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Kurzfassung:

Die Arbeit stellt eine ausführliche Einführung in die Themenfelder High Dynamic

Range, Panoramastitching und Tonemapping dar.

Im Bereich High Dynamic Range werden alle Veröffentlichungen zur Kamerarespon-

sekurvenbestimmung von Debevec und Malik [1997] bis 2008 vorgestellt.

Im Bereich Panoramastitching wird insbesondere auf Parallaxe und SIFT eingegangen.

Im Tonemappingteil werden Grundlagen zur fundierten qualitativen Beurteilung von

Tonemappingoperatoren gegeben.

Im praktischen Teil der Arbeit wird die spy360-Software zur automatisierten Erstel-

lung von HDR-Panoramen bis 360◦ unter Windows entwickelt sowie der dabei ent-

standene Belichtungsänderungsdetektionsalgorithmus (BÄD) vorgestellt.
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5.1 Ursprüngliches Ziel: Neuerfindung des Rades . . . . . . . . . . . . . . 119

5.2 Design und Grundlagen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

5.2.1 Gerätetreiber . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

5.2.2 Welches Betriebssystem? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122

5.2.3 DirectShow . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

5.2.3.1 Datenverarbeitung in DirectShow: FilterGraphen . . . 124

5.2.4 Statische und Dynamische Biliotheken . . . . . . . . . . . . . . 125

5.2.5 Distributed Component Object Model . . . . . . . . . . . . . . 126
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1. Einleitung

We now live in a Global Village.

Marshall McLuhan in The

Gutenberg Galaxy, 1962.

1.1 Motivation der Arbeit

Durch die Verbreitung des Internet ist die Welt heute mehr denn je zum
”
globalen

Dorf“ geworden, wie es der Medientheoretiker McLuhan schon 1962 in Bezug auf die

Verbreitung des Fernsehens formulierte [Mcluhan, 1962]. Mit einem Klick können wir

Informationen aus der ganzen Welt auf unseren Bildschirm holen.

Im Gegensatz zu McLuhans passivem Medium Fernsehen kann das Internet aktiv und

damit vielfältiger genutzt werden: Wir können auswählen, was wir rezipieren möchten,

Inhalte und Darstellung manipulieren, bidirektional (a-)synchron kommunizieren. . .

Ein wichtiger Aspekt des Zusammenrückens bleibt auch im Internetzeitalter das Bild.

Es sagt bekanntlich mehr als tausend Worte und bietet in der Tat eine gute Möglich-

keit, einen Eindruck von einem entfernten Ort, von Menschen oder anderen Dingen

zu gewinnen.

Einen besonders guten Eindruck von einem Ort vermittelt ein kontrastreiches Panora-

mabild – also ein Bild mit realitätsnaher Dynamik und großem Betrachtungswinkel

bis zu 360◦.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

In dieser Arbeit möchte ich mich mit der automatischen Erzeugung qualitativ hoch-

wertiger (Panorama-)Bilder beschäftigen. Zum Einsatz kommen sollen dabei einfache

Consumer-Webcams. Spezialequipment soll nicht verwendet werden. Die Kameras sol-

len nicht notwendigerweise zentral montiert sein.
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Kurz: Das System soll so kostengünstig und unproblematisch in der Montage sein,

dass es von
”
Jedermann“ eingesetzt werden kann.

Um dieses Ziel zu erreichen, bedarf es einigen Hintergrundwissens bezüglich möglicher

einzusetzender Verfahren. Wie wir an der Gliederung (Abschnitt 1.4) sehen werden,

müssen wir die Schritte High Dynamic Range-Bildgewinnung (HDR-Bildgewinnung),

Stitching und Tonemapping betrachten.

HDRI (HDR-Imaging) ist eine Technologie, mit der wir in den nächsten Jahren zuneh-

mend in Berührung kommen werden. Eingehende Recherche hat jedoch gezeigt, dass

es keine geeignete Einführung in die Forschung im Bereich der HDR-Bildgewinnung

–vor allem im für uns relevanten Bereich der Softwarealgorithmen– gibt. Im einzi-

gen wissenschaftlichen Buch zum Thema
”
High Dynamic Range Imaging“ legen die

Autoren [Reinhard et al., 2005] den Fokus hauptsächlich auf das Tonemapping (sie-

he Kapitel 4) und Image-Based Lighting1. Wie wir in der Abgrenzung der Arbeit

(Abschnitt 1.3) sehen werden, behandeln sie die Bildgewinnung nur sehr kurz.

Ziel dieser Arbeit ist es daher, einen fundierten wissenschaftlichen Überblick über die

Gewinnung von HDR-Bilddaten zu geben. Aufgrund der Zielsetzung der Arbeit, mit

kostengünstiger Standardhardware zu arbeiten, soll sich die Betrachtung vor allem

mit der softwareseitigen Verarbeitung befassen.

In die beiden anderen genannten Themengebiete Stitching und Tonemapping soll der

Leser vom wissenschaftlichen Standpunkt aus ebenfalls so weit eingeführt werden,

dass er in der Lage ist, die später in der Software eingesetzten Verfahren zu verstehen,

und wissenschaftliche Veröffentlichungen aus dem Bereich nachzuvollziehen.

Das praktische Ziel der Arbeit ist die Erstellung einer Hardware-/ Softwarelösung zum

automatisierten Erstellen von 360◦-HDR- und optimal belichteten LDR-Panoramen.

1Beim Image-Based Lighting verwendet man ein HDR-Bild als Ausgangsmaterial, um eine Szene

realistisch zu beleuchten. Das Bild modelliert die Lichtquelle.
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1.3 Abgrenzung der Arbeit

Eine, in beschriebener Weise geeignete, wissenschaftlich fundierte, Einführung in die

Thematik existiert –zumindest im Bereich der HDR-Bildgewinnung– nicht.

Zum Thema HDR gibt es bis heute (2008) nur ein wissenschaftliches Buch: Reinhard

et al. [2005]. Die Autoren gehen darin auf einen Algorithmus zur Gewinnung der

Kameraresponsekurve ein (Mitsunaga und Nayar [1999]). Wie sich herausstellen wird,

ist dieser Algorithmus geeignet.

Es gibt allerdings sowohl Weiterentwicklungen dieses Ansatzes als auch einige Verfah-

ren auf anderer Basis. Diese sollen im ersten Teil ausführlich betrachtet werden. Die

Arbeit vermittelt so einen umfassenden Überblick über die geschichtliche Entwicklung

hin zu den aktuellen Forschungsergebnissen auf dem Gebiet der Responsekurvenbe-

stimmung. Eine solche umfassende Übersicht existiert noch nicht. Die in einigen

Veröffentlichungen beinhalteten, überblickartigen Bestandteile, behandeln stetes nur

einen Ausschnitt der Forschung auf dem Gebiet. Sie betrachten die Algorithmen eben-

falls nicht in der hier dargebotenen Tiefe.

Das Thema Stitching wird in dieser Arbeit umfassender als in den vorhandenen, re-

cherchierten, Veröffentlichungen abgehandelt werden.

Eine gute Einführung in das Tonemapping wird in dem bereits zitierten Buch von

Reinhard et al. [2005] gegeben. Die Darstellung in der vorliegenden Arbeit ist ge-

raffter, und versucht dem Leser einen schnellen, zugleich aber genügend tiefgehenden

Überblick zu verschaffen.

Insgesamt liegt der Fokus in den theoretischen Kapiteln darauf, dem noch nicht voll-

ständig in der Materie beheimateten interessierten Leser eine Einführung und einen

Überblick über die jeweilige Thematik zu geben. Einen wichtigen Raum nehmen da-

bei auch relevante benachbarte Forschungsgebiete wie Mathematik, Physik (Optik),

Wahrnehmungspsychologie, Biologie und Chemie ein. An diese knüpft die Informatik

an mehreren Stellen der Arbeit an. Diese
”
Exkurse“ können auch für den erfahreneren

Leser interessant sein und dienen der Motivation des informatischen Handelns.

Softwarelösungen zur automatischen Erstellung von (Panorama-)Bildern existieren

bereits. Eine Lösung für die automatisierte Aufnahme und Erstellung qualitativ sehr

hochwertiger (Panorama-)Bilder mit einfacher Consumer-Hardware existiert jedoch

nicht.

Die vorhandenen Lösungen basieren zumeist auf Spezialhardware2 und teuren Kom-

ponenten. Zum großen Teil benötigen sie außerdem einen besonderen Standort – bei-

spielsweise mit Rundumsicht.

Existierende Softwarelösungen, die ebenfalls mit Standard-Consumer-Hardware arbei-

ten, verwenden in der Regel direkt die (oftmals schlechten) Kamerabilder. Dies liefert

keine (qualitativ) optimalen Ergebnisse.

Neu in Bezug auf die zu entwickelnde Software ist sowohl der Ansatz, optimal be-

lichtete Bildergebnisse mit der vorhandenen preisgünstigen Hardware zu erzielen, als

auch eine –bis zu einem gewissen Grad– dezentrale Montage der Kameras zu erlauben

– beispielsweise in den Fenstern eines Turmes.

2Beispielsweise Pilzspiegel über der Kamera, Fischauge, durch Motor rotierende Kamera
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1.4 Gliederung der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich folgende großen Abschnitte:

• High Dynamic Range Imaging (2)

• Stitching von Bildern (3)

• Tonemapping (4)

• spy360.net (5)

• Zusammenfassung und Fazit (6)

• Ausblick (7)

Die theoretischen Kapitel (2-4) folgen dem Aufbau:

• Motivation und Einführung

• Präsentation und Analyse bestehender Ansätze

• Zusammenfassung

Das zweite Kapitel beschäftigt sich mit der HDR-Gewinnung mithilfe von Hard- und

Software. Es geht insbesondere auf die Algorithmen zur Berechnung der Kamera-

responsekurve ein und gibt einen umfassenden Überblick über die bestehenden For-

schungsarbeiten. Dabei wird auch auf Probleme der digitalen Bildgewinnung im Allge-

meinen und im Speziellen für die vorgestellte LDR-/ HDR-Verarbeitung eingegangen.

Das dritte Kapitel gibt eine Einführung in die Problematik des Stitching, also des

Zusammenfügens von Bildern. Dabei werden auch die Kalibrierung der intrinsischen

Kameraparameter, die Überblendung der Einzelaufnahmen zu einem Gesamtpanora-

ma und das Problem der Parallaxe behandelt. Außerdem werden die fünf Seidelschen

Linsenaberrationen als mögliche Probleme für diesen Teil der Arbeit betrachtet.

In Kapitel vier geht es um das Tonemapping, also die Abbildung von HDR-Bilddaten

auf ein LDR-Bild. Hier wird ebenfalls eine Einführung aus historischer und mathema-

tischer Sicht gegeben. Außerdem wird in diesem Zusammenhang die visuelle Wahr-

nehmung des Menschen betrachtet.

In Kapitel fünf wird die im Rahmen dieser Arbeit entstandene Software vorgestellt.

Die Arbeit schließt in Kapitel sechs mit der Zusammenfassung und dem Fazit.

Kapitel sieben gibt einen Ausblick, wie die Arbeit weitergeführt werden könnte.



2. High Dynamic Range Imaging

On ne voit bien qu´avec le coeur,

l´essentiel est invisible pour les

yeux.

Antoine de Saint-Exupéry dans Le

petit prince, 1943

Dieses Kapitel behandelt die Gewinnung von High Dynamic Range-Bildern (HDRI).

Nach der Darstellung von grundlegenden Aspekten der digitalen Bildaufnahme und

sich daraus ergebenden Problemen werden wir chronologisch die Veröffentlichngen zur

Erzeugung von High Dynamic Range-Bildern mit LDR-Hardware betrachten. Dabei

werden alle relevanten Veröffentlichungen behandelt3 und anschließend bewertet. Ab-

schließend werden zwei für die vorgestellten Verfahren spezifische Probleme und deren

Lösungsmöglichkeiten betrachtet.

2.1 Grundbegrifflichkeit

Die Begriffe Kontrast und Dynamik mit verschiedenen Suffixen erscheinen in diversen

Publikationen. Ebenso ist oft die Rede von Blenden. Wir wollen die Begriffe daher

kurz definieren:

Als Kontrast(-umfang) bezeichnet man in der Physik den Quotienten der Helligkei-

ten4 [Hecht , 2005; Bergmann und Schaefer , 2004b]:

K :=
Imax − Imin

Imax + Imin

Ein ideales System erreicht einen Kontrast von 1 (Imin = 0). Bei einem Kontrast von

0 sind keine Helligkeitsunterschiede zu erkennen. In dieser Form wird der Begriff in

der Computergrafik und Fotografie nur selten gebraucht.

3Eine Gewähr auf Vollständigkeit kann natürlich nicht gegeben werden. Es wurden dennoch sorg-

fältig alle bei IEEE, ACM und Citeseer auffindbaren Paper und deren Quellen recherchiert.
4Unter Helleigkeit verstehen wir in der Fotografie die Leuchtdichte
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Im Sprachgebrauch von High Dynamic Range Imaging wird Kontrast oft synonym

für das Kontrastverhältnis verwendet. Die Notation für das Kontrastverhältnis ist

[Brockhaus, 2006a]:

Kontrastverhältnis := Imax : Imin

Das Ergebnis der Quotientenbildung wird als Dynamik(-umfang) bezeichnet und in

Dezibel angegeben [Nayar und Mitsunaga, 2000]:

Dynamik := 20 log
Imax

Imin
dB

Bei logarithmischen Größen entspricht die Division einer Differenzbildung (log I1
I2

=

log I1 − log I2).

Der Kontrast wird in der Fotografie oft auch in Blenden angegeben. Die Einheit einer

Blende bezeichnet dabei eine Verdoppelung der Helligkeit:

[1Blende] ≡ 2 · I

Die Begriffe Kontrast, Kontrastumfang, Kontrastverhältnis, Dynamik, Dynamikum-

fang und Dynamikverhältnis werden in der Computergrafik oftmals nicht sauber ge-

trennt. Vielfach werden sie synonym gebraucht. Die jeweilig implizierte Bedeutung

ergibt sich aus dem Kontext und der Einheit.

Die Ausgabe eines digitalen Helligkeitssensors (CCD/ CMOS) ist linear abhängig von

der einfallenden Lichtmenge (vgl. Abschnitt 2.2.2). Daraus folgt, dass die Blenden

gerade der Bitanzahl eines Sensors entsprechen: Die Hinzunahme eines Bit erlaubt es,

doppelt so viele Helligkeitswerte aufzunehmen5: Ein CCD mit einer Dynamik von 8

Bit bildet einen Kontrast von 8 Blenden oder 28 = 256 (48dB) ab.

Als Low Dynamic Range (LDR) bezeichnet man die Dynamik der klassischen

Aufnahmemedien wie Foto, Film etc. Die Dynamik liegt ungefähr im Bereich < 80dB.

Als High Dynamic Range (HDR) bezeichnet man eine Dynamik, die deutlich

höher liegt. Ziel ist es, den (wahrnehmbaren) Kontrast der Realität zu erreichen. Die

Dynamik liegt bei HDR im Bereich � 80dB.

In Tabelle 2.1 werden wir die Dynamik verschiedener Objekte quantitativ einordnen.

Das Kontrastverhältnis ist eine relative Größe. Ein Verhältnis von 255:1 drückt aus,

dass der hellste Punkt 255 mal heller ist als der dunkelste. Welchen absoluten Hellig-

keiten dies entspricht, ist nicht ausgesagt.

Die Anzahl der Bit eines Bildes steht folglich in keinem direkten Zusammenhang

zum darstellbaren absoluten Helligkeitsbereich: Mit zwei Bit können wir beispielsweise

einen Bereich von 104 Candela6 (siehe auch Tabelle 2.2) abdecken, wenn wir festlegen:

0 ∼= 1cd/m2 (Straßenbeleuchtung) und 1 ∼= 104cd/m2 (natürliches Tageslicht) (vgl.

Abbildungen 2.2 und 4.9). Die Anzahl der Bit gibt nur Auskunft darüber, wie viele

unterschiedliche Werte gespeichert werden können (s.u.).

5Mit 7 Bit können wir 27 Werte darstellen, mit 8 Bit 28 = 2 · 27 Werte (Linksshift).
6
”
Die Candela ist die Lichtstärke in einer gegebenen Richtung einer Strahlungsquelle, die mono-

chromatische Strahlung der Frequenz 540 * 1012 Hertz aussendet und deren Strahlstärke Ie in dieser

Richtung 1/683Wsr−1 beträgt.“, 1979 Bureau International des Poids et Mesures, Paris. [Bergmann

und Schaefer , 2004b]
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Bei einem Aufnahmechip stehen die Bit allerdings in direktem Verhältnis zu den ein-

fallenden Photonen und damit zu der absoluten Helligkeit. Der Zusammenhang zwi-

schen ausgegebener Spannung und Helligkeit kann in der Spezifikation des jeweiligen

Chips nachgelesen werden (vgl. [Eastman Kodak Company , 2006]). Aus der Auflösung

des Chips in Bit und diesem Wert kann der abgebildete absolute Dynamikbereich

angegeben werden. Die Anzahl der unterscheidbaren abgebildeten Stufen entspricht

2Anzahl der Bit.

Die Abbildung der kontinuierlichen Werte auf diskrete Stufen bezeichnet man als

Quantisierung. Alle Werte, die auf den gleichen diskreten Wert abgebildet sind,

entsprechen einer Quantisierungsstufe. Sind diese Stufen gleich groß, so spricht man

von gleichförmiger Quantisierung . An unser zuvor gewähltes Beispiel angelehnt wäre

eine gleichförmige binäre Quantisierung des Intervalls [0 cd/m2; 104 cd/m2] folgende

Abbildung:

Q(l) =

{
0, 0 cd/m2 ≤ l < 102 cd/m2

1, 102 cd/m2 ≤ l ≤ 104cd/m2

In Abbildung 2.8 sehen wir zwei Beispiele für ungleichförmige Quantisierung. Die

untere Kurve ist fast gleichförmig quantisiert.

Da Computer nur diskrete Werte verarbeiten können, ist eine Quantisierung immer

notwendig. Wir werden uns im Laufe der Arbeit an mehreren Stellen mit Quantisie-

rung und den sich daraus ergebenden Effekten befassen (vergleiche Abschnitt 5.2.7.4).

2.2 Motivation und Grundlagen

Ein Foto stellt in vielerlei Hinsicht nicht das dar, was es abbildet. Ein Grund dafür

ist der begrenzte Dynamikumfang.

In Grafik 2.1 sehen wir die charakteristische Kurve eines Schwarzweiß-Negativfilms.

PROCESSING AT DIFFERENT
TEMPERATURES
FP4 Plus film can be processed over a range of
temperatures. Development at 20oC/68°F is
recommended and the times are given in the
development times table. If development is not
possible at 20oC/68°F, the following chart can be
used. The chart is based at 20oC/68°F for a
general developer, and can be used to give an
estimate of development times at temperatures
around 20oC/68°F 

For example, if 4 minutes at 20oC/68°F is
recommended, the time at 23oC/73°F will be 3
minutes and the time at 16oC/61°F will be 6
minutes.

New development time (min)

New development time (min)

Note The chart can only be used as a guide
because different developers and processing
techniques can vary the results.

CHARACTERISTIC CURVE

Relative log exposure

FP4 Plus rollfilm developed in ILFORD ILFOTEC HC
(1+31) for 8 minutes at 20oC/68°F with
intermittent agitation. This curve is also
representative of the 35mm and sheet film formats.

D
en

si
ty

Abbildung 2.1 : Die Hurter-Driffield-Kurve eines Schwarzweiß-Negativfilms. Je heller das einfallende

Licht (
”
Relative log Exposure“), desto dunkler wird das Negativ (

”
Density“) – entsprechend heller

wird das entwickelte Positiv. [ILFORD Imaging UK , 2004]

Diese, nach ihren
”
Erfindern“ auch als Hurter-Driffield- bekannte, Kurve gibt die Be-

ziehung zwischen der auf das Negativ einfallenden Lichtmenge und der daraus resul-

tierenden Dichte wieder. Die Dichte bezeichnet hierbei die Konzentration des lichtun-

durchlässigen Stoffes des Films (beispielsweise Silber).

Wir sehen, dass der Film im mittleren Bereich nahezu logarithmisch linear abbildet.

Eine unterscheidbare Schwärzung des Negativs erfolgt zwischen 101 und 104. Der

Dynamikumfang dieses Films ist damit < 1000 bzw. unter 60dB.



8 2. High Dynamic Range Imaging

Der Dynamikumfang verschiedener Medien und Aufnahmegeräte sowie unserer visu-

ellen Wahrnehmung ist in Tabelle 2.1 eingetragen.

Technik {Blenden,Bit}
Kanal

Dynamik
2Blenden

in dB
20logDynamik

Schwarzweißpapierpositiv 6 32 30

LDR-Bildformat (digital) 8 256 48

Auge in adaptiertem Zustand [Ferwerda et al.,

1996]a
9 ≈ 103 ≈ 60

CCD [Eastman Kodak Company, 2006] 12 5 ∗ 103 74

Schwarzweißfilmb (analog) [ILFORD Imaging

UK , 2002]

<13 < 104 <80

HDR-CCD [Kawahito, 2007, 1865] 25 < 108 < 160

HDR-Bildformat (digital) 32 4 ∗ 109 193

Auge insgesamt [Ferwerda et al., 1996] 47 < 1014 < 280

aDas Auge kann im Bereich 10−6cd/m2 − 108cd/m2 sehen [Ledda et al., 2004b] – allerdings nur

ca. 9 Blenden (<1000) gleichzeitig. Um einen anderen Helligkeitsbereich zu sehen, muss es sich erst

darauf adaptieren. Je nach Alter geschieht dies schneller oder langsamer.
bEin Farbfilm hat einen geringeren Kontrastumfang als ein Schwarzweißfilm.

Tabelle 2.1 : Vergleich des Kontrastumfangs

Die Dynamik, die unser Auge im adaptierten Zustand (siehe Kapitel 4.1.1) wahrneh-

men kann, beträgt zwischen 103 und 104 (≈ 80dB). In dieser Größenordnung liegen

auch der eingetragene Schwarzweißfilm und das betrachtete Charge-Coupled-Device

(CCD) [Eastman Kodak Company , 2006].

Durch Änderung der Adaption (siehe Kapitel 4.1.1) –also nicht gleichzeitig– sind wir

allerdings in der Lage, eine Dynamik von bis zu 1014 (280dB) wahrzunehmen. Dies

ist deutlich mehr, als der Schwarz-Weiß-Film oder der CCD-Chip aufzeichnen können

[Ledda et al., 2004b].

Eine Adaptionkann bis zu einem gewissen Grad sehr schnell erfolgen. Bei Szenen, die

sowohl sehr dunkle als auch sehr helle Objekte beinhalten, wird dies deutlich: Schauen

wir im Sommer aus einem Zimmer heraus ins Freie, so können wir gleichzeitig sowohl

Gegenstände im Raum als auch draußen sehen. Das Auge adaptiert beständig zwischen

Außen und Innen. (Näheres zur visuellen Wahrnehmung in Abschnitt 4.1.1.) Bei einer

Fotoaufnahme der Szene werden entweder die äußeren Objekte überbelichtet oder die

inneren unterbelichtet sein, also weiß oder schwarz erscheinen: Der Chip kann nicht

den kompletten Kontrastumfang auf einmal abbilden7.

Abbildung 2.2 : Vom Menschen wahrgenommene (cd/m2) Helligkeiten. [Johnson, 2004]

Es gibt mehrere Möglichkeiten, mit diesem Problem umzugehen: Beispielsweise kann

man durch das gezielte Setzen von Licht den Kontrastumfang der Szene verringern8,

so dass der Sensor alles erfassen kann.
7Lieferte er beispielsweise eine Ausgabe von 24Bit RGB, so stünden pro Farbkanal 8 Bit und

damit 8 Blenden Dynamik bzw. 256 Helligkeitsabstufungen zur Verfügung.
8Der Gesamtkontrast/ die Dynamik wird umso kleiner, je ähnlicher die vorhandenen Helligkeiten

–im Beispiel die Lichtverhältnisse von Innen und Außen– werden.
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Bei
”
normalen“ Aufnahmen wird es kaum möglich oder gewollt sein, das Motiv zu

manipulieren. Hier muss vielmehr der Aufnahmeprozess verändert werden:

Einer der ersten, der sich dieses Problems annahm, war Anfang der 1960er Jahre

Charles W. Wyckoff. Sein Wyckoff-Film besteht aus drei Filmstreifen [Wyckoff ,

1962]. Diese reagieren jeweils auf das gleiche Lichtspektrum, sind aber unterschiedlich

träge. Je träger ein Film ist, desto langsamer wirkt sich die Belichtung auf ihn aus9. Bei

einer Belichtung entstehen so gleichzeitig drei Aufnahmen, die jeweils unterschiedlich

auf das Licht reagiert haben: Wir erhalten einen dunklen, einen mittleren und einen

hellen Ausschnitt der Dynamik.

Zur Darstellung färbte Wyckoff die drei Schwarzweißfilme unterschiedlich ein und legte

sie wieder aufeinander. Das Resultat war ein dreifarbiger Film, mit einer stark, einer

mittel und einer wenig belichteten Komponente. Auf dem Kompositum waren deutlich

mehr Details –beispielsweise einer gefilmten Atombombenexplosion– zu sehen als auf

einem einfachen Schwarzweißfilm.

Die Beschränktheit eines Aufnahmeprozesses wurde also durch Kombination mehrerer

Aufnahmen teilweise umgangen.

Genau dieses Prinzip lässt sich auch auf die digitale Aufnahme anwenden: Es werden

verschieden belichtete Aufnahmen einer Szene erstellt, die jeweils einen Ausschnitt des

Dynamikbereichs abdecken. Anschließend werden diese so zusammengerechnet, dass

ein Bild der Szene mit dem kompletten Kontrastumfang entsteht10.

Die verschiedenen Aufnahmen können gleichzeitig oder nacheinander entstehen. Für

die simultane Aufnahme wird modifizierte Hardware benötigt. Mit dieser Thematik

werden wir uns in diesem Kapitel ausführlich befassen.

2.2.1 Radio-/ Photo-/ Colorimetrische Grundlagen

Wir betrachten sehr kurz einige radio11-, photo12- und colorimetrische13 Grundlagen.

Da die Details für die weitere Arbeit nicht relevant sind, sei zur ausführlicheren In-

formation auf [Wyszecki und Stiles, 1967], Kapitel 4, [Reinhard et al., 2005], Kapitel

2 und [Encarnação et al., 1996], Kapitel 6 verwiesen.

Als sichtbares Licht nehmen wir elektromagnetische Strahlung im Wellenlängenbereich

von 360nm (Violett) bis 830nm (Rot) wahr [Encarnação et al., 1996]. Unsere Wahr-

nehmung ist hierbei für verschiedene Wellenlängen unterschiedlich, wie der Kurve 2.3

zu entnehmen ist.

Die Radiometrie befasst sich mit der Strahlung im gesamten elektromagnetischen

Spektrum. Eine Übersicht über wichtige Kenngrößen und deren Berechnung gibt Ta-

belle 2.2. Die Photometrie beschäftigt sich nur mit der Strahlung im für uns sicht-

baren Bereich. Die radio- und photometrischen Größen unterscheiden sich lediglich

darin, welcher Wellenlängenbereich wie berücksichtigt wird: Bei der Photometrie wird

9Die Geschwindigkeit eines Flms wird in ISO angegeben. Je höher der ISO-Wert, desto empfind-

licher (schneller) reagiert der Film auf Licht (siehe auch Abschnitt 4.1).
10Wyckoff hatte noch keine Möglichkeit seine Komponenten derart zusammenzufügen, dass sie ein

homogenes Bild ergaben.
11Die Radiometrie misst elektromagnetische Strahlen.
12Die Photometrie misst sichtbares Licht. Sie beschäftigt sich neben den physikalischen Größen

auch mit der Physiologie des menschlichen Auges [Encarnação et al., 1996, 259]
13Die Colorimetrie misst Licht in seiner spektralen Verteilung.
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sä

tz
li
ch

m
it

d
er

R
es

p
o
n

se
-

fu
n

k
ti

o
n

d
es

A
u

g
es

g
ew

ic
h
te

t
(s

ie
h

e
T

ex
t)

.
D

ie
E

in
h

ei
te

n
si

n
d

:
J

=
J
o
u

le
,

W
=

W
a
tt

,
sr

=
S
te

ra
d

ia
n

(R
a
u
m

w
in

k
el

),
m

=
M

et
er

,
lm

=
L

u
m

en
(1

lm
=

1
cd

sr
),

cd
=

C
a
n

d
el

a
,

lx
=

L
u

x
.

(K
o
rr

ig
ie

rt

u
n
d

er
w

ei
te

rt
n

a
ch

[E
n

ca
rn

a
çã
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Abbildung 2.3 : Die Helligkeitsempfindung des menschlichen Auges bei energiegleicher Strahlung

verschiedener Wellenlänge. Wir sehen, dass wir grünes Licht als am intensivsten wahrnehmen. Bei

Tag (helladaptiert, photopisches Sehen) sehen wir primär mit den farbempfindlichen Zapfen. Bei

Nacht (dunkeladaptiert, skoptisches Sehen) erfolgt die Wahrnehmung hauptsächlich über die Stäb-

chen (siehe auch Abschnitt 4.1.1). Hier verschiebt die Kurve ihr Maximum auf ca. 510nm nach links.

[Encarnação et al., 1996, 276]

nur das für uns sichtbare Licht betrachtet. Dieses fließt nach Gewichtung mit der Emp-

findlichkeitskurve unseres Auges (siehe Abbildung 2.3) in die in Tabelle 2.2 gegebenen

Gleichungen ein.

Die Umrechnung der wellenlängenabhängigen Parameter für die photometrischen Kenn-

größen erfolgt nach der folgenden Berechnungsvorschrift [Encarnação et al., 1996]:

Xv = Km

∫ 830

360

Xeλ(λ)V (λ)dλ

Xv(isible) ist die photometrische Kenngröße. Km ist ein Proportionalitätsfaktor14. Xeλ

ist die radiometrische Kenngröße. V ist die in Grafik 2.3 eingezeichnete Helligkeits-

empfindungskurve des Auges.

So ergibt sich beispielsweise die wahrgenommene Helligkeit Lv aus dem gesamten

emittierten elektromagnetischen Spektrum Le(λ). Objekte, die selbst keine Lichtquel-

len sind, können wir nur sehen, da sie Licht reflektieren. Die Art der Reflexion hängt

hierbei von der Beschaffenheit15, der Form, dem Winkel zu der entsprechenden Licht-

quelle und ähnlichem ab. Grafik 2.4 verdeutlicht dies.

Die Verteilung des Lichts innerhalb einer Szene lässt sich durch eine Bidirectional

Reflectance Distribution Function (BRDF) beschreiben. Mithilfe einer BRDF können

wir für jeden Ort der Szene die Helligkeit berechnen. Die Funktion ist die Grundlage

für computergenerierte (gerenderte) Szenen. Durch die Verschiedenartigkeit von Licht-

quellen und anderen Objekten innerhalb der Szene und deren vielfältige Interaktion

ist die Berechnung der Lichtverhältnisse aufwendig16.

Beleuchtungstechnisch einfache Flächen sind so genannte lambertsche Flächen. Diese

reflektieren das gesamte auf ihnen auftreffende Licht gleichmäßig (ideal diffus) in alle

Richtungen [Horn, 1987, 212][Encarnação et al., 1996, 287]. Solche Flächen eignen

sich daher gut zur Kalibrierung, wie wir im Laufe des Kapitels sehen werden.

14Km ist der Maximalwert des fotometrischen Strahlungsäquivalents. Km = 683lmW−1. [Berg-

mann und Schaefer , 2004b]
15Material, Oberflächenstruktur u.ä.
16Dies spiegelt sich beispielsweise auch in der nötigen Grafikrechenleistung für heutige grafikinten-

sive Anwendungen wie Computerspiele wider.
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Abbildung 2.4 : Bei Flächen, die selbst kein Licht emittieren, nehmen wir die reflektierten Lichtwellen

wahr. Wie viel Licht von welchen Lichtquellen in welcher Form beim Betrachter ankommt, lässt sich

mittels einer BRDF berechnen. [Horn, 1987, 11]

Mit [Shafique und Shah, 2004], [Lin et al., 2004], [Lin und Zhang , 2005], [Ng et al.,

2007] werden wir in Abschnitt 2.3.3 Verfahren zur Responsekurvenbestimmung kennen

lernen, die auf Beleuchtungseigenschaften innerhalb einer Szene aufbauen.

Da wir uns mit Farbbildern beschäftigen, ist die Farbwahrnehmung ebenfalls re-

levant für uns. Eines der gebräuchlichsten Farbmodelle ist das RGB-Modell17. Es

beschreibt Farben als Tripel (R,G,B) aus den Grundbestandteilen Rot, Grün und

Blau. Die genauen Wellenlängen für R, G und B sind nicht festgelegt. Daher müssen

beispielsweise Monitore für eine
”
echte“ Farbwiedergabe kalibriert werden. Die Grund-

farbreize werden von uns dabei wie in Grafik 2.5 veranschaulicht wahrgenommen.

Der Farbwert, den wir mithilfe der im Auge befindlichen Zapfen wahrnehmen (vgl. Ab-

bildung 2.6; siehe Abschnitt 4.1.1) ergibt sich additiv aus den gegebenen drei Grund-

valenzen (R, G, B)18:

Qλ = r̄(λ)R+ ḡ(λ)G+ b̄(λ)B

Wie unsere Helligkeitswahrnehmung ist auch unsere Farbwahrnehmung nicht absolut

sondern relativ. Abbildung 2.7 veranschaulicht dies.

Wenn wir die Farbe eines Objektes wahrgenommen haben und sich danach die Be-

leuchtung ändert, so nehmen wir das Objekt weiterhin in derselben Farbe wahr. Unsere

Farbwahrnehmung weist also eine gewisse Konstanz und Invarianz gegenüber Beleuch-

tungsänderungen auf. Für elektronische Darstellungs- und Abbildungsprozesse stellt

dies ein Problem dar, da sie nur absolute Werte darstellen bzw. messen können.

Die Farbe ergibt sich beim RGB-Modell über die Relation der Farbkanäle zueinan-

der. Diese Relation wird über den so genannten Weißabgleich festgelegt. Bei diesem

Vorgang wird bestimmt, welche Messwerte als weiß bzw. farblos gespeichert werden

sollen. Daraus ergeben sich dann die Farbwerte aller gemessenen Kombinationen. Die

einzelnen Farbmessungen werden beim Weißabgleich möglichst so in Relation gesetzt,

wie sie uns erschienen, wenn wir die Szene direkt wahrnehmen. Stimmt der Weißab-

gleich nicht, so bekommt das Bild einen Farbstich, die Farben werden also
”
falsch“

17Die verschiedenen Modelle haben jeweils andere Grundkurven. Das Standardgrundmodell ist das

CIE1931-2-degree XYZ Farbmodell [Reinhard et al., 2005, 33].
18Die Grundvalenzen sind dabei nicht genau festgelegt. Insbesondere sind die drei Stimuli, auf

die die Zapfen im Auge reagieren (siehe Abbildung 2.6) nicht direkt (getrennt) darstellbar (vgl.

Abbildungen 2.5 und 2.6).
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Abbildung 2.5 : CIE1964 Standard Observer. Die Wahrnehmung der drei Primärvalenzen r̄ =

645, 2nm, ḡ = 525, 3nm und b̄ = 444, 4nm. Die y-Achse entspricht der Reizstärke. Bei dem zu-

grunde liegenden Experiment füllten die Lichtreize jeweils 10◦ des Sichtfeldes der Beobachter aus.

[Reinhard et al., 2005, 29]

Abbildung 2.6 : Die Abbildung zeigt die spektrale Empfindlichkeit der Stäbchen (R) und Zapfen im

kurzwelligen (S) Blau-, im mittelwelligen (M) Grün- und im langwelligen (L) Rotbereich des Lichtes,

jeweils relativ auf die maximale Empfindlichkeit der Sehzelle bezogen. Wir sehen, dass diese nicht

den Primärvalenzen des RGB-Modells entsprechen. [de.wikipedia.org]

Abbildung 2.7 : Der
”
orangefarbige“ und der

”
braune“ Kreis haben exakt dieselbe Farbe. Ebenso

haben die sie umgebenden Felder jeweils dieselbe Farbe. Dennoch werden sie von uns nicht als

identisch wahrgenommen. Es handelt sich hierbei um eine so genannte Mondriansche Illusion.
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dargestellt. Achromatische (graue) Flächen erhalten beispielsweise einen Farbstich,

werden also farbig. Dies liegt gerade an der nichtlinearen Responsekurve der Kamera:

Die (Korrektur-)Verschiebung einzelner Kanäle ändert das Verhältnis der Kurven der

Farbkanäle zueinander und damit die Farbwerte.

Wenn wir eine HDR-Aufnahme vorliegen haben, so handelt es sich um Werte, die

unabhängig von der Kameraresponsekurve sind. In diesem Fall kann der Weißabgleich

durchgeführt werden, indem eine als neutral (grau) darzustellende Fläche innerhalb

des Bildes identifiziert wird und die Farbwerte derart linear zueinander verschoben

werden, dass die Fläche als achromatisch gespeichert wird [Reinhard et al., 2005,

Kapitel 2].

Die Gammakorrektur hat ebenfalls Auswirkung auf die gespeicherten Bildwerte

(siehe auch [Encarnação et al., 1996, 29f], [Reinhard et al., 2005, 73ff]). Die Gamma-

korrektur entspricht mathematisch einer Potenzierung des Messwertes mit γ: f(x) =

xγ . Sie führt zu einer nichtlinearen Anhebung des Signals (und damit der Hellig-

keit). Die obere blaue Kurve in Abbildung 2.8 zeigt die ungefähre Form der Kurve zu

γ = 2, 2.

Figure 2.  Perception of quantization steps using a linear and a gamma encoding.  Only 6 bits are used in
this example encoding to make the banding more apparent, but the same effect takes place in smaller steps
using 8 bits per primary.

Digital color encoding requires quantization, and errors are inevitable during this process.
Our goal is to keep these errors below the visible threshold as much as possible.  The eye
has a non-linear response to intensity – at most adaptation levels, we perceive brightness
roughly as the cube root of intensity.  If we apply a linear quantization of color values,
we see more steps in darker regions than we do in the brighter regions, as shown in
Figure 2.  (We have chosen a quantization to 6 bits to emphasize the visible steps.)  Using
a power law encoding with a  value of 2.2, we see a much more even distribution of
quantization steps, though the behavior near black is still not ideal.  (For this reason and
others, some encodings such as sRGB add a short linear range of values near zero.)
However,  we must ask what happens when luminance values range over several
thousand or even a million to one.  Simply adding bits to a gamma encoding does not
result in a good distribution of steps, because we can no longer assume that the viewer is
adapted to a particular luminance level, and the relative quantization error continues to
increase as the luminance gets smaller.  A gamma encoding does not hold enough
information at the low end to allow exposure readjustment without introducing visible
quantization artifacts.

Abbildung 2.8 : Unsere Helligkeitsempfindlichkeit entspricht ungefähr einer Gammakurve – in den

Bereichen der größten Steigung nehmen wir Helligkeitsunterschiede am genauesten wahr. Daher er-

scheinen uns die Intervalle der nach erfolgter Gammakorrektur quantisierten absoluten Helligkeits-

werte (
”
Quantized value“) ungefähr gleichgroß (untere rote Kurve). Diejenigen bei direkter uniformer

Quantisierung der linearen Sensorausgabe dagegen erscheinen uns ungleich (obere blaue Kurve). Zur

Veranschaulichung wurde hier nur mit sechs Bit quantisiert, um größere Stufen zu erhalten. Der

Effekt ist bei acht Bit derselbe. [Reinhard et al., 2005, 74]

Die Gammakorrektur wurde zu Beginn der ersten Bildübertragungen für das Fernse-

hen19 eingeführt, nachdem man festgestellt hatte, dass die Kathodenstrahlröhren der

Fernsehgeräte genau invers der dargestellten oberen blauen Kurve auf Spannungen

reagieren. Die Überlegung war damals, dass es deutlich mehr Fernsehgeräte als Auf-

nahmekameras geben werde und daher eine Signalanpassung innerhalb der Kameras

günstiger sei [Mann, 2000]. Mann schreibt in [Mann, 2000], dass es ein glücklicher

Zufall sei, dass die menschliche Helligkeitsempfindlichkeit ungefähr der Gammakurve

entspricht.

Abbildung 2.8 verdeutlicht das Problem: Mit der Einführung der digitalen Signalver-

arbeitung mussten die Werte quantisiert werden. Hätte man eine dem menschlichen

19Die ersten regulären Fernsehübertragungen gab es 1936 zu den olympischen Spielen in Mün-

chen. Verbreitet hat sich das Medium aber erst nach dem 2. Weltkrieg. 1953 gab es beipielsweise

7000 Fernsehempfänger in Deutschland. [Vorlesung Nachrichtensprache im Wandel, Manfred Mu-

ckenhaupt, 2000]
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Sehen nicht entsprechende Funktion gewählt, so wäre der Quantisierungsfehler bei

der uniformen Quantisierung in Bezug auf die menschliche Wahrnehmung groß –und

damit störend sichtbar– gewesen. Durch die Gammakorrektur wird die Auflösung in

den Bereichen, in denen wir die feinsten Helligkeitsunterschiede wahrnehmen können

erhöht. So verteilt sich der wahrgenommene Fehler mit Gammakorrektur gleichmäßig

über die Quantisierungsintervalle, sodass wir ungefähr gleichgroße
”
Wahrnehmungsin-

tervalle“ erhalten.

Da wir die absoluten Originalhelligkeiten zurückrechnen wollen, stellt die ungleiche

–an der menschlichen Wahrnehmung orientierte– Quantisierung für deren Rückgewin-

nung ein Problem dar. Die obere blaue Kurve verdeutlicht dies: In einigen Bereichen

ist die Auflösung ungenauer als in anderen, feiner quantisierten. [Reinhard et al., 2005]

2.2.2 Bildaufnahme mithilfe eines CCD-/ CMOS-Sensors

Die digitale Aufnahme erfolgt heutzutage (2008) mit Charge-Coupled-Devices (CCD)

oder CMOS20-(Active-Pixel-)Sensoren.

Die heute als CCD bekannten Schaltungen wurden 1968 bereits als
”
Bucket-Brigade

Electronics“ [Sangster und Teer , 1969] an den Philips Eindhoven Labs erfunden (siehe

Abbildung 2.9). 1969 tätigten Willard Boyle und George Smith unabhängig davon an
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Bucket-Brigade Electronics–

New Possibilities for Delay, Time-Axis Conversion,

and Scanning

F. L. J. SANGSTER AND K. TEER, SENIOR MEMBER, IEEE

.4bsfmct—Thk article deals with integrated analog shift register

circuits. Analog information is stored in arrays or mosaics of very

small capacitors and can be made to travel through the arrangement

by charge transfer. The charge transfer is carried out by active
elements located between the storage elements and controlled by a
clock signal.

The circuit presented is simple, feasible for integration, and suit-
able for various functions. Delay, time-axis conversion, and scan-
ning are the most obvious applications.

This first report is restricted to a description of basic principles,
examples of integrated concepts, and a brief discussion of fields of
application.

INTRODUCTION

o

F ALL THE operations applied in analog signal

handling, signal delay has hitherto successfully

resisted general, elegant, electronic realization.

Amplification, filtering, modulation, detection, clip-

ping, counting, etc. can all be done with a simple element,

circuit, or device of reasonable size, but for delay an all-

electronic solution is often unrealistic and the problem has

to be solved by nonelectrical procedures such as mag-

netic recording or acoustic wave propagation.

Our main concern with this situation originated from

audio practice where there is often a need for a signal de-

lay of 10 to 40 ms for which bulky magnetic recording

arrangements or uncontrollable string, spring, or plate

constructions are used.

Of course, in theory, classical LC networks could be

used but in practice this concept cannot cover the range of

the memory capacity required. The very large number of

sections does not permit of compact design and what is

more important-distortion accumulates to an unaccept-

able level. This is mainly due to the presence of inductive

elements which deviate in their behavior from an ideal

reactive element far more than capacitors do and which

are far more difficult to miniaturize than capacitors.

Stimulated by the benefits of integrated-circuit tech-

nology, our attention was directed to some form of analog

shift register using capacitors as memory elements. Such

delay lines have been proposed and discussed in the

past [1], [2].

The general principle is that the signal to be delayed is

sampled and stored in a cascade of capacitors intercon-

Manuscript received August 9, 1968; revised November 29, 1968.
The authors are with Philips Research Laboratories, Eind-

hoven, The Netherlands.

(b)

Fig. 1. Principal configuration for an analog shift register.

netted by switches operated at the same frequency as the

signal sampler.

As a new signal sample can evidently not be stored in a

capacitor before the signal sample present is completely

removed, only half the number of capacitors actually do

store information at any moment, the others being

empty. This is illustrated in Fig. 1. In Fig. 1 (a) the even-

numbered capacitors are assumed to contain signal sam-

ples and in Fig. 1 (b) these signal values are transferred

to the odd numbers accompanied by the entry of a signal

sample at the input and the delivery of a signal at the

output. Odd- and even-numbered switches are driven

with half a sampling period phase difference.

This type of delay line never came into general use nor

did the design become standardized, because the

switches S were far more complicated and bulky than the

inductances they were to replace. It should be noted that

the function of S is much more sophisticated than that of

a normal switch. It must guarantee a correct and com-

plete transfer of the signal sample, preferably unaf-

fected by nonuniformity of the storage elements and free

from losses, nonlinearity, and residual storage effects. In

the past only rather complicated circuitry has been pro-

posed for this function, so that even in integrated form

there was no chance for an inexpensive compact design.
A much simpler solution presents itself when signal

sample transfer is not established by a charge transfer

in the direction of signal travel but in the opposite direc-

tion, by what is essentially a charge deficit transfer. This

principle leads to a much simpler resistorless circuit suit-

able for realization in integrated-circuit form.

Abbildung 2.9 : Die Bucket-Brigade, ein analoges Schieberegister. [Sangster und Teer , 1969]

den Bell Laboratorien ebenfalls die Erfindung [Boyle und Smith, 1993; Boyle und

Smith, 1976]. In beiden Fällen wurde primär nach einem Speichermedium geforscht.

Die Lichtempfindlichkeit stellte sich zufällig heraus, wenngleich in den Jahren zuvor

schon an ähnlichen Schaltungen geforscht wurde, um Lichteinfall zu messen [Fossum,

1997].

In einem CCD sind einzelne Speicherzellen jeweils mit ihrem Nachbarn verbunden. Sie

können ihre Ladungen –wie bei einer Eimerkette (Bucket-Brigade)– an ihren Nachbarn

weiterreichen. Der Auslesevorgang erfolgt sequenziell, indem immer eine Zeile/ Spalte

aus dem Speicherverbund
”
herausgeschoben“ wird. Die Anwendung als Fotosensor

ergab sich zufällig aus der Lichtempfindlichkeit der einzelnen Speicherzellen [Eastman

Kodak Company , 2001].

Die Lichtempfindlichkeit der einzelnen Pixel beruht auf dem inneren Fotoeffekt. Bei

diesem werden mithilfe von Photonen –also Licht– Elektronen vom Valenzband in das

Leitungsband gehoben. Es entstehen Elektronen-Loch-Paare. Mithilfe einer anliegen-

den positiven Spannung bleibt die durch das Licht hervorgerufene Ladungstrennung

bis zum Auslesevorgang erhalten. Die Ladung des Pixels ist proportional zum einge-

fallenen Licht21 [Theuwissen, 1995; Bergmann und Schaefer , 2004a, 2005].

CMOS-Sensoren unterscheiden sich von CCD-Sensoren durch den wahlfreien Zugriff

auf die Speicherzellen und den geringeren Stromverbrauch. Zusätzlich lassen sich auf

20Complementary metal-oxide-semiconductor
21Die Ladung ist proportional zur Anzahl der eingefallenen Photonen.
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CMOS-Sensoren Komponenten zur weiteren Signalverarbeitung (Verstärkung, Buffe-

ring, A/D-Wandlung) direkt in die Pixel integrieren. Man spricht dann von Active-

Pixel-Sensoren (APS). Durch die höhere Integration können CMOS-Sensoren kos-

tengünstiger als CCDs hergestellt werden. Der Preis dafür ist unter anderem ein höhe-

res Sensorrauschen [Tian et al., 2001]. Weiterführende Informationen zur Entwicklung

von CCD zu CMOS und dessen Unterarten finden sich in [Fossum, 1997].

Viele Jahre wurde vor allem im Bereich der CCDs geforscht. CMOS-Sensoren waren

aufgrund des deutlich höheren Rauschens nicht attraktiv. Erst seit 1990 wurde ver-

mehrt in die Weiterentwicklung der CMOS-Sensoren investiert. Diese sind aufgrund

ihrer Kosten und wegen ihrer höheren Miniaturisierungsfähigkeit interessant. Fossum

[1997] schreiben, dass CMOS- und CCD-Kameras in Bezug auf Rauschen, Quanten-

ausbeute und Kontrastumfang mittlerweile vergleichbar seien.

Für unsere weitere Verarbeitung der Helligkeitswerte ist deren Genauigkeit entschei-

dend. Für die in 2.3 vorgestellten Verfahren zur Gewinnung der Kameraresponsekurve

ist relevant, dass die Helligkeitswerte Fehler enthalten können. Rauschquellen betrach-

ten wir in 2.2.2.1 und 2.2.2.2.

Wie wir später sehen werden, stehen die von der Kamera gelieferten Werte durch die

Nachverarbeitung On- oder Off-Chip (CMOS/ CCD) auch ohne Fehler heute in keinem

linearen Verhältnis zur einfallenden Lichtmenge mehr (vgl. 2.2.5 und 2.3, Madden).

2.2.2.1 Aufnahmefehler des digitalen Films

Bei der elektronischen Datenverarbeitung kommt es fast immer zu Signalbeeinträch-

tigungen, die sich in Form von Rauschen im Signal bemerkbar machen. Auch der

analoge Film kennt Signalverfälschungen. Diese äußern sich beispielsweise in grober

Körnung.

Es gibt diverse Arten von Rauschen: Fixed Pattern Noise, Dunkelspannung, thermi-

sches Rauschen, Blooming, Aufnahmerauschen (shot noise), Rücksetzrauschen (reset

noise), Ladungstransferrauschen, Verstärkerrauschen, A/D-Wandlerrauschen, Quanti-

sierungsfehler. . . [Healey und Kondepudy , 1994; Liu und El Gamal , 2003; Theuwissen,

1995]
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Figure 2. Imaging process and noise sources of digital cameras.

ages, the proposed method has wide applicability.
Since the noise characteristics of a camera typically vary

with respect to irradiance value, our technique takes as in-
put the noise distributions for different image irradiances.
This data can be collected by capturing multiple images of
a fixed scene, or by combining intensity data from uniform
scene regions in a single image, as done in [13]. With the
proposed approach, calibration results that match those of
standard techniques can be computed from less data, by
capitalizing on a new source of calibration information.

1.1. Background

Radiometric calibration aims to estimate the response
function f of a camera. The radiometric response function
f maps irradiance I that is captured at the sensor to the im-
age intensity M that is read from the camera:

M = f(I). (1)

For vision algorithms that require irradiance values I rather
than measured intensity M as input, the inverse response
function g = f−1 needs to be determined so that measured
intensities can be made linear with respect to irradiances.
Since response functions f are monotonic, they are invert-
ible. As in most previous radiometric calibration methods,
we assume in this work that the sensor response does not
change over the image.

1.2. Prior work

Several methods have been proposed to estimate the
camera response function. Most of them require as input an
image sequence taken with varying exposures from a fixed
camera. With known ratios among exposure levels, Mann
and Picard [15] compute a parametric response function in
the form of a gamma curve, and Debevec and Malik [4]
obtain a nonparametric response function using a smooth-
ness constraint. With only approximate knowledge of rel-
ative exposure levels, Mitsunaga and Nayar [16] iteratively
solve for a response function based on the assumption that
it has a polynomial form. Other iterative estimation meth-
ods include that of Tsin et al. [22], which estimates non-
parametric responses using a statistical model of the CCD

imaging process, and of Pal et al. [20], which utilizes prob-
abilistic imaging models and prior models of response func-
tions to compute response functions that can differ from im-
age to image.

A few prior methods allow some camera movement or
scene motion, but still require changes in exposure level.
Mann [14] presents a method for response function estima-
tion from image sequences taken by a rotating and zooming
camera. Kim and Pollefeys [9] compute point correspon-
dences to allow free movement of the camera and some mo-
tion in the scene. Grossberg and Nayar [6] avoid reliance on
spatial correspondences by relating histogrammed intensity
values between two images of different exposure.

In many applications such as those for web cameras,
multiple images at different exposures cannot be obtained
for radiometric calibration. Some previous techniques have
been presented without the need to make adjustments in
camera exposure settings. Nayar and Mitsunaga [17] place
an optical filter with spatially varying transmittance on the
imaging array, which effectively leads to different expo-
sures for neighboring pixels. The response function can
then be computed from neighboring pixels that have differ-
ent exposures but equal scene brightness. Farid [5] proposes
a gamma correction technique based on the frequency-
domain correlations that it introduces to an image. This ap-
proach requires assumptions on the statistics of scene radi-
ance, and the radiometric responses of many cameras differ
significantly from a gamma function.

A more general approach based on edge information in
single-image input was proposed by Lin et al. for color im-
ages [11] and for grayscale images [12]. The former obtains
information about the radiometric response function from
color distributions of local edge regions. Due to blending of
distinct region colors, irradiance colors from edge regions
should form linear distributions in color space. But because
of nonlinear radiometric response functions, measured edge
colors actually compose nonlinear distributions that are di-
rectly related to the response function. With a prior model
of response functions compiled by Grossberg and Nayar [7],
the inverse radiometric response is computed as the func-
tion that maps the nonlinear distributions of measured edge
colors into linear distributions. For grayscale images, a 1D

Abbildung 2.10 : Die Grafik zeigt einige Rauschquellen innerhalb der Verarbeitungspipeline [Mat-

sushita und Lin, 2007]. (Demosaicking bezeichnet hierbei den Prozess, der über das Bayer-Pattern

–also die verschieden farbgefilterten Helligkeitspixel– interpoliert.)

Fixed Pattern Noise beschreibt eine örtlich fest auf dem Chip vorhandene Grund-

störung. Diese entsteht dadurch, dass herstellungsbedingt nicht alle Pixel gleich sind.

Eine konstante Helligkeit über dem Chip wird also nicht in allen Pixeln denselben

Wert ergeben.
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Die Dunkelspannung gibt den Wert an, den ein Pixel bei völliger Dunkelheit liefert.

Sie hängt eng mit dem thermischen Rauschen zusammen:

Nicht nur Photonen können Elektronen aus dem Valenzband in das Leiterband heben

sondern auch Wärme. Diese durch Wärme entstehende Störung nennt man thermi-

sches Rauschen. Um es möglichst gering zu halten, kühlen beispielsweise Astrono-

men für ihre Langzeitaufnahmen die Sensoren auf -120◦ herunter.

Als Blooming wird ein Fehler bezeichnet, der auftreten kann, wenn besonders viele

Photonen auf ein Pixel treffen. Es werden so viele Ladungen erzeugt, dass diese auf

die umliegenden Pixel überfließen und somit als Ausblühungen (Blooming) im Bild

erscheinen. Dieser Effekt tritt bei Webcams häufig auf. Die HDR-Erstellung entfernt

das Blooming, da es nicht auf allen Aufnahmen vorhanden ist und die überbelich-

teten Pixel aussortiert werden. Für die Kalibrierung ist es wichtig, Pixel, bei denen

Bloomingeffekte auftreten, auszuschließen. Tsin et al. [2001] schreiben, dass es sich

in der Praxis bewährt habe, einen Bereich von drei Pixeln um die übersättigte Stelle

auszuschließen.

Aufnahmerauschen (shot noise) entsteht während der Aufnahme. Es liegt in der

Quanteneigenschaft des Lichts begründet, die eine genaue Aufenthaltsvorhersage un-

möglich macht. Somit können bei gleichen Lichtverhältnissen zu unterschiedlichen

Integrationszeitpunkten unterschiedliche Werte an einem Pixel gemessen werden.

Rücksetzrauschen (reset noise) entsteht, wenn die Pixel nach der Aufnahme nicht

vollständig zu Null zurückgesetzt werden.

Ladungstransferrauschen tritt vor allem bei CCD-Chips auf und äußert sich bei-

spielsweise im so genannten Smearing. Darunter versteht man die Fahnen, die helle

Punkte im Bild nach sich ziehen. Sie entstehen dadurch, dass ein Teil der Ladung

eines sehr hellen Pixels beim Weiterreichen zur nächsten CCD-Zelle in der alten über-

bleibt und sich anschließend zu nachfolgenden Ladungen addiert. Je nachdem, ob das

CCD längs oder quer ausgelesen wird, können so vertikale oder horizontale Striche

entstehen.

Das Verstärkerrauschen entsteht bei der Verstärkung der Pixelwerte.

Ein Teil des A/D-Wandlerrauschens, das bei der Wandlung der analogen Werte

in diskrete Werte entsteht, ist Quantisierungsrauschen. Quantisierungsrauschen

kann zusätzlich bei der Kompression der Bilddaten, beispielsweise in das JPG-Format,

entstehen. Bei diesem Vorgang entsteht allgemein Komprimierungsrauschen.

Die Aufzählung ist nicht erschöpfend, je nach individueller Signalverarbeitung können

Rauschquellen hinzukommen oder wegfallen. Die Lage einiger Rauschquellen in der

Signalverarbeitungskette ist aus Grafik 2.10 ersichtlich.
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2.2.2.2 Aberrationen im Linsensystem – Teil 1

Abbildungsfehler entstehen nicht nur auf dem lichtempfindlichen Element der Kamera.

Auch das vorgelagerte Linsensystem führt zu Verfälschungen der abgebildeten Szene,

so genannten Aberrationen22. Wir wollen uns an dieser Stelle nur mit den für dieses

Kapitel relevanten Fehlern beschäftigen. Weitere Aberrationen finden sich in der Fort-

setzung dieses Kapitels in Abschnitt 3.2.1. An dieser Stelle sind für uns Helligkeits-

und Farbfehler interessant.

Gegenstandsweite

Gegenstand

optische Achse

Bildweite
g b

Brennweite

reelles Bild

Abbildung 2.11 : Eine Linse mit den entsprechenden Bezeichnungen.

Das erste Phänomen, das wir betrachten, ist der natürliche Randlichtabfall (cos4-

Gesetz). Über eine einfache Linse aufgenommene Bilder werden zum Rand hin dunkler.

Dieser Effekt ist besonders bei homogenen Flächen auffällig. Er ist vergleichbar mit

der Sonneneinstrahlung auf die Erde im Winter: Obwohl die Strahlungsintensität der

Sonne nicht merklich abnimmt, ist der Auftreffwinkel der Strahlen stumpfer und daher

treffen bei ungefähr gleicher Leuchtstärke weniger Strahlen pro Fläche auf. So verhält

es sich auch bei der Linse: Am Rand werden weniger Strahlen pro Fläche gebrochen

und daher treffen weniger Photonen bei gleicher Helligkeit auf den Film. Die Abnahme

der Bestrahlungsstärke erfolgt mit cos4 Θ:

E = Lπ(
l

z
)2 cos4 Θ

L ist die Leuchtdichte des Objektes, Θ der eingeschlossene Winkel zur optischen Achse,

l ist der Radius der Linse, z der Abstand zwischen Linse und Film.

Asada et al. [1996] haben experimentell eine Schwächung der Leuchtdichte von kleiner

5% zwischen optischer Achse und Rand der Linse gemessen. Aggarwal et al. [2001]

kommen auf bis zu 31% bei einer Lichtquelle mit 10◦ 23 zur optischen Achse.

Abbildung 2.12 : Darstellung des Helligkeitsabfalls über die Diagonale des Kleinbildformates

(43.2mm). Die Kurven zeigen den Helligkeitsabfall für verschiedene Brennweiten gemäss des cos4-

Gesetzes in Abhängigkeit der Entfernung zum Bildzentrum. [Deutsche Wikipedia]

Asada et al. [1996] schreiben, dass die cos4 Θ-Abschattung durch entsprechendes Lin-

sendesign kompensiert werden könne und damit vernachlässigbar sei. Dabei werden

22Von lateinisch ab-errare (fortirren; die Lichtstrahlen entfernen sich vom richtigen Weg).
23Elevation bezeichnet hier den Winkel zur optischen Achse.
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die Linsen so konstruiert, dass je größer der Winkel Θ ist, desto mehr Licht von der

vordersten Linse in den Strahlengang gebrochen wird. Das Verfahren findet heute bei

vielen Linsen Anwendung. Dadurch können neue Probleme entstehen. Zum Beispiel

können sich Lage und Form einer Lichtquelle je nach Eintrittspunkt in das Objektiv

ändern [Aggarwal et al., 2001].

Vignettierung führt ebenfalls zu einer Abschattung und tritt bei längerem Objek-

tivgang auf, wenn die mit einer ersten Linse aufgefangenen Strahlen an einer zweiten

Linse vorbeiprojiziert werden (auf die Objektivwand). Treffen also auf Linse A 10

Lichtstrahlen auf und davon werden 5 an Linse B vorbeigebrochen, so erreichen den

Film schließlich nur 5 Strahlen und dieser zeichnet fälschlicherweise nur die halbe

Leuchtdichte auf (vgl. Grafik 2.13).
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Figure 1. Camera model with the variable coiie 

is described by the 4th power of the cosine function even 
if the radiance L is constant in the scene. Since the value 
of cos4 0 falls rapidly as the angle 0 increases, the cos4 0 
effect becomes serious i n  the images taken hy a wide-angle 
lens. Contrastly, the cos4 0 effect is quite small when using 
a telephoto lens, because the field of view is very narrow. 

The horizontal angle of view of the zoom lens we used 
was 60 degree for wide-angle and 6.3 degree for telephoto 
settings. The marginal intensity reduction computed from 
Eq. (1) is 43% and 0.6% down for wide-angle and tele- 
photo settings, respectively. Experimentally, however, the 
intensity reduction was at most 5% down even using the 
wide-angle setting. This is why actual lens systems are de- 
signed to compensate the marginal intensity reduction due 
to the cos4 B law[9]. Thus, we may assume the cos4 0 effect 
is negligible when modeling the zoom lens systems. 

2.2. Vignetting 

The phenomenon of vignetting appears when a set of 
lenses forms a cylindrical path in which the incident light 
oblique to the optical axis is hounded by the front and rear 
lens openings[81, For the analysis of vignetting, we intro- 
duce a variable cone attached to the lens like a hood as 
shown in Fig. 1. The variable cone is described by three 
parameters: let the radius of the entrance circle be R, the 
radius of the exit circle be I, aiid the height of the cone be 
H, where 1’ is smaller than R. Since the distance between 
objects and the lens is much longer than H ,  the incideiit 
light passing through the variable cone is approximated to 
he a parallel ray. 

When the oblique angle of  incident light to the optical 
axis is 8, we consider the projection o f  the entrance circle 
onto the exit circle, as shown i n  Fig. 2. The light energy 
passing through the variable cwie is computed from the 
area of  overlapped region between the exit circle aiid the 

Figure 2. Effective opening area of the variable cone. 

projected one. Using the angles (1 aiid 0 defined by 

r2 - R2 + t i2  

21’h 
/j = cos-’ 

the area .4 of the shaded region in Fig. 2 is represented by 

A = R”(a - Sl l lCI  c o s u )  + I’(d - slll:3cosd), (4) 

where the displacement / I  ofthe center of the projected circle 
from the optical axis is given by 

h = H tan0 ( 5 )  

I )  is a function of 0 and both a and /3 includes h, hence .4 is 
a function of 0 .  By normalizing A with the area of the lens, 
i.e. nl’, we finally obtain the intensity reduction function 
due to vignetting, that is, 

(6 ) 
.‘I 

Tl’ 

Since the intensity reduction never appears as long as the 
projected circle includes the entire exit circle, the intensity 
profiles generated by Eq. ( 6 )  depict an “intensity plateau” 
i n  the range of 0 given by 

B = - .  

R - I  
H 1 0 1  5 tan-’ - (7) 

Such distortion-free range of B becomes narrow by increas- 
ing H ,  This means that we encounter serious effects of 
vignetting when using a zoom lens that has a long focal 
length. Sirice the effective angle of view seen from the cen- 
ter of the lens is defined by 2 tan- ( K / H  ): the vignetting 
effects can he caused by K instead of  N. In  other words, the 
severe distortion due to  vignetting appears whell decreasing 
R.  Although 7’  makes effects 1101 on the effective angle o f  
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Abbildung 2.13 : Das Bild veranschaulicht die Vignettierung: Die erste Linse projiziert nicht das

gesamte auf sie auftreffende Licht auf die zweite Linse sondern an ihr vorbei. Dadurch fällt für die

Randregionen weniger Licht auf Linse zwei – der Rand erscheint dunkler. [Asada et al., 1996]

Vignettierung tritt bei kleiner Blendenzahl, also großer Blendenöffnung, auf. Da die

Blende sich hinter der ersten Linse befindet, treffen bei geschlossener Blende alle

Strahlen, die Linse A und die Blende passiert haben, auf Linse B auf – Linse A ist

größer als der von der Blende nicht abgeschattete Bereich von Linse B [Asada et al.,

1996; Aggarwal et al., 2001].
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Abweichung
Das von einem idealen Fotoobjektiv
aufgenommene Bild hätte folgende
Charakteristika:
� Ein Punkt hätte die Form eines Punkts.
� Eine Ebene (wie z. B. eine Wand) im
rechten Winkel zur optischen Achse hätte die
Form einer Ebene.
� Das vom Objektiv geformte Bild hätte
genau dieselbe Form wie das Objekt.
Im Sinne des Bildausdrucks würde das
Objektiv außerdem die Farben originalgetreu
wiedergeben. Wenn Lichtstrahlen nur dicht an
der optischen Achse in das Objektiv eindringen
und das Licht monochromatisch (von einer
bestimmten Wellenlänge) ist, kann eine
praktisch ideale Objektivleistung erzielt
werden. In der Realität haben Fotoobjektive
jedoch eine große Öffnung, damit die Helligkeit
ausreicht, und müssen das Licht nicht nur nahe
an der optischen Achse, sondern aus allen
Bildbereichen bündeln. Daher können die oben
genannten Bedingungen nur sehr schwer
erfüllt werden, da die folgenden Faktoren
hinderlich sind:
� Da die meisten Objektive nur aus
Linsenelementen mit sphärischer Oberfläche
konstruiert sind, werden Lichtstrahlen, die aus
einem einzelnen Objektpunkt kommen, im
Bild nicht zu einem perfekten Punkt geformt.
(Dieses Problem ist bei sphärischen
Oberflächen unvermeidbar.)
� Die Fokusposition unterscheidet sich für
unterschiedliche Lichttypen (d. h. bei
unterschiedlichen Wellenlängen des Lichts).
� Änderungen am Bildwinkel machen viele
Einstellungen erforderlich (besonders bei
Weitwinkel-, Zoom- und Teleobjektiven).
Der allgemeine Begriff, der den Unterschied
zwischen einem idealen Bild und dem
tatsächlichen von den oben genannten
Faktoren beeinflussten Bild beschreibt, lautet
Abweichung oder auch Aberration. Beim
Entwurf eines Hochleistungsobjektivs muss die
Abweichung also extrem gering sein, damit das
fertige Objektiv ein Bild aufnehmen kann, das
so nah wie möglich an das ideale Bild
herankommt. Abweichungen können grob in
zwei Gruppen unterteilt werden: chromatische
Abweichungen und monochromatische
Abweichungen. → Chromatische
Abweichungen → Fünf Abweichungen nach
Seidel

Chromatische Abweichung
Wenn weißes Licht (Licht, in dem viele Farben
gleichmäßig vermischt sind, so dass das Auge
keine einzelnen Farben unterscheiden kann
und das Licht daher als weiß wahrnimmt), wie
z. B. Sonnenlicht, durch ein Prisma fällt, ist ein
Regenbogenspektrum zu sehen. Dieses
Phänomen tritt auf, da der Brechungsindex des
Prismas (und seine Streuungsrate) in
Abhängigkeit von der Wellenlänge variiert
(kurze Wellenlängen werden stärker gebrochen
als lange Wellenlängen). Während dieses
Phänomen in einem Prisma am deutlichsten
sichtbar ist, kann es auch in Fotoobjektiven
entstehen. Da es bei verschiedenen
Wellenlängen auftritt, nennt man es
chromatische Abweichung. Es gibt zwei Arten
der chromatischen Abweichung: die axiale
chromatische Abweichung, bei der die
Fokuspunktposition auf der optischen Achse
abhängig von der Wellenlänge variiert, und die
chromatische Vergrößerungsdifferenz, bei der
die Bildvergrößerung in den Randbereichen je
nach Wellenlänge variiert. Bei aufgenommenen
Fotos tritt die axiale chromatische Abweichung
als Farbunschärfe oder Reflexionsfleck auf,
während die chromatische
Vergrößerungsdifferenz als Farbsaum auftritt
(einer farbigen Linie entlang der Kanten).
Chromatische Abweichung in einem
Fotoobjektiv wird durch eine Kombination
verschiedener Typen von optischem Glas
ausgeglichen, das unterschiedliche Brechungs-
und Dispersionscharakteristika aufweist. Da
der Effekt der chromatischen Abweichung bei
höheren Brennweiten verstärkt wird, ist eine
präzise Korrektur der chromatischen
Abweichung besonders bei Superteleobjektiven
wichtig, damit die Bilder eine hohe Schärfe
erzielen. Das Ausmaß der Korrektur, die mit
optischem Glas erreicht werden kann, ist zwar
begrenzt, aber mit künstlich hergestelltem
Kristall, wie z. B. Fluorit- oder UD-Glas, können
bedeutende Leistungsverbesserungen erzielt
werden. Axiale chromatische Abweichung wird
manchmal auch als chromatischer Längsfehler
bezeichnet (da sie parallel zur optischen Achse
auftritt), die chromatische Vergrößerung-
sdifferenz dagegen als chromatischer
Querfehler (da sie im rechten Winkel zur
optischen Achse auftritt).

Hinweis: Während die chromatische
Abweichung bei Farbfilmen am deutlichsten
sichtbar ist, tritt sie auch bei
Schwarzweißfilmen als Minderung der
Bildschärfe auf.

Achromat
Eine Linse, die chromatische Abweichungen für
zwei verschiedene Wellenlängen des Lichts
ausgleicht. Wenn von einem Fotoobjektiv die
Rede ist, befinden sich diese beiden
korrigierten Wellenlängen im blauvioletten und
im gelben Bereich.

Apochromat
Eine Linse, die chromatische Abweichungen
für drei Wellenlängen des Lichts korrigiert,
wobei die Abweichung vor allem im zweiten
Spektrum sehr stark reduziert wird. EF-
Superteleobjektive sind ein Beispiel für
apochromatische Linsen.

Fünf Abweichungen nach Seidel
Im Jahre 1856 wies der deutsche Mathematiker
und Physiker Seidel durch Analyse die Existenz
von fünf Linsenabweichungen nach, die bei
monochromatischem Licht (mit nur einer
Wellenlänge) auftreten. Diese im Folgenden
genannten Abweichungen werden die fünf
Abweichungen nach Seidel genannt.

� Sphärische Abweichung
Dieser Abbildungsfehler tritt in einem
gewissen Maß bei allen Linsen auf, die
vollständig aus sphärischen Elementen
bestehen. Die sphärische Abweichung bewirkt,
dass parallele Lichtstrahlen, die eine Linse an
ihrer Kante durchqueren, an einem näher an
der Linse liegenden Brennpunkt
zusammentreffen als die Lichtstrahlen, die die
Linse an ihrem Mittelpunkt durchqueren. (Das
Ausmaß der Brennpunktverschiebung entlang
der optischen Achse wird als longitudinale
sphärische Abweichung bezeichnet.) Die
sphärische Abweichung ist bei Objektiven mit
großer Blende im Allgemeinen stärker
ausgeprägt. Ein von sphärischer Abweichung
betroffenes Punktbild wird von Lichtstrahlen in
der Nähe der optischen Achse als scharfes Bild
geformt, wird jedoch von einem durch die
peripheren Lichtstrahlen erzeugten
Reflexionsfleck beeinträchtigt (dieser
Reflexionsfleck wird auch als Halo bezeichnet,
und sein Radius wird seitliche sphärische
Abweichung genannt). Die Folge davon ist, dass  

Linsenabweichung

Tabelle 1  Linsenabweichungen

Abbildung 18  Chromatische Abweichung

Abbildung 19  Sphärische Abweichung

Im fortlaufenden Spektrum auftretende Aberrationen
    � Chromatische Aberrationen
        �Axiale chromatische Aberration (longitudinale
          chromatische Aberration)
        �Schräge chromatische Aberration
          (laterale chromatische Aberration)

� Sphärische Aberration
� Chromatische Aberration
� Astigmatismus
� Bildfeldwölbung
� Verzeichnung

Bei bestimmten 
Wellenlängen
auftretende Aberrationen
� Fünf Aberrationen
    nach Seidel

Optische Achse

Parallele Lichtstrahlen

Schräge chromatische Aberration
(laterale chromatische Aberration)

B
Y
R

RYB
Objektpunkt jenseits der Achse

Axiale chromatische Aberration
(longitudinale chromatische Aberration)

�Dieses Phänomenon tritt auf, weil der Brechungsindex des
   Prismas in Abhängigkeit von der Wellenlänge (Farbe) variiert.

�Dieses Phänomen tritt auf, wenn der Fokus nicht
auf einem Punkt des Lichtstrahls konzentriert ist, sondern
nach vorne oder hinten verschoben ist.
Heiligenscheineffekt – Im Bild tauchen Reflexionsflecken auf. 

Abbildung 2.14 : Die Grafik veranschaulicht die chromatische Aberration einer konvexen Linse. [Ca-

non Inc., 2006]

Neben der Helligkeit, kann auch die Farbe durch die Linse verändert werden. Diese,

so genannte chromatische Aberration, tritt auf, weil die Lichtanteile verschiedener

Wellenlängen jeweils anders gebrochen werden. Die Aberration betrifft die Brennweite

und damit den Fokus auf der Bildebene sowie den Vergrößerungsfaktor. Es kann daher

geschehen, dass die Farbkomponenten auf der Bildebene nicht zur Deckung kommen.

Es entstehen beispielsweise farbige Schatten um Objekte. Wir kennen diesen Effekt

von einem Prisma. [Britannica, 2008]
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Ein weiterer für dieses Kapitel relevanter Effekt ist die Veränderung der Tiefenschärfe

bei Änderung der Blende (siehe Grafik 2.15). Dieses Verhalten ist keine Aberration.

Wie wir im Laufe des Kapitels sehen werden, brauchen wir zur Gewinnung eines

HDR unter verschiedenen Helligkeiten aufgenommene LDR-Bilder. Die Regulierung

der Helligkeit, die der Sensor misst, kann dabei über die Belichtungszeit oder die

Blende geschehen. Eine Regulierung über die Blende bietet sich aus genanntem Grund

nicht an. Die Bilder lassen sich anschließend nicht konsistent zusammenrechnen, da

sie alle eine unterschiedliche Tiefenschärfe aufweisen.
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an einem Punkt der Fokusebene
zusammentreffen.

Unschärfekreis
Da alle Objektive einen bestimmten Grad an
sphärischer Abweichung und Astigmatismus
aufweisen, können sie die Lichtstrahlen von
einem Objektpunkt nicht perfekt zu einem
echten Punkt bündeln (d. h. zu einem
unendlich kleinen Punkt mit einer Fläche von
Null). Bilder werden also immer aus einer
Zusammensetzung von Punkten geformt, die
nicht über die Fläche von Null verfügen und
einen bestimmten Umfang haben. Da das Bild
mit zunehmender Größe dieser Punkte immer
unschärfer wird, werden diese Punkte
Unschärfekreise genannt. Eine Methode, die
Qualität eines Objektivs zu bestimmen, besteht
darin, den kleinsten darstellbaren Punkt zu
nennen, also seinen kleinsten Unschärfekreis.
Die maximal zulässige Punktgröße wird auch
als zulässiger Unschärfekreis bezeichnet.

Zulässiger Unschärfekreis
Der größte Unschärfekreis, der auf dem Bild
immer noch als „Punkt“ erscheint. Die vom
menschlichen Auge wahrgenommene
Bildschärfe hängt sehr eng mit der Schärfe des
tatsächlichen Bildes und der „Auflösung“ der
menschlichen Sehkraft zusammen. In der
Fotografie hängt die Bildschärfe auch von dem
Ausmaß der Bildvergrößerung oder dem
Projektionsabstand und dem Abstand ab, aus
dem das Bild betrachtet wird. Man kann auch
sagen, dass es in der Praxis möglich ist, für die
Bilderzeugung gewisse „Toleranzen“ festzulegen,
die trotz eines bestimmten Maßes an Unschärfe
ein für den Betrachter scharfes Bild ergeben. Bei
35-mm-Spiegelreflexkameras liegt der zulässige
Unschärfekreis bei etwa 1/1000 bis 1/1500 der
Filmdiagonalen, wenn das Bild auf ein
5 × 7 Zoll (12 cm × 16,5 cm)-Format vergrößert
und aus einem Abstand von 25 bis 30 cm/0,8
bis 1 Fuß betrachtet wird. EF-Linsen sind so
ausgelegt, dass sie einen minimalen
Unschärfekreis von 0,035 mm erzeugen. Auf
diesem Wert basieren Berechnungen von
Werten wie der Schärfentiefe.

Schärfentiefe
Der Bereich vor und hinter dem fokussierten
Objekt, in dem ein aufgenommenes Bild scharf
dargestellt wird. Es handelt sich dabei also um
die Tiefe der Schärfe vor und hinter dem
Objekt, wo sich die Bildunschärfe auf der
Filmebene innerhalb der Grenzen des
zulässigen Unschärfekreises bewegt. Die
Tiefenschärfe variiert mit der Brennweite des
Objektivs, dem Öffnungswert und der
Aufnahmedistanz. Wenn diese Werte bekannt
sind, kann eine ungefähre Formel für die
Schärfentiefe mit den folgenden Formeln
berechnet werden:

Vordere Schärfentiefe = d·F·a2/(f2 + d·F·a)
Hintere Schärfentiefe = d·F·a2/(f2 — d·F·a)
f: Brennweite F: Blendenzahl
d: Mindestdurchmesser des Unschärfekreises
a: Objektdistanz (Abstand des 1.
Hauptpunkts vom Objekt)

Wenn die hyperfokale Distanz bekannt ist,
können auch die folgenden Formeln
verwendet werden:
Im Allgemeinen ist die Schärfentiefe in der
Fotografie durch die folgenden Attribute
charakterisiert:
a Die Schärfentiefe ist bei kurzen
Brennweiten hoch und bei langen
Brennweiten gering.
b Die Schärfentiefe ist bei kleinen
Blendenöffnungen hoch und bei großen
Blendenöffnungen gering.
c Die Schärfentiefe ist bei weiten
Aufnahmedistanzen hoch und bei kurzen
Aufnahmedistanzen gering.
d Die vordere Schärfentiefe ist weniger
hoch als die hintere Schärfentiefe.

Tiefenschärfe
Der Bereich vor und hinter der Fokusebene, in
dem das Bild scharf fotografiert werden kann.
Die Tiefenschärfe ist auf beiden Seiten der
Bildebene (Filmebene) gleich und kann durch
Multiplikation des erforderlichen
Unschärfekreises mit der Blendenzahl
unabhängig von der Brennweite ermittelt
werden. Bei modernen Autofokus-

Spiegelreflexkameras wird die Fokussierung
durch Ermitteln des Fokusstatus auf der
Bildebene (Filmebene) mit einem Sensor
durchgeführt, der sowohl optisch äquivalent
(Vergrößerung von 1:1) als auch außerhalb der
Filmebene positioniert ist, sowie durch die
automatische Steuerung des Objektivs, damit
das Objektbild in den Bereich der Tiefenschärfe
geholt wird.

Hyperfokale Distanz
Nach dem Schärfentiefeprinzip wird bei der
allmählichen Fokussierung des Objektivs auf
weiter entfernte Objekte schließlich ein
Punkt erreicht, an dem das weiter entfernte
Ende der Schärfentiefe der unendlichen
Position entspricht. Die Aufnahmedistanz an
diesem Punkt, also der nächsten
Aufnahmedistanz, bei der „unendlich“ in den
Schärfetiefenbereich fällt, wird als
hyperfokale Distanz bezeichnet. Die
hyperfokale Distanz kann wie folgt ermittelt
werden:

Wenn also das Objektiv auf die hyperfokale
Distanz eingestellt wird, erstreckt sich die
Schärfentiefe von einer Distanz, die der Hälfte
der hyperfokalen Distanz entspricht, bis in die
Unendlichkeit. Diese Methode ist nützlich zum
Voreinstellen einer hohen Schärfentiefe, so dass
Sie Schnappschüsse machen können, ohne sich
um die Anpassung der Brennweite kümmern
zu müssen. Dies ist besonders bei
Weitwinkelobjektiven hilfreich. (Wenn
beispielsweise das
EF 20 mm 1:2,8 USM
auf 1:16 eingestellt ist
und die Aufnah-
medistanz auf eine
hyperfokale Distanz
von ca. 0,7 m/2,3 Fuß,
werden alle Objekte in
einer Kamera-
Reichweite von ca. 0,4 m/1,3 Fuß bis in die
Unendlichkeit scharf dargestellt.)

Abbildung 15 Verhältnis zwischen idealem
Fokuspunkt, zulässigem
Unschärfekreis und Schärfentiefe

Abbildung 16  Schärfentiefe und Tiefenschärfe

Foto 1  Einstellen der
hyperfokalen Länge

Hyperfokale
Distanz    =

f2 f: Brennweite F: Blendenzahl 

d•Blendenzahl d: Mindestdurchmesser des 
Unschärfekreises

Abbildung 17 Verhältnis zwischen 
Tiefenschärfe und Blende

Objektiv Idealer Brennpunkt

Fokustiefe

Vordere
Schärfentiefe Hintere

Schärfentiefe

Zulässiger Zerstreuungskreis

Nahpunkt-
grenzdistanz =

hyperfokale Distanz ×
Aufnahmedistanz

hyperfokale Distanz +
Aufnahmedistanz

hyperfokale Distanz ×
Aufnahmedistanz

hyperfokale Distanz -
Aufnahmedistanz

(Aufnahmedistanz: Distanz von der Bildebene zum Objekt)

Fernpunkt-
grenzdistanz =

Schärfentiefe Fokustiefe
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Fernpunkt Nahpunkt
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Schärfen-
tiefe

Vordere Schärfentiefe

Nahpunktdistanz

Fernpunktdistanz

Motivabstand

Aufnahmedistanz

Bildebene

Hintere
Fokus-
tiefe

Vordere
Fokus-
tiefe

Bild-
distanz

50 mm 1:1,8

1:1,8
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Fokustiefe bei
maximaler Blende

Zulässiger
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bei 1:5,6

Zulässiger
Zerstreuungskreis
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Wenn die hyperfokale Distanz bekannt ist,
können auch die folgenden Formeln
verwendet werden:
Im Allgemeinen ist die Schärfentiefe in der
Fotografie durch die folgenden Attribute
charakterisiert:
a Die Schärfentiefe ist bei kurzen
Brennweiten hoch und bei langen
Brennweiten gering.
b Die Schärfentiefe ist bei kleinen
Blendenöffnungen hoch und bei großen
Blendenöffnungen gering.
c Die Schärfentiefe ist bei weiten
Aufnahmedistanzen hoch und bei kurzen
Aufnahmedistanzen gering.
d Die vordere Schärfentiefe ist weniger
hoch als die hintere Schärfentiefe.

Tiefenschärfe
Der Bereich vor und hinter der Fokusebene, in
dem das Bild scharf fotografiert werden kann.
Die Tiefenschärfe ist auf beiden Seiten der
Bildebene (Filmebene) gleich und kann durch
Multiplikation des erforderlichen
Unschärfekreises mit der Blendenzahl
unabhängig von der Brennweite ermittelt
werden. Bei modernen Autofokus-

Spiegelreflexkameras wird die Fokussierung
durch Ermitteln des Fokusstatus auf der
Bildebene (Filmebene) mit einem Sensor
durchgeführt, der sowohl optisch äquivalent
(Vergrößerung von 1:1) als auch außerhalb der
Filmebene positioniert ist, sowie durch die
automatische Steuerung des Objektivs, damit
das Objektbild in den Bereich der Tiefenschärfe
geholt wird.

Hyperfokale Distanz
Nach dem Schärfentiefeprinzip wird bei der
allmählichen Fokussierung des Objektivs auf
weiter entfernte Objekte schließlich ein
Punkt erreicht, an dem das weiter entfernte
Ende der Schärfentiefe der unendlichen
Position entspricht. Die Aufnahmedistanz an
diesem Punkt, also der nächsten
Aufnahmedistanz, bei der „unendlich“ in den
Schärfetiefenbereich fällt, wird als
hyperfokale Distanz bezeichnet. Die
hyperfokale Distanz kann wie folgt ermittelt
werden:

Wenn also das Objektiv auf die hyperfokale
Distanz eingestellt wird, erstreckt sich die
Schärfentiefe von einer Distanz, die der Hälfte
der hyperfokalen Distanz entspricht, bis in die
Unendlichkeit. Diese Methode ist nützlich zum
Voreinstellen einer hohen Schärfentiefe, so dass
Sie Schnappschüsse machen können, ohne sich
um die Anpassung der Brennweite kümmern
zu müssen. Dies ist besonders bei
Weitwinkelobjektiven hilfreich. (Wenn
beispielsweise das
EF 20 mm 1:2,8 USM
auf 1:16 eingestellt ist
und die Aufnah-
medistanz auf eine
hyperfokale Distanz
von ca. 0,7 m/2,3 Fuß,
werden alle Objekte in
einer Kamera-
Reichweite von ca. 0,4 m/1,3 Fuß bis in die
Unendlichkeit scharf dargestellt.)

Abbildung 15 Verhältnis zwischen idealem
Fokuspunkt, zulässigem
Unschärfekreis und Schärfentiefe

Abbildung 16  Schärfentiefe und Tiefenschärfe

Foto 1  Einstellen der
hyperfokalen Länge

Hyperfokale
Distanz    =

f2 f: Brennweite F: Blendenzahl 

d•Blendenzahl d: Mindestdurchmesser des 
Unschärfekreises

Abbildung 17 Verhältnis zwischen 
Tiefenschärfe und Blende

Objektiv Idealer Brennpunkt

Fokustiefe

Vordere
Schärfentiefe Hintere

Schärfentiefe

Zulässiger Zerstreuungskreis

Nahpunkt-
grenzdistanz =

hyperfokale Distanz ×
Aufnahmedistanz

hyperfokale Distanz +
Aufnahmedistanz

hyperfokale Distanz ×
Aufnahmedistanz

hyperfokale Distanz -
Aufnahmedistanz

(Aufnahmedistanz: Distanz von der Bildebene zum Objekt)

Fernpunkt-
grenzdistanz =

Schärfentiefe Fokustiefe
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Schärfen-
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Abbildung 2.15 : Die Grafik veranschaulicht die Veränderung der Tiefenschärfe durch die Verände-

rung der Blende. Eine so gewonnene Belichtungssequenz lässt sich nur schwer konsistent zusammen-

rechnen. [Canon Inc., 2006]

2.2.3 HDRI mit veränderter Hardware

Wir haben einleitend die Dynamik definiert:

DR = 20 log
Imax
Imin

[dB] (2.1)

Sie ist definiert als der Quotient des nicht gesättigten Maximal- und Minimalwertes

der Helligkeit. Der Maximalwert ist dabei der Wert, bei dem die Sensorelemente voll

gesättigt sind, der Minimalwert entspricht in der Regel dem Grundrauschen des Chips

[Nayar und Mitsunaga, 2000].

Ist der Dynamikumfang des Sensors geringer als die Szenendynamik, so übersättigt

ein Teil der Sensorelemente. Dies führt dazu, dass die betroffenen Pixel maximale

oder minimale Helligkeit als Messwert ausgeben. In den entsprechenden Bereichen des

Bildes sind keinerlei Details mehr zu erkennen. Mit heutigen Sensoren ist eine Messung

des gesamten Helligkeitsspektrums oft nicht auf einmal möglich (vgl. Tabelle 2.1).

Wie wir Tabelle 2.1 entnehmen können, erreichen spezielle (Forschungs-)sensoren im

Jahr 2007 einen Kontrastumfang von bis zu 153dB [Kawahito, 2007]. Ein mögliches

Verfahren dazu wird beispielsweise in [Acosta-Serafini et al., 2004] präsentiert: Hier

wird der Auslesevorgang des CCD-Elements derart modifiziert, dass die einzelnen

Fotoelemente periodisch ausgelesen und nur bei Sättigung zurückgesetzt werden24.

So erreicht man, dass für jedes Pixel des CCD ein sehr guter Wert kurz vor der

Sättigung vorliegt. Brajovic und Kanade [1996] präsentieren ein CCD, das nicht die

Lichtmenge in einer bestimmten Zeit sondern die Zeit bis zur Sättigung des Sensors

aufzeichnet. In beiden Fällen ist die Belichtungszeit bis das fertige Ergebnis vorliegt

die Zeitspanne, bis das letzte Pixel gesättigt ist. Dadurch sind diese Verfahren anfällig

für Bewegungsunschärfe.

24Die Sensoren integrieren also permanent über die einfallenden Photonen. Sobald sie gesättigt

sind, werden sie zurückgesetzt.
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Nayar und Mitsunaga stellen in [Nayar und Mitsunaga, 2000] Hybridverfahren25 vor,

die keine Veränderung an der Arbeitsweise eines einzelnen Sensorelements erfordern:

Eine Möglichkeit ist die Verwendung eines Prismas, das das Bild auf mehrere verschie-

den empfindliche Sensoren lenkt.

Ein anderes Verfahren ist die Kombination verschieden großer Detektoren auf einem

Chip. Dadurch werden bei der Aufnahme einer homogen beleuchteten Fläche in man-

chen Pixeln mehr, in manchen weniger Photonen aufgefangen26. Wenn also ein größe-

rer Sensor beim Auslesen gesättigt ist, ist es der benachbarte kleinere unter Umständen

noch nicht. Durch Kombination niederdynamischer Sensoren kann so eine höherdyna-

mische Messung erfolgen. Anstelle der verschieden großen Sensorelemente kann man

auch deren Integrationszeit variieren27.

Keine Änderung an den Fotozellen erfordert das von den Autoren vorgestellte Verfah-

ren der
”
spatially varying pixel exposures“: Sie legen eine –nach einem alternierenden

Muster abschattende– Folie auf die Sensoren28. So erhalten sie mit einer Aufnahme

mehrere verschieden belichtete Teilbilder29. Ein großer Vorteil ist die feste Belichtungs-

zeit. Nachteilig ist die verringerte Auflösung der Teilbilder30. Nayar und Mitsunaga

[2000] präsentieren ein Interpolationsverfahren, um aus den geringer aufgelösten Teil-

bildern ein Bild mit voller Sensorauflösung und erhöhter Dynamik zu erhalten31. Bei

den von ihnen zur Verfügung gestellten Testbildern erreichen sie deutlich bessere Er-

gebnisse bei gleicher (voller) Auflösung32 als bei der Aufnahme der Szene mit einem

Standard-CCD ohne das vorgestellte Filter-/ Interpolationsverfahren.

In [Aggarwal und Ahuja, 2001] wird ein Verfahren zur Gewinnung von HDR-Panora-

mabildern vorgestellt. Die Autoren arbeiten ebenfalls mit einem Standard-CCD und

einer Maske. Zur Aufnahme des Panoramas rotieren sie eine kontinuierlich aufneh-

mende Kamera. Während der Aufnahme schatten sie die Linse mit einer ebenfalls ro-

tierenden Maske unterschiedlich ab. Nach einer 360◦-Umdrehung um die Kameraachse

stehen so mehrere Bilder mit voller Auflösung und unterschiedlicher Belichtung zur

Verfügung, die zu einem HDR-Panorama kombiniert werden können33.

Die von den gerade vorgestellten Verfahren benötigte Kombination von verschieden

belichteten Teilbildern zu einem HDR-Bild erfolgt in der Regel über einen gewichteten

Mittelwert. Näheres hierzu sehen wir in den Abschnitten 2.2.5 und 2.3.

25Als hybrid seien hier Verfahren bezeichnet, die einen Standardaufnahmeprozess mit einer Nach-

verarbeitung kombinieren, um so HDR-Daten zu erhalten.
26Da die Sensoren unterschiedlich groß sind, treffen auf größere Sensoren in der gleichen Zeit mehr

Photonen auf als auf kleinere.
27Dadurch wird das Verfahren den zuvor vorgestellten ähnlicher mit dem Unterschied allerdings,

dass die Belichtungszeit ein festes Maximum nicht überschreitet.
28Die Autoren verwenden ein Muster, das jeweils vier benachbarte Pixel immer stärker abschattet

(e0 < e1 < e2 < e3) und sich periodisch über den Chip wiederholt.
29Alle Pixel der gleichen Abschattung ergeben ein Teilbild. Bei einem Abschattungsmuster abcab-

cabc. . . erhalten wir beispielsweise drei Teilbilder A, B, C.
30Bei drei Abschattungsstufen ergeben sich beispielsweise drei nicht deckungsgleiche Teilbilder mit

jeweils 1
3

Pixeln.
31Übersättigte oder verrauschte Pixel können nicht verwendet werden.
32Durch die Interpolation wird das Bild auf die volle Auflösung hochgerechnet. Ein ähnlicher Ansatz

wird mit dem Bayer-Pattern für die Farbaufzeichnung verwendet [Bayer , 1976].
33Diese Arbeit unterscheidet sich von unserer durch die Hardwaremodifikationen: Wir wollen weder

eine drehbare Kamera, die Rundumsicht benötigt, noch eine abschattende Maske verwenden.
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2.2.4 DRI mit Software

Einen Schritt in Richtung HDRI nur mit Softwareunterstützung stellt Dynamic Ran-

ge Increase (DRI) dar. Damit bezeichnet man Verfahren, welche die jeweils gut

belichteten Teile mehrerer LDR-Bilder direkt kombinieren. Das Ergebnis ist ein LDR,

das mehr Dynamik abbildet, als es mit einer einzelnen Belichtung möglich gewesen

wäre.

Bei DRI werden die über- oder unterbelichteten Teile einer Belichtung durch die ent-

sprechenden Bereiche einer anderen Belichtung ersetzt. Ein automatisiertes Verfahren

dazu wird zum Beispiel in [Mann, 2000] beschrieben. Zum nahtlosen Blenden der

verschiedenen Bereiche kann man beispielsweise das Multi-Band-Blending verwenden

(siehe Abschnitt 3.6).

Das Ergebnis kann dem eines tonegemappten HDRIs entsprechen. Wie wir in Kapitel

4 sehen werden, wird beim Tonemapping einiger Aufwand betrieben, um einen na-

türlichen Bildeindruck zu erreichen. Das hier skizzierte Vorgehen kombiniert lediglich

gut belichtete Regionen verschiedener Aufnahmen. Dabei wird nicht berücksichtigt,

welche Belichtung die einzelnen Teilregionen haben. Es kann dadurch leicht geschehen,

dass das entstehende Bild sehr unnatürlich wirkt.

Mit DRI erreichen wir unser Ziel, das heißt eine möglichst optimal belichtete LDR-

Aufnahme, in der Regel nicht. Außerdem erhalten wir keine HDR-Aufnahme der Sze-

ne. Daher beschäftigen wir uns als Nächstes mit
”
echtem“ HDRI durch Software und

mappen das Ergebnis anschließend zu einem LDRI.

2.2.5 HDRI mit Software

Ohne Veränderungen an den Aufnahmechips kommt Software zur Erstellung von

HDRIs aus34. Sie errechnet aus mehreren LDRIs ein HDR-Bild. Dazu werden mehrere

LDR-Aufnahmen der Szene benötigt, die zusammen den kompletten Kontrastumfang

abbilden. Ziel ist es, die in den einzelnen Bildern vorhandenen Werte auf die Original-

helligkeiten zurückzurechnen und diese als ein HDRI zu speichern, das den gesamten

Dynamikumfang der abgebildeten Realität umfasst.

Die aus einem CCD gelesenen Werte sind linear zur einfallenden Lichtmenge [East-

man Kodak Company , 2006; Theuwissen, 1995, 7]: Ein doppelt so hoher Pixelwert

bedeutet doppelten Lichteinfall und damit doppelte Helligkeit an der entsprechenden

Stelle.

Die menschliche visuelle Wahrnehmung reagiert nicht linear auf Helligkeiten [Ledda

et al., 2004b, 153] sondern logarithmisch [Poynton, 1998]. Auch analoge Filme rea-

gieren nicht linear auf die einfallende Lichtmenge [ILFORD Imaging UK , 2004, 4].

Dadurch sind sie in der Lage, eine größere Dynamik auf ihren begrenzten Kontrast-

umfang abzubilden. Sie ahmen damit unsere Wahrnehmung nach und erreichen so

einen realistischeren Bildeindruck.

Für eine
”
natürlichere“ Wahrnehmung werden auch die Daten eines CCD nachverar-

beitet (vgl. Anfang 2.3). Die von einer Kamera gelieferten Pixelwerte stehen daher

zumeist in keinem linearen Zusammenhang zur gemessenen Helligkeit. Da wir für das

34Die vorgestellten Verfahren können mit modifizierter Hardware kombiniert werden. Das im Ab-

schnitt 2.2.3 vorgestellte Verfahren mit dem Prisma könnte beispielsweise simultan mehrere Einga-

bebilder für einen der hier vorgestellten Algorithmen liefern.
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HDRI jedoch die Originalhelligkeiten suchen, müssen wir die Responsekurve35 des

Aufnahmeprozesses (f : Helligkeit 7−→ Pixelwert; siehe Abbildung 2.16) kennen,

um aus den zur Verfügung gestellten Werten die Originalhelligkeiten zurückrechnen

zu könnnen.

From the SIGGRAPH’97 Conference Proceedings, August 1997

each channel independently. Unfortunately, there will be three un-
known scaling factors relating relative radiance to absolute radi-
ance, one for each channel. As a result, different choices of these
scaling factors will change the color balance of the radiance map.

By default, the algorithm chooses the scaling factor such that a
pixel with value � F 8 , will have unit exposure. Thus, any pixel with
the RGB value

�
� F 8 ,�� � F 8 ,�� � F 8 , � will have equal radiance val-

ues for R, G, and B, meaning that the pixel is achromatic. If the
three channels of the imaging system actually do respond equally to
achromatic light in the neighborhood of � F 8 , , then our procedure
correctly reconstructs the relative radiances.

However, films are usually calibrated to respond achromatically
to a particular color of light

�
, such as sunlight or fluorescent light.

In this case, the radiance values of the three channels should be
scaled so that the pixel value

�
� F 8 ,�� � F 8 ,�� � F 8 , � maps to a radi-

ance with the same color ratios as
�

. To properly model the color
response of the entire imaging process rather than just the film re-
sponse, the scaling terms can be adjusted by photographing a cali-
bration luminaire of known color.

2.7 Taking virtual photographs

The recovered response functions can also be used to map radiance
values back to pixel values for a given exposure ��� using Equa-
tion 1. This process can be thought of as taking a virtual photograph
of the radiance map, in that the resulting image will exhibit the re-
sponse qualities of the modeled imaging system. Note that the re-
sponse functions used need not be the same response functions used
to construct the original radiance map, which allows photographs
acquired with one imaging process to be rendered as if they were
acquired with another.9

3 Results
Figures 3-5 show the results of using our algorithm to determine the
response curve of a DCS460 digital camera. Eleven grayscale pho-
tographs filtered down to ��� � � � �	� resolution (Fig. 3) were taken at
f/8 with exposure times ranging from

�	rq of a second to 30 seconds,
with each image receiving twice the exposure of the previous one.
The film curve recovered by our algorithm from 45 pixel locations
observed across the image sequence is shown in Fig. 4. Note that al-
though CCD image arrays naturally produce linear output, from the
curve it is evident that the camera nonlinearly remaps the data, pre-
sumably to mimic the response curves found in film. The underlying
registered

�
� 8 ���76 � � 8 6�� data are shown as light circles underneath

the curve; some outliers are due to sensor artifacts (light horizontal
bands across some of the darker images.)

Fig. 5 shows the reconstructed high dynamic range radiance map.
To display this map, we have taken the logarithm of the radiance
values and mapped the range of these values into the range of the
display. In this representation, the pixels at the light regions do not
saturate, and detail in the shadow regions can be made out, indicat-
ing that all of the information from the original image sequence is
present in the radiance map. The large range of values present in
the radiance map (over four orders of magnitude of useful dynamic
range) is shown by the values at the marked pixel locations.

Figure 6 shows sixteen photographs taken inside a church with a
Canon 35mm SLR camera on Fuji 100 ASA color print film. A fish-
eye 15mm lens set at f/8 was used, with exposure times ranging from
30 seconds to

���qrqrq of a second in 1-stop increments. The film was
developed professionally and scanned in using a Kodak PhotoCD
film scanner. The scanner was set so that it would not individually

9Note that here we are assuming that the spectral response functions for
each channel of the two imaging processes is the same. Also, this technique
does not model many significant qualities of an imaging system such as film
grain, chromatic aberration, blooming, and the modulation transfer function.

Figure 3: (a) Eleven grayscale photographs of an indoor scene ac-
quired with a Kodak DCS460 digital camera, with shutter speeds
progressing in 1-stop increments from

�	rq of a second to 30 seconds.
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Figure 4: The response function of the DCS460 recovered by our al-
gorithm, with the underlying

�
� 8 � �76 � � 8 6�� data shown as light cir-

cles. The logarithm is base 
 .

Figure 5: The reconstructed high dynamic range radiance map,
mapped into a grayscale image by taking the logarithm of the ra-
diance values. The relative radiance values of the marked pixel lo-
cations, clockwise from lower left: 1.0, 46.2, 1907.1, 15116.0, and
18.0.

6

Abbildung 2.16 : Eine mögliche rekonstruierte Responsekurve aus [Debevec und Malik , 1997].

Die Responsekurve ist kameraspezifisch und könnte vom Hersteller zur Verfügung

gestellt werden. Da gerade sie einen wichtigen Teil einer Kamera ausmacht, veröffent-

lichen die Hersteller ihre Responsekurven meistens nicht. Der größte Teil des Kapitels

wird sich daher mit der Rückgewinnung der Responsekurve aus verschiedenen

Aufnahmen eines Sensors befassen.

Ist die Responsekurve bekannt und stehen genügend Aufnahmen zur Verfügung, um

den kompletten Dynamikbereich abzudecken, können die Bilder zu einem HDRI kom-

biniert werden. Dazu werden die (relativen) Originalhelligkeiten der einzelnen Auf-

nahmen berechnet, gewichtet und kombiniert:

Îj =

∑
i ωijMij∑
i ωij

(2.2)

Î bezeichnet die Originalhelligkeit in Pixel j. Sie ergibt sich aus der mit der Funktion ω

gewichteten Summe der in Bild i gemessenen Helligkeiten Mij . Als Gewichtungsfunk-

tion kann beispielsweise eine Hutfunktion oder ähnliches verwendet werden. Details

finden sich im Abschnitt 2.3.3.

35Das Analogon bei analogen Filmmaterialien ist die Hurter-Driffield-Kurve, die den Zusammen-

hang zwischen einfallendem Licht und Filmdichte angibt.
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2.2.6 Welchen Nutzen bringt HDRI?

Das heute (2008) wahrscheinlich am weitesten verbreitete Bildformat ist 24-Bit-JPEG

[Wallace, 1991; ITU , 1993] (vergleiche Abschnitt 5.2.7.4). Es ermöglicht ein Kontrast-

verhältnis von 255:1.

CRT36-Monitore haben ein Kontrastverhältnis von 100:1 [Reinhard et al., 2005, 6].

LCD37-Monitore erreichen einen Kontrast unter 1000:1 [Seetzen et al., 2004].

Welchen Nutzen bringt unter derartigen Voraussetzungen die HDR-Bildaufnahme mit

einem Kontrastverhältnis von bis zu 1 000 000 000 000 : 1?

Schenkt man aktuellen Prognosen Glauben, so werden sich HDR-Displays in den

nächsten Jahren verbreiten38. Ein starkes Indiz dafür ist, dass Computerspiele und

Hollywoodfilme schon heute zum Teil in HDR produziert werden [Akyüz et al., 2007].

Die aktuelle Technik zur Darstellung von HDR auf einem Monitor wird in [Seetzen

et al., 2004] vorgestellt39. Die Autoren stellen ein LCD vor, dessen Hintergrundbe-

leuchtung nicht wie bei herkömmlichen LCDs aus einem möglichst homogenen Weiß

besteht sondern aus vielen, einzeln ansteuerbaren, (weißen oder farbigen) LEDs. Diese

bilden selbst ein Display niedriger Auflösung. Vor diesem groben Display befindet sich

das Flüssigkristalldisplay (LCD). Durch geeignete Ansteuerung der beiden Schichten

lassen sich im Jahr 2007 Kontraste von bis zu 200 000 : 1 40 darstellen41.

Um die Dynamik dieser Displays auszunutzen, werden HDRIs oder zumindest Bilder,

die den erhöhten Kontrastbereich des Diplays nutzen, benötigt. Das Max-Planck-

Institut für Biologische Kybernetik in Tübingen hat auf der Siggraph 2007 eine Stu-

die zur Wirkung von LDR-Bildern auf HDR-Displays vorgestellt [Akyüz et al., 2007].

Die Autoren kommen zu dem Schluss, dass Bilder in HDR für subjektiv angenehmer

befunden werden als solche in LDR. Die Untersuchung zeigt weiterhin, dass es bei

den heutigen Sehgewohnheiten subjektiv keinen merklichen Unterschied zwischen ei-

nem linear kontrastgespreizten (und optimal belichteten) LDRI und dem zugehörigen

HDRI gibt42. Die Autoren führen dies darauf zurück, dass Menschen vor allem den

höheren Kontrast als angenehm empfinden und weniger auf die fehlenden Details im

Vergleich zu einem HDRI achten. Damit erscheint es zunächst unnötig, nur zur An-

zeige HDR-Daten aufnehmen zu wollen43. Die Autoren führen allerdings weiter an,

es sei wahrscheinlich, dass sich mit den erweiterten Möglichkeiten der Hardware auch

unsere Sehgewohnheiten ändern, und wir dann sehr wohl die zusätzlichen Details der

HDR-Bilder wahrnehmen werden. Wenn wir uns daran gewöhnt haben, werden wir

HDR vermutlich nicht mehr missen wollen.

Für die vorliegende Arbeit besonders relevant ist das Ergebnis der Studie, dass es meist

keinen bedeutenden Unterschied zwischen dem am besten belichteten LDRI und dem
36Cathode-Ray-Tube, Kathodenstrahlröhre.
37Liquid-Crystal-Display.
38[Akyüz et al., 2007] oder auch C’t 22/ 2007, Heise Zeitschriften Verlag, Seiten 220-223.
39Die Vorarbeit findet sich in [Seetzen et al., 2003].
40[Akyüz et al., 2007, 2]: BrightSide DR37-P.
41Weiterführende Information zu HDR-Hardware findet sich beispielsweise in [Höfflinger , 2007].
42Komplizierte inverse Mappings von einem LDRI auf ein HDRI, wie sie beispielsweise in [Rempel

et al., 2007] vorgestellt werden, sind damit für die Anzeige auf einem HDR-Display unnötig. Dies

ist insofern relevant, als es noch lange Zeit LDR-Inhalte geben wird, die auf HDR-Bildschirmen

dargestellt werden sollen und somit jedes LDR in den HDR transformiert werden muss.
43Für die Verwendung der Helligkeitsdaten in künstlichen Umgebungen oder die Einbettung in,

von der Aufnahme abweichend belichtete, Szenen, die Objekterkennung und andere Anwendungen

ist die HDR-Aufnahme in jedem Fall hilfreich.
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tonegemappten HDRI gibt. Es erscheint also –zumindest für heutige Anzeigegeräte–

unnötig, für die LDRI-Gewinnung über ein HDRI zu gehen. Dennoch werden wir in der

vorliegenden Arbeit diesen Weg beschreiten. Für (semi-)professionelle Kameras mag

die Aussage nämlich durchaus stimmen – nicht jedoch für Webcams. Die –im Vergleich

zu Fotokameras sehr schlechten– (Consumer-)Webcamsensoren sind zumeist nicht in

der Lage, ein optimal belichtetes LDRI zu erzeugen. Dies liegt an ihrer Größe44 und

der damit verbundenen schlechten Lichtausbeute, die auch zu erhöhtem Bildrauschen

führt, sowie an der fehlenden Optik45.

In dieser Arbeit soll gezeigt werden, dass LDR-Webcambilder stark vom Umweg über

ein HDRI profitieren. Als gewünschter Nebeneffekt wird durch die Kombination meh-

rerer Aufnahmen das Bildrauschen verringert, da der Mittelwert über mehrere Bilder

gebildet wird. Schließlich wird auch die in Kapitel 3 vorgenommene Registrierung der

Bilder zueinander durch HDR-Bilddaten erleichtert, da im HDR sämtliche Feature-

punkte vorhanden sind, die in angrenzenden LDRIs über- oder unterbelichtet sein

könnten.

Sind die Bilder zueinander registriert, so können sie zusammengefügt werden, oh-

ne dass eine Helligkeitsanpassung notwendig wird, da sie als HDR-Bilder alle den

gleichen Helligkeitsraum abdecken. Dies ist ebenfalls ein Vorteil gegenüber der LDR-

Verarbeitung.

Schließlich kann es gerade erwünscht sein, nicht natürlich wirkende Bilder zu erzeugen.

Ein unnatürlicher Tonemapping-Operator (siehe Kapitel 4) kann bei Landschaftsauf-

nahmen zu faszinierenden künstlerischen Ergebnissen führen. Für eine derartig freie

Verarbeitung der Originalhelligkeiten sind ebenfalls HDR-Bilddaten notwendig.

Durch die Verwendung der HDR-Software-Aufnahmetechnik erhalten wir sowohl opti-

male LDRI s als auch HDR-Bilder für die zukünftige Darstellung auf HDR-Bildschir-

men.

44Ein Webcamsensor hat eine Größe von 5x4mm (Philips ToUCam Pro) [Sony, 2003]. Ein Digital-

fotosensor hat die Größe 28x19mm (Canon EOS 1D Mark III) [Canon Inc., 2007].
45Bei Consumerwebcams sind normalerweise weder Linsen noch Blenden vorhanden.
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2.3 Analyse bestehender HDR-Algorithmen

Die ersten Versuche, die Dynamik eines Sensors mittels mehrerer Aufnahmen zu er-

höhen46, stammen aus der Zeit der ersten
”
verfügbaren“ Webcams, dem Jahr 199347.

Zum Anschluss an einen Rechner standen damals noch keine Kameras im heutigen

Sinne zur Verfügung. Madden verwendete eine Apparatur aus einem CCD-Chip mit

vorgelagerter Optik, die an einen Videograbber angeschlossen war. Er schlägt in sei-

nem Artikel [Madden, 1993] vor, mehrere Aufnahmen einer Szene zu kombinieren,

um ein detailreicheres Bild zu erhalten48. Für jedes Teilbild wird die Belichtungs-

zeit verändert. Er beginnt dazu mit einem kleinen Wert, bei dem kein Pixel gesättigt

ist, und erhöht die Belichtungszeit solange, bis alle Pixel einen Wert größer dem Mi-

nimum (beispielsweise 0) haben. Anschließend nimmt er aus jedem Bild diejenigen

Bereiche, die gut im Arbeitsbereich des Sensors liegen49, und kombiniert sie zur end-

gültigen Aufnahme. Er komprimiert die Dynamik dabei so, dass die Auflösung von 8

Bit nicht überschritten wird. Die entstehenden Quantisierungsintervalle müssen dabei

nicht notwendigerweise gleich groß ausfallen.

Madden gleicht die unzureichende Dynamik des CCDs also durch mehrere verschie-

den belichtete Aufnahmen aus. Vor der Quantisierung bildet er die Teilbilder in ein

gemeinsames Koordinatensystem ab. Bei seiner Aufnahmeapparatur (s.o.) stehen die

aufgenommenen Pixelwerte in linearem Verhältnis zum jeweils aufgefangenen Licht.

Durch den linearen Zusammenhang zwischen Originalhelligkeit und ausgegebenem

Wert gestaltet sich die Rückrechnung in einen gemeinsamen Wertebereich bei bekann-

ter Belichtungszeit recht einfach als Division: Die Responsekurve ist abschnittsweise

linear.

Madden schlägt am Ende seines Artikels unter anderem vor, die Sensordaten direkt

in der Kamera nachzuverarbeiten und die Dynamik zu komprimieren. Dadurch entfie-

le die in seinem Paper vorgestellte aufwendige Nachverarbeitung per Software (siehe

2.2.5). Heute werden die Sensordaten standardmäßig in der Kamera nachverarbeitet,

um mehr Dynamik abzubilden und damit natürlicher wirkende Bilder zu erhalten.

Heutige Bildsensoren sind deutlich leistungsfähiger als die von Madden eingesetzten.

Sie haben eine Helligkeitsauflösung von weit über 8 Bit50 [Debevec und Malik , 1997].

Damit ist es unnötig, verschiedene Aufnahmen zu machen. Das Ausgabeformat um-

fasst allerdings meist nur 8 Bit (z.B. JPEG). Also müssen die Bilder in der Kame-

ra nicht-linear abgebildet werden, um einen natürlichen (analogen) Bildeindruck zu

schaffen (vgl. Responsekurve in Bild 2.16). Dieses Ziel haben auch die in Kapitel 4

vorgestellten ToneMapping-Verfahren.

Mit zunehmend komplexerer Signalverarbeitung in den Kameras wird die Rückrech-

nung der Originalhelligkeiten komplexer. Für die Gewinnung von HDR-Daten ist die

46Das Wyckoff-Verfahren (siehe Abschnitt 4.1) wurde schon vor der Verfügbarkeit der Kamerasen-

soren auf eine digitale Verarbeitung adaptiert. Miller und Hoffman [1984] schlagen die Verwendung

einer Sequenz mehrerer gescannter LDR-Aufnahmen für die Generierung einer Light Map für realis-

tisches Rendering vor.
47Zur zeitlichen Orientierung: Im November 1993 ging die berühmte Kaffeewebcam in Stanford

ans Internet: http://www.cl.cam.ac.uk/coffee/coffee.html.
48Maddens Ziel besteht dabei weniger in natürlicheren Aufnahmen als vielmehr in besseren Daten,

um beispielsweise Kanten detektieren zu können.
49Im Arbeitsbereich eines Sensors liegen alle Pixel, die nicht unter- oder übersättigt sind. Insbeson-

dere werden dies bei den meisten Sensoren die um den mittleren Augabewert (128) liegenden Pixel

sein (bspw. Grauwerte ∈ [50, 205]).
50Eine professionelle Spiegelreflexkamera hat heute beispielsweise einen Sensor mit 14Bit Dyna-

mikumfang [Canon Inc., 2007].

http://www.cl.cam.ac.uk/coffee/coffee.html
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hardwareseitige Datenmanipulation hinderlich. Maddens Anordnung lieferte eine ab-

schnittsweise lineare Responsefunktion. In der Einleitung zu diesem Abschnitt haben

wir die Responsekurve einer heutigen Kamera gesehen (Bild 2.16). Wie auch beim

analogen Film ist diese nicht linear. Problematisch für die Rückrechnung auf Origi-

nalhelligkeiten ist hierbei weniger die Form als vielmehr die Tatsache, dass die Re-

sponsekurven der Kameras nicht zur Verfügung stehen, da die Hersteller sie ungern

preisgeben [Grossberg und Nayar , 2003a].

In den nachfolgend vorgestellten Arbeiten geht es nicht mehr darum, einen dem ana-

logen Film ähnlichen Abbildungsprozess zu schaffen. Es soll nicht möglichst viel Dy-

namik auf 8bit komprimiert werden – zur Zeit der Arbeiten wurde dies schon stan-

dardmäßig von den Kameras durchgeführt. Die Arbeiten befassen sich vielmehr da-

mit, möglichst die Originalhelligkeiten zurückzurechnen und zu speichern. Sie machen

damit in gewisser Weise den von Madden und Anderen51 vorgeschlagenen Weg der

Vorverarbeitung rückgängig. Gleichzeitig bedienen sie sich derselben Technik für einen

Ausgleich der unzureichenden Sensorik: Mithilfe mehrerer verschieden belichteter Auf-

nahmen wird die Sensordynamik erweitert.

Steve Mann spricht in seinem Artikel [Mann, 2000] treffend von einem
”
Analysis–

Synthesis“-Ansatz: Es werden verschieden belichtete Aufnahmen ein und derselben

Szene gemacht. Dadurch werden verschiedene Bereiche des Helligkeitsspektrums ana-

lysiert. Anschließend werden die Aufnahmen zu einem Gesamtbild synthetisiert. Wenn

die einzelnen Aufnahmen insgesamt das vorhandene Helligkeitsspektrum abdecken, er-

halten wir ein diskretes Abbild der vollständigen Dynamik der Szene. Zur Synthese

ist es notwendig, die einzelnen Aufnahmen zueinander in Bezug zu setzen und diese

letztlich realen Helligkeiten zuzuordnen.

Der kritischste Punkt hierbei ist die Bestimmung der Kameraresponsekurve (vgl.

Abb. 2.16), da diese in der Regel nicht zur Verfügung gestellt wird. Wie in der Einlei-

tung geschrieben, ist sie kameraspezifisch und muss daher für jedes Modell nur einmal

berechnet werden. Unter Laborbedingungen kann dieser Schritt mithilfe einer Kali-

brierungstafel erfolgen (siehe 2.3.1). Die in Abschnitt 2.3.3 nachfolgend ausführlich

vorgestellten Verfahren kommen ohne spezielle Kalibrierungsanordnungen aus und

bestimmen die (relative) Response mithilfe von Standardaufnahmen. Sie sind daher

nicht ausschließlich Experten vorbehalten (siehe Abschnitt 2.3.1) und benötigen keine

spezielle Ausrüstung. Für eine absolute Kalibrierung und das Angleichen der Farb-

kanäle kann eine Kalibrierungstafel (vgl. [Young-Chang und Reid , 1996], [Wyszecki

und Stiles, 1967, 393], [Reinhard et al., 2005, 49]) allerdings weiterhin nützlich und

notwendig sein. Ohne absoluten Bezugspunkt kann nur eine relative Kameraresponse

berechnet werden.

2.3.1 Responsekurvenbestimmung mit Kalibrierungstafeln

Sind die Originalhelligkeiten jedes Pixels bekannt, so kann man diese gegen die im

Bild resultierenden Helligkeitswerte auftragen. Wir erhalten so einzelne Punkte der

Responsekurve.

Kennt man die Responsekurve und die Belichtung, so kann man für jeden Bildwert

die Originalhelligkeit zurückrechnen.

51Eine Auflistung von relevanten Papern bis zum Jahr 2000 findet sich in [Nayar und Mitsunaga,

2000, 1].
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Die ermittelte Kurve ist spezifisch für die Kamera: Durch Variation der Belichtungszeit

oder der Blende52 wird sie sich lediglich auf der Achse der Originalhelligkeiten ver-

schieben, ihre Form bleibt dabei gleich. Mithilfe der vordefinierten Kalibrierungswerte

und der Kenntnis der Belichtungszeit sowie der Blende können wir die resultierenden

Werte auf die Originalhelligkeiten zurückrechnen.

Ein Problem dieses Ansatzes ist es, die Originalhelligkeiten zu bestimmen. Eine Kali-

brierungstafel53 erreicht beispielsweise nur bei einer genau spezifizierten Beleuchtung

ihre ausgewiesenen Helligkeiten. Eine derartige Lichtsituation ist zumeist nur unter

Laborbedingungen zu erzielen.

Weiterhin können sich durch die Aufnahmefehler, die wir in 2.2.2.1 (Chip) und 2.2.2.2

(Linsensystem) betrachtet haben, Kalibrierungsfehler ergeben.

Eine Kalibrierung über eine Kalibrierungstafel ist für einen
”
Ottonormalanwender“

nur schwer durchzuführen.

2.3.2 Bestimmung einer relativen Responsekurve aus Stan-

dardaufnahmen

Wir befassen uns im Folgenden mit der Rückgewinnung der Kameraresponsekurve

aus Standardaufnahmen.

Im Gegensatz zu einer absoluten Responsekurve, wie wir sie mithilfe der Kalibrie-

rungstafeln erhalten können, ist bei einer relativen Reponsekurve nicht klar, welchem

Originalhelligkeitenintervall die zurückgerechneten Werte entsprechen. Lediglich der

Bezug der ermittelten Werte zueinander ist bekannt: Die Kurve ist relativ. Sobald ein

Originalhelligkeitswert zur Kalibrierung vorliegt, wird aus der relativen Kurve eine

absolute.

Der Großteil der zu betrachtenden Algorithmen beruht auf demselben Prinzip: Es wer-

den Helligkeiten in verschieden belichteten Aufnahmen zueinander in Bezug gesetzt

und dadurch eine relative Responsekurve gewonnen. Wenn die Belichtungsunterschie-

de bekannt sind, können Rückschlüsse über den vorhandenen Originalhelligkeitswert

gezogen werden:
”
Bei dreifacher Belichtung wird der vom Sensor gelieferte Wert drei-

mal so hoch sein“. Siehe auch Schaubild 2.17.

Für diese Klasse von Algorithmen betrachten wir zunächst die grundlegende Vorge-

hensweise und analysieren das Problem mathematisch. Die Vorlage dazu bilden die

Paper [Grossberg und Nayar , 2002] und zum Teil [Mann, 2000].

Anschließend gehen wir genauer auf die einzelnen Veröffentlichungen und die darin

vorgestellten Verfahren ein. Wir werden uns dabei weitgehend am Erscheinungsdatum

orientieren und chronologisch von den älteren zu den neueren Veröffentlichungen wei-

tergehen. Dadurch lässt sich auch die Entwicklung der Forschung auf diesem speziellen

Gebiet nachvollziehen. Wo dies sinnvoll erscheint, werden spätere Paper vorgezogen,

um den Zusammenhang aufzuzeigen.

52Eine Variation der Blende geht immer mit einer Variation der Tiefenschärfe einher [Roberts-

on et al., 2003; Zettl , 2004] und verändert daher mitunter die Abbildung (vgl. Abschnitt 2.2.2.2).

Außerdem kommt es eventuell zu Vignettierung (siehe 2.2.2.2).
53Ein Beispiel für eine MacBeth-Farbkalibrierungstafel findet sich in [Reinhard et al., 2005, 49].
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2.3.2.1 Mathematische Analyse des Standardansatzes

Sei f die Responsefunktion der Kamera, dann ergibt sich der resultierende Helligkeits-

wert M aus der Originalhelligkeit I:

M = f(I)

O.B.d.A. können wir den Definitionsbereich und den Wertebereich von f auf das

Intervall [0, 1] abbilden. Weiterhin legen wir o.B.d.A. fest, dass gelte f(0) = 0 und

f(1) = 1.

Betrachten wir ein Bildpaar A, B mit den zugehörigen Belichtungen54 eA und eB
mit eA < eB . Sei IA die Helligkeit an einem bestimmten Punkt in Bild A und IB
die Helligkeit im entsprechenden Punkt von Bild B. Dann gilt IA/eA = IB/eB . Sei

k = eB/eA das Verhältnis der beiden Belichtungen zueinander und damit IB = kIA.

Weiterhin seien die Bildwerte f(IA) = MA und f(IB) = MB . Unter der Annahme,

dass f monoton ist, existiert die Umkehrabbildung55 g = f−1.

Aus IB = kIA folgt:

g(MB) = kg(MA) (2.3)

Die Beziehung zwischen dem idealen Helligkeitswert I und der Leuchtdichte L eines

Punktes lässt sich beschreiben als [Grossberg und Nayar , 2002]:

I = LPe

P ist eine Konstante, die die Helligkeitsänderung durch die Linse beschreibt56 (siehe

Abschnitt 2.2.2.2), e ist die Belichtung. Die Belichtung e setzt sich zusammen aus

dem Blendendurchmesser d und der Belichtungszeit t: e =
(
πd2
)
t.

Daraus folgt für die Rückrechnung der Originalleuchtdichte:

L =
1

eP
g ◦ f(I) (2.4)

mit Szenenhelligkeit I57, Belichtung e, Filmresponsefunktion f und ihrer Inversen g

[Grossberg und Nayar , 2002; Mann, 2000].

Bei einigen Algorithmen ist die Kenntnis der genauen Belichtung e und damit der

Belichtungsverhältnisse k nicht erforderlich. Diese wird dann im Zuge der Kalibrierung

bestimmt.

Mit Hinzunahme eines jeden Punktpaares (MA,MB) wird der Lösungsraum für g

weiter eingeschränkt. Dass es unmöglich ist, g zu bestimmen, ohne Anforderungen

an die Kurve zu stellen, werden wir im Folgenden zeigen. Welche Anforderungen die

bisherigen Paper im Einzelnen gewählt haben, sehen wir in Abschnitt 2.3.3.

Der Weg zur Gewinnung der Responsekurve führt über den Vergleich der Helligkeits-

paare (MA,MB). Sei T die Transferfunktion, welche die Helligkeiten aus Bild A auf

diejenigen in Bild B abbildet:

MB = T (MA) := f(kf−1(MA)) = g−1(kg(MA)) (2.5)

54Der Begriff
”
Belichtung“ beschreibt die einfallende Lichtmenge. Er ist sowohl von der Belich-

tungszeit als auch von der Blende abhängig.
55Nur unter der Annahme, dass f streng monoton ist, existiert eine stetige Umkehrfunktion.
56P = cos4 α/c2, α ist der Winkel zur optischen Achse, c die Brennweite.
57Die Szenehelligkeit wird in dieser Arbeit mit I und E bezeichnet. E wird immer dann verwendet,

wenn zum Ausdruck gebracht werden soll, dass es sich um die rückgewonnene Helligkeit, nicht jedoch

um die
”
echte“ Helligkeit I handelt.
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normalized plot of g(Zij) after determining pixel exposures

Figure 2: In the figure on the left, the � symbols represent samples of the C curve derived from the digital values at one pixel for 5 different
known exposures using Equation 2. The unknown log irradiance

=D> �(8 has been arbitrarily assumed to be
�
. Note that the shape of the C curve

is correct, though its position on the vertical scale is arbitrary corresponding to the unknown
=?> � 8 . The @ and � symbols show samples ofC curve segments derived by consideration of two other pixels; again the vertical position of each segment is arbitrary. Essentially, what we

want to achieve in the optimization process is to slide the 3 sampled curve segments up and down (by adjusting their
=?> � 8 ’s) until they “line

up” into a single smooth, monotonic curve, as shown in the right figure. The vertical position of the composite curve will remain arbitrary.

interested in recovering accurately is � , and the film is capa-
ble of representing in its working range a dynamic range of

�
.

Then the minimum number of photographs needed is ������ to
ensure that every part of the scene is imaged in at least one
photograph at an exposure duration that puts it in the work-
ing range of the film response curve. As in recovering the re-
sponse curve, using more photographs than strictly necessary
will result in better noise sensitivity.

If one wanted to use as few photographs as possible, one might
first recover the response curve of the imaging process by pho-
tographing a scene containing a diverse range of radiance values at
three or four different exposures, differing by perhaps one or two
stops. This response curve could be used to determine the working
range of the imaging process, which for the processes we have seen
would be as many as five or six stops. For the remainder of the shoot,
the photographer could decide for any particular scene the number
of shots necessary to cover its entire dynamic range. For diffuse in-
door scenes, only one exposure might be necessary; for scenes with
high dynamic range, several would be necessary. By recording the
exposure amount for each shot, the images could then be converted
to radiance maps using the pre-computed response curve.

2.4 Recovering extended dynamic range from sin-
gle exposures

Most commericially available film scanners can detect reasonably
close to the full range of useful densities present in film. However,
many of these scanners (as well as the Kodak PhotoCD process) pro-
duce 8-bit-per-channel images designed to be viewed on a screen or
printed on paper. Print film, however, records a significantly greater
dynamic range than can be displayed with either of these media. As
a result, such scanners deliver only a portion of the detected dynamic
range of print film in a single scan, discarding information in either
high or low density regions. The portion of the detected dynamic
range that is delivered can usually be influenced by “brightness” or
“density adjustment” controls.

The method presented in this paper enables two methods for re-
covering the full dynamic range of print film which we will briefly

outline7. In the first method, the print negative is scanned with the
scanner set to scan slide film. Most scanners will then record the
entire detectable dynamic range of the film in the resulting image.
As before, a series of differently exposed images of the same scene
can be used to recover the response function of the imaging system
with each of these scanner settings. This response function can then
be used to convert individual exposures to radiance maps. Unfortu-
nately, since the resulting image is still 8-bits-per-channel, this re-
sults in increased quantization.

In the second method, the film can be scanned twice with the
scanner set to different density adjustment settings. A series of dif-
ferently exposed images of the same scene can then be used to re-
cover the response function of the imaging system at each of these
density adjustment settings. These two response functions can then
be used to combine two scans of any single negative using a similar
technique as in Section 2.2.

2.5 Obtaining Absolute Radiance

For many applications, such as image processing and image com-
positing, the relative radiance values computed by our method are
all that are necessary. If needed, an approximation to the scaling
term necessary to convert to absolute radiance can be derived using
the ASA of the film8 and the shutter speeds and exposure amounts in
the photographs. With these numbers, formulas that give an approx-
imate prediction of film response can be found in [9]. Such an ap-
proximation can be adequate for simulating visual artifacts such as
glare, and predicting areas of scotopic retinal response. If desired,
one could recover the scaling factor precisely by photographing a
calibration luminaire of known radiance, and scaling the radiance
values to agree with the known radiance of the luminaire.

2.6 Color

Color images, consisting of red, green, and blue channels, can be
processed by reconstructing the imaging system response curve for

7This work was done in collaboration with Gregory Ward Larson
8Conveniently, most digital cameras also specify their sensitivity in terms

of ASA.

5

Abbildung 2.17 : Das Schaubild zeigt die Werte dreier Pixel (x, +, ◦) in jeweils fünf verschieden

belichteten Bildern. Da die absolute Helligkeit unbekannt ist, sind die Referenzwerte im linken Dia-

gramm zunächst alle gleich. Im rechten Bild wurde die Varianz in Bezug auf eine Kurve minimiert.

Die vertikale Lage der gesamten Kurve ist immer noch unbekannt [Debevec und Malik , 1997].

Um lokale Fehler auszugleichen, ist es sinnvoll, jeweils Gruppen von Pixeln gleicher

Helligkeit zu betrachten.

Globale, konstant auftretende Fehler, die die Verhältnisse der Bildhelligkeiten zuein-

ander unverändert lassen, haben keinen Einfluss auf die Gewinnung der Responsekur-

ve58.

Mit der Transferfunktion T folgt aus 2.3:

g(T (M)) = kg(M) (2.6)

Aus der Monotonie von g folgt in Gleichung 2.5, dass T monoton ist. Somit existiert

die Umkehrabbildung T−1. Wir definieren rekursiv:

T 0(M) := M

Tn(M) := T (Tn−1(M))

T−n(M) := T−1(T−n+1(M))

Theorem 2.1 (Eigenschaften der Helligkeitstransferfunktion) Sei g eine mo-

noton steigende, glatte Funktion mit glatter Inversen. Sei g(0) = 0, g(1) = 1, k > 0.

Dann hat T (M) := g−1(kg(M)) folgende Eigenschaften:

1. T ist monoton wachsend,

2. T (0) = 0,

3. limn→∞ T−1(M) = 0,

4. Wenn k > 1 gilt M ≤ T (M).

58Bei konstanter Blende zählen die Linsenaberrationen zu den konstanten Fehlern (siehe 2.2.2.2).

Ändert sich jedoch die Blende zwischen den Bildern, so können die Linsen zu dynamischen Fehlern

führen (Vignettierung etc.). Vor allem ab dem Sensor treten durch diverses Rauschen dynamische

Fehler auf, die durch die Verwendung und Gewichtung innerhalb von Pixelpools verringert werden

können.
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Beweis 2.1 zu Theorem 2.1

1. Da g glatt und monoton wachsend ist, gilt g′ ≥ 0. Aus Gleichung 2.6 folgt

T ′(M) = kg′(M)/g′(T (M)). Da T ′(M) ≥ 0 ist T (M) monoton wachsend.

2. T (0) = g−1(kg(0)) = g−1(0) = 0.

3. Wir betrachten die absteigende Folge M > T−1(M) > T−2(M) > · · · . Da k > 1

gilt g(M) ≤ kg(M) = g(T (M)) (siehe 2.6). Die Folge ist nach unten durch 0

begrenzt. Also muss die Folge gegen einen Punkt M∗ konvergieren. Für diesen

Punkt gilt T (M∗) = M∗, also g(M∗) = g(T (M∗)) = kg(M∗). Da k > 1 muss

g(M∗) = 0 gelten und damit M∗ = 0.

4. Da g monoton wachsend ist, folgt aus M1 ≤ M2, g(M1) ≤ g(M2). Da k > 1,

gilt g(M) ≤ kg(M) = g(T (M)). Da g−1 ebenfalls monoton wächst, gilt weiter

M = g−1(g(M)) ≤ g−1(g(T (M))) = T (M).

Die Voraussetzung k > 1 bedeutet hierbei lediglich, dass die Bilder in aufsteigender

Helligkeit sortiert sind.

Grossberg und Nayar [2002] fahren damit fort, zu zeigen, dass die Lösung des Pro-

blems ohne Weiteres nicht eindeutig ist. Aus Theorem 2.1 Punkt 4 folgt, dass die

Transferfunktion bei k > 1 mit Hinzunahme eines jeden Bildes die Achse der Bildhel-

ligkeiten M erweitert. Aus Gleichung 2.6 folgt, dass die Kurve durch Erweiterung des

Definitionsbereichs mithilfe von T und des Wertebereichs mithilfe von k selbstähnlich

wird. Zur Erweiterung werden die durch g abgebildeten Punkte aus dem Intervall

(T−1(1), 1] auf der linken Seite mit solchen aus dem Intervall (T−2(1), T−1(1)] auf der

rechten Seite in Beziehung gesetzt.

Die Bedingungen an die Responsefunktion g führen nur dazu, dass g innerhalb des

jeweiligen Intervalls stetig und monoton sein muss. Über die Kurvenform wird keine

Aussage getroffen, da die Punkte innerhalb eines Intervalls (T−1, T ) nicht zueinander

korreliert werden. Dies bezeichnen die Autoren als Fraktaleigenschaft von g.

Wir können also jede gültige Kurvenform s(M) im Intervall [T−1(1), 1] auf eine gültige

Lösung für das gesamte g erweitern.

Theorem 2.2 (Fraktaleigenschaft der Responsekurve) Sei T eine Transferfunk-

tion, die die Eigenschaften aus Theorem 2.1 erfüllt. Sei s(M) eine stetige monotone

Funktion auf dem Intervall [T−1(1), 1] mit s(1) = 1 und s(T−1(1)) = 1/k. Dann kann

s zu einer eindeutigen, stetigen und monotonen Funktion g auf [0, 1] erweitert werden,

sodass gilt g(M) = s(M) für M ∈ [T−1(1), 1]. Jede so gebildete Funktion g erfüllt die

geforderten Eigenschaften g(T (M)) = kg(M) für M ∈ [0, T−1(1)] mit g(0) = 0 und

g(1) = 1.

Beweis 2.2 Wir betrachten eine absteigende Folge von Punkten

1 > T−1(1) > T−2(1) > · · ·

Wegen limn→∞ T−1(M) = 0 gibt es eine nicht negative Zahl r(M), sodass

M ∈ (T−r(M)−1(1), T−r(M)(1)]

Wir definieren die Funktion

g(M) =
1

kr(M)
s(T r(M)(M))fürM > 0, g(0) = 0 (2.7)
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Mit r(T (M)) = r(M)− 1 folgt

g(T (M)) =
1

kr(T (M))
s(T r(T (M))(T (M)))

=
1

kr(M)−1 s(T
r(M)−1(T (M)))

=
k

kr(M)
s(T r(M)(M))

= kg(M)

g erfüllt also die Bedingung g(T (M)) = kg(M). Da s stetig und monoton ist, ist

es auch g(M) innerhalb der offenen Intervalle (T−n−1(1), T−n(1)). Wegen s(1) =

1, s(T−1(1)) = 1/k und der Monotonie von s folgt aus 2.7, dass auch g mono-

ton ist. Da s(M) an s(1) und s(T−1(1)) stetig ist, ist es auch g an T−n(1). Mit

limn→∞ g(T−n(1)) = limn→∞ 1
kn = 0 ist g an der Stelle 0 stetig.

Aus Theorem 2.2 folgt, dass es ohne weitere Einschränkungen der Form viele Lösungen

für g gibt. Da die fraktale Mehrdeutigkeit zwischen den Messpunkten auftritt, liegt es

nahe, möglichst viele Stützstellen für die Funktion zu messen. Ein k nahe 1 verkleinert

die Intervalle (T−1(1), 1). Die Autoren schreiben, dass dies aufgrund von Rauschen

nicht erfolgversprechend ist.

In [Grossberg und Nayar , 2003a] folgt eine Lösung für das Problem für den Fall, dass

die Belichtungen nicht alle den gleichen Abstand k haben. Existierten zwei verschie-

dene Belichtungsverhältnisse k1, k2 mit den zugehörigen Transferfunktionen Tk1 , Tk2 .

Dann gilt

Tmk1 (T−nk2 ) = g−1(km1 /k
n
2 g(1)) = g−1(km1 /k

n
2 )

Für den Fall, dass logk1 k2 irrational ist, gilt km1 /k
n
2 ist dicht in (0, 1). Aus dem Theo-

rem von Kronecker folgt, dass die Nachkommastellen der Vielfachen einer irrationalen

Zahl im Intervall (0,1) dicht liegen [Vinogradov , 1990, 310]:

{z − bnzc}∞n=1 ist genau dann dicht im Intervall (0, 1), wenn z ∈ R \Q

Daraus folgt, dass {m+ nz | (m,n) ∈ Z} dicht in R liegt. Damit liegt es auch dicht

in (−∞, 0). Exponenzieren wir mit einer positiven Zahl k1 so folgt

km1 k
−nz
1 liegt dicht in (0, 1).

Setzen wir z = logk1k2 so folgt km1 k
−nz
1 = km1 k

−n
2 . Damit folgt:

km1
kn2

liegt genau dann dicht im Intervall (0, 1), wenn logk1k2 ∈ R \Q

Wir haben also gesehen, dass die fraktale Mehrdeutigkeit für den Fall, dass wir zwei

unterschiedliche Belichtungsreihen mit den eben beschriebenen Eigenschaften haben,

auflösbar ist. Als ein gutes Verhältnis zwischen den Belichtungen schlagen die Autoren√
2 vor. Diese Erkenntnis ist allerdings für reale Aufnahmegeräte nur theoretischer

Natur, da die Belichtungszeiten Vielfache (Harmonische) voneinander sind und daher

gerade kein irrationales Verhältnis zueinander haben.

Sind sowohl g als auch k unbekannt, erweitert sich der Lösungsraum erneut und zwar

um die Potenzen der Lösungen. Grossberg und Nayar veranschaulichen dies fol-

gendermaßen: Nehmen wir an, System A habe die inverse Kameraresponsefunktion
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gA(M) = Mγ . Für System B gelte gB(M) = M . Das erste zur Kalibrierung verwen-

dete Bild ist bei beiden Systemen gleich belichtet. Bei System A folgen die weiteren

Bilder im Abstand 2γ , bei System B im Abstand 2. A hat die Helligkeitstransfer-

funktion TA(M) = g−1A (2γgA(M)) = (2γMγ)−γ = 2M = g−1B (2gB(M)) = TB(M).

Obwohl A und B also verschiedene Bilder erzeugen, ist dies bei der Rückgewinnung

aus den Bildern nicht mehr ersichtlich, da die Helligkeitstransferfunktion T identisch

ist. Diese Erweiterung des Lösungsraumes um die Exponenten folgt auch direkt aus

Gleichung 2.3 [Lin et al., 2004]:

gγ(MB) = kγgγ(MA)

Theorem 2.3 (Uneindeutigkeit des Exponenten) Seien g1 und g2 Inverse der

Responsekurven und k1, k2 Belichtungen, sodass gilt

g1(T−1(M)) = k−11 g1(M)

g2(T−1(M)) = k−12 g2(M)

Wir definieren eine Funktion β(I) := g2(g−11 (I)) 59. Dann existieren feste γ und K,

sodass kγ1 = k2 und β(I) = KIγ .

Die Funktion β in Theorem 2.3 beschreibt den Zusammenhang zwischen den Funk-

tionen, die zur selben inversen Responsefunktion g führen. Der Grund dafür ist die

Gleichheit der Transferfunktion dieser Funktionen:

g−1(kg(M)) = T (M) = g−γ(kγgγ(M))

Beweis 2.3 β ist monoton, da g1 und g2 monoton sind. Es gilt β(g2(M)) = g1(M).

β(k−n1 g1(M)) = β(g1(T−n(M))

= g2(T−n(M))

= k−n2 g2(M)

= k−n2 β(g1(M))

Sei c = g1(M), γ = ln(k2)
ln(k1)

und k−n1 = a. Mit kγ1 = k2
60 lässt sich die vorige Gleichung

schreiben als

β(ac) = aγβ(c)

Hieraus folgt die Mehrdeutigkeit der Lösung.

Für eine Folge von Punkten

p ≥ T−1(p) ≥ T−2(p) ≥ · · ·
59β bestimmt die Originalhelligkeit zu einem mit System1 aufgenommenen Punkt, die dieser gehabt

hätte, wenn er mit System2 aufgenommen worden wäre:

f1(I) = g−1
1 (I) = g−1

2 β(I) = f2(β(I))

60

γ =
ln(k2)

ln(k1)

γln(k1) = ln(k2)

kγ1 = k2
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gilt für g1:

g1(p) ≥ 1

k1
g1(p) ≥ 1

k21
g1(p) ≥ · · ·

Für g2 gilt:

g2(p) ≥ 1
k2
g2(p) ≥ 1

k22
g2(p) ≥ · · ·

g2(p) ≥ 1
kγ1
g2(p) ≥ 1

k2γ1
g2(p) ≥ · · ·

β(g1(p)) ≥ 1
kγ1
β(g1(p)) ≥ 1

k2γ1
β(g1(p)) ≥ · · ·

K ≥ 1
kγ1
K ≥ 1

k2γ1
K ≥ · · ·

Mit K = β(g1(p)) 61. Es ist leicht zu sehen, dass die Transferfunktion zwischen den

Folgengliedern sowohl für g1 als auch für g2 dieselbe ist. Da die Gleichungen bis auf

einen Skalierungsfaktor eindeutig bestimmt sind, haben wir gezeigt, dass eine Mehr-

deutigkeit nur in Bezug auf die Exponentialfunktion β(M) = KMγ besteht. Wenn gilt

∀Mβ(M) = g2(g−11 (M)), so folgt aus β(1) = 1, dass K = 1 ist.

Die Mehrdeutigkeit des Exponenten tritt nur auf, wenn sowohl g als auch k unbekannt

sind. Betrachten wir zwei Lösungsmöglichkeiten: Mitsunaga und Nayar [1999] legen

fest, dass g ein Polynom ist. Dies schränkt die Möglichkeiten der Werte, die γ an-

nehmen kann, stark ein. Weiterhin argumentieren sie, dass die ungefähren k bekannt

sind und die Lösungen weit genug auseinander liegen, um iterativ zum richtigen Ex-

ponenten zu konvergieren. Tsin et al. [2001] stellen als Anforderungen an g nur die

Glattheit und die Monotonie. Zusätzliche Einschränkungen finden sich bei dem sta-

tistischen Ansatz in der Fehlerfunktion, die minimiert wird.

Wir haben gesehen, dass die Bestimmung einer eindeutigen (relativen62) inversen Re-

sponsekurve g nicht möglich ist, wenn wir als Einschränkungen lediglich Monotonie

und Stetigkeit der Funktion fordern. Weiterhin haben wir gesehen, dass der Lösungs-

raum sich vergrößert, wenn wir die genauen Belichtungen k nicht kennen.

Die nun folgenden Ansätze der verschiedenen Autoren innerhalb der eben vorgestellten

Algorithmenklasse unterscheiden sich in ihren Voraussetzungen63. Augenscheinlich

sind hierbei die Annahmen über die Kurvenform. Unterschiedlich sind auch die

Gewichtungsfunktion, mit deren Hilfe die Punkte für die Gewinnung der Re-

sponsekurve bestimmt werden, wie auch diejenige Funktion, mit der die Einzelbilder

dann später zum HDRI kombiniert werden. Die Abbildungsfehler (2.2.2.1, 2.2.2.2)

legen es nahe, jeweils möglichst viele Aufnahmen zu verwenden, um den zusätzlichen

Fehler zu minimieren.

Der Lösungsraum, in dem die Verfahren operieren, lässt sich beschreiben als [Grossberg

und Nayar , 2003a]:

Wf := {f | f(0) = 0, f(1) = 1, f ′ > 0}

61Aus der Definition von β: β(I) = g2(g−1
1 (I)) folgt durch Einsetzen β(g1(I)) = g2(I).

62Dies ist kein Widerspruch zur Eindeutigkeit. Ohne absolute Kalibrierung gegen bekannte Hellig-

keitswerte können wir nur eine relative Kurve erhalten. Relativ ist hierbei auch die Skalierung, da

sie ebenfalls nicht eindeutig bestimmbar ist.
63Einmal wird die genaue Kenntnis der Belichtungszeit vorausgesetzt, ein anderes Mal müssen die

Belichtungen nur sortiert sein etc.
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2.3.3 Veröffentlichungen zur Responsekurvenbestimmung 1995-

2007

Mann und Picard sind 1995 die Ersten, die ein Vorgehen nach eben besprochenem

Muster vorschlagen. In vorausgegangenen Veröffentlichungen hatte sich Mann damit

beschäftigt, die räumliche Auflösung von Bildern durch Kombination mehrerer Auf-

nahmen zu vergrößern. In [Mann und Picard , 1995] geht es um die Erweiterung des

abgebildeten Helligkeitsbereiches mit dieser Technik.

Die Autoren fordern die Monotonie und den Durchgang der Responsekurve durch den

Punkt (0, 0). Sie machen weitreichende Einschränkungen an die Kurvenform, indem

sie eine Gammakurve als Responsefunktion wählen:

f(q) = α+ βqγ (2.8)

α modelliert in der Gleichung das Grundrauschen und wird in einem initialen Kali-

brierungsschritt64 ermittelt und fortan abgezogen.

Sie setzen voraus, dass das Verhältnis der Belichtungen zueinander bekannt ist65. Ihre

Gewichtungsfunktion zur Kombination der Aufnahmen (siehe Gleichung 2.2) ist die

Ableitung der entsprechend der Belichtung verschobenen Responsekurve.

Wie im vorigen Abschnitt beschrieben, betrachten die Autoren Pixelpaare aus ver-

schiedenen Belichtungen. Sie beginnen mit einem dunklen Pixel in Bild A. Dieses

Pixel identifizieren sie in Bild B. Es gilt fBx,y (I) = fAx,y (kI): Der an Bx,y gemessene

Wert ist durch k-fache Belichtung entstanden und korrespondiert daher mit einem

entsprechenden Wert fAx,y (kI) aus Bild A. Ein Pixel dieses Wertes in Bild A wird

als Ausgangspunkt für die rekursive Fortsetzung des Verfahrens verwendet. Am Ende

stehen mit f(I), f(kI), f(k2I), . . . , f(knI) Werte für die Belichtungen 1, k, k2, . . . , kn

zur Verfügung. An diese kann die gammaförmige Responsekurve mithilfe linearer Re-

gression angenähert werden.

In [Mann, 1999] erläutert Mann den Ansatz genauer. Die obige Helligkeitenreihe be-

steht aus den Komponenten Rn = f(knI). Sei p ein so genannter projektiver Wyckoff-

Operator66, sodass gilt R̂1 = p12(R2). Dann gilt für die anderen Punkte der Reihe

folgende Korrespondenz:

R̂1 = p12 ◦ p23 ◦ p34 ◦ · · · ◦ pn−1,n(Rn) (2.9)

Damit legt er den Grundstein für seinen
”
comparametric approach“ in [Mann, 2000],

den wir weiter unten betrachten werden.

Debevec und Malik kritisieren am vorgestellten Verfahren die willkürliche Kur-

venform. Weiterhin bemängeln sie das nicht berücksichtigte Bildrauschen sowie die

Nichtausschöpfung der vorhandenen Messdaten, da immer nur Paare aus benach-

barten Belichtungen unter den oben beschriebenen Kriterien ausgewählt werden. Sie

motivieren ihr Verfahren in [Debevec und Malik , 1997] mit folgender physikalischer

Grundlage:

Die Belichtung X in [ Jm2 ] sei definiert als X = E∆t, wobei E die Bestrahlungsstärke

(einfallende Lichtmenge) ist. Sei f die Kameraresponsefunktion, die die Verarbeitungs-

schritte hin zum gespeicherten Pixelwert M beschreibt. Wenn f monoton ist, existiert

64Die Autoren schlagen zur Kalibrierung die Aufnahme mit geschlossener Objektivabdeckung vor.
65IB = kIA
66Vergleiche Definition der Transferfunktion T (M) in Gleichung 2.6
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die Umkehrabbildung und es gilt E = f−1(M). Weiterhin gilt E ∼ I. E sei also pro-

portional zur real existierenden Lichtmenge. Der Proportionalitätsfaktor kann dabei

beispielsweise an verschiedenen Stellen einer Linse unterschiedlich sein:

E = I(
cos4Φ

h2
)(

Πd2

4
∆t) = Ike

h ist hierbei die Brennweite, d der Blendendurchmesser und Φ der zwischen dem

Hauptlichtstrahl und der optischen Achse eingeschlossene Winkel. e bezeichnet den

für die aktuelle Belichtung charakteristischen Faktor (siehe auch 2.2.2.2) [Mitsunaga

und Nayar , 1999].

Der Messwert des einfallenden Lichts ist abhängig von dessen Wellenlänge:

∫
X(λ)R(λ)dλ,

mit R(λ) als spektrale Empfindlichkeit des Sensors auf Wellenlänge λ. Daher können

auch die Responsekurven für die drei Farbkanäle jeweils anders aussehen.

Wie auch beim vorigen Verfahren setzen die Autoren voraus, dass die Belichtungs-

zeiten bekannt sind sowie die Beleuchtung und der Bildinhalt während der Aufnah-

me konstant bleiben. Als Eingabe in das lineare Gleichungssystem wird lediglich die

Glattheit von f verwendet.

Nehmen wir i als Index über die Pixel und j als Index über die verschieden belichteten

Bilder, so folgt:

Mij = f(Ei∆tj)

f−1(Mij) = Ei∆t

ln(f−1(Mij)) = ln(Ei) + ln(∆t)

g(Mij) = ln(Ei) + ln(∆t)

(Zu beachten: Im Gegensatz zu der im allgemeinen Teil 2.3.2 vorgestellten inversen Respon-

sefunktion bezeichnen die Autoren hier den Logarithmus dieser Funktion mit g.)

Als quadratisches Minimierungsproblem geschrieben ergibt sich:

o =

N∑
i=1

P∑
j=1

[g(Mij)− lnEi − ln∆tj ]
2 + σ

Mmax−1∑
m=Mmin+1

g′′(m)2 (2.10)

Der hintere Summand dient hierbei zur Modellierung der Glattheit der Funktion67. Unbe-

kannt sind die Funktion g sowie die Koeffizienten Ei. Wichtig bei diesem Verfahren ist die

genaue Kenntnis der ∆t.

Eine spezielle Kurvenform wird bis auf die beschriebenen Annahmen nicht vorausgesetzt.

Es werden lediglich die diskreten Werte für die 255 Helligkeitsstufen eines Bildes ermittelt,

jedoch keine kontinuierliche Responsekurve.

Die Autoren nehmen an, dass der Fehler am Rande des Wertebereichs am größten ist. Daher

gewichten sie die Messwerte mit einer Hutfunktion zwischen den Extrema, um die Abbil-

dungsfehler am Rand des Sensorarbeitsbereichs schwächer einfließen zu lassen:

w(m) =

m−Mmin, m ≤ 1
2
(Mmin +Mmax)

Mmax −m, m > 1
2
(Mmin +Mmax)

(2.11)

67σ wird abhängig vom erwarteten Rauschen gewählt.
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w wird sowohl zur Gewinnung der Responsekurve als auch zur Gewichtung im Zuge der

Kombination der einzelnen Aufnahmen verwendet (siehe Gleichung 2.2).

Setzen wir N=“Anzahl der Pixel“ und P=“Anzahl der Einzelbilder“, so ist der Berechnungs-

aufwand des Verfahrens N × P + Mmax − Mmin. Die Autoren bemerken, dass es für die

Gewinnung eines HDRI ausreicht, N und P so zu wählen, dass N(P − 1) > (Mmax−Mmin)

gilt. Die N Pixel sollten über [Mmin,Mmax] sowie lokal über das Bild gleichverteilt sein.

Die Autoren setzen sich kurz mit der Problematik von Farbbildern auseinander: Wie [Mann

und Picard , 1995] und wie durch die einleitende Erklärung auch als verfahrensinhärent be-

kannt, berechnet der Algorithmus nur eine relative Responsekurve (L ∼ E). Um daraus

eine Absolute zu erhalten, kann man die absolute Helligkeit mit einem Belichtungsmesser

messen oder eine Kalibrierungstafel fotografieren (vergleiche Abschnitt 2.3.1). Besonders bei

Farbbildern ist dies eventuell notwendig, denn die Responsekurven werden für jeden Farbka-

nal separat berechnet und können so gegeneinander verschoben sein68. Debevek und Malik

normieren die Kurven der einzelnen Grundfarben auf einen Punkt in der Mitte des Dynamik-

bereichs g(Mmid) = 0. Spricht der CCD-Sensor auf einen Farbkanal stärker oder schwächer

an, so ist dessen Responsekurve nach oben oder unten verschoben. Dadurch bekommt das

Bild einen Farbstich, der durch eine einmalige Bestimmung des chipspezifischen Kanalver-

hältnisses beseitigt werden kann.

Für die Erstellung des HDR-Bildes schlagen die Autoren vor, alle Bilder unter Verwendung

der Gewichtungsfunktion (Gleichung 2.11) zu verwenden:

lnEi =

∑P
j=1 ω(Mij)(g(Mij)− ln∆t)∑P

j=1 ω(Mij)

Dadurch wird das Verfahren stabiler und fehlertoleranter als ein Verfahren, das nur ausge-

wählte Bilder verwendet.

Robertson, Borman und Stevenson stellen in [Robertson et al., 1999] und etwas ausführ-

licher in [Robertson et al., 2003] ein ähnliches Verfahren vor. Sie erwähnen explizit mögliches

Rauschen als Problem, lassen dies aber bei ihrem Ansatz mit Verweis auf die wünschenswer-

te Allgemeinheit der Lösung weg. Im späteren Paper schreiben sie, dass eine sich ändernde

Gainspannung, also die Verstärkung des Signals seitens der Kamera, ebenfalls für die Rückge-

winnung der Responsefunktion berücksichtigt werden muss. Auch darauf gehen sie allerdings

nicht näher ein.

Als Gewichtungsfunktion für die Gewinnung der Responsekurve sowie die Kombination der

Aufnahmen wählen sie im ersten Paper eine Gaußkurve mit dem Zentrum bei Pixelwert 128
69. Im zweiten Paper wählen sie ähnlich [Mann und Picard , 1995] zur Rekonstruktion die

Ableitung der Responsekurve im aktuellen Iterationsschritt. Diese nähern sie durch einen

kubischen Spline an. Um den Rand des Wertebereichs auszuschließen, setzen sie dort die

Ableitungen auf Null.

Zur Rückgewinnung der Originalhelligkeiten Ej
70 minimieren sie die Gleichung

O(M) =
∑
i,j

wi,j(Ryi,j − eiEj)
2

Der gewichtete Fehler zwischen rückgewonnener Originalhelligkeit des j-ten Pixels im i-ten

Bild Ryi,j und der mit der Belichtung multiplizierten Originalhelligkeit eiEj wird also mini-

miert. Somit haben länger belichtete Werte höheres Gewicht.

Êj =

∑
i wj,jeiRyi,j∑
i wj,je

2
i

(2.12)

68Graue Flächen haben dann beispielsweise einen Farbstich.
69Das Zentrum liegt also in der Mitte des Wertebereichs.
70 Der Index j bezeichne hier das j-te Pixel.
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Für die Gewinnung der Responsekurve schlagen sie ein iteratives Verfahren vor. Sie wählen

als initiale inverse Responsefunktion R̂ eine lineare Funktion. Diese verfeinern sie mittels

R̂M =
1

|PM |
∑

(i,j)∈PM

eiEj

mit PM = {(i, j) : yi,j = M}. Die Ej bestimmen sie mittels Gleichung 2.12. Sie iterieren

über die Kurvenform bis sie eine gewisse Glattheit erreicht. Eine explizite Annahme an die

Kurvenform machen sie nicht.

Mitsunaga und Nayar bemängeln in ihrem Paper [Mitsunaga und Nayar , 1999], dass es

für das beschriebene Verfahren [Debevec und Malik , 1997] notwendig ist, die genaue Belich-

tungszeit zu kennen. Außerdem müssen die Bilder weiterhin rauscharm sein.

Sie stellen ein Verfahren vor, das ohne präzise Kenntnis der Belichtungszeit auskommt und

bildfehlertoleranter ist.

Ausgehend von bekannten Responsekurven legen sie zugrunde, dass sich die inverse Respon-

sekurve durch ein Polynom beschreiben ließe:

E = g(M) =

K∑
k=0

ckM
k

Unbekannt sind hier sowohl der Grad K als auch die Koeffizienten ck.

Sei Rj,j+1 =
ej
ej+1

das Verhältnis zweier Belichtungen zueinander. Dann gilt

Rj,j+1 =
ej
ej+1

=
Likiej
Likiej+1

=
g(Mi,j)

g(Mi,j+1)

Da wir f nicht kennen, ergeben sich durch die Potenzen unendlich viele Lösungen: Ruj,j+1 =
g(Mi,j)

g(Mi,j+1)

u
. Wir haben dies in Theorem 2.3 gezeigt. Die Autoren versuchen diese Mehr-

deutigkeit zu umgehen, indem sie festlegen, dass f ein Polynom bleiben muss. Daher sind

viele Exponenten u unzulässig. Weiterhin kann über den Abstand der Lösungen zueinan-

der argumentiert werden, der es bei einer ungefähren Abschätzung der Belichtungszeiten

wahrscheinlich macht, dass der Algorithmus zur richtigen Lösung konvergiert.

Wenn wir die Bilder so ordnen, dass eq < eq+1 und damit 0 < Rq,q+1 < 1, gilt:∑K
k=0 ckM

k
i,j∑K

k=0 ckM
k
i,j+1

= Rj,j+1

Die Minimierung sieht damit folgendermaßen aus:

ξ =

N−1∑
i=1

P∑
j=1

[
K∑
k=0

ckM
k
ij −Rj,j+1

K∑
k=0

ckM
k
i,j+1

]2

(2.13)

Mitsunaga und Nayar skalieren die resultierenden Helligkeitswerte M ins Intervall [0..1] und

definieren g(1) = Emax. Damit verringert sich die Dimension des linearen Gleichungssystems

um 1, da

cK = Emax −
K−1∑
k=0

ck

Die Lösung ergibt sich durch Finden der Nullstellen der partiellen Ableitungen:

δξ

δck
= 0

Setzen wir

di,j,k = Mk
ij −Rj,j+1M

k
i,j+1 (2.14)
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und damit

ξ =

N−1∑
i=1

P∑
j=1

[
K∑
k=0

ckdi,j,k

]2

so ist folgendes lineares Gleichungssystem zu lösen:

N−1∑
i=1

P∑
j=1

di,j,0(di,j,0 − di,j,K) · · ·
N−1∑
i=1

P∑
j=1

di,j,0(di,j,K−1 − di,j,K)

...
...

...
N−1∑
i=1

P∑
j=1

di,j,K−1(di,j,0 − di,j,K) · · ·
N−1∑
i=1

P∑
j=1

di,j,K−1(di,j,K−1 − di,j,K)

 ∗


c0
...

cK−1

 =


−
N−1∑
i=1

P∑
j=1

di,j,0di,j,K

...

−
N−1∑
i=1

P∑
j=1

di,j,K−1di,j,K

 (2.15)

Zur Stabilisierung des Verfahrens schlagen [Reinhard et al., 2005, 141] vor, 2.14 und 2.15

derart abzuändern, dass nicht nur benachbarte Paare innerhalb der Belichtungsreihe sondern

alle Paare beim Lösen berücksichtigt werden. Die neue Definition für d lautet dann:

di,j,j′ ,k = Mk
ij −Rj,j′M

k
i,j

′

Dementsprechend muss die Doppelsumme in 2.13 um die Summe
∑
j
′ 6=j ergänzt werden.

Entsprechend in 2.15. Durch diese Optimierung sind zahlreiche R
(r+1)

j,j
′ zusätzlich zu bestim-

men.

Im Gegensatz zu [Debevec und Malik , 1997] müssen hier die Belichtungszeiten nicht exakt

bekannt sein. Voraussetzung ist lediglich eine Sortierung der verschiedenen Belichtungen.

Mitsunaga und Nayar schlagen vor, iterativ die Rj,j+1 zu verfeinern. Als Ausgangswert kön-

nen dabei die ungefähren Angaben des Aufnahmegerätes benutzt werden:

R
(r+1)
j,j+1 =

N∑
i=1

∑K
k=0 c

(r)
k Mk

ij∑K
k=0 c

(r)
k Mk

i,j+1

Als Konvergenzkriterium wählen die Autoren:

∀M :
∣∣∣g(r)(M)− g(r−1)(M)

∣∣∣ < ε

Es bleibt der Grad der Funktion festzulegen. Hier schlagen die Autoren vor, eine obere Gren-

ze für K zu wählen (z.B. K = 10) und dann denjenigen Exponenten zu nehmen, für den

der Fehler ξ am kleinsten wird. [Reinhard et al., 2005, 141] ergänzen, dass für alle Farbkanä-

le derselbe Grad gewählt werden sollte. Außerdem schlagen sie vor, die Fehlerfunktion als

Kombination der drei Farbkanäle zu formulieren.

Die Festlegung eines maximalen Grades zusammen mit dem Konvergenzkriterium ist insbe-

sondere relevant, da die Berechnung für alle Exponenten k durchgeführt wird. Durch die in

[Reinhard et al., 2005, 141] vorgeschlagene Optimierung, alle Verhältnisse Rjj′ zu betrachten,

vervielfacht sich der Berechnungsaufwand. Eine Begrenzung der Laufzeit des Verfahrens ist

daher unter Umständen angebracht. Hier ist anzumerken, dass die Kalibrierung ein einma-

liger Prozess ist und daher normalerweise nicht performanzkritisch.

Eine Gewichtungsfunktion für die Bestimmung der Responsekurve gibt es bei diesem Ver-

fahren nicht, da alle gültigen Pixel verwendet werden. Für die Kombination der Aufnahmen

schlagen die Autoren die Verwendung des Signal-Rauschabstandes vor:

SNR = E
dM

dE

1

σK(M)
=

g(M)

σK(M)g′(M)
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σK(M) ist die Standardabweichung des Rauschens der Messung. Unter der Annahme, dass

dieses unabhängig vom Pixelwert M ist, kann die Gewichtungsfunktion geschrieben werden

als:

w(Z) =
g(M)

g′(M)

Wie die anderen Algorithmen bestimmt auch dieser die inverse Responsekurve nur für einen

Farbkanal. Um die erhaltenen Responsekurven für Rot, Grün und Blau ins Verhältnis zu

setzen, verwenden die Autoren das, in den aufgenommenen Daten vorhandene, Verhältnis:

Mr : Mg : Mb=̂Ir : Ig : Ib. Die Verhältnisse erhalten sie wiederum durch Minimierung des

quadratischen Fehlers über alle Pixelwerte.

Debevec und Malik motivierten ihr Vorgehen physikalisch. Tsin, Ramesh und Kanade

nehmen als Ausgangsmodell die statistische Modellierung der Transferfunktion, also

der Funktion, die die verschieden belichteten Aufnahmen ineinander überführt (siehe auch

Gleichung 2.6). Sie machen in [Tsin et al., 2001] jeweils eine statistische Vorhersage für

das nächste Bild innerhalb der Kalibrierungsserie, schätzen an diesem dann den Fehler ihres

Modells ab und verbessern es gegebenenfalls. In ihrem Paper bestimmen sie die Koeffizien-

ten für die Taylorapproximierte ihres Modells iterativ. Neu ist –neben dem Verfahren– die

Berücksichtigung von Gammakorrektur und Weißabgleich. Beide beeinflussen die Response-

kurve. Die bisherigen Verfahren setzten voraus, dass beide Parameter bei Kalibrierung und

Aufnahme konstant gehalten werden und daher nicht bestimmungsrelevant sind.

Hauptkritikpunkt der Autoren an den zuvor vorgestellten Verfahren ist wieder die Form

der Responsekurve. Diese sei in den seltensten Fällen durch ein (niedergradiges) Polynom

zu modellieren. Sie berechnen den Fehler der vorgestellten Verfahren [Debevec und Malik ,

1997] und [Mitsunaga und Nayar , 1999]. Diesen geben sie als <0,5% an. Der Fehler ihres

Modells liegt darunter (Faktor >5). An [Mitsunaga und Nayar , 1999] bemängeln sie, dass

mittelstarkes Rauschen und geringe Fehlertoleranz für den Exponenten u oft zur trivialen

Lösung führten, also gu(z) = auEu und u = 0.

Die Autoren modellieren Aufnahmerauschen (shot noise) Ns, thermisches Rauschen Nc1,

Weißabgleich a (beinhaltet auch die Belichtungszeit t) und b sowie Quantisierungsfehler,

Verstärkerrauschen und D/A- A/D-Wandlerrauschen als Nc2.

Der Pixelwert ẑ ergibt sich damit wie folgt:

ẑ = f(aE +Ns +Nc1 + b) +Nc2

Die Responsefunktion g = f−1 folgt mithilfe einer Taylor-Approximierung (und hat keine

fest vorgegebene Form):

g(ẑ) ≈ aE +Ns +Nc1 + b+ g′(ẑ)Nc2

Ohne Rauschen gilt g(z) = aE+b. Das Zero Mean Rauschen istN(a, ẑ) = Ns+Nc1+g′(ẑ)Nc2.

Die Varianz des Rauschens ergibt sich damit zu

σ2(a, ẑ) = aE +Ns +Nc1 + b+ g′(ẑ)Nc2 (2.16)

Die Autoren bilden nun Pools von Pixeln mit ähnlichen Helligkeitswerten ẑ: P (k, ẑ, ε) =

{x : |Ik(x)− ẑ| < ε}. Die Responsefunktion g und die Weißabgleichswerte a, b werden iterativ

bestimmt unter Hinzunahme je einer weiteren Belichtungsstufe. Die Autoren wählen während

des Kalibrierungsvorgangs die Gewichte ŵi fest:

Ê(j)(x, k) =
ĝ(j)(ẑk(x))− b̂(j)k

â
(j)
k

, k = 1, 2, . . . , N
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Ê(j)(x) =

N∑
i=1

ŵ
(j)
i

ĝ(j)(ẑi(x))− b̂(j)i
â

(j)
i

Es werden jeweils die übersättigten Pixel aussortiert sowie innerhalb der Pools nur die mitt-

leren Werte verwendet. Mit jedem hinzu genommenen Bild kann mithilfe der Standardabwei-

chung der Fehler und damit die Güte der Abschätzung bestimmt werden. Als Anforderungen

an die Kurve stellen die Autoren Glattheit und Monotonie. Sie beginnen mit der ersten

Winkelhalbierenden als Ausgangsresponsekurve, die sie dann iterativ verfeinern.

Der mittlere Fehler ê ergibt sich aus:

ê
(j)
k (x, ẑk) = â

(j)
k Ê(j)(x) + b̂

(j)
k − ĝ

(j)(ẑk)

ê
(j)
k (ẑk) = Φ(ê

(j)
k (x, ẑk), x ∈ P (k, ẑ, ε))

1

ω̂
(j)
k

= σ̂
(j)
k (ẑk) = c ·medianx∈P (k,ẑ,ε)

∣∣∣êk(x, ẑk)− ê(j)
k (ẑk)

∣∣∣
Φ beschreibt hierbei den mittleren Schätzwert des Pools.

Die Lösung ergibt sich durch Minimieren der aus 2.16 folgende Gleichungen

σ2
k(ẑk) =

∑
i6=k

w2
i σ

2(ai, zi) + (wk − 1)2σ2(ak, ẑk)

Als Gewichtungsfunktion für die Kombination der Bilder verwenden die Autoren

wk =
ak/σ(ak, ẑk)∑
i ai/σ(ai, ẑi)

Die Autoren wollen lediglich die Responsefunktion g und die Weißabgleichkoeffizienten a und

b bestimmen. Für die Kalibrierung der globalen Beeinträchtigungen verweisen sie auf [Healey

und Kondepudy , 1994] (Rauschen) und [Asada et al., 1996] (Abschattung). Wie [Debevec und

Malik , 1997] bestimmen sie lediglich die diskreten Responsewerte für die 256 Helligkeitsstu-

fen und keine Kurve. Ihr Verfahren liefert bessere Ergebnisse als die zuvor beschriebenen

Verfahren, wenn der Weißabgleich bei der Kalibrierung nicht konstant bleibt. Das Verfahren

beruht darauf, Vorhersagen für das nächste zur Kalibrierung hinzugenommene Bild zu treffen

und dabei den Fehler zu bestimmen. Es kann somit gut zur Änderungsdetektion innerhalb

einer Szene verwendet werden, da sich Szenenänderungen unabhängig von Änderungen der

Beleuchtung und ähnlichem bestimmen lassen71.

Ein ähnlicher statistischer Ansatz wird in [Liu und El Gamal , 2003] für CMOS Sensoren

verfolgt. Der Vorteil der verwendeten CMOS-Sensoren ist, dass sie ausgelesen werden und

gleichzeitig noch weiter integrieren können (non-destructive). So können die Autoren in n∗ τ
n verschieden belichtete Bilder innerhalb einer Aufnahme gewinnen.

Mann stellt in [Mann, 2000] ebenfalls ein iteratives Verfahren vor, das ohne explizite Mo-

dellierung der Responsekurve auskommt. Da die Responsekurve ohne absolute Kalibrierung

nicht eindeutig bestimmt werden kann –Skalierung und horizontale Lage sind unbekannt–,

reicht es mitunter, die Bilder in einen gemeinsamen (relativen) Raum zu transformieren.

Er spricht hierbei von
”
comparametric equations“. Konkret kann dazu ein Ausgangsbild als

Referenz festgelegt und alle anderen Bilder zu dessen Helligkeitswerten in Relation gesetzt

werden.

71Die Autoren zeigen das Beispiel einer Parkplatzüberwachung, bei dem sie trotz veränderter Ta-

geszeit und veränderter Lichtverhältnisse recht zuverlässig Änderungen detektieren können.
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Mann formuliert die Anforderungen, die zu einer vollständigen Abdeckung des Dynamikbe-

reichs führen:

∀(x0, y0) ∈ (x, y), ∃kiq(x0, y0)

1)kiq(x0, y0)� nqi

2)ci(q(x0, y0))� ci((1/ki)f
−1(nfi)

(2.17)

Die erste Gleichung beschreibt hierbei, dass es mindestens ein Pixel in der Belichtungsreihe

gibt, bei dem sich das Signal vom Sensorrauschen (nqi) abhebt. q beschreibt hierbei die Hel-

ligkeit im entsprechenden Pixel. Die zweite Gleichung beschreibt, dass es mindestens ein Pixel

gibt, das sich vom Kamerarauschen (nfi) abhebt. ci ist hierbei die Gewichtungsfunktion. Mit

ihr umfasst dieses Kriterium auch übersättigte Pixel.

In so genannten
”
Komparagrammen“ wird die Helligkeit in einem Bild gegen die korrespon-

dierenden in einem anderen Bild der Belichtungsreihe aufgetragen. Mit dieser Information

können die Bilder kombiniert werden, ohne die Responsekurve oder ihre Inverse zu bestim-

men. Das Ergebnis ist ein Bild, das alle Helligkeitswerte ausgerichtet an einem Referenzpunkt

enthält. Vorteil ist, dass die Lösung eindeutig ist. In [Mann und Mann, 2001] wird das Ver-

fahren vertieft. Hier gehen die Autoren ebenfalls auf Fehler ein.

Das genauere Prinzip der Komparagramme ist aus Grafik 2.18 ersichtlich.

k=2

k=4

k=8

k=2 k=4 k=8

Figure 3: A sequence of differently exposed pictures of overlapping subject matter. Such variable gain sequences give rise to a family of comparagrams. In this sequence the gain
happens to have increased from left to right. The square matrix J (called a comparagram) that arose from (15) is shown for each pair of images under the image pairs themselves,
for k = 21 = 2. The next row shows pairwise comparagrams for skip=2 e.g. k = 22 = 4, and then for skip=3, e.g. k = 23 = 8. Various skip values give rise to families of
comparagrams that capture all the necessary exposure difference information. Each skip value provides a family of comparagrams.

(a) (b) (c)

Figure 5: Verification of compargram unrolling: The response function f(q) is unrolled from the comparagrams. A comparametric plot of the data for each response function
is made, as ordered pairs (f, g) = (f(q), f(kq)) as a comparagram image with bin counts equal to zero where the comparametric equation is not true. If we compare these
images with the original comparagrams, we can easily verify that the estimates of the response function must have been very close to correct. Note that this method of verification
does not require any special laboratory instruments.

6

Abbildung 2.18 : Das Schaubild aus [Mann und Mann, 2001] zeigt die Komparagramme, wie sie

bei einer Belichtungsänderung von 1 (k=2), 2 (k=4) und 3 (k=8) zwischen den Bildern entstehen.

(Eine Belichtungsstufe führt in der Regel zu einer Verdoppelung der Belichtung.) Die Achsen des

Komparagramms sind jeweils die Helligkeitswerte in einem und dem nächsten Bild. Die Intensität

gibt an, wie viele Pixel die Helligkeit M1 in Bild 1 und B2 in Bild 2 haben. Die unterste Zeile zeigt die

zusammengesetzten Komparagramme. Dass die Komparagramme bei unterschiedlicher Schrittweite

nicht zur selben Kurve führen, wird sofort einsichtig, wenn man sich ihren Inhalt noch einmal vor

Augen führt: Es werden Helligkeiten gegeneinander aufgetragen. Damit ist klar, dass bei weiter

auseinander liegenden Belichtungen der Anstieg der Kurve stärker sein muss, da das zweite Bild im

Bildpaar viel heller ist als eines mit geringererem Belichtungsabstand.
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Barros und Candocia erweitern den komparametrischen Ansatz dadurch, dass sie in [Bar-

ros und Candocia, 2002] das Komparagramm durch eine abschnittsweise lineare Funktion

annähern. In [Candocia, 2005] gibt Candocia einen Überblick über den Ansatz:

Gegeben seien zwei N1 × N2-Bilder, A und B, mit den Kameraresponsefunktionen f1 und

f2. Sei k = kA
kB

und die Pixelwerte auf das halboffene Intervall [0, 1) normalisiert. Dann lässt

sich die Komparagrammkurve für die meisten Aufnahmesysteme beschreiben durch

f2(f1, k) =

[
ka c
√
f2

c
√
f2(ka − 1) + 1

]c
Die Werte von f1, f2 und k sind hierbei ∈ R. a und c sind feste Kameraparameter. Diese Kur-

ve wird nun abschnittsweise linear modelliert. In den verschiedenen Papern [Candocia, 2003,

2005; Candocia und Mandarino, 2005] ändert sich im Wesentlichen die Parametrisierung der

linearen Approximation.

Durch die Approximierung sind die Autoren in der Lage, mit deutlich weniger Datenpunkten

eine aussagekräftige Kurve zu erhalten. Die Wahl einer abschnittsweise linearen Funktion mo-

tivieren Candocia und Mandarino in [Candocia und Mandarino, 2005]: Durch geeignete Wahl

der Stützstellen lässt sich jede Kurve annähern. Zur deutlichen Abgrenzung sei angemerkt,

dass hier die Komparagrammkurve linear angenähert wird und nicht die Responsekurve wie

bei Mann und Picard. Die Linearität vereinfacht die Berechnungen innerhalb des Modells sehr

stark. Die Modellierung des Komparagramms mittels einer abschnittsweise linearen Funktion

erlaubt es, das Problem der Responsekurvenabschätzung direkt als lineares Optimierungs-

problem ohne weitere Einschränkungen zu formulieren. In dem referenzierten Paper stellen

die Autoren ein Verfahren zur Gewinnung der Responsekurve aus den linear angenäherten

Komparagrammen vor.

Ein Problem beim direkten Vergleich von Pixeln ist die notwendige Deckungsgleichheit der

Bilder (siehe auch Abschnitt 2.4.1). Die Bilder müssen also sowohl zueinander registriert sein,

als auch dasselbe zeigen. Dies ist nicht bei allen Verfahren erforderlich. Grossberg und Nayar

schlagen in diversen Papern [Grossberg und Nayar , 2002, 2003a,b, 2004] vor, anstelle der

Ortsinformationen direkt das Histogramm72 zu verwenden. Vorteil ist, dass das Verfahren

toleranter gegenüber Ortsänderungen innerhalb des Bildes wird. Bewegen sich also Objekte,

ohne ihre Beleuchtung zu ändern, so verändert dies das Histogramm nicht. In [Grossberg und

Nayar , 2003a] beschreiben sie ein Verfahren, bei dem sie von kumulativen Histogrammen

ausgehen73. Mithilfe der Histogrammanalyse stellen die Autoren Komparagramme auf und

erhalten so die Transferfunktion zwischen den einzelnen Bildpaaren. Für die Gewinnung der

Responsekurve verwenden sie eine leicht modifizierte Version von [Mitsunaga und Nayar ,

1999], bei der sie die Wertepaare aus dem Histogramm generieren. Ihre Gewichtungsfunktion

ist abhängig vom Histogrammwert der entsprechenden Helligkeit, also von der Anzahl der

Pixel mit dem entsprechenden Wert. Sie zeigen, dass das Verfahren eine gute Abschätzung

der Responsekurve erlaubt und zugleich unabhäng von bestimmten Veränderungen der Szene

ist74.

Die Autoren zeigen noch eine weitere interessante Eigenschaft der Responsekurve: Die Stei-

gung an der Stelle 0 gibt den ungefähren Belichtungswert an. Dies folgt unmittelbar aus

Gleichung 2.6:

k =
T ′(M)g′(T (M))

g′(M)

72Eine Definition für ein Histogramm findet sich in Abschnitt 3.4.1
73Ein Eintrag eines kumulativen Histogramms besteht aus der Aufsummierung aller Einträge klei-

nerer Ordnung im normalen Histogramm. Die Werte eines kumulativen Histogramms sind also mo-

noton steigend. Vorteil des kumulativen Histogramms ist, dass die Beziehung zweier Histogramme

zueinander meist eindeutiger ist (Verschiebung auf der x-Achse). Weiterhin bereiten Selbstähnlich-

keiten innerhalb des Histogramms keine Probleme.
74Solange Korrespondenzen im Histogramm erkennbar bleiben, funktioniert das Verfahren. Eine

Verschiebung der Kamera um ein Objekt wird beispielsweise bis zu einem gewissen Grad möglich.
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Unter der Annahme, dass g′(0) 6= 0 folgt k = T (0). Die Autoren bemerken allerdings, dass es

gerade um 0 zu starkem Rauschen kommt und die Abschätzung daher sehr ungenau ausfallen

kann.

Wie einleitend geschrieben und aus den Verfahren ersichtlich, ist es schwierig, einen Mittelweg

zwischen zu restriktiven Modellen und zu vielen Freiheitsgraden zu finden.

Die Modelle mit einer vorgegebenen Kurvenform begründen dies damit, dass sich die meis-

ten Responsekurven mit ihrem Modell beschreiben ließen. Diesen Gedanken weiterführend,

wählen Grossberg und Nayar in [Grossberg und Nayar , 2003a] einen neuen Ansatz: Sie

bestimmen die Responsekurve anhand schon bekannter Responsekurven. Dazu verwenden sie

ein Modell mit 201 ihnen bekannten Responsekurven als Basiskurven, mit deren Hilfe

sie jede neue Kurve parametrisieren.

Wf beschreibt o.B.d.A. den Lösungsraum der Responsekurven

Wf :=
{
f | f(0) = 0, f(1) = 1, f ′ > 0

}
In Vektorschreibweise gilt für die P diskreten Helligkeitswerte M :

(M1, . . . ,MP ) = (f(E1), . . . , f(EP ))

mit Normalisierung von Definitions- und Wertebereich auf [0, 1] folgt

(0, E2, . . . , EP−1, 1)
f→ (0,M2, . . . ,MP−1, 1)

Die Autoren fahren mit einer etwas schwächeren Formulierung fort, bei der lediglich MP =

EP = 1 gilt:

(E1, E2, . . . , EP−1, 1)
f̃→ (M1,M2, . . . ,MP−1, 1)

Geometrisch liegen diese Vektoren in der Hyperebene W1 := {(M1, . . . ,MP ) |MP = 1}. Für

zwei Responsekurven f̃ , f̃0 gilt f̃ − f̃0 = h mit h ∈ W0 := {(M1, . . . ,MP ) |MP = 0}. Alle

möglichen Responsekurven lassen sich also schreiben als

f̃ = f̃0 + h

beziehungsweise

W1 = f̃0 +W0

Eine Approximation M -ter Ordnung ergibt sich daher aus

f̃0(E) +

M∑
n=1

cnhn(E) (2.18)

Die cn sind hierbei die Paramter des Modells. Die hn beschreiben die verwendeten Basen,

die sich aus den 201 Kurven mittels Karhunen-Loève-Transformation (Hauptkomponenten-

analyse) ergeben (siehe auch Schaubild 2.19). Als f0 wählen sie die über alle Responsekurven

gemittelte Kurve.

Die Autoren stellen fest, dass sie mit drei Parametern in der Regel eine gute Näherung

erreichten.

Die Monotonieeigenschaft von f̃ spiegelt sich in der Konvexität des betrachteten Teiles von

W1 im Modell wider75 [Grossberg und Nayar , 2004]. Bei der Lösungsfindung muss sie erneut

berücksichtigt werden, da sich innerhalb des konvexen Hyperebenenteils auch nicht monotone

Funktionen bilden lassen.

75Der Lösungsraum besteht anschaulich aus dem Schnitt eines (konvexen) Kegels mit der Hyper-

ebene W1 und ist somit ebenfalls konvex. Für Details siehe [Grossberg und Nayar , 2004].
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Figure 3: Examples from our database of 201 real-world response functions (DoRF). The database includes
photographic films, digital cameras, CCDs, and synthetic gamma curves. Note that even within a single
brand of film, for example Agfa, there is considerable variation between response curves.

RSX-II, Fuji F125, Fuji FCICD, Kodak Advantix, Ko-
dak Gold, and Kodachrome.

We also obtained response curves for several CCD sen-
sors, in particular Kodak’s KAI and KAF series. In the
case of digital cameras, the manufacturers we contacted
were unwilling to provide the responses of their cam-
eras. However, Mitsunaga and Nayar have measured
the responses of a variety of digital and video cameras,
including the Sony DXC 950 and the Canon Optura us-
ing their algorithm RASCAL [17]. These curves were
included. Many camera manufacturers design the re-
sponse to be a gamma curve. Therefore, we included a
few gamma curves, chosen from the range 0.2 ≤ γ ≤ 2.8,
in our database. Currently, the database contains a total
of 201 curves, a few of which are shown in Fig. 3.

As we discussed in Sec. 2, we assume that response
curves are monotonic. For this reason, the 201 response
curves we chose were all monotonic. The few non-
monotonic ones we came across were disregarded. In
the case of negative film, we transformed the curves to
make them monotonically increasing rather than mono-
tonically decreasing. All curves were converted to linear-
linear scale in response and irradiance.

5 An Empirical Model of Response

In this section, we present a new model for the camera
response which combines the general form of the approx-
imation model of Eq. (2) with the empirical data in the
DoRF database described in Sec. 4. To create as well
as test such a model, we segregated the DoRF database
into a training set of 175 response curves and a testing
set with 26 curves. We denote the training curves as
{g1, . . . , gN} ⊂ WRF, where N = 175 and WRF is the
theoretical space of responses defined in Sec. 2.

We would like to find a low dimensional approximation
of WRF, based on our linear model from Eq. (2), that is

close8 to the empirical data from DoRF. We can achieve
this by applying Principal Component Analysis (PCA)
to the training curves to find a basis {h1, h2, . . . , hM}
for Eq. (2). We will refer to this basis as the Empirical
Model of Response (EMoR).

Recall from Sec. 2 that WRF is a convex set. This implies

that the mean curve (1/N)
∑N

n=1 gn is also a response
function. We choose f0 in Eq. (2) to be the mean curve,
which is shown in Fig. 4(a). It represents the 0th order
approximation to WRF.

To find the basis of Eq. (2) using PCA, we work with a
finite-dimensional approximation. By densely sampling
each response curve f at points {E1, . . . , EP }, we ap-
proximate f by the vector (f(E1), . . . , f(EP )). Using all
the response vectors in our training set, the elements of
its symmetric covariance matrix C are found as:

Cm,n =

N∑

p=1

(gp(En) − f0(En))(gp(Em) − f0(Em)).

We write VM for the span of the eigenspaces associated
with the largest M eigenvalues of the matrix C. The
space VM is the best M -dimensional approximation to
the space W0 [6]. The curves in Fig. 4(b) are the eigen-
vectors for the 4 largest eigenvalues of the covariance
matrix C.

The cumulative energies associated with the eigenvalues
increase rapidly, as seen in Fig. 4(c). This shows that
EMoR represents the space of response functions well.
In fact, 3 eigenvalues explain more than 99.5% of the
energy. This suggests that even a 3-parameter model
should work reasonably well for most response functions
found in practice.

To approximate a new response function f in WRF with
an M -parameter EMoR, we project f − f0 ∈ W0 into

8For simplicity, we use the root mean square distance.
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Abbildung 2.19 : Eine Auswahl der in [Grossberg und Nayar , 2003a] untersuchten Kurven aus denen

die Basis für das Modell gewonnen wurde.

In [Grossberg und Nayar , 2004] stellen die Autoren ihr Modell auf logarithmische Basis. Für

diese gilt f log(1) = 0, limE→0 f log(E) = −∞. Gleichung 2.18 wird dann im logarithmischen

Raum zu
M∏
n=1

(ehlog,n(E))cn

Setzen wir hlog,1(E) = E, so erhalten wir bei Parametrisierung mit genau einem Parameter

gerade die Gammakurven.

Als Vorteile der Verwendung des logarithmischen Raumes nennen die Autoren Kameradaten,

auf die Gammakorrektur angewandt wurde. Im logarithmischen Raum erschöpft sich diese

Operation in der Multiplikation mit einer Konstanten.

Nachteilig ist allerdings, dass die Hauptkomponentenanalyse keine so optimalen Basen lie-

fert wie im nicht logarithmischen Fall. Außerdem wirken sich Fehler im Bereich niedriger

Bildwerte stärker aus als im linearen Modell.

Die Stärke der Modellierung der Responsekurve mithilfe von Basisfunktionen liegt gerade

darin, schon bei wenigen Messpunkten eine gute Responsekurve f zu erhalten76. Es wurde

also ein Mittelweg zwischen Restriktion und Freiheit gefunden, der vielversprechend ist.

Kim und Pollefeys verwenden das soeben gewonnene Modell in ihrer Arbeit [Kim und

Pollefeys, 2004]. Sie stellen ein Verfahren vor, um aus nur drei Bildern mit automatischer

Belichtung eine Responsekurve zu gewinnen. Automatische Belichtung bedeutet hier, dass

die Belichtung und der Weißabgleich unbekannt sind. Außerdem führen sie einen Vorverar-

beitungsschritt ein, der aus der Bildsequenz korrespondierende Punkte extrahiert. Dadurch

ist es möglich, dass sich die Kamera während der Aufnahme bewegt. Im Wesentlichen setzen

sie die drei Bilder paarweise in Beziehung und minimieren den quadratischen Fehler zum

Modell.

Pal, Szeliski, Uyttendaele und Jojic berücksichtigen in [Pal et al., 2004] ebenfalls, dass

die Responsekurve bei automatischer Belichtung von mehreren Parametern zugleich abhän-

gen kann. Dies ist der Fall, wenn sich der Weißabgleich oder die ISO-Empfindlichkeit77 in-

nerhalb der Kalibrierungssequenz ändern. Die Autoren modellieren den Aufnahmeprozess

nicht statistisch wie in [Tsin et al., 2001] sondern wahrscheinlichkeitstheoretisch nach

Bayes. Das Modell dient dabei als Generator für die Responsekurve. Die Modellknoten sind

die Pixelwerte, in die die Eingabeparameter f(x) und Ix einfließen. Die Autoren modellieren

76Bei einem Beispiel der Autoren mit 6 Datenpunkten erreicht ein monotones polynomielles An-

nähern der Kurve in der Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers einen Wert von 0,57, während

das beschriebene Verfahren bei 0,11 liegt.
77Zur Bedeutung des ISO-Wertes siehe Abschnitt 4.1.
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die Glattheit der Funktion innerhalb ihres Modells. Sie verfeinern die Kurve iterativ. Die

insgesamt zu maximierende Wahrscheinlicheit ergibt sich wie folgt:

logP ({xk,i}) =

∫
{ri}

∫
{fk}

∫
{vk}

p ({xk,i} , {ri} , {fk} , {vk}) (2.19)

Ohne genauer auf die Notation einzugehen, sehen wir, dass die Wahrscheinlichkeit von den

Pixelwerten {xk,i}, den zugehörigen Originalhelligkeiten {ri}, der Responsefunktion {fk}
und der Varianz des Sensorrauschens {vk} abhängt.

Da das Verfahren von unabhängigen Pixeln ausgeht und diese vergleicht, ist eine genaue

Registrierung der Bilder zueinander erforderlich (vergleiche Abschnitt 2.4.1). Bei zwei Bei-

spielsequenzen braucht der Algorithmus sechs und 25 Schritte bis zur Konvergenz.

Manders, Aimone und Mann stellen in [Manders et al., 2004] einen neuen Ansatz zur

tafellosen Kalibrierung vor. Während die bisherigen Verfahren von gleich bleibender Beleuch-

tung und wechselnder Belichtung ausgegangen sind, wählen sie den umgekehrten Ansatz: Fes-

te Belichtung und wechselnde Beleuchtung. Das zugrunde liegende Verfahren wurde bereits

1993 in [Bichsel und Ohnesorge, 1993] vorgestellt.

Mathematisch nutzen die vorigen Verfahren die Homogenitätseigenschaft des Lichts [Wys-

zecki und Stiles, 1967, 376] bzw. des Sensorchips mit h = f−1 ◦ f :

h(ax) = ah(x) für skalares a

Hier wird nun die Additivität verwendet:

h(x+ y) = h(x) + h(y) (2.20)

Ihre Versuchsanordnung besteht aus zwei Lichtquellen. Es werden drei Aufnahmen gemacht.

Eine mit eingeschalteter Lichtquelle A und Beleuchtung EA, eine mit eingeschalteter Licht-

quelle B (EB) und eine mit beiden Lichtquellen aktiviert (EC). Die Belichtung ist jeweils

dieselbe. Die Annahme ist nun:

f−1(f(EA)) + f−1(f(EB)) = EC = f−1(f(EA + EB)) + ξQ

ξQ bezeichnet hierbei das Quantisierungsrauschen. Es gilt also folgenden Gleichung zu mini-

mieren:

ε =
∑
j∈J

(
f−1(f (EA(j))) + f−1(f (EB(j)))− f−1(f (EC(j)))

)2
Das Verfahren geht, wie die meisten vorgestellten Verfahren, von einem sich im Mittel zu

Null summierenden Rauschen aus. Die Autoren erstellen in Anlehnung an das Kompara-

gramm (s.o.) ein so genanntes Superposigramm, in dem sie zu gegebenen f(a), f(b) jeweils

f(c) auftragen. Die so entstehende Fläche glätten sie vor Rekonstruktion der Response. Die

Verfasser schreiben, dass es bei drei Bildern möglich ist, eine Responsekurve zu gewinnen,

das Verfahren aber erst bei mehreren Beleuchtungstripeln verlässlich sei.

Unabhängig vom vorigen Paper verfolgen Shafique und Shah in [Shafique und Shah, 2004]

ebenfalls den Ansatz, eine Kalibrierung anhand wechselnder Beleuchtung derselben Szene

vorzunehmen. Anders als [Manders et al., 2004] setzen sie keine Annahmen über die Be-

leuchtung voraus78. Die Beleuchtung muss lediglich in den verschiedenen Aufnahmen unter-

schiedlich sein. Auch die Belichtungszeit muss nicht konstant gehalten werden. Möglich wird

dies dadurch, dass sie die Responsekurve als Gammakurve modellieren.

Das Paper fußt auf einem Paper von Narasimhan, Visvanatan und Nayar mit dem Titel
”
A

Class of Photometric Invariants: Separating Material from Shape and Illumination“ [Nara-

simhan et al., 2003]. Darin versuchen die Autoren, wie auch andere vor ihnen, Invarianten

78Es müssen also nicht exakt die drei Messungen mit Lichtquellen A, B und A + B durchgeführt

werden.
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innerhalb mehrerer Aufnahmen zu finden. Eine solche Invariante muss zum einen
”
invari-

ant“ sein, sich zum anderen aber auch von anderen Parametern deutlich genug abheben. Sie

stellen allgemein die folgende Gleichung für die Beleuchtung auf:

L =

n∑
j=1

Kj(material)Gj(shape, lighting, viewpoint) (2.21)

Sie zeigen weiter, dass sich sowohl die G- als auch die K-Eigenschaften als Invarianten auf-

fassen lassen und das Modell weiterhin allgemeine Gültigkeit unabhängig vom verwendeten

Beleuchtungsmodell (BRDF79) hat.

Die Leuchtdichte eines Objektes setzt sich aus Materialkonstanten Ki und Beleuchtungs-/

Geometrieeigenschaften Gi zusammen:

L =

r∑
a=1

KaGa

Die Bestrahlungsstärke folgt, wie wir einleitend schon gesehen haben:

E = L
Π

4
(
l

h
)2 cos4 α

Die gemessene Helligkeit ergibt sich via M = f(Et) = f(X). Die Modellierung mittels einer

Gammakurve lässt sich ausdrücken als f(X) = βXγ+α. α beschreibt hierbei die Dunkelspan-

nung und kann bei entsprechender initialer Kalibrierung über ein Schwarzbild weggelassen

werden. Der Definitions- und Wertebereich wird von den Autoren auf [0, 1] normalisiert,

f(0) = 0 und f(1) = 1. Damit folgt

M = f(Et) = (Et)γ

Die Inverse ergibt sich somit zu

E = g(M) =
1

t
f−1(M) =

1

t
M

1
γ

Soweit ist die Theorie gleich dem ersten Paper von Mann und Picard.

Seien nun n Bilder der gleichen Szene unter unterschiedlicher Beleuchtung I1, I2, . . . , In ge-

geben. Bezeichne p(x, y) einen Bildpunkt. Dann ist die Beleuchtung an Punkt p für den

Farbkanal c ∈ {r, g, b} des Bildes Ii, 1 ≤ i ≤ n, gegeben durch

Eic =

(
r∑
a=1

K(c)
a G(i)

a

)
Π

4

(
li
hi

)2

cos4 αi = Fi

(
r∑
a=1

K(c)
a G(i)

a

)

mit Fi = Π
4

(
li
hi

)2

cos4 αi.

Die G
(i)
a als Beleuchtungsterme sind für alle Farbkanäle innerhalb eines Bildes konstant,

variieren aber von Bild zu Bild. Die Materialkoeffizienten K
(c)
a sind über alle Bilder konstant,

ändern sich aber pro Farbkanal.

Gemäß [Narasimhan et al., 2003] ergibt sich nun für Bildpaare i 6= j die Invariante

EirEjg − EjrEig
EirEjb − EjrEib

=
K

(r)
1 K

(g)
2 −K(g)

1 K
(r)
2

K
(r)
1 K

(b)
2 −K(b)

1 K
(r)
2

Eir bezeichnet hierbei den Wert des Farbkanals
”
r“ in Bild i. Wie wir sehen, ist die rechte

Seite unabhängig vom gewählten Bildpaar (i, j). Durch zyklisches Vertauschen der r, g, b

können zwei weitere Gleichungen der obigen Art aufgestellt werden.

79Bidirectional Reflectance Distribution Function, bspw. Lambertian, Torrence-Sparrow, Oren-

Nayar, etc.
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Durch Einsetzen ergibt sich für die Modellparameter z = (γr, γg, γb)

Vi,j(z) =
EirEjg − EjrEig
EirEjb − EjrEib

=
M

1/γr
ir M

1/γg
jg −M1/γr

jr M
1/γg
ig

M
1/γr
ir M

1/γb
jb −M1/γr

jr M
1/γb
ib

Im Verfahren werden nun für alle Bildpaare (i, j) stabile Vi,j(z) gesucht. Dazu werden die

gewonnenen Histogramme für die V (z), H(z) verglichen und der Fehler minimiert.

Aimone und Mann bemerken in [Aimone und Mann, 2007], dass die Beschränkung der

Responsekurve auf eine Gammaform sehr restriktiv ist. Dieses Problem haben wir schon

mehrfach bei den vorgestellten Verfahren gesehen (siehe auch Abbildung 2.19). Sie erweitern

ihr weiter oben vorgestelltes Verfahren [Manders et al., 2004] leicht und beschreiben das

Rekonstruktionsschema genauer. Diesmal setzen sie lediglich Semi-Monotonie voraus. Die

genaue Belichtung muss nicht bekannt sein, die beiden Lichtquellen müssen jedoch wieder

kontrolliert ein- und ausgeschaltet werden (siehe obige Beschreibung von Manders et al.

[2004]). Zur Stabilisierung des Verfahrens stellen sie eine Methode vor, aus Paaren von Bildern

Daten zu interpolieren. Die Autoren schreiben, dass es bei Webcams und ähnlichen einfachen

Kameras oft nicht möglich sei, die Belichtung zu kontrollieren. In diesem Fall funktioniert das

präsentierte Verfahren dennoch, da es keine genaue Kenntnis der Belichtungszeit erfordert

und verschieden belichtete Bilder oft gewonnen werden können, indem man während des

Adaptionsprozesses der Kamera an eine neue Beleuchtung80 verschiedene Aufnahmen macht

und diese zur Kalibrierung verwendet.

Eine weitere Serie von Papern verfolgt den Ansatz, die Responsekurve anhand eines

einzigen Bildes unbekannter Belichtung zu gewinnen. Farid zeigt in seiner hier bereits

betrachteten Arbeit [Farid , 2001], dass es möglich ist, die Gammakorrektur eines Bildes

abzuschätzen und so herauszurechnen. Da die Responsekurve allerdings nicht immer eine

Gammakurve ist, wie wir gesehen haben, reicht dieses Verfahren zur Abschätzung der Re-

sponsekurve nicht aus.

Lin, Gu, Yamazaki und Shum stellen daher in [Lin et al., 2004] ein Verfahren vor, aus

einem einzigen Bild eine Responsekurve nach dem weiter oben vorgestellten Modell [Gross-

berg und Nayar , 2003a] zu bestimmen. Dazu betrachten die Autoren Kanten innerhalb des

Bildes. Die räumliche Auflösung eines Sensors ist begrenzt. Bei einer zu den Sensorelemen-

ten schräg stehenden Kante fällt die integrierte Helligkeit pro Farbkanal linear zwischen der

einen und der anderen angrenzenden Fläche ab (siehe Grafik 2.20). Durch die nicht lineare

Kameraresponse wird der lineare Abfall jedoch nicht linear abgebildet. Die Responsefunktion

für diesen Bereich kann gewonnen werden, indem die nicht linear zusammenhängenden Pixel

der Ecken in linearen Zusammenhang gebracht werden. Siehe Abbildung 2.20. Grundlegend

für das Verfahren ist die Verschiebung der Punkte im dreidimensionalen Farbraum. Für den

eindimensionalen Raum der Grauwertbilder muss das Verfahren abgeändert werden. Diesen

Fall betrachten wir nachfolgend.

Die Autoren suchen die Kanten mittels des Canny-Operators. Anschließend werden die Kan-

ten auf ausreichende Helligkeitsunterschiede untersucht sowie in nicht überlappende Fenster

der Größe 15x15 aufgeteilt. Es können verfahrensgemäß nur diejenigen Bereiche der Respon-

sekurve gewonnen werden, für die innerhalb der betrachteten Ecken Werte vorliegen. Die

Autoren verwenden die gewonnenen Erkenntnisse als Basis für das von uns weiter oben be-

trachtete Modell [Grossberg und Nayar , 2003a], bei dem die inverse Responsekurve mittels

vorher festgelegter Basisfunktionen beschrieben wird. Liegen mehrere mit einer Kamera er-

stellte Aufnahmen vor, bei denen die Kanten insgesamt größere Helligkeitsbereiche abdecken,

so wird das Verfahren genauer.

Lin und Zhang modifizieren das soeben vorgestellte Verfahren in [Lin und Zhang , 2005] für

die Verwendung auf Grauwertbildern. Da hier keine Verschiebung der Farbwerte im dreidi-

mensionalen Raum erfolgt, greifen die Autoren stattdessen auf lokale Histogramme zurück.

80Beispielsweise könnte in einem dunklen Raum das Licht angeschaltet werden.
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Figure 1. Non-linear distribution of measured colors in edge regions. (a) The first two columns of pixels image only a
color region with radiance R1, and the last column images a color region with radiance R2. The third column contains
pixels that image both regions. (b) The irradiances of pixels in the first two columns map to the same point I1 in
RGB color space, while the irradiances in the last column map to a single color point I2. The colors of the blended
pixels lie on a line defined by I1 and I2. (c) A non-linear camera response f warps the image irradiance colors into a
non-linear distribution. (Figures best viewed in color)

image irradiance I for color k at x depends on the sen-
sitivity qk of the element-filter pair and the incoming
scene radiances R incident upon image plane points p
in S(x):

I(x, k) =

∫

λk

∫

p∈S(x)

R(p, λ)qk(λ) dp dλ (3)

where λk denotes the range of transmitted light wave-
lengths by color filter k. Although just a single color fil-
ter is paired with each array element, it is typically as-
sumed that all three R, G, B colors are accurately mea-
sured with qR, qG, qB filter sensitivities at each pixel,
because of effective color value interpolation, or demo-
saicing, in the camera.

3.2 Nonlinearity of Edge Colors

In analyzing an edge color distribution, we consider
an image patch P that contains two regions each having
distinct but uniform colors, as illustrated in Fig. 1(a).
Because of the limited spatial resolution of the image
array, the image plane area S(x) of an edge pixel will
generally image portions of both regions. For an edge
pixel x divided into regions S1(x) and S2(x) with re-
spective scene radiances R1(λ) and R2(λ), the overall
radiance incident at x can be expressed as

∫

p∈S(x)

R(p, λ)dp =

∫

p∈S1(x)

R1(λ)dp +

∫

p∈S2(x)

R2(λ)dp

= αR1(λ) + (1 − α)R2(λ) (4)

where α =
∫

p∈S1(x)
dp and S(x) is of unit area.

Substituting (4) and (3) into (1) gives the measured
color of x as

m(x, k) = f

[
α

∫

λk

R1(λ)qk(λ)dλ +(1−α)

∫

λk

R2(λ)qk(λ)dλ

]

= f [αI1(x, k) + (1 − α)I2(x, k)] (5)

If there were a linear relationship between image ir-
radiance I and measured color f(I), then the following
property would hold:

f [αI1 + (1 − α)I2] = αf(I1) + (1 − α)f(I2)

meaning that the measured colors of the blended pixels
lie on a line in RGB color space between the measured
region colors f(I1) and f(I2). Since f is typically non-
linear, a plot of the measured edge colors forms a curve
rather than a line, as illustrated in Fig. 1(c). The non-
linearity of a measured color edge distribution provides
information for computing the inverse camera response.

3.3 Transformation to Linear Distributions

The inverse response function should transform
measured image intensity into values linearly related
to scene radiance, and therefore linearly related to im-
age irradiance. Since image irradiance at edge regions
form linear distributions as exemplified in Fig. 1(b), the
inverse response function should transform non-linear
edge color distributions into linear distributions. For
an edge patch with measured region colors M1 and M2,
the inverse response function g should map the mea-
sured color Mp of each point p in the patch to a line

R

Measured ColorScene Radiance Image Irradiance
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G
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Abbildung 2.20 : Das Gitter stellt die räumliche Auflösung des Sensors dar. Aus der Lage der Kante

in Bild (a) folgt, dass diese von unten nach oben linear von R1 nach R2 verläuft. Bei einer direkten

Abbildung des linearen Farbverlaufs würde das Bild (b) entsprechen. Durch die nicht lineare Kame-

raresponse erhalten wir jedoch Bild (c). Daher kann die Kameraresponsefunktion an solchen Kanten

bestimmt werden, indem eine Abbildung der Messwerte auf eine Gerade gesucht wird. [Lin et al.,

2004]

Siehe Grafik 2.21. An verschiedenen Kanten können so verschiedene Stücke der Response-
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R1 R2 I2 I1

I1 I2

Irradiance

histogram

M = f(I)

irradiance

in
te

n
si

ty

M1 M2

M1 M2

Intensity

histogram
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Figure 1. Transformation of scene radiance to measured intensities in local edge regions. (a) An edge bounded by regions with
scene radianceR1 andR2. A pixel that straddles the edge receives radiance from both regions in proportion to areasS1 andS2 that it
images of each region. (b) Each imaging element records a single grayscale value as image irradiance. Since the proportion between
S1 andS2 in an edge pixel is a uniform random variable, a histogram of irradiance values is uniform (not including irradiance
values of bounding regions). (c) A camera responsef nonlinearly maps irradiance values to measured intensities. (d) Because of
the nonlinear mapping, the histogram of measured intensity values has a non-uniform distribution.

the set of image plane points within an array element as
S(x).

The image irradianceI at x depends on the sensitivity
q of the array element with respect to wavelengthλ and
the incoming scene radiancesR incident upon image plane
pointsp in S(x):

I(x) =

∫

λ

∫

p∈S(x)

R(p, λ)q(λ) dp dλ. (2)

For an edge that separates two scene regions of distinct
but uniform colors, an edge pixel element generally views
portions of both bounding regions, as illustrated in Fig. 1(a).
For an edge pixelx divided into regionsS1(x) andS2(x)
with respective scene radiancesR1(λ) andR2(λ), the over-
all radiance incident onx can be expressed as

∫

p∈S(x)

R(p, λ)dp =

∫

p∈S1(x)

R1(λ)dp+

∫

p∈S2(x)

R2(λ)dp

= αR1(λ) + (1− α)R2(λ) (3)

whereα =
∫
p∈S1(x)

dp andS(x) is of unit area.
Substituting Eq. (3) into Eq. (2), we can relate the im-

age irradiance ofx to the irradiance values of the bounding
regions:

I(x) = α

∫

λ

R1(λ)q(λ)dλ+ (1−α)
∫

λ

R2(λ)q(λ)dλ

= αI1(x) + (1− α)I2(x)

An edge window typically contains numerous edge pix-
els composed of varying proportions (α, 1 − α) of the two
bounding regions. Since these proportions are determined

by chance according to edge paths,α can be considered a
uniform random variable in the range(0, 1). With this prop-
erty, a histogram of image irradiance values should be sta-
tistically uniform in an interval between the irradiances of
the bounding regions, as shown in Fig. 1(b). Since a win-
dow will also contain many non-edge pixels withα equal
to zero or one, this histogram uniformity is valid in practice
over a contracted interval that excludes the graylevels of the
bounding regions and their image noise.

2.2 Histograms of Measured Intensities

From the imaging array to the output image, the ir-
radiance values undergo transformations represented by
the camera’s radiometric response function. This map-
ping from irradiance to measured intensity is illustrated
in Fig. 1(c). Because of the nonlinearity of the response
function, the irradiances are converted into intensity val-
ues that form a non-uniform histogram, as exemplified in
Fig. 1(d). Our method takes advantage of these histogram
non-uniformities to determine response functions.

This edge characteristic exploited for radiometric cali-
bration differs from that used in the color-based method
of [7]. The color method takes advantage of how region
blending constrains thevalues of irradianceto form linear
distributions inRGB space and how a response function
transforms these values into a nonlinear configuration. This
sort of nonlinear shape deformation cannot occur for scalar
grayscale values, which are confined to a 1D line. To obtain
information on the response function, our technique capi-
talizes on a statistical feature of thefrequency of irradiance
valuesthat arises from region blending.

Abbildung 2.21 : Das Gitter stellt die räumliche Auflösung des Sensors dar. Aus der Lage der Kante

in Bild (a) folgt, dass diese von unten nach oben linear von I1 nach I2 verläuft. Bei einer direk-

ten Abbildung des linearen Helligkeitsverlaufs würde das Histogramm (b) entsprechen. Durch die

nicht lineare Kameraresponse (c) erhalten wir jedoch Histogramm (d). Daher kann die Kamerare-

sponsefunktion an solchen Kanten bestimmt werden, indem eine Abbildung des nicht einheitlichen

Histogrammes auf das gleichverteilte gesucht wird. [Lin und Zhang, 2005]

kurve gewonnen werden. Die einzelnen Abschnitte werden von den Autoren gemäß der zur

Rekonstruktion verwendeten Messwerte gewichtet. Die Rekonstruktion erfolgt, wie zuvor für

[Lin et al., 2004] beschrieben.

Die Autoren schließen ihr Paper mit dem Hinweis, dass die Methode auch für Farbilder

eingesetzt werden kann, indem jeder Kanal einzeln als Grauwertbild betrachtet wird.

Ng, Chang und Tsui präsentieren in [Ng et al., 2007] ebenfalls ein Verfahren zur Kalibrie-

rung mittels eines einzigen Bildes. Zu den soeben vorgestellten Verfahren, die auf gemessenen

Farb- bzw. Helligkeitsänderungen an Kanten arbeiten, schreiben sie, dass es schwierig sei,

geeignete Kanten zu finden bzw. die gemachten Annahmen über die Einheitlichkeit der Ab-

strahlung von der Kante nicht immer zutreffend seien. Daher versuchen sie geeignete (ebene)

Kalibrierungsregionen innerhalb des Bildes zu identifizieren, indem sie geometrische Invari-

anten (siehe auch Beschreibung zu [Shafique und Shah, 2004] weiter oben bzw. [Narasimhan

et al., 2003]) finden. Zur Rekonstruktion verwenden sie die erste und zweite Ableitung der

Kameraresponsefunktion R = f(x):

DR(x, y) = (RxRy) = f ′(r) (rxry) , r = g(R)

f ′(r) hängt nur von der Responsefunktion ab, rx und ry von der Helligkeitsverteilung inner-

halb des Bildes.
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Stellt man r mittels der Taylorapproximierten dar, so beschreibt der erste Term gerade die

Ebenen. Die zweite Richtungsableitung ergibt sich daher zu rxx = rxy = ryy = 0. Damit gilt:

D2R(x, y) =

(
Rxx Rxy

Ryx Ryy

)
= f ′′(r)

(
r2
x rxry

ryrx r2
y

)

Die erste geometrische Invariante G1 ergibt sich aus dem Verhältnis:

Rxx
R2
x

=
Ryy
R2
y

=
Rxy
RxRy

=
f ′′(f−1(R))

(f ′(f−1(R)))2
= G1(R)

Das Verfahren arbeitet gerade auf solchen Ebenen (Locally Planar Irradiance Points) inner-

halb des Bildes. Die Rekonstruktion erfolgt, ähnlich wie im vorigen Paper, über die Korrelati-

on der in der Realität linearen Änderung und deren Transformierten innerhalb des Bildes. Die

Interpolation erfolgt ebenfalls wieder über das Basiskurvenmodell aus 201 echten Response-

kurven von Grossberg und Nayar [Grossberg und Nayar , 2003a]. Für Kurvenformen, die von

der ersten Winkelhalbierenden (linear) abweichen, liefert das Verfahren in den Experimenten

der Autoren für die verwendeten fünf Kameras gute Ergebnisse.

Matsushita und Lin präsentieren in [Matsushita und Lin, 2007] einen weiteren neuen

Ansatz: Sie bestimmen die Repsonsekurve über die Verteilung des Bildrauschens (sie-

he auch Abschnitt 2.2.2.1 zu möglichen Rauschquellen). Die Autoren führen an, dass alle

betrachteten Rauschquellen poissonverteilt bzw. zero-mean sind und mit einer (symmetri-

schen) Gaußkurve angenähert werden können. Das Rauschen wird aus der Veränderung der

Pixel über mehrere Aufnahmen mit identischer Szene und Kameraeinstellung gewonnen. (Die

Autoren verwenden Videodaten.)

Radiometric Calibration from Noise Distributions
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Abstract

A method is proposed for estimating radiometric re-
sponse functions from noise observations. From the sta-
tistical properties of noise sources, the noise distribution
for each scene radiance value is shown to be symmetric for
a radiometrically calibrated camera. However, due to the
non-linearity of camera response functions, the observed
noise distributions become skewed in an uncalibrated cam-
era. In this paper, we capitalize on these asymmetric pro-
files of measured noise distributions to estimate radiomet-
ric response functions. Unlike prior approaches, the pro-
posed method is not sensitive to noise level, and is therefore
particularly useful when the noise level is high. Also, the
proposed method does not require registered input images
taken with different exposures; only statistical noise distri-
butions at multiple intensity levels are used. Real-world ex-
periments demonstrate the effectiveness of the proposed ap-
proach in comparison to standard calibration techniques.

1. Introduction
Many computer vision algorithms rely on the assumption

that image intensities are linearly related to the image irra-
diance recorded at the camera sensor. Since most cameras
non-linearly alter irradiance values for purposes such as dy-
namic range compression, this assumption generally does
not hold. It is therefore important to calibrate the response
function of a camera, so that the non-linear mapping can be
inverted and subsequent algorithms can assume linearity of
intensity observations.

As stated by the late Rolf Landauer, a founder of meso-
scopic physics, noise is a signal [10]. Fluctuations of a mea-
surement in time, or the distribution of fluctuations, can of-
fer information that cannot be found in the time-averaged
value. This observation is exploited in noise thermome-
try, an established technique for measuring temperature in
high-pressure environments based on the level of electric
noise. Likewise, image noise can provide valuable informa-
tion about the imaging process, and we show in this paper
that the noise distribution in observed images reveals the
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observation

Radiometric response function

Figure 1. The symmetric profile of a noise distribution in the im-
age irradiance domain becomes skewed by the non-linearity of the
radiometric response function. The profile of the measured noise
distribution becomes asymmetric accordingly.

shape of the radiometric response function. Because of the
symmetrically random nature of noise sources in the imag-
ing process, asymmetry of noise distributions in a measured
image is the result of a non-linear transformation that oc-
curs in the camera due to the radiometric response function.
Based on this observation, our method estimates the inverse
response function as the function that maps the asymmetric
distribution of noise in the observation domain to a sym-
metric distribution in the irradiance domain. This idea is
illustrated in Figure 1.

The primary contributions of our work are twofold. First,
it introduces the use of image noise as a signal for estimat-
ing radiometric response functions. Noise has widely been
considered a nuisance in computer vision, but here we de-
rive an important benefit from noise observations. Second,
the proposed radiometric calibration method is effective at
high noise levels, which can substantially degrade previous
radiometric calibration techniques. Our method examines
only the symmetry of noise distributions, which is not af-
fected by noise level. Since noise is inevitable in real im-

1-4244-1180-7/07/$25.00 ©2007 IEEE

Abbildung 2.22 : Die Ordinate zeigt die symmetrische Rauschverteilung des Sensors. Die Abszisse

zeigt die durch die Nachverarbeitung veränderte Verteilung. Durch die eingezeichnete Korrelation

ergibt sich eine Responsekurve [Matsushita und Lin, 2007].

Für die Gewinnung der inversen Responsekurve verwenden die Autoren ebenfalls das Mo-

dell von Grossberg und Nayar um die Kurvenform einzuschränken. Die Autoren schlagen

abschließend vor, ihr Verfahren mit Standardkalibrierungsverfahren zu kombinieren, um die

Daten noch effektiver auszunutzen.
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2.3.4 Diskussion und Zusammenfassung der Verfahren

Auf den vorangegangenen Seiten haben wir einen sehr großen Teil81 der zu dem Thema

”
Gewinnung der Kameraresponsekurve“ veröffentlichten Arbeiten betrachtet.

Die ersten (und meisten der vorgestellten Arbeiten) beruhen auf der einleitend vorgestellten

Gleichung 2.3:

g(MB) = kg(MA)

Sie setzen verschieden belichtete Bilder zueinander in Beziehung und bestimmen aus dem

Verhältnis zur jeweils gleichen Originalhelligkeit die Kameraresponsefunktion.

Die Verfahren unterscheiden sich dabei darin, welche Parameter als Veränderliche angesehen

werden. Wichtigster Vertreter ist hierbei die Belichtungszeit. Manche der Verfahren erlau-

ben auch veränderlichen Weißabgleich, veränderliche ISO-Einstellung82 oder gar vollständig

automatische Bildkontrolle, die dann zusätzlich die Gammakorrektur und die Gainspannung

regelt. Auch die Registrierung der Bilder zueinander83, also deren Deckungsgleichheit, wird

nicht von allen Verfahren vorausgesetzt. Sie ist nicht notwendig, wenn wir auf Histogram-

men und Pixelpools arbeiten oder explizite Featurepunkte in den verschiedenen Aufnahmen

identifizieren.

Wir haben außerdem eine Evolution in der angenommenen Kurvenform gesehen. Wie in Ab-

schnitt 2.3.2 gezeigt, sind Einschränkungen an die Kurvenform unvermeidbar, um zu einem

Ergebnis zu kommen, da das Problem sonst unterbestimmt ist. Die Freiheitsgrade an die

Kurve reichen in den betrachteten Verfahren von einer Gamma-Kurve bis hin zu Modellen,

die keine Einschränkungen an die Kurvenform legen. Erstere Form ist zu restriktiv und für

viele Modelle nicht zutreffend. Letztere (Frei-)Form ist sehr anfällig gegenüber Fehlern wie

Rauschen. Grossberg und Nayar haben in [Grossberg und Nayar , 2003a] eine Parametri-

sierung für Responsekurven zur Verfügung gestellt, die aufgrund der Verwendung in einigen

nachfolgenden Papern für heutige Kameras gute Ergebnisse zu liefern scheint. Durch die Ver-

wendung von 201 echten Responsekurven zur Erstellung der Basen des erzeugten Raumes,

ist das Modell flexibler als ein polynomielles Modell und kommt gleichzeitig oft mit deutlich

weniger Parametern aus.

Wir haben in diesem Teil ebenfalls ein statistisches und ein wahrscheinlichkeitstheoretisches

Verfahren betrachtet. Ersteres ist interessant, da die Idee dahinter ist, den Aufnahmeprozess

nachzumodellieren. Bei den vorausgehenden Verfahren wurde weniger Wert auf den Prozess

der Bildgewinnung als mehr auf die Verknüpfung von Ein- und Ausgabe gelegt.

Mit den Arbeiten von Mann und Candocia haben wir Verfahren betrachtet, die Bilder zuein-

ander zu registrieren, ohne explizit die Responsekurve auszurechnen. Vorteil dieses Vorgehens

ist die Verminderung der Unbekannten.

Für unser Ziel, die Bilder mehrerer fest montierter Kameras mit wenig Überlappung zusam-

men zu bauen, brauchen wir allerdings eine absolute Kalibrierung. Wie wir gesehen haben,

geht dies nur mithilfe von Kalibrierungstafeln, da Bezugspunkte zur Originalhelligkeit sonst

fehlen. Die gewonnenen Kurven sind also in ihrer Lage und auch Skalierung nicht eindeutig

bestimmbar. Als
”
absolut“ genügt uns hier, dass für alle Kameras die gleiche Responsefunkti-

on zugrunde gelegt wird und diese qualitativ stimmige Ergebnisse liefert (vergleiche Abschnitt

4.1.5). Sollten für unsere Aufnahme eines Panoramas verschiedene Kameramodelle zum Ein-

satz kommen, erfordert dies eine Kalibrierung der Kurven zueinander, damit die Bilder sich

beim Zusammenfügen in ihren Helligkeiten entsprechen (vergleiche Abschnitt 3.6).

81Es wurden alle referenzierten Arbeiten, sowie die über ACM, IEEE und Citeseer auffindbaren

Arbeiten zum Thema berücksichtigt. Die Betrachtung sollte also fast vollständig sein.
82Siehe Abschnitt 4.1.
83Vergleiche Abschnitt 2.4.1.
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Einen neuen Ansatz stellte die Verwendung von unterschiedlicher Beleuchtung anstelle un-

terschiedlicher Belichtung dar. Dieser Ansatz beruht auf der Additivität des Lichts, die wir

in Gleichung 2.20 betrachtet haben:

h(x+ y) = h(x) + h(y)

Vorteil ist, dass wir die genaue Belichtung nicht kennen müssen sondern lediglich zwei Licht-

quellen kontrolliert an- und ausschalten bzw. beim zweiten Verfahren unterschiedlich be-

leuchtete Aufnahmen zur Verfügung stellen. Dieses Verfahren macht sich die Möglichkeit der

Trennung von Geometrie- und Beleuchtungseigenschaften zu Nutze.

Auf ähnlicher Grundlage bauen auch die Kalibrierungsverfahren aus einer einzigen Aufnahme

auf. Sie suchen nach einheitlich gefärbten Objekten innerhalb des Bildes und verwenden

deren unterschiedliche Beleuchtung. Auf diese Weise erhalten sie ähnliche Daten wie aus

einer Mehrfachbelichtung. Die oft nicht ausreichende Datenbasis versuchen die Verfahren

durch das Kurvenmodell von Grossberg und Nayar auszugleichen.

Das neuste Verfahren, das wir betrachtet haben, beschreibt einen indirekten Ansatz: Es ver-

wendet die unsymmetrische Verteilung des Bildrauschens zur Detektion der Responsekurve.
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2.4 Beseitigung von HDR-Bildfehlern

In Abschnitt 2.2.5 haben wir gesehen, wie sich LDR-Aufnahmen zu HDRIs kombinieren las-

sen. Durch die Kombination mehrerer Aufnahmen können spezifische Probleme –und daraus

resultierend Bildfehler– entstehen. In diesem Teil wollen wir die wichtigsten betrachten.

2.4.1 Ausrichtung der Bilder zueinander

Die pixelgenaue Ausrichtung der LDR-Bilder zueinander ist für eine Rekonstruktion der

HDR-Werte notwendig. Wie in Abschnitt 2.2.5 beschrieben, sind die HDR-Pixelwerte eine

gewichtete Kombination der LDR-Pixel Mj :

Îj =

∑
i ωijMij∑
i ωij

Sind die Bilder nicht pixelgenau zueinander registriert, zeigt ein Pixel in Bild A einen an-

deren Bildausschnitt als das gleiche Pixel in Bild B. Somit werden falsche Helligkeitswerte

kombiniert, da gilt: MA,j 6∼MB,j . Daher ist eine Ausrichtung der LDRIs für die Kombination

zu einem scharfen HDR-Bild notwendig.

Wie wir gesehen haben, beruhen auch einige der Verfahren zur Bestimmung der Respon-

sekurve auf Pixelkorrelationen (siehe Abschnitt 2.3.3). Diese Verfahren benötigen ebenfalls

aneinander ausgerichtete LDR-Basisbilder.

Es sind zahlreiche Algorithmen bekannt, Bilder deckungsgleich anzuordnen. In Kapitel 3

gehen wir genauer auf einige davon ein. Viele funktionieren mit unseren Bildsequenzen nicht.

Das Problem sind die Helligkeitsunterschiede und die dadurch möglicherweise verschiedenen

Featurepunkte (siehe hierzu auch Abschnitt 3.4) in heller oder dunkler belichteten Teilen der

Aufnahme. Eine Ausrichtung daran wird somit schwