−1
y

sin αt−1
y

txt
−1
y



 = xis , (3.8)
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s =

fx

fy

.Mit genügend (�wesentli
h mehr als fünf� [Tsa87℄) korrespondierenden Kalibrier-punkten lässt si
h das Glei
hungssystem mit drei Unbekannten mit minimalemquadratis
hen Fehler bere
hnen.Dur
h Anwendung trigonometris
her Funktionen folgen aus dem Ergebnisvektor
v = (v1, v2, v3)

T von Glei
hung 3.8 die Kameraparameter
α = atan(

v2

v1

)

ty =

{

sin α
v2

, falls v2 6= 0
cos α
v1

, sonst
tx = v3 ∗ ty .Dur
h Einsetzen der gefundenen Parameter in Glei
hung 3.7

−xi ∗ xw ∗ β + xi ∗ yw ∗ γ + xi ∗ tz + r2 ∗ p ∗ κ = p

−yi ∗ xw ∗ β + yi ∗ yw ∗ γ + yi ∗ tz + r2 ∗ q ∗ κ = q ,mit
p = fx ∗ (cos α ∗ xw − sin α ∗ yw + tx)

q = fy ∗ (sin α ∗ xw − cos α ∗ yw + ty) ,lassen si
h die restli
hen Kameraparameter bestimmen. Unbekannt sind hier κ, tz,
β und γ, wobei alle Parameter unabhängig voneinander sind.3.2.2 Kalibrierung na
h Zhou und NelsonZhou und Nelson haben si
h ebenfalls mit dem Problem der orthogonalen Kame-rakalibrierung bes
häftigt und dabei direkt Bezug auf die Mikroskopie genommen.Der hauptsä
hli
he Kritikpunkt am Algorithmus na
h Zhuang war, dass vorherdie e�ektive Brennweite bekannt sein oder kalibriert werden muss.Zhou und Nelson haben Tsais Algorithmus so abgeändert, dass weder eine 30◦Nebenbedingung bea
htet werden, no
h dass die e�ektive Brennweite des Kame-rasystems bekannt sein muss.Wie unter Kapitel 3.1 bes
hrieben ist es dazu nötig mit einer einzigen Aufnahmezu kalibrieren, weil die geringe Tiefens
härfe keine Mehrfa
haufnahmen erlaubt.Dadur
h gilt ebenso, dass bei Mikroskopen die Translation in Z-Ri
htung in etwa

Fobj + δ (3.9)
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Abbildung 3.1: Vergröÿerung eines Mikroskopsentspri
ht , wobei δ dur
h den geringen Arbeitsabstand relativ klein ist. Des Weite-ren gilt, dass die Summe der Brennweite des Objektivs (Fobj) und der Brennweiteder Tubuslinse (Ftubus) der e�ektiven Brennweite (Ftotal) entspri
ht
Ftotal = Ftubus + Fobj . (3.10)Wäre die Brennweite der Tubuslinse bekannt, wäre au
h Zhuangs Algorithmusanwendbar.Der Vergröÿerungsfaktor eines Mikroskops ist dabei gegeben dur
h

M =
Ftubus
Fobj =

Ftubus + Fobj
Fobj + δ

. (3.11)Auÿerdem gilt die unter Glei
hung 3.4 festgelegte Bedingung, dass die Rotations-matrix si
h nur als Drehung um die Z-A
hse zusammensetzt.Die Bedingungen Glei
hung 3.9, Glei
hung 3.10, Glei
hung 3.11 und Glei
hung3.4 ermögli
hen eine Umsetzung von Tsais Algorithmus für Mikroskope, wobei dererste S
hritt exakt wie unter Kapitel 2.5.1 bestehen bleibt und somit die Rotati-onsmatrix R sowie tx und ty bere
hnet werden.Warum der zweite S
hritt in Tsais Algorithmus ni
ht funktioniert, wurde s
hon inKapitel 3.1 bespro
hen. Zhou und Nelson s
hlagen vor, dur
h eine ni
ht-lineare Op-timierung die Parameter zu ermitteln. Wie in Kapitel 4.1 bespro
hen wird, müssendafür jedo
h gute Startparameter verfügbar sein. Mit den getro�enen Bedingungen



36 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMENlässt si
h folgendes Glei
hungssystem aufstellen. Aus den Glei
hungen 2.12 und 3.4ergibt si
h
xi ∗ (1 + κ ∗ r2) = (Ftubus + Fobj) ∗ r11 ∗ xw + r12 ∗ yw + tx

Fobj + δ

yi ∗ (1 + κ ∗ r2) = (Ftubus + Fobj) ∗ r21 ∗ xw + r22 ∗ yw + ty
Fobj + δ

.Mit Glei
hung 3.11 folgt daraus ein Glei
hungssystem mit zwei Unbekannten
Ftubus
Fobj ∗ (p + q) − κ ∗ (xi + yi) ∗ r2 = xi + yi , (3.12)mit

p = r11 ∗ xw + r12 ∗ yw + tx

q = r21 ∗ xw + r22 ∗ yw + ty .Dabei ist w = (w1, w2)
T =

(

Ftubus
Fobj , κ

)T der Ergebnisvektor des Glei
hungssy-stems. Als Wert für die Objektivbrennweite kann als Initialwert auf die Herstel-lerangaben zurü
kgegri�en werden. Somit lässt si
h aus Parameter w1 die Tubus-brennweite bere
hnen.
Ftubus = w1 ∗ FobjAus Glei
hung 3.11 ergibt si
h folgendes Ergbnis für δ:

δ =
F 2

obj

Ftubus

.Eine ans
hlieÿende ni
ht-lineare Optimierung der Parameter Fobj, Ftubus, δ und κführt zu den letztendli
h bestimmten Kameraparametern.3.3 Variationen des Zhang-AlgorithmusFür die Anwendung von Zhangs Algorithmus müssen diverse Bedingungen erfülltsein. Es müssen vers
hiedene Ansi
hten des glei
hen Kalibriermusters bestehen.Mit Hilfe der Homographien dieser Ansi
hten und den Nebenbedingungen ausGlei
hung 2.19 sowie aus Glei
hung 2.20 können die Kameraparameter kalibriertwerden. Dadur
h ist der Algorithmus in dieser Form ni
ht für Mikroskope reali-sierbar. Es besteht keine Mögli
hkeit das Kalibriermuster aus mehreren Winkelnaufzunehmen, einzig eine Vers
hiebung in der Ebene des Kalibriermusters wäremögli
h.



3.3. VARIATIONEN DES ZHANG-ALGORITHMUS 373.3.1 Reine TranslationFür diese Arbeit wurde untersu
ht, ob der aus [Zha98b℄ in Anhang D bes
hriebenenAnsatz verwendbar ist. Wie dort erläutert, werden aus der Länge und Ri
htung ei-ner reinen Translationsbewegung zusätzli
he Nebenbedinungen gewonnen. Damitwäre eine S
hätzung der Matrix H au
h ohne eine Rotation der Kamera für dieAufnahmen dur
hführbar. Es ist mögli
h die Ri
htung und Länge des Translati-onsvektors über die Position der Servos des Objekttis
hs zu bestimmen. Jedo
h istdieser, aufgrund des mikroskopis
hen Aufbaus, nur in der Ebene des Kalibriermu-sters zu vers
hieben. Daraus ergeben si
h jedo
h nur mehr Merkmale in der Ebenedes Kalibriermusters, aber keine weiteren Tiefeninformationen. Es ist zudem ni
htmögli
h, die Kamera in eine andere Ri
htung als parallel zur Kalibrierebene zuvers
hieben, ohne dabei aus dem fokussierbaren Berei
h zu gelangen. Dadur
h istdieser Ansatz ni
ht weiter praktikabel.3.3.2 Kalibrierung na
h Ferreira et al.Ferreira et al. [AFF05℄ haben den Algorithmus soweit vereinfa
ht, dass nur no
heine Aufnahme benötigt wird und die Kalibrierung au
h im orthogonalen Betra
h-tungsfall dur
hführbar bleibt. Dabei wird anstelle der e�ektiven Brennweite oderder Translation in Z-Ri
htung nur ihr Verhältnis bere
hnet, wel
hes den Vergröÿe-rungsfaktor des Mikroskops angibt (siehe Abbildung 3.1)
M =

Ftotal
tz

=
Fobj + Ftubus

tz
.Für die Abbildung eines 3D Weltpunkts auf einen 2D Bildpunkt ergibt si
h na
hGlei
hung 2.11

pi = A[R|t]pw . (3.13)Des weiteren liegen die zwei unter Glei
hung 2.14 bes
hriebenen Nebenbedingun-gen au
h weiterhin vor und somit gilt:
r1 = λ ∗ A−1 ∗ h1 (3.14)
r2 = λ ∗ A−1 ∗ h2 (3.15)

r1·r1 = 1 (3.16)
r2·r2 = 1 (3.17)
r1·r2 = 0 . (3.18)Wobei λ ein Skalierungsfaktor ist. Mit Hilfe dieser zwei Nebenbedingungen lassensi
h zwei Parameter aus A bere
hnen. Es gilt die Bes
hränkung, dass keine S
he-rung auftritt und der Hauptpunkt (als Mittelpunkt des Bildspei
hers) bekannt ist.



38 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMENDadur
h besteht die Matrix A nur no
h aus zwei Unbekannten.Für den Parameter λ gilt wie unter Glei
hung 2.25
λ =

1
∥

∥A−1 ∗ h1

∥

∥

.Sei nun die Matrix A de�niert als




α 0 0
0 β 0
0 0 1



 ,so gilt
λ =

1
√

(|h11

α
|)2 + (|h21

β
|)2 + (|h31|)2

. (3.19)Daraus folgt mit Glei
hung 2.14 die dritte Nebenbedingung. Es lässt si
h einGlei
hungssystem mit drei Unbekannten aufstellen




h11h12 h21h22 h31h32

h2
11 − h2

12 h2
21 − h2

22 −h2
32 − h2

31

h2
11 h2

21 h2
31











1
M2

1

1
M2

2

λ2






=





0
0
1



 . (3.20)Der Aufbau der ersten beiden Zeilenvektoren ergibt si
h dabei aus den Nebenbe-dingungen 2.19 und 2.20 (siehe [Zha98b℄), dabei sind M1 = λ
α
und M2 = λ

β
dieVergröÿerungsfaktoren des Mikroskops in X- bzw. Y-Ri
htung.Dur
h Einsetzen der Werte in Matrix A werden mit Glei
hung 3.14 die Werte für

r1 und r2 bestimmt. Dur
h Bedingungen einer Rotationsmatrix ergibt si
h derVektor r3 als ein orthogonaler Einheitsvektor auf r1 und r2.
r3 = r1×r2

tx und ty ergeben si
h dur
h Einsetzen der Kalibrierpunkt, sowie der zuvor bere
h-neten Rotationsmatrix, in das perspektivis
he Projektionsmodell Glei
hung 2.12.Na
h Ferreira et al. emp�ehlt es si
h über alle Punkte zu mitteln, um Fehler dur
hRaus
hen zu unterdrü
ken und einen stabilen Wert zu erhalten. Eine Verzerrungwird hierbei verna
hlässigt.
tx =

1

N

n
∑ xi

M
− r11xw − r12yw

ty =
1

N

n
∑ yi

M
− r21xw − r22ywDie Verzerrungsparameter κ lassen si
h mit dem unter Kapitel 2.5.2 bes
hriebe-nen iterativen oder ni
ht-linearen Verfahren lösen. Dieses ist unabhängig von denmikroskopis
hen Eigens
haften.



3.4. HOMOGRAPHIEBESTIMMUNG 393.4 HomographiebestimmungDie Voraussetzung für die Anwendung des Kalibrieralgorithmus na
h Zhang (bzw.Ferreira et al.) ist eine Homographie, um daraus die Kameraparameter zu bere
h-nen. Eine Homographie bes
hreibt eine Transformation zwis
hen zwei Ebenen, imvorliegenden Fall die Transformation zwis
hen der Ebene der koplanaren Kalibrier-punkte in der Welt und deren projezierten Punkten im Bildkoordinatensystem.Hierbei gilt
pi = H ∗ pwbzw.

s = pi
T ∗ H ∗ pw . (3.21)wobei s ein Skalierungsfaktor ist.Ein Weltpunkt pw wird mit Hilfe einer Homographie H auf einen Bildpunkt piabgebildet. Dabei werden mehrere Transformationen mit dem Weltpunkt dur
hge-führt. Aus diesen Transformationen, die in Kapitel 2.3.3 näher bes
hrieben wurden,setzt si
h die Matrix H zusammen.Eine Homographie kann aus der Korrelation der Bild- und Weltpunkte des Kali-briermusters bere
hnet werden. Hierzu stehen sowohl iterative Verfahren als au
hden 8-Punkte-Algorithmus als ein linearen Ansatz zur Verfügung.3.4.1 8-Punkte-AlgorithmusDer Vorteil des 8-Punkte Algorithmus gegenüber iterativen Verfahren ist, dass erals lineares Verfahren einfa
h zu implementieren ist und si
h das Ergebnis s
hnellbere
hnen lässt ([Har97℄). Zur Bestimmung der Homographie werden dazu nur8-Punktkorrespondenzen benötigt. Sollte ein Glei
hungssystem mit mehr als 8-Punktkorrespondenzen erstellt werden, lässt si
h das Verfahren auf ein Problemder kleinsten Fehlerquadrate reduzieren. Na
h Zhang [Zha98b℄ sollen alle Punkt-korrespondenz in das Glei
hungssystem ein�ieÿen, ob dies von Vorteil ist wird imFolgenden dargestellt.Da pi und pw aus Glei
hung 3.21 bekannt sind, ist daraus ein lineares Glei
hungs-system abzuleiten, der Form

L ∗ x =

(

pw
T 0T −pix ∗ pw

T
0T pw

T −piy ∗ pw
T)

x = 0 . (3.22)Sind genug Punktkorrespondenzen (mindestens a
ht) vorhanden, so ist es mög-li
h die Homographie zu bere
hnen. Da die Homographie bis auf einen Skalierungs-faktor zu bestimmen ist, besitzt die Matrix L trotz ihrer neun Spalten nur denRang a
ht. Dur
h Rundungsfehler und Fehler in der Extraktion der Merkmale wird



40 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMENdies jedo
h ni
ht der Fall sein. Dies ma
ht ein Erzwingen des Rangs erforderli
h.Dur
h das Erzwingen des Ranges mit Hilfe der Singulärwertzerlegung (SVD) wirdeine HomographieH mit kleinstem quadratis
hen Fehler gefunden (siehe [Zha98a℄).Eine Homographie weist die Eigens
haft auf, dass sie nur Rang zwei besitzt. Diesist dur
h die Lösung mit der Minimierung der kleinsten Fehlerquadrate für die Ma-trix L ni
ht gegeben. Dadur
h muss ebenfalls der Rang für H erzwungen werden.Der Algorithmus erwies si
h jedo
h als sehr anfällig gegenüber Raus
hen und galtsomit zunä
hst als ni
ht praktikabel. Hartley wies in [Har97℄ na
h, dass dies aufeine s
hle
hte Konditionierung der Matrix L zurü
kzuführen ist. Wie in Glei
hung3.22 zu sehen ist, ste
ken in dieser Matrix sowohl groÿe ganzzahlige Werte (Pixelko-ordinaten), konstante Werte, als au
h kleine Double-Werte (Weltkoordinaten). Esführen bereits kleine Änderungen dieser Matrix zu groÿen Änderungen im Ergeb-nisvektor x. Hartley s
hlägt deshalb vor, diese Werte zunä
hst zu transformieren,um eine bessere Konditionierung der Matrix zu errei
hen. Die zur Erstellung derMatrix L verwendeten Koordinaten werden dabei so vers
hoben, dass das Zen-trum der Punkte im Ursprung liegt und der mittlere Abstand der Punkte zumUrsprung √
2 entspri
ht. Dies führt zu einer kleineren Konditionszahl der Matrix

L und damit zu einer stabileren S
hätzung der Matrix H ([Har97℄).3.4.2 Homographies
hätzerEine stabile und korrekte Homographies
hätzung ist wi
htig zur genauen Extrakti-on der Kameraparameter. Die Homographiebestimmung darf ni
ht anfällig gegen-über Störungen in den Eingabedaten sein. Die Ursa
he sol
her Störungen könnenfehlerhafte Sensorelemente, eine inkorrekte Fertigung des Kalibriermusters oders
hle
hte Algorithmen zur Detektion der Merkmale eines Bildes sein. Dadur
h ent-stehen sogenannte Ausreiÿer, aus denen si
h kein korrektes Modell der Kameraei-gens
haften erstellen lässt. Es müssen deshalb robuste Algorithmen implementiertwerden, die au
h auf verraus
hten Datensätzen sinnvoll und zuverlässig re
hnenkönnen, ohne dass Ausreiÿer (groÿen) Ein�uss auf das Endresultat nehmen.Kleinste Fehlerquadrate (LSQR)Na
h Zhang [Zha98b℄ soll ein Least-Square-Fit des Kameramodells über alle Ka-librierpunkte vorgenommen werden. Anstelle den 8-Punkte-Algorithmus mit nura
ht Punktkorrespondenzen zu verwenden, wie im vorhergehenden Abs
hnitt vor-ges
hlagen, werden alle Punktkorrespondenzen zur Erstellung der L-Matrix ver-wendet. Dur
h Zerlegung der Matrix mit Hilfe der SVD und For
ieren des Rangsauf a
ht kann somit eine Lösung der kleinsten Fehlerquadrate in Bezug auf alleMerkmale gefunden werden.Dur
h eine Mittelung über alle Werte funktioniert dies akzeptabel, solange nur ein
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hen und keine Ausreiÿer im Datensatz vorhanden sind. Elemente desDatensatzes, die jedo
h gar ni
ht in das Modell passen (z.B. ein komplett fals
hdetektiertes Merkmal), haben starke Auswirkungen auf die ges
hätzte Homogra-phie, da der 8-Punkte Algorithmus nur auf einer Menge von Inliern anwendbarist. Mit den in Kapitel 4.2 vorgestellten Gewi
htungsverfahren lässt si
h das Ver-fahren jedo
h dahingehend verbessern, dass es mit einem RANSAC-Verfahren fastglei
hwertig ist.Random Sample Consensus (RANSAC)RANdom SAmple Consensus (RANSAC) ist ein von Fis
hler und Bolles [FB81℄entwi
keltes iteratives Verfahren. Dieses ermögli
ht ein optimales Modell für einengegebenen Datensatz zu �nden. Der experimentelle Datensatz ist dabei zu unter-s
hieden in Elemente, die das optimale Modell unterstützen (Support Set, Inlier),sowie in Elemente, die ni
ht zur Bere
hnung des optimalen Modells dienen (Out-lier). RANSAC ist somit ein Verfahren, wel
hes diese Outlier erkennen und dasbeste Modell �nden soll. Das beste Modell ist dadur
h 
harakterisiert, dass es si
hnur aus unterstützenden Elementen des Datensatzes zusammensetzt.Zur Erstellung des optimalen Modells werden iterativ zufällige, minimale Un-termengen des Datensatzes gewählt und damit ein Modell bere
hnet, dass aufseine Güte gemessen wird. Diese ergibt si
h aus der Anzahl der unterstützendenElemente aus dem kompletten Datensatz. Ein Element gilt dann als unterstützen-des Element des Modells, wenn der Abstand zum Modell kleiner als eine vorherfestgelegt Fehlers
hranke ist.Es gilt, dass mit einer gewissen Wahrs
heinli
hkeit P das optimale Modell gefun-den wird. Die Anzahl der benötigten Iterationen I ist dabei abhängig von derprozentualen Anzahl der Inlier α sowie der Anzahl s der minimalen ElementezurBestimmung eines Modells. Es lässt si
h dabei folgender Zusammenhang formulie-ren
(I − αs)I = 1 − P . (3.23)Na
h I aufgelöst ergibt si
h für die Anzahl der Iteration
I =

log(1 − P )

log(1 − αs)
. (3.24)M-Estimator Sample Consensus (MSAC)Der M-estimator SAmple Consensus (MSAC) na
h Torr und Zisserman [TZ97℄erweitert den vorgestellten RANSAC Algorithmus. Der Na
hteil des RANSAC Al-gorithmus ist, dass eine feste Fehlers
hranke existiert, die zur Unters
heidung von
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Abbildung 3.2: Unters
hiedli
he Modelle mit glei
her Güte na
h den RANSAC Vor-s
hriften.Inliern und Outliern herangezogen wird. Alle Daten die auÿerhalb der Fehlers
hran-ke liegen, werden als Outlier ausges
hlossen, jedo
h gehen alle Daten innerhalb derFehlers
hranke (Inlier) zu glei
hen Teilen in die Bere
hnung der Qualität des ge-s
hätzten Modells ein.Abbildung 3.2 zeigt, dass si
h Modelle �nden lassen, die zwar ein glei
hgroÿesSupportset haben, jedo
h deren Qualität des Modells, bezogen auf den Datensatz,sehr unters
hiedli
h sein können. Na
h 3.4.2 hätten beide Modelle die glei
he Gü-te. Torr und Zisserman [TZ97℄ verändern die Bewertung der Güte eines Modells,indem diese ni
ht nur dur
h die Anzahl der Inlier festgelegt ist. Für alle Inlierwird der Fehler gegenüber dem zu betra
htenden Modell gemessen. Dieser Fehler(hier der euklids
he Abstand der Elemente zur gefundenen Linie) �ieÿt als Gewi
h-tungsterm in die Qualität des ges
hätzten Modells ein. Ein neues bestes Modell istgefunden, wenn es mehr Inlier besitzt, als das bisher optimale Modell. Ein neuesModell wird auÿerdem gefunden, wenn das ges
hätzte Modell die selbe Anzahl anInliern besitzt, wie das beste Modell und die Summe der Fehler kleiner ist als dieSumme der Fehler des besten Modells.Lo
ally Optimized RANSAC (LO-RANSAC)Die Anzahl der Iteration des RANSAC ist unter anderem abhängig von der An-zahl der für ein Modell gefundenen Inlier, sowie der Anzahl der zur Bestimmungverwendeten Elemente des Datensatzes. Chum et al. [CMK03℄ haben si
h damitbes
häftigt, wie man den Algorithmus dahingehend verändern kann, dass wenigerIterationen nötig sind und bessere Modelle gefunden werden. Hierzu wurde einS
hritt der lokalen Optimierung eingeführt, der immer dann ausgeführt wird wennein neues bestes Modell na
h RANSAC gefunden wurde.



3.4. HOMOGRAPHIEBESTIMMUNG 43Laut den Autoren hat Raus
hen auf den Eingabedaten Ein�uss auf die S
hätzungdes optimalen Modells.

Abbildung 3.3:Mit RANSAC ges
hätztes optimales Modell (links) sowie das eigentli
heoptimale Modell (re
hts)



44 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMEN

Abbildung 3.4: Vers
hiedene mit RANSAC ges
hätzte Modelle und deren InlierAbbildung 3.3 zeigt, dass ein mittels RANSAC ermitteltes Modell, weder diemaximale Anzahl an Inliern für eine bestimmte Fehlers
hranke aufweisen muss,no
h dass dadur
h das beste Modell in Bezug auf diese Fehlers
hranke gefundenwird.Ein Modell wird bei RANSAC immer aus der minimalen Untermenge eines Daten-satzes generiert. Dies kann dazu führen, dass bessere Modelle mit glei
her Fehler-s
hranke und mehr Inliern ni
ht gefunden werden, weil ni
ht genug Elemente füreine sol
he Untermenge vorhanden sind.Es existiert für die Optimierung des Modells mittels des RANSAC-Verfahrens inAbbildung 3.4 keine Lösung, die das Modell besser an das in Abbildung 3.3 be-



3.4. HOMOGRAPHIEBESTIMMUNG 45stimmte optimale Modell annähert.Die Autoren s
hlagen deshalb vor, den Algorithmus um einen S
hritt der lokalenOptimierung zu erweitern, die das aktuell beste gefundene Modell anhand seinerInliern verbessert.Da dieser S
hritt nur dur
hgeführt wird wenn mit Hilfe des originalen RANSAC-Algorithmus ein optimales Modell gefunden wurde, hat dies kaum Ein�uss auf dieLaufzeit selbst. Die Anzahl der Inlier sowie das ges
hätze Modell wird dadur
hjedo
h verbessert. Hierfür s
hlagen die Autoren vier Optimierungsverfahren vor:1. Simpel : Aus allen Inliern (Fehler <= Fehlers
hranke) wird dur
h ein Least-Square-Fit ein neues Modell bestimmt.2. Iterativ : Für alle Elemente des Datensatzes, für die gilt Fehler <= k ∗Fehlers
hranke wird ein neues Modell bere
hnet. Ans
hlieÿend wird k re-duziert und auf Basis des neuen Modells dieses Verfahren solange fortgesetztbis k = 1 errei
ht ist.3. Innerer RANSAC : Auf der Basis des Support Set wird eine neue Iteration desRANSAC gestartet. Da nur Inlier im Support Set vorhanden sind, muss dasneue Modell ni
ht aus der minimalen Anzahl an Elementen bere
hnet wer-den, sondern kann zur Stabilisierung mehr Elemente umfassen. Die Autorenempfehlen im Fall der Homographiebere
hnung min(Inlier/2, 12) Elementeaus dem Support Set zu wählen und die RANSAC-Iteration über den kom-pletten Datensatz (inkl. Outlier) auszuführen. Die Anzahl der Iterationendes inneren RANSAC wird dabei auf 10 bes
hränkt.4. Iterativer innerer Ransa
: Methode 3 wird mit Methode 2 kombiniert, indemjedes Modell aus 3. no
h einmal iterativ verfeinert wird.Minimum Unbiased S
ale Estimator (MUSE)Vor der Ausführung der RANSAC-Verfahren muss bekannt sein, mit wie vielenAusreiÿern zu re
hnen ist und bei wel
her Abwei
hung vom Modell ein Elementdes Datensatzes no
h als Inlier behandelt werden soll. Oft ist jedo
h ni
ht bekannt,inwieweit die vorhandenen Daten verraus
ht sind und in wel
hem Verhältnis In-lier zu Outlier stehen. Dies führt entweder dazu, dass die Laufzeit dur
h zu vieleIterationen unnötig erhöht wird oder das gefundene Modell ni
ht optimal für denDatensatz ist.Miller und Stewart [MS96℄ haben mit Minimum Unbiased S
ale Estimator (MU-SE) ein Verfahren entwi
kelt, wel
hes eine hohe Rate an Outliern erlaubt undglei
hzeitig ohne a priori Wissen über das Verhältnis der Inlier im Datensatz aus-kommt.



46 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMENAnstatt nur ein Modell für eine Fehlers
hranke zu s
hätzen werden mehrere Mo-delle für mehrere Fehlers
hranken bere
hnet und das Modell als optimal gewählt,wel
hes bei einer mögli
hst geringen Fehlers
hranke eine hohe Anzahl an Inliernaufweist.3.5 Linienbasierte VerzerrungskorrekturIm folgenden Abs
hnitt soll der Frage na
hgegangen werden, inwieweit es ausrei
ht,nur eine Entzerrung auf den Bildern auszuführen, ohne die komplette Kameraape-ratur zu kalibrieren. Dies kann dur
haus sinnvoll sein, wenn keine weiteren Infor-mationen über das Kamerasystem benötigt werden, sondern nur entzerrte Bilderz.B. für ein darauf folgendes Stit
hing.Des Weiteren soll geklärt werden, ob die vorgestellten Algorithmen besser funk-tionieren, wenn man von idealen, unverzerrten Bildern ausgehen würde. In allenVerfahren aus der Literatur wird die Bildverzerrung als sehr gering angenommen.Dadur
h wird vorausgesetzt, dass diese kaum Ein�uss auf die Kameraparameterselbst hat. Es werden deshalb zunä
hst alle Parameter der Kamera, unter Verna
h-lässigung einer Verzerrung, bere
hnet und erst ans
hlieÿend die Verzerrungspara-meter dur
h eine ni
htlineare Optimierung bestimmt.Es gibt diverse unters
hiedli
he Ansätze in der Literatur, wie eine Verzerrung imBild bestimmt werden kann [DF01℄[FP01℄[WCH92℄.Im Rahmen dieser Arbeit wurde der im Folgenden erklärte Algorithmus entwi
kelt,der zunä
hst anhand der Punktkorrespondenzen die Verzerrung des Bildes bere
h-net und ans
hlieÿend damit ein unverzerrtes Bild erstellt. Dieses Bild stellt dasvorher ni
ht beoba
htbare Bild in idealen Bildkoordinaten dar. Auf diesem Daten-satz ist gegebenenfalls eine Kalibrierung zur Bestimmung der restli
hen Parameterdur
hführbar.Der Algorithmus zur Verzerrungskalibrierung basiert darauf, dass Linien in derWelt dur
h eine projektive Transformation wieder als Linien (oder degeneriert alsPunkte) im Bild dargestellt werden. Das Verfahren wurde von Devernay und Fau-geras in [DF01℄ vorgestellt und in dieser Arbeit lei
ht abgewandelt. Anstelle einerParameterdarstellung der Geraden wurde die Hesses
he Normalform gewählt. Die-se erwies si
h als s
hneller und lieferte bessere Ergebnisse in der Optimierung. Dieshat allerdings keinerlei Ein�uss auf den Algorithmus an si
h.Die Grundlage des Algorithmus ist, dass gerade Linien in der Welt wieder zu ge-raden Linien im Bild führen. Dadur
h gilt, dass eine Krümmung der Linie im Bildzurü
kzuführen ist auf eine Verzerrung zwis
hen Linse und Bildebene. Die Opti-mierung eines Fehlermaÿes basierend auf der Krümmung der Line führt dazu, dass
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Abbildung 3.5: Linienbasierte Verzerrungskorrektur: Optimierung dur
h die 1. Ablei-tung

Abbildung 3.6: Linienbasierte Verzerrungskorrektur: Minimierung des Abstands zumLeast-Square Line-Fitverzerrte Linien wieder als Geraden darstellbar sind.Hierzu kann die erste Ableitung der Kurve (siehe Abbildung 3.5), wel
he dur
hdie Kontrollpunkte der Linie de�niert ist, gebildet werden. Die Di�erenz der Ab-leitungen an zwei aufeinanderfolgenden Kontrollpunkten ist minimal, wenn einegerade Linie vorliegt. Dadur
h ist diese Di�erenz als Fehlermaÿ anwendbar.Als weiteres Fehlermaÿ wäre der Abstand der Kontrollpunkte gegenüber einerLinie mögli
h (siehe Abbildung 3.6). Diese Linie lässt si
h erzeugen über einenLeast-Square Line-Fit über alle Kontrollpunkte. Es ist, dur
h die ans
hlieÿendeMinimierung des Abstandes der Kontrollpunkte gegenüber der Linie, eine weitereOptimierungsmögli
hkeit gegeben.



48 KAPITEL 3. KALIBRIERUNG VON MIKROSKOPIESYSTEMEN3.6 EntzerrungsalgorithmusDur
h die Entzerrung der Bilddaten werden na
hfolgende Verarbeitungss
hritteauf den Bildern (wie z.B. ein Stit
hing, geometris
he Rekonstruktion,...) ermög-li
ht oder vereinfa
ht. Des Weiteren sollte in dieser Arbeit geklärt werden, ob eineKalibrierung auf idealen (entzerrten) Bilddaten bessere Ergebnisse liefert, als eineKalibrierung unter Verna
hlässigung einer Verzerrung.Die unter 2.4 bes
hriebene Verzerrungsfunktion
pd = pu ∗ (1 + κ1 ∗ r2 + κ2 ∗ r4...κn ∗ r(2∗n))ist für n >= 2 analytis
h jedo
h ni
ht mehr invertierbar und nur dur
h eineApproximation zu bestimmen.Die einfa
hste Lösung ist hierfür eine Entzerrung mit

κentzerrungi
= −κverzerrungi

. (3.25)für alle κ. Eine Kissenverzerrung wird somit dur
h eine Tonnenverzerrung wiederausgegli
hen und umgekehrt. Für geringe Verzerrungen führt dies zu einem akzep-tablen Ergebnis.Mallon und Whelan [MW04℄ s
hlagen vor, eine Approximation der Invertierungdur
h eine Taylor Reihenentwi
klung der Verzerrungsfunktion zu errei
hen.
pu = pd − pd(

κ1 ∗ r2
d + κ2 ∗ r4

d + κ2
1 ∗ r4

d + κ2
2 ∗ r8

d + 2κ1κ2r
6
d

1 + 4κ1r2
d + 6κ2r4

d

) (3.26)Na
h den Autoren lässt si
h eine genauere Umkehrfunktion bes
hreiben dur
heine Unabhängigkeit der Parameter des Nenners aus Glei
hung 3.26 von κ1 und κ2.Dadur
h kann eine Taylorreihe höherer Ordnung angenähert werden, obwohl nurzwei Verzerrungsparameter bestimmt wurden. Eine Linearisierung der Parameterdes Zählers führt ebenso zu einer Verbesserung der Resultate der Invertierung.
pu = pd − pd(

a1r
2
d + a2r

4
d + a3r

6
d + a4r

8
d

1 + 4a5r
2
d + 6a6r

4
d

) (3.27)Der Na
hteil hieran ist, dass si
h die Parameter ai ni
ht aus κi bere
hnen lassen.Die Parameter lassen si
h jedo
h bestimmen, wenn der Algorithmus aus Kapitel3.5, unter Anwendung von Glei
hung 3.27 als Verzerrungsmodell, optimiert wird.Es wurde in Experimenten für diese Arbeit festgestellt, dass für gröÿere κ Glei-
hung 3.25 die Eingabedaten zu stark entzerrt und somit eine umgekehrte Ver-zerrung bewirkt. Für Glei
hung 3.26 gilt, dass die Funktion die Eingabedaten zus
hwa
h entzerrt und somit selbst bei korrekt kalibriertem κ no
h na
h der Ent-zerrung eine Verzerrung im Bild vorhanden ist. Für diese Arbeit wurde deshalb



3.6. ENTZERRUNGSALGORITHMUS 49das Verfahren soweit implementiert, dass eine Interpolation der Ergebnisse beiderAlgorithmen erfolgt, wobei je na
h Grad der Verzerrung die Funktionen unter-s
hiedli
h gewi
htet werden. Für stärkere Verzerrungen hat es si
h als günstigererwiesen Glei
hung 3.26 stärker zu gewi
hten da der von Glei
hung 3.25 verursa
h-te Fehler zu stark das Ergebnis beein�ussen würde.





Kapitel 4Verbesserungen
4.1 OptimierungsparameterEines der gröÿten Probleme bei allen bes
hriebenen Verfahren ist, dass die Ver-fahren relativ anfällig gegenüber Raus
hen sind, da aus kleinen Di�erenzen in denEingabedaten Beoba
htungen über die reale Welt ges
hlossen werden.Au
h wenn es ni
ht explizit in jedem der Algorithmen empfohlen oder verlangtwird, hat es si
h gezeigt, dass eine ans
hlieÿende ni
htlineare Optimierung der Ka-meraparameter ni
ht nur zu einem stabileren Ergebnis führt und es reproduzierbarma
ht, sondern die Werte an si
h au
h verbessert.Dur
h die Minimierung von min∑

‖xi − xproj‖2 , (4.1)mit xproj dem dur
h die Kameraparameter projezierten Weltpunkt und xi demgemessenen Bildpunkt, lassen si
h die Kameraparameter verbessern.Hierbei gilt jedo
h je weniger, desto besser. Je weniger Parameter optimiert werdenmüssen, umso stabiler ist das Endergebnis. Eine Optimierung ho
hdimensionalerParameterräume führt dazu, dass häu�g auf ein lokales Minimum optimiert wird,anstelle ein globales Minimum zu �nden.Besonders deutli
h wird dies beim abgewandelten Zhang Algorithmus. Fereirra lieÿdie Brennweite selbst völlig auÿer a
ht. Würde diese jedo
h aus der ges
hätztenMatrix A (siehe Kap. 3.3.2) generiert, so wäre diese je na
h implementiertemHomographis
hätzer sehr ungenau und instabil. Aufgrund der Abhängigkeit von
tz und F ist eine Optimierung beider Parameter ni
ht empfehlenswert. Anstelleeines globalen Optimalwerts würde ein Mittelwert für beide Parameter erzeugt.Das glei
he gilt für Verzerrungen höherer Ordnung. Nur weil eine Verzerrung besserdur
h ein höhergradiges Polynom dargestellt werden könnte folgt daraus ni
ht, dasses in der Praxis wirkli
h so ist. Mehr Parameter führen au
h hier dazu, dass oftnur ein suboptimales Modell gefunden wird.51



52 KAPITEL 4. VERBESSERUNGEN4.2 Gewi
htungsverfahrenWie unter 4.1 bes
hrieben, führt eine ni
ht-lineare Optimierung der Modellpara-meter zu wesentli
h besseren Ergebnissen solange ein guter Startwert bekannt ist.In [Zha98b℄,[ZN99℄,[LZD06℄ und [AFF05℄ wird Eq.4.1 als zu optimierendes Fehler-maÿ empfohlen.Der quadratis
he Abstand muss jedo
h in der Praxis ni
ht die beste Lösung sein.Ist der Datensatz dur
h ein normalverteiltes Raus
hen gestört, führt eine Opti-mierung der kleinsten Fehlerquadrate zu einer guten Optimierung des Modells.Allerdings müssen Ausreiÿer ni
ht normalverteilt sein. Gründe hierfür können einzum Teil ni
ht exakt gefertigtes Kalibriermuster sein oder eine ni
ht vollständi-ge Fokussierung des Kalibriermusters und somit eine fehlerhafte Detektion derRandpixel dur
h den Merkmals-Extraktor. Dies führt zu mögli
hen Modellen mitgenügend unterstützenden Inliern und somit zu einer Bildung von lokalen Minima.Eine Optimierung des Fehlermaÿes erfolgt über min
∑

C(xi − xi2). xi ist der Op-timalwert. xi2 ist der mit den ges
hätzten Parametern bere
hnete Wert. Aus derDi�erenz der Werte ergibt si
h der aktuelle Fehler, wel
her mit einer Kostenfunk-tion C(x) gewi
htet wird.In [HZ04℄ (S. 614�) werden hierzu divere Kostenfunktionen bes
hrieben. Diesewurden in der vorliegenden Arbeit implementiert und auf ihre Taugli
hkeit fürdie Mikroskopie überprüft. Diese Kostenfunktionen sind na
h [HZ04℄ wie folgt zuunters
heiden.Kostenfunktionen basierend auf statistis
her Verteilung Hierbei basiert dieUnterteilung der Inlier und Outlier auf einem statistis
hen Verteilungsmo-dell.1. Quadratis
he Kostenfunktion: Es wird angenommen, dass alle auftreten-den Fehler normalverteilt sind. Dies ist die einfa
hste Kostenfunktion,führt jedo
h dazu, dass Outlier dur
h ihre quadratis
he Gewi
htung dasMinimum stark vers
hieben. Die Kostenfunktion für den quadratis
henAbstand lautet
C(δ) = δ2 .2. Blake-Zissermann: Inlier, die das Modell unterstützen, werden als nor-malverteilt angenommen und können mit 1) gewi
htet werden. Alle Out-lier werden als Glei
hverteilt angenommen und mit einem konstantenFaktor gewi
htet

C(δ) = − log(exp(−δ2) + ǫ) .



4.2. GEWICHTUNGSVERFAHREN 53Daraus folgt für kleine δ eine Kostenfunktion, die δ2 annähert und fürgroÿe δ eine Gewi
htung von − log ǫ3. Corrupted Gaussian: Sowohl Inlier als au
h Outlier folgen einer Nor-malverteilung, wobei Outlier mit einer gröÿeren Standardabwei
hungmodelliert werden
C(δ) = − log(α exp(−δ2) + (1 − α) exp(

−δ2

w2
)/w .

α drü
kt den Anteil an vermuteten Inliern aus und w das Verhältnisder beiden Standardabwei
hungen.Kostenfunktionen basierend auf Heuristiken Eine andere herangehensweiseist die Su
he von Kostenfunktionen auf Basis von Heuristiken. Hierbei wur-den folgende Gewi
htungsfunktionen betra
htet1. Cau
hy: Für Inlier wird eine Gewi
htung von δ2 angenommen und somitRaus
hen unterdrü
kt. Für Outlier mit groÿem δ gilt eine abges
hwä
h-te Gewi
htung. Der Unters
hied zur Blake-Zissermann und CorruptedGaussian Funktion ist ein wesentli
h �ieÿenderer Übergang zwis
henInliern und Outliern. Die Kostenfunktion lautet
C(δ) = b2 log(1 +

δ2

b2
) .2. L1 Kostenfunktion: Die Gewi
htung erfolgt ni
ht über den quadrati-s
hen Abstand sondern nur über den absoluten Abstand. Daraus folgt,dass Outlier keinen so starken Ein�uss nehmen wie im Modell des qua-dratis
hen Abstands. Für die Kostenfunktion gilt

C(δ) = 2 ∗ b ∗ |δ| .3. Huber Kostenfunktion: Hierbei werden die Eigens
haften des quadrati-s
hen Abstands und der L1 Kostenfunktion vereint. Inlier werden wei-terhin mit dem quadratis
hen Abstand gewi
htet, Outlier hingegen mitlinearen Kosten
C(δ) =

{

δ2 falls δ < b 6= 0

2 ∗ b ∗ |δ| − b2 sonst . (4.2)4. Pseudo-Huber Kostenfunktion: Die Pseudo-Huber Kostenfunktion istder Huber Funktion sehr ähnli
h, sie nähert die quadratis
he Kosten-funktion für kleine δ an, für groÿe δ gilt ein linearer Anstieg mit derSteigung 2 ∗ b

C(δ) = 2 ∗ b2(

√

(1 + (
δ

b

2

)) − 1) .



54 KAPITEL 4. VERBESSERUNGENDie Verfahren sind dabei zu unters
heiden in konvexe (L1, Huber, Pseudo-Huber)und ni
ht-konvexe Kostenfunktionen. Der Na
hteil ni
ht-konvexer Kostenfunktio-nen besteht in der Optimierung nur einer gewissen Na
hbars
haft, so dass ni
ht aufein globales Minimum optimiert wird, sondern eine Optimierung in lokale Minimaerfolgen kann. Somit ist ein guter Startwert essentiell.Die konvexen Kostenfunktionen haben hingegen nur ein globales Minimum undsind dadur
h wesentli
h weniger anfällig für Störungen.4.3 Dünne-Linse-ModellIn Kapitel 3.2.1 wurde bes
hrieben, dass Zhuangs Algorithmus das Problem auf-weist, dass die e�ektive Brennweite vorher bekannt sein oder kalibriert werdenmuss. Eine herkömmli
he Kalibrierung der Brennweite ist wie unter Kapitel 3.1bes
hrieben für Mikroskope ni
ht mögli
h. Dabei hängt die e�ektive Brennweitedes Mikroskops sowohl von der verwendeten Tubuslinse als au
h vom verwendetenObjektiv ab.In Kapitel 2.5.1 wurde festgestellt, dass die e�ektive Brennweite eines Mikroskopsder Summe der Brennweite der Tubuslinse und des Objektivs entspri
ht. Sind fürbeide Linsensysteme die Herstellerangaben bekannt bekommt man hierdur
h eineakzeptable erste S
hätzung, die jedo
h ni
ht exakt mit der Realität übereinstimmt(vgl. Evaluierung Kapitel 5).Luo, Zhu und Ding [LZD06℄ erweitern Zhuangs Algorithmus unter Zuhilfenahmeeines Dünne-Linse-Modells (siehe Kapitel 2.3.1). Die Modellglei
hung gibt vor
1

f
+

1

zc

=
1

F
,woraus für die e�ektive Brennweite folgt

f =
zc ∗ F

zc − F
. (4.3)Dies eingesetzt in Glei
hung 3.7 ergibt eine, ni
ht mehr von der e�ektiven Brenn-weite, sondern von der Objektivbrennweite F abhängige Glei
hung

−xixwβ + xiywα + xitz − Fxcr
2κ = F (xc + xi) (4.4)

−yixwβ + yiywα + yitz − Fycr
2κ = F (yc + yi) . (4.5)Es wird somit eine Kalibrierung des zweiten S
hritts aus Zhuangs Algorith-mus unabhängig von der e�ektiven Brennweite ermögli
ht. Dur
h ans
hlieÿendesEinsetzen der Parameter in Glei
hung 4.3 ist daraufhin f zu bestimmen über

f =
1

N

∑n(−β ∗ xwi + α ∗ ywi + tz) ∗ F

(−β ∗ xwi + α ∗ ywi + tz) − F
. (4.6)Dabei wird zur Stabilisierung des Ergebnisses über zc der Mittelwert gebildet.
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Abbildung 4.1: Kalibrierung des Hauptpunkts per Laser. Oben: Korrekte KalibrierungUnten: Einfallsvektor 6= Re�ektion erzeugt inkorrekten Hauptpunkt4.4 HauptpunktkalibrierungDer Hauptpunkt ist der Punkt, an dem die optis
he A
hse die Bild- bzw. Pixelebenes
hneidet. In allen vorgestellten Algorithmen wird dieser Punkt als Zentrum fürdie radiale Verzerrung sowie für die perspektivis
he Projektion benutzt. Na
h Tsai[Tsa87℄ ist ein guter S
hätzwert für den Hauptpunkt die Mitte des Bildspei
hers.Dies kann zutre�en, jedo
h gerade bei ungenau gefertigten Systemen au
h weithiervon abwei
hen (vgl. [HK07℄). Daraus resultieren fals
he Kalibrierergebnisse,wie in Kapitel 5.6 gezeigt wird. Eine gute Vorauswahl ist deshalb notwendig. Hierzubieten si
h drei Verfahren anKalibrierung per Laser Dies ist völlig unabhängig von der restli
hen Kamera-kalibrierung und im Vorfeld einmal für jedes Linsensystem dur
hführbar. Esist na
h [LT88℄ eines der besten und robustesten Verfahren zur Bestimmungdes Hauptpunkts.



56 KAPITEL 4. VERBESSERUNGENEin Laserstrahl tri�t dur
h ein kleines Lo
h eines planaren Gegenstandes aufdie Linse. Auftre�endes Li
ht wird dabei von der Linse sowohl gebro
hen alsau
h re�ektiert. Tri�t der re�ektierte Laserstrahl exakt auf das Lo
h, so istder Punkt, auf den der Laser in der Bildebene tri�t, der Hauptpunkt.Trotz der guten Ergebnisse dieses Verfahrens, �ndet es im Rahmen dieserArbeit keine weitere Bea
htung. In Kapitel 1 wurde als Vorausetzung für dieKalibrierung festgelegt, dass diese mögli
hst von einem Laboranten dur
h-führbar sein muss. Allerdings erfordert das Verfahren per Laser viel Übung.Zum Anderen müssen Laser vor Ort verfügbar sein, wel
he bei der Re�ektionwenig Streustrahlung erzeugen, da sonst die Kalibrierung deutli
h ers
hwertwird.Parameteroptimierung Dies ist die einfa
hste Art, den Hauptpunkt zu kalibrie-ren. Na
h der unter Kapitel 3 bes
hriebenen Kalibrierung wird der Haupt-punkt als Parameter in die ni
ht-lineare Optimierung integriert und das kom-plette Modell optimiert um den realen Hauptpunkt zu erhalten. Problemetreten dann auf, wenn entweder keine oder kaum radiale Verzerrung vorhan-den ist oder das Zentrum der radialen Verzerrung ni
ht mit dem Zentrumder perspektivis
hen Projektion übereinstimmt.Des weiteren erhöht si
h der Parameterraum des Modells und somit ist eswahrs
heinli
her bei der Optimierung in ein lokales Minimum zu geraten,anstatt den globalen Optimalwert zu �nden.Variierende Projektion Dur
h Veränderung der Brennweite des Kamerasystemswird das Bild als vergröÿert/verkleinert dargestellt. Nur ein Punkt, der Haupt-punkt, wird unverändert abgebildet, da er im Zentrum der Vergröÿerung liegt.Für die perspektivis
he Projektion gilt
pix =

F ∗ pcx

pcz

(4.7)
piy =

F ∗ pcy

pcz

, (4.8)mit pi der Bildkoordinate des abgzubildenen Punkte pc im Kamerakoordina-tensystem und F als Brennweite.Mit HC als Koordinate des Hauptpunkts ergibt si
h als Punkt in Pixelkoor-dinaten
ppx = pix + HCx (4.9)
ppy = piy + HCy . (4.10)
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Abbildung 4.2: Bere
hnung des Hauptpunkts dur
h Veränderung der Brennweite (links)oder Vers
hiebung des Kalibriermusters (re
hts) in Z-Ri
htungDur
h eine Vers
hiebung der Kamera in Z-Ri
htung ergeben si
h na
h Glei-
hung 4.7 und Glei
hung4.9 zwei Punkte P und P ′ mit
Ppx − HCx

P ′

px − HCx

=
Px

P ′

x

=
F ∗ p′z
F ′ ∗ pz

=
Py

P ′

y

=
Ppy − HCy

P ′

py − HCy

. (4.11)Dur
h Umformung gilt
(

P ′

py − Ppy, P
′

px − Ppx

)

(

HCx

HCy

)

= PpxP
′

py − PpyP
′

px . (4.12)Für zwei oder mehr Punktkorrespondenzen kann das Glei
hungssystem ge-löst und der Hauptpunkt bestimmt werden.Dur
h die Eins
hränkung der geringen Tiefens
härfe bei Mikroskopen wirdder fokussierbare Berei
h sehr s
hnell verlassen und es sind einzelne Merkma-le ni
ht mehr detektierbar. Des Weiteren ergeben si
h, aufgrund der geringenVers
hiebung, sehr kleine Pixelabstände zwis
hen Ppx und P ′

px. Dies ma
ht ei-ne exakte Lösung des Glei
hungssystems fehleranfällig gegenüber Raus
hen.Anstelle einer Vers
hiebung der Kamera ist das Glei
hungssystem unter Glei-
hung 4.11 au
h dur
h eine Veränderung der Brennweite bere
henbar. DasKalibriermuster kann immer exakt fokussiert aufgenommen werden. Dur
hden erhöhten Vergröÿerungsfaktor ergeben si
h dadur
h groÿe Di�erenzender Pixelabstände der Merkmale im Bild. Somit ist eine Bere
hnung vonGlei
hung 4.11 dur
hführbar und das Verfahren wesentli
h weniger anfälliggegenüber Raus
hen.



58 KAPITEL 4. VERBESSERUNGENProbleme entstehen dadur
h, dass ein Austaus
h des Objektivs das optis
heSystem so verändern kann, dass ni
ht die glei
he optis
he A
hse vorhandenist. Dies liefert ein fals
hes Ergebnis für die Kalibrierung. Eine weitere Fehler-quelle ist die unbeabsi
htigte Vers
hiebung des Präparats oder der Kamerabei manuellem We
hsel des Objektivs.4.5 A
hsen-Winkel-RepräsentationBei einer ni
ht-linearen Parameteroptimierung stellt si
h die Frage, wie die ge-wüns
hte Rotation am besten parametrisiert wird. Es ist ein Na
hteil jeden Ein-trag der Rotationsmatrix als zu optimierenden Parameter zu übergeben, da zumeinen die Einträge ni
ht unabhängig voneinander sind und bestimmten Nebenbe-dingungen unterliegen und somit neun Parameter optmiert werden müssten, waszu den in Kapitel 4.1 aufgezeigten Problemen führen würde.Eine bessere Methode ist es, die ermittelten Eulerwinkel aus der Kalibrierung alsParameter zu verwenden. Es ist si
hergestellt, dass eine korrekte Rotationsmatrixmit Hilfe der Eulerwinkel innerhalb der Optimierung erzeugt werden kann. Dur
hdie Optimierung na
h Eulerwinkeln reduziert si
h die Anzahl der Parameter aufdrei. Dies ist der in der Literatur [ZN99℄ [LZD06℄ [AFF05℄ gängige Ansatz.Eine andere Mögli
hkeit der Darstellung einer Rotation ist die A
hsen-Winkel-Darstellung. Eine Rotation wird ausgedrü
kt dur
h eine A
hse, um die rotiertwird, sowie dur
h einen Rotationswinkel um diese A
hse. Bei einer 3D-Rotationergeben si
h drei Parameter für die A
hsendarstellung plus einen Parameter fürden Winkel bzw. wird der Winkel als Länge der Rotationsa
hse kodiert. UnterAnwendung der Rodrigues-Formel (aus [BB03℄) lässt si
h die Rotationsmatrix Rbestimmen mit
R = I + ω ∗ sin θ + ω2 ∗ (1 − cos θ) . (4.13)

ω = (ωx, ωy, ωz)
T stellt die Rotationsa
hse dar. I ist die Einheitsmatrix und θ derWinkel, mit dem rotiert wird.Es wurde für diese Arbeit der Frage na
hgegangen, ob diese Repräsentation füreine Optimierung besser geeignet ist als Eulerwinkel. Tabelle 4.1 zeigt die Ergeb-nisse einer Optimierung mittels des Algorithmus von Ferreira et al. Dieser wurdefür die Arbeit dahingehend geändert, dass der Optimierungss
hritt sowohl mitEulerwinkeln als au
h mit der A
hsen-Winkel-Darstellung dur
hgeführbar ist. DieErgebnisse der kalibrierten Parameter unters
heiden si
h dabei kaum. Es zeigt si
hjedo
h, dass die A
hsen-Winkel-Repräsentation s
hneller zu einem Ergebnis führtals die Optimierung von Eulerwinkeln. Dies liegt vermutli
h daran, dass bei derGenerierung der Rotationsmatrix dur
h Eulerwinkel sehr viele trigonometris
heFunktionen sowie Multiplikationen dieser aufgerufen werden müssen. Diese ma
hen



4.5. ACHSEN-WINKEL-REPRÄSENTATION 59Tabelle 4.1: Verglei
h zwis
hen A
hsen-Winkel- und Euler-OptimierungOptimierung Brennweite Tx Ty Tz Rot(α) Rot(β)Original 165000 12 10 8200 5 1Euler 164807 12.0004 10 8190.67 5.00207 1.00874A
hsen-Winkel 164808 12.0004 10 8190.67 4.99986 1.00901Optimierung Rot(γ) κ1 Iter. Eval.Original 2 2*10e-9 - -Euler 1.96592 1.99758*10e-9 137 1528A
hsen-Winkel 1.96622 1.99758*10e-9 92 1035eine neue Parameters
hätzung ungenau und erfordern mehr Iterationss
hritte, umdas selbe Endergebnis zu bere
hnen.





Kapitel 5Evaluierung
5.1 Kon�gurationIn Folgenden werden die vorgestellten Verfahren untersu
ht und die einzelnen Vor-und Na
hteile bespro
hen. Zur Evaluierung der Qualität der einzelnen Verfahrenwurde eine Anwendung ges
hrieben, die synthetis
he, mikroskopis
he Bilder aufBasis des in Kapitel 2.3.3 vorgestellten Modells erzeugen kann. Dadur
h sind diekalibrierten Parameter verglei
hbar mit der Grundwahrheit, die zur Erzeugung derBilder verwendet wurden.Die Auswertung der Algorithmen auf realen Testdaten erfolgte mit Aufnahmeneines Mikroskop des Typs Lei
a DM6000B. Die Brennweite der Tubuslinse beträgt200.000µm. Als Objektive wurden ein Lei
a 10x Objektiv sowie Objektive der Fir-ma Zeiss in den Vergröÿerungen 2.5x, 20x und 40x verwendet.Zur Aufnahme der Bilder diente eine Allied Vision Te
hnologies Digitalkamera,Modell Pike F100C. Die Pixelgröÿe der Kamera beträgt 7.4µm x 7.4µm.Das Kalibriermuster ist ein Gitternetz auf einem Objektträger mit einem Gitter-abstand von 20µm und einer Gitterstri
hbreite von 2µm.Die Features aus dem realen Datensatz wurden mit dem Verfahren na
h Orteu etal. [OGD97℄ extrahiert.5.2 Vereinfa
hte RotationsmatrixIn Kapitel 3.2.1 und Kapitel 3.2.2 wurde eine Vereinfa
hung der Rotationsmatrixbes
hrieben, um die Kalibrierung im orthogonalen Fall zu ermögli
hen. Diese Ma-trix weiÿt ni
ht mehr die Eigens
haft von drei orthonormalen Spaltenvektoren auf.Dadur
h entstehen Fehler bei der Projektion gegenüber einer korrekten Rotations-matrix. Diese werden in Abbildung 5.1 dargestellt.Zur Messung wurden 100.000 zufällige Punkt für jeden untersu
hten Winkel gene-61



62 KAPITEL 5. EVALUIERUNGTabelle 5.1: Verglei
h der Kalibrieralgorithmen mit einem Lei
a 10x ObjektivVerfahren F Tx Ty Tz Rot(α) Rot(β)Zhou-Nelson 180168 -291.017 -414.759 17909.7 2.1223 -0.879626Ferreira et al. 182530 -290.893 -414.801 18138.1 2.12321 -0.055034Zhuang-Wu - -290.948 -414.822 18039.6 2.12157 -0.268144Zhuang-Wu erw. 181190 -290.948 -414.822 18008.9 2.12141 -0.280105Verfahren Rot(γ) κ MZhou-Nelson 0.555223 −8.765 ∗ 10−11 10.0121Ferreira et al. 1.52569 −8.817 ∗ 10−11 10.073Zhuang-Wu 0.937319 −8.493 ∗ 10−11 -Zhuang-Wu erw. 0.935143 −8.492 ∗ 10−11 -Winkel in Grad, alle anderen Angaben in µmriert. Diese wurden sowohl mit einer vereinfa
hten Rotationsmatrix als au
h miteiner regulären Rotationsmatrix auf eine Bildebene projeziert und der Abstandzwis
hen den projezierten Bildpunkten gemessen. Für kleine Winkel nimmt dabeider Fehler linear zu. Mit zunehmender Gröÿe des Winkels wei
ht die vereinfa
hteRotationsmatrix jedo
h mit exponentiellem Fehler von der exakten Rotationsma-trix ab. Mit den realen Testdaten lagen die Winkel β und γ jedo
h immer imBerei
h von -3◦ und +3◦. Es wird zwar ein Fehler dur
h die vereinfa
hte Rotati-onsmatrix in das Glei
hungssystem eingeführt, jedo
h wird si
h dieser, für die inder Realität gemessenen Winkel, ni
ht stark auf das Endergebnis auswirken.5.3 Verglei
h der KalibrieralgorithmenDie Experimente mit den Algorithmen an realen Daten wurden mit allen unter 5.1aufgeführten Objektiven dur
hgeführt.In Tabelle 5.1 sind die Kalibrierergebnisse für ein Lei
a 10x Objektiv aufge-führt. Dabei sind die kalibrierten Parameter bei allen untersu
hten Algorithmensehr ähnli
h. Die Vers
hiebung in X-/Y-Ri
htung unters
heidet si
h im Nanome-terberei
h, die Rotation um die Z-A
hse (Rot(α)) ist ebenfalls mit sehr geringenUnters
hieden behaftet. Einzig die Rotation um die X- bzw. Y-A
hse fällt dur
hausunters
hiedli
h aus. Dies liegt zum einen an den mikroskopis
hen Gegebenheiten,die die Kalibrierung dieser beiden Winkel ers
hweren, weil nur sehr kleine Di�eren-zen in Z-Ri
htung zu messen sind. Zum Anderen nehmen sol
h kleine Winkel kaumEin�uss auf den projezierten Punkt bei orthogonaler Si
ht auf die Kalibrierebeneund dadur
h ändert si
h das zu optimierende Fehlermaÿ nur wenig. Dies führtbei ungenauen Startwerten dazu, dass eine Optimierung nur ein lokales Minimum



5.4. RAUSCHANFÄLLIGKEIT 63Tabelle 5.2: Verglei
h der Kalibrieralgorithmen mit einem Zeiss 40x ObjektivVerfahren F Tx Ty Tz Rot(α) Rot(β)Zhou-Nelson 206075 -62.2951 -73.6985 4218.46 2.07601 -1.13642Ferreira et al. 206226 -62.1435 -73.695 4209.34 2.08487 -0.154159Zhuang-Wu - -62.3609 -73.7129 3464.18 2.08299 -0.564849Zhuang-Wu erw. 198963 -62.3528 -73.7089 4073.6 2.08054 -0.628258Verfahren Rot(γ) κ MZhou-Nelson 2.79351 −1.285 ∗ 10−10 48.9008Ferreira et al. 5.56418 −1.603 ∗ 10−10 48.909Zhuang-Wu 2.59231 −1.488 ∗ 10−10 -Zhuang-Wu erw. 2.66865 −1.498 ∗ 10−10 -Winkel in Grad, alle anderen Angaben in µm�ndet.Der Vergröÿerungsfaktor des Mikroskops, der bei der Kalibrierung dur
h den Al-gorithmus von Zhou-Nelson und Ferreira et al. bere
hnet wird, liegt ebenfalls sehrnahe an den Herstellerangaben.In Tabelle 5.2 ist ein sehr ähnli
hes Ergebnis für ein Zeiss 40-fa
h Objektivgegeben. Au
h hier unters
heiden si
h die kalibrierten Kameraparameter nur un-wesentli
h voneinander. Au�ällig ist jedo
h, dass sowohl der Algorithmus na
hZhou-Nelson als au
h der Algorithmus na
h Ferreira et al. einen, von den Herstel-lerangaben abwei
henden, Vergröÿerungsfaktor bere
hnet. Dies ist dabei dur
h dieHardware bedingt. Um Objektive von Zeiss in einem Lei
a Mikroskop benutzenzu können muss ein Adapter zwis
hen Objektiv und Mikroskop ges
haltet wer-den. Dieser sollte prinzipiell keine Veränderung des Projektionsmodells mit si
hbringen, da an dieser Stelle im Mikroskop das Zwis
henbild bereits auf das Unend-li
he abgebildet wird. Dur
h den Adapter wird nur die Länge des Tubuskörpersverändert, was keinen Ein�uss auf das Projektionsmodell nehmen sollte. Dies istaber ans
heinend ni
ht der Fall. Dadur
h, dass der Fehler für alle Algorithmengilt, kann man diese trotzdem relativ zueinander verglei
hen. Dieser Fehler hatteebenfalls zur Folge, dass der Wert für tz in der Kalibrierung na
h Zhuang und Wuvon den anderen Algorithmen stark abwei
ht, weil si
h die e�ektive Brennweite desMikroskops dur
h den Adapter von den erwarteten Werten deutli
h unters
heidet.5.4 Raus
hanfälligkeitDa reale Daten nie absolut exakt mit den optimalen Daten dur
h eine gegebeneModellglei
hung übereinstimmen, stellt si
h die Frage, inwieweit die Kalibrieralgo-



64 KAPITEL 5. EVALUIERUNGrithmen anfällig gegenüber verraus
hten (also fehlerhaften) Eingabedaten sind.Hierzu wurde ein normalverteiltes Raus
hen mit eine Standardabwei
hung zwi-s
hen null und drei Pixeln auf den Bildkoordinaten erzeugt. Ein sol
hes Raus
henist häu�g Ursa
he einer ungenauen Extraktion der Merkmale, denn obwohl diesesubpixelgenau detektiert werden, wirken si
h s
hon geringe Abwei
hungen auf dasges
hätzte Modell aus.Wie man an den Abbildung 5.3, Abbildung 5.4, Abbildung 5.5 und Abbildung 5.6erkennen kann, sind die Fehler in den Parametern selbst bei starkem Raus
hen re-lativ gering. Einzig die Parameter für β und γ werden sehr instabil. Besonders imFalle der Kalibriermethode na
h Ferreira fällt dies s
hon bei geringem Raus
henauf, die Ursa
he dafür ist unter Anderem die s
hle
hte Konditionierung der Matrix
B, die zur Bestimmung der Kameraparameter dient, was das Verfahren numeris
hinstabil ma
ht.5.4.1 ZusammenfassungDie Ergebnisse für alle Verfahren sind, vergli
hen mit den erwarteten Parametern,sehr gut und genau. Einzig beim Verfahren na
h Ferreira et al. sind Abstri
hein der Qualität der ermittelten Kameraparameter zu ma
hen. Für gröÿere Fehlerwird gerade dieser Algorithmus sehr instabil. Dies liegt an der Art, wie die Para-meter gewonnen werden. Die Homographies
hätzung zu Beginn des Algorithmusmuss äuÿerst exakt und robust gegenüber Ausreiÿern sein, denn selbst kleine Än-derungen an der Homographie führen zu groÿen Unters
hieden in den kalibriertenKameraparametern.Der groÿe Vorteil von Zhangs Algorithmus gegenüber Tsais im 3D Fall ist, dass kei-ne Grundannahmen über die intrinsis
hen Kameraparameter getro�en werden müs-sen, sondern diese dur
h den Algorithmus selbst bestimmt werden können. Für einüberbestimmtes Glei
hungssystem mit mehr als drei Homographien nimmt die Sta-bilität und Genauigkeit von Zhangs Algorithmus au
h deutli
h zu (vgl. [Zha98b℄).Diese Eigens
haften gehen jedo
h dur
h die Änderungen im mikroskopis
hen Be-rei
h vollkommen verloren. Es ist weder eine Stabilisierung der Kalibrierergebnissedur
h mehrfa
he Aufnahmen mögli
h, no
h können Hauptpunkt oder S
herungmit dem Algorithmus na
h Ferreira bestimmt werden. Es gelten die selben Vor-aussetzungen wie für den Algorithmus na
h Zhou-Nelson und Zhuang. Darüberhinaus ist der Algorithmus in der Ausführung am langsamsten, da das Finden ei-ner Homographie dur
h den RANSAC-Algorithmus einige Zeit benötigt und dieInitialparameter der ni
ht-linearen Optimierung ebenfalls s
hle
hter sind als beiden anderen beiden Verfahren und somit die Optimierung an si
h länger dauert.Dadur
h ist das Verfahren eher ni
ht zu empfehlen, da es keinerlei Vorteile bietetund die beiden anderen Algorithmen bessere Ergebnisse liefern.



5.5. EINFLUSS EINER FALSCHEN BRENNWEITE 65Die Verfahren na
h Zhou und Nelson sowie Zhuang und Wu sind glei
hwertig.Erst dur
h die Generierung von sehr starken Fehlern konnte si
h das Verfahrenvon Zhou und Nelson gegenüber dem von Zhuang und Wu lei
ht absetzen, jedo
hwerden diese in der Realität ni
ht auftreten und sind deshalb nur theoretis
herNatur.5.5 Ein�uss einer fals
hen BrennweiteDie Brennweite ist einer der Parameter, der zu Beginn der Kalibrierung vom Be-nutzer festgelegt wird. Dadur
h, dass einzig Tz direkt von der Brennweite abhängigist, ergibt si
h daraus, dass alle anderen Parameter au
h bei fals
her ges
hätzterBrennweite bere
hnet werden können und si
h nur der Fehler von Tz selbst ändert.Da aus den Bildern keine weiteren Tiefeninformationen gewonnen werden könnenlassen si
h die Parameter Tz und die Brennweite F au
h ni
ht weiter optimieren,der Fehler der dur
h eine fals
he Initialisierung begangen wurde bleibt somit be-stehen.5.6 Ein�uss eines fals
hen HauptpunktsDa si
h dur
h die Wahl des Hauptpunkts ebenfalls der Ursprung des Bildkoordi-natensystems ergibt, ist eine exakte Bestimmung erforderli
h. Es werden mit Hilfedes Hauptpunkts sowohl das Zentrum der radialen Verzerrung als au
h die A
hsen,um die rotiert wird, festgelegt. Eine fals
he Wahl des Hauptpunktes spiegelt si
hin zum Teil sehr starken Abwei
hungen der Kameraparameter wieder.Für den syntethis
hen Test wurde ein Bild der Gröÿe 512x512 Pixel generiert miteinem Hauptpunkt HC = (255, 255). Es wurden Kalibrierungen mit unters
hiedli-
hen, von diesem Hauptpunkt abwei
henden, Annahmen dur
hgeführt.[tb℄ In Abbildung 5.7 und Abbildung 5.8 zeigt si
h, dass eine Veränderung desHauptpunkts zu einem linearen Anstieg des Fehlers führt. Gerade bei einer Kali-brierung na
h Ferreira zeigt si
h, dass ein fals
her Hauptpunkt si
h in verfäls
htenkalibrierten Parametern äuÿert. Aus diesem Grund wurde versu
ht mehrere Verfah-ren zu entwi
keln, die den Hauptpunkt kalibrieren können und somit die Ergebnisseverbessern (siehe Kapitel 2.4 und 4.4).Die Ergebnisse der Kalibrierung des Hauptpunkts dur
h eine Verzerrungskorrektur�nden si
h in Kapitel 5.8. Der Na
hteil ist jedo
h, dass das Verzerrungszentrumni
ht mit dem Zentrum der perspektivis
hen Projektion übereinstimmen muss.Der in 4.4 vorgestellte Ansatz ist s
hwer mit syntethis
hen Daten zu testen, da



66 KAPITEL 5. EVALUIERUNGTabelle 5.3: Bestimmung des HauptpunktsMethode HCx HCyZ-Translation 513.106 453.18Objektivwe
hsel 516.479 491.819das dafür ges
hriebene Programm die Abbildungen immer vollkommen fokussiertdarstellt. Somit erhält man perfekte Datensätze, mit denen si
h der Hauptpunktexakt bestimmen lässt. Deshalb wurde der Test auf dem realen Datensatz desLei
a 10x Objektivs dur
hgeführt und zunä
hst der Objektis
h in der Höhe ver-s
hoben und jeweils eine Aufnahme knapp im fokussierbaren Berei
h gema
ht unddie entspre
henden Merkmale extrahiert. Dur
h die geringe Tiefens
härfe war es,wie unter 3.1 bes
hrieben, nur s
hwer mögli
h zwei gute unters
hiedli
he Testbilderaufzunehmen (siehe Abbildung 5.9). Selbst wenn dies annähernd gelsang war derUnters
hied in den extrahierten Merkmalen sehr gering. Dies ma
ht zum Eineneine exakte und subpixelgenaue Extraktion der Merkmale erforderli
h und zumAnderen wird das Verfahren sehr anfällig gegenüber Störungen, da kleine Pixeldif-ferenzen zu starken Änderungen in den kalibrierten Werten führen.Als zweiter Test wurde die glei
he Stelle eines Präparats aufgenommen mit zweivers
hiedenen Objektiven, dem Lei
a 10x Objektiv und dem Zeiss 2.5x Objektiv(siehe Abbildung 5.10) und aus beiden Bildern wurden die glei
hen Merkmale ex-trahiert und somit der Hauptpunkt bestimmt.Da kein Referenzwert für den Hauptpunkt verfügbar ist wurde überprüft, inwie-weit si
h der neu bestimmte Hauptpunkt auf den Fehler der Projektion auswirkt(siehe Tabelle 5.4). Eine vorherige Kalibrierung des Hauptpunktes führte mit allenAlgorithmen dazu, dass der maximale Fehler, der dur
h die Projektion auftritt, ver-ringert werden konnte. Der dur
hs
hnittli
he Fehler wurde dabei marginal s
hle
h-ter, wobei diese Änderung si
h kaum in den Parametern oder im entzerrten Bildbemerkbar ma
ht. Die Qualität der Aufnahmen leidet deutli
h mehr unter maxi-malen Fehlern im Randberei
h des Bildes, da diese Grund von Verzerrungen sind,als dur
h einen unwesentli
h veränderten dur
hs
hnittli
hen Fehler. Eine Unter-drü
kung des maximalen Fehlers ist somit als positiv zu bewerten.5.7 Evaluierung der implementierten Gewi
htungs-verfahrenIn Kapitel 4.2 wurde bes
hrieben, dass eine Optimierung der kleinsten Fehlerqua-drate bei einem Datensatz mit Elementen, die ein ni
ht normalverteiltes Raus
hen



5.7. EVALUIERUNG DER IMPLEMENTIERTEN GEWICHTUNGSVERFAHREN67Tabelle 5.4: Fehler bei unters
hiedli
hem Hauptpunkt, Methode1 = Mitte des Frame-bu�ers, Methode2 = Z-Translation, Methode3 = Objektivwe
hselMethode Dur
hs
hn. Fehler Max. FehlerZhou-Nelson1 0.426994 0.922104Zhou-Nelson2 0.42878 0.91769Zhou-Nelson3 0.428966 0.913361Zhuang1 0.479078 1.0256Zhuang2 0.445741 0.934336Zhuang3 0.479764 1.02553Zhuang-Ext1 0.479078 1.0256Zhuang-Ext2 0.445741 0.934336Zhuang-Ext3 0.479764 1.02553Zhang1 0.477006 1.01556Zhang2 0.478359 0.96631Zhang3 0.45499 0.885411aufweisen, zu Fehlern führt. Zur Überprüfung wurde dazu zunä
hst ein syntheti-s
her Test generiert, der für die Funktion
y = b ∗ xden Parameter b optimieren sollte. Auf dem gesamten Datensatz liegt ein normal-verteiltes Raus
hen mit dem Mittelwert 0 und der Standardabwei
hung σ = 0.3.20% der Elemente des Datensatzes sind um 3.0 in Y-Ri
htung vers
hoben. DerDatensatz wurde für b = 1 erzeugt.Wie si
h in Tabelle 5.5 zeigt ist jedes Verfahren dem Gewi
htungsverfahren derkleinsten Fehlerquadrate (LSQR) überlegen.Es wurden zwar mehr Iterationss
hritte benötigt um das Ergebnis zu �nden jedo
hwar dieses eindeutig besser. Dabei erzeugte die konvexe Huber-Kostenfunktion diebesten Ergebnisse.Das Ergebnis der Blake-Zisserman Kostenfunktion als ni
ht-konvexes Verfahrens
hnitt ebenfalls gut ab, jedo
h nur wenn der Startwert der Optimierung für b = 1angenommen wurde. Ist die initiale S
hätzung zu ungenau, so führte gerade diesesVerfahren zu einer Optimierung in lokale Minima, da es nur innerhalb einer gewis-sen Na
hbars
haft optimiert und alle Outlier konstant gewi
htet.Als zweiter Test wurde ein synthetis
hes Testbild generiert. 5% der extrahiertenMerkmale wurden dabei um 1 Pixel vers
hoben.In Tabelle 5.6 ist zu sehen, dass si
h ähnli
he Ergebnisse wie unter Tabelle 5.5
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Tabelle 5.5: Optimierung der Funktion y = b ∗ x für b = 1 mit Hilfe von Gewi
htungs-verfahrenGewi
htung Parameters
hätzung b Iterationen EvaluationenOriginal 1 - -LSQR 0.982828 3 4Cau
hy 0.9979 40 100L1 0.993335 28 57Huber 0.999696 36 100Pseudohuber 0.993226 23 44Blake-Zisserman 0.998705 6 22

Tabelle 5.6: Bere
hnung der Kalibrierungsparameter mit gewi
hteter Optimierungsfunk-tionGewi
htung Tx Ty Rot(α) Rot(β) Rot(γ) κOriginal 5 3 5 1 2 5.0*10e-9LSQR 5.02296 3.02572 5.00049 0.853126 2.41076 5.067 ∗ 10−9Blake-Zisserman 5.00804 3.00383 5.00014 -10.0252 6.41002 1.138 ∗ 10−9Cau
hy 5.00001 3.00002 5.0001 0.991558 2.00971 4.559 ∗ 10−9Huber 5.00022 3.00003 4.99986 1.00948 1.96355 5.014 ∗ 10−9Pseudohuber 5.0006 3.00055 4.99994 1.00014 1.99245 4.989 ∗ 10−9L1 5.00021 3.00007 4.9999 1.00616 1.97646 4.981 ∗ 10−9



5.8. EVALUIERUNG DER LINIENBASIERTEN VERZERRUNGSKORREKTUR69Tabelle 5.7: Bere
hnung der Verzerrungsparameter dur
h linienbasierte Verzerrungskor-rekturMethode κ1 κ2 Hx HyOriginal1 1.0 ∗ 10−9 0 0 0Test1 9.93343 ∗ 10−10 3.9887 ∗ 10−18 -0.0112823 -0.000845Original2 3.0 ∗ 10−9 0 0 0Test2 2.99171 ∗ 10−9 −1.283246 ∗ 10−17 0.004330543 -0.00772129Original3 3.0 ∗ 10−10 0 0 0Test3 2.99767 ∗ 10−10 −1.18807 ∗ 10−19 0.039629 -0.067827Original4 2.0 ∗ 10−8 0 0 0Test4 2.10908 ∗ 10−8 2.10908 ∗ 10−15 -1.07381 -0.1072Original5 3.0 ∗ 10−9 0 -5 -2Test5 2.97077 ∗ 10−9 −8.67468 ∗ 10−18 -4.97075 -1.9748Original6 8.0 ∗ 10−11 0 -10 -15Test6 8.00387 ∗ 10−11 4.7931 ∗ 10−21 -9.69064 -14.9335abzei
hnen. Die gewi
htete Optimierung ist der Optimierung der kleinsten Fehler-quadrate deutli
h überlegen und s
hlieÿt Outlier zuverlässig aus. Die dominantenParameter zur Bestimmung des Fehlers zwis
hen aufgenommenem und projezier-tem Punkt sind tx,ty,κ sowie α und diese werden wesentli
h besser optimiert alsbeim LSQR-Verfahren.Somit wurde gezeigt, dass das implementierte gewi
htete Optimierungsverfahrenbesser funktioniert als die Optimierung der Fehlerquadrate und bevorzugt verwen-det werden sollte, da si
h dadur
h keine Na
hteile ergeben. Liegen Datensätzeohne Outlier vor, so nähern si
h alle Funktionen, wie in Kapitel 4.2 bes
hrieben,der Funktion der kleinsten Fehlerquadrate an.5.8 Evaluierung der linienbasierten Verzerrungskor-rekturZunä
hst sollte überprüft werden, inwieweit das Verfahren aus Kapitel 3.5 geeig-net ist um die Verzerrungsparameter zu kalibrieren. Dafür wurden synthetis
heBilder mit unters
hiedli
her Verzerrung generiert und der kalibrierte Parametergegenüber der Grundwahrheit vergli
hen.Tabelle 5.7 zeigt, dass linienbasierte Verzerrungskorrektur gut geeignet ist, umdie Verzerrungsparameter zu kalibrieren ohne vorher eine komplette Kamerakali-brierung dur
hzuführen. Die bere
hneten Werte sind dabei sehr nahe an den, für



70 KAPITEL 5. EVALUIERUNGTabelle 5.8: Kamerakalibrierung na
h vorheriger Hauptpunktkalibrierung dur
h linien-basierte VerzerrungskorrekturMethode Dur
hs
hn. Fehler in Pixel Max. Fehler in PixelZhou-Nelson 0.426994 0.922104Zhou-Nelson+Entzerrung 0.433078 0.884433Zhuang 0.409564 0.869775Zhuang+Entzerrung 0.409613 0.867842Zhuang-Ext 0.409557 0.870188Zhuang-Ext+Entzerrung 0.409605 0.868493Ferreira 0.417374 0.910204Ferreira+Entzerrung 0.4168 0.892027die synthetis
he Bilderzeugung verwendeten, Parametern und genauso gut wie beieiner vollständigen Kamerakalibrierung.Die Qualität der Parameter gegenüber der Grundwahrheit nimmt erst ab, wennstarke Verzerrungen (in dem Fall für κ1 > 5.0∗10−8) auftreten. Dadur
h liegt eineFis
haugen-Optik vor und die in 3.6 vorges
hlagene Entzerrungsfunktion ist ni
htmehr korrekt.Ein Test mit einem realen Lei
a 10x Objektiv wurde dur
hgeführt um zu überprü-fen, ob eine Kalibrierung des Verzerrungszentrums und die Annahme, dass dieserPunkt dem Hauptpunkt entspri
ht (anstelle der Mitte des Framebu�ers), zu einerVerbesserung der Kalibrierergebnisse führt. Dazu wurden alle vier implementiertenKalibrieralgorithmen miteinander vergli
hen. Der dur
h die linienbasierte Verzer-rungskorrektur kalibrierte Hauptpunkt lag bei HC = (532.17401, 527.47230), derMittelpunkt des Bildspei
hers entspra
h HC = (500, 500). Dadur
h ist ersi
htli
h,dass das Verzerrungszentrum ni
ht mit dem Mittelpunkt des Bildes übereinstim-men muss und die Di�erenz mehrere Pixel betragen kann. Dies stellte Hartley in[HK07℄ ebenfalls fest und kritisierte die Annahme in Tsais Algorithmus, die Mittedes Bildspei
hers als Ausgang der radialen Verzerrung zu verwenden.In Tabelle 5.8 ist der Fehler in Pixel dargestellt, der si
h ergibt, wenn der mitden Kameraparametern projezierte Weltpunkt des Kalibriermusters mit dem auf-genommenem Bildpunkt vergli
hen wird. Daraus ist ersi
htli
h, dass dieser Fehlersehr klein ist (unter 1 Pixel) und somit das verwendete Modell und die Algorith-men gut zur Kalibrierung geeignet sind.Es fällt auf, dass eine vorherige Hauptpunktkalibrierung den maximalen Fehler imBild in allen Verfahren verringert, der dur
hs
hnittli
he Fehler im Bild jedo
h beiden Verfahren na
h Zhou-Nelson und Zhuang lei
ht ansteigt. Dies wurde ebenfallsbereits in Kapitel 5.6 festgestellt und bespro
hen.



5.8. EVALUIERUNG DER LINIENBASIERTEN VERZERRUNGSKORREKTUR71Einzig Ferreiras Algorithmus pro�tiert von einer vorherigen Optimierung des Haupt-punkts dur
h eine Reduzierung sowohl des dur
hs
hnittli
hen als au
h des maxi-malen Fehlers, was speziell an der Anfälligkeit dieses Verfahrens gegenüber einemfals
hen Hauptpunkt liegt und somit eine Verbesserung des Hauptpunkts zum op-timalen Wert in einer Verbesserung der Ergebnisse des kompletten Algorithmusresultiert. Tests mit Zhangs Kameradaten (siehe [Zha09℄) haben ergeben, dass dieKalibrierung des Verzerrungszentrums ni
ht die glei
hen Ergebnisse liefert wie dieKalibrierung des Hauptpunkts dur
h seinen Algorithmus. Dieses Ergebnis wird in[HK07℄ bestätigt. Die Autoren zeigen auf, dass das Verzerrungszentrum vom Pro-jektionszentrum weit abwei
hen kann. Somit ist das entwi
kelte Verfahren eigent-li
h ni
ht geeignet um den Hauptpunkt des perspektivis
hen Projektionsmodellszu ermitteln. Das trotzdem eine Verbesserung des Projektionsfehlers auftrat istdarauf zurü
kführbar, dass dieser am stärksten von einer radialen Verzerrung ab-hängig ist. Eine verbesserte Darstellung der Verzerrungsfunktion resultiert somitin einer allgemeinen Verringerung des Fehlers.Wie unter Kapitel 5.3 gezeigt wurde, nimmt die Qualität der Parameter gegen-über den optimalen Werten mit steigender Verzerrung zwar ab. Aus den realenDaten ergibt si
h, dass die Verzerrungen äuÿerst gering ausfallen.Die für diese Arbeit verwendeten Objektive wiesen eine deutli
h geringere Verzer-rung auf, als die von Zhou und Nelson in [ZN99℄ verwendeten Objektive.Somit führte eine vorherige Entzerrung der Testdaten leider ni
ht zu dem ge-wüns
hten Ergebnis einer besseren Kalibrierung. Die Verzerrung ist für so geringeParameter wirkli
h, wie in der Literatur bes
hrieben, verna
hlässigbar währendder Kalibrierung. Jedo
h kann au
h weiterhin der Ansatz der linienbasierten Ver-zerrungskorrektur als Alternative angesehen werden um die Verzerrungsparameterzu bestimmen falls keine komplette Kamerakalibrierung benötigt wird.
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Abbildung 5.1: Abwei
hung in Pixel bei der Verwendung einer vereinfa
hten Rotati-onsmatrix gegenüber der realen Rotationsmatrix um die selben A
hsen



5.8. EVALUIERUNG DER LINIENBASIERTEN VERZERRUNGSKORREKTUR73

Abbildung 5.2: Aufnahmen des Kalibriermusters bei 10-fa
her (links) und 40-fa
her(re
hts) Vergröÿerung
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Abbildung 5.3: Kalibrierte Parameter bei synthetis
hem normalverteilten Raus
henauf den Eingabedaten, Grundwahrheit: Alpha = 5◦, Beta = 2◦, Gamma=1◦
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Abbildung 5.4: Kalibrierte Parameter bei synthetis
hem normalverteilten Raus
henauf den Eingabedaten, Grundwahrheit: Alpha = 5◦, Beta = 2◦, Gamma=1◦
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Abbildung 5.5: Abstand zum Originalparameter na
h der Kalibrierung der Parameterbei synthetis
hen normalverteiltem Raus
hen auf den Eingabedaten
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Abbildung 5.6: Abstand zum Originalparameter na
h der Kalibrierung der Parameterbei synthetis
hen normalverteiltem Raus
hen auf den Eingabedaten
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Abbildung 5.7: Kalibrierungsergebnisse bei abwei
hendem Hauptpunkt, Verfahren:Zhuang (oben), Zhou-Nelson (unten)
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Abbildung 5.8: Kalibrierungsergebnisse bei abwei
hendem Hauptpunkt, Verfahren: Fer-reira

Abbildung 5.9: Unters
hiedli
he Aufnahmen eines 10-fa
h Objektivs dur
h Vers
hie-bung des Objekttis
hs entlang der Z-A
hse des Kamerakoordinatensystems.
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Abbildung 5.10: Zwei Aufnahmen der glei
hen Stelle eines Präparats mit einem 2.5-fa
h Objektiv (links) sowie einem 10-fa
h Objektivs (re
hts)



Kapitel 6Fazit und Ausbli
kIn dieser Arbeit wurden mehrere Algorithmen zur Kalibrierung eines Mikrosko-piesystems implementiert und miteinander vergli
hen. Das Konzept basiert dabeiauf der orthogonalen Si
ht auf die Kalibrierebene und damit verbunden auf einervereinfa
hten Rotationsmatrix.Dies wurde in unters
hiedli
hen Varianten auf Basis der Literatur von Zhou undNelson, Zhuang und Wu und Ferreira et al. implementiert. Dabei stellte si
h her-aus, dass der s
hon relativ alte Kalibrieralgorithmus na
h Tsai für die gegebenenBedingungen immer no
h die besten Ergebnisse liefert. Dur
h die mikroskopis
henEins
hränkungen sind die Vorteile der kompletten intrinsis
hen Kamerakalibrie-rung, die Zhangs Algorithmus im Fall einer Bewegung im 3D-Raum besitzt, ni
htmehr gegeben.Ferreiras Algorithmus lieferte bei der Evaluierung die s
hle
htesten Ergebnisse be-zogen auf den Projektionsfehler. Besonders für verraus
hte Daten wieÿ er Instabi-litäten auf. Um jedo
h den Algorithmus trotzdem anwendbar zu ma
hen, wurdenvers
hiedene Algorithmen der RANSAC-Familie implementiert, um die S
hätzungder Homographien und somit die kalibrierten Parameter mögli
hst exakt und stabilzu halten. Trotzdem bleibt dieser Algorithmus der anfälligste gegenüber Störungenund konnte ebenfalls ni
ht die Qualität in den kalibrierten Parametern der anderenVerfahren aufweisen.Darauf aufbauend wurden in dieser Arbeit vers
hiedenste Verfahren entwi
kelt,die zur Verbesserung der Kalibrierergebnisse dienen.Es wurde der Frage na
hgegangen, ob si
h die gegebenen Algorithmen verbessernlassen, wenn die aufgenommenen Bilder zunä
hst entzerrt werden und die Algo-rithmen auf idealen, anstatt auf verzerrten Bildkoordinaten, dur
hgeführt werden.Es hat si
h jedo
h gezeigt, dass die Verzerrung in den realen Bildern so gering ist,dass eine Entzerrung keine Auswirkungen auf die Kalibrierergebnisse hat. Jedo
hbietet si
h dur
h das entwi
kelte Verfahren eine weitere Mögli
hkeit, die Verzer-81



82 KAPITEL 6. FAZIT UND AUSBLICKrung zu kalibrieren, ohne vorher die restli
hen Kameraparameter zu bestimmen.Alle Ansätze in der Literatur gingen bei der ni
ht-linearen Optimierung der Kame-raparameter von einer Minimierung der kleinsten Fehlerquadrate aus. Im Rahmendieser Arbeit wurde jedo
h gezeigt, dass es Fehlerquellen geben kann, die mitdieser Optimierung zu fals
hen Ergebnissen führen. Deshalb wurden vers
hiedeneKostenfunktionen zur Verbesserung der ni
htlinearen Optimierung implementiert.Damit konnte der Fehler dur
h Ausreiÿer in den Datensätzen im Verglei
h zu demvorges
hlagenen Verfahren der kleinsten Fehlerquadrate gesenkt und die Stabilitätder Algorithmen gegenüber Störungen in den Eingabedaten erhöht werden.Für die Verfahren aus der Literatur waren Grundannahmen für einige der Parame-ter, wie etwa dem Hauptpunkt oder der e�ektiven Brennweite, nötig. Im Bestre-ben die Qualität der Kalibrierergebnisse weiter zu verbessern wurden Verfahrenentwi
kelt, um diese initialen Parameter vorher zu kalibrieren. Es wurde eine Me-thode zur Kalibrierung des Hauptpunktes implementiert, wel
he auf Basis vonzwei Bildern mit identis
hen Merkmalen des Kalibriermusters, aber unters
hiedli-
her Brennweite, den Hauptpunkt bestimmen kann. Eine vorherige Bestimmungdes Hauptpunkts führte dazu, dass der maximale Projektionsfehler im Bild redu-ziert werden kann.Im Laufe der Arbeit wurde festgestellt, dass die Algorithmen gute Ergebnisseliefern, solange die getro�enen Grundannahmen exakt erfüllt werden. Es ist je-do
h anzumerken, dass die verwendete Hardware in Hinbli
k auf diese Annahmenvon den Herstellern exakt gefertigt wird und dadur
h mit den festgelegten Model-len übereinstimmt. Es wäre jedo
h wüns
henswert, wenn ein Kalibrieralgorithmusverfügbar wäre, der ohne diese Grundannahmen auskäme bzw. diese im Vorfeldau
h für die Mikroskopie kalibrierbar ma
ht. Erste Ansätze hierfür wurden mitder Hauptpunktkalibrierung und der linienbasierten Verzerrungskorrektur in die-ser Arbeit aufgezeigt.Weitere mögli
he Ansätze �nden si
h in [EL93℄ und [XS93℄. Dort werden Algorith-men bes
hrieben, wie anhand der Uns
härfe auf Tiefeninformationen ges
hlossenwerden kann. Dies könnte mögli
herweise hilfrei
h zur Kalibrierung der Brennweiteeines Mikroskops oder der Verbesserung des Wertes für die Z-Translation sein.
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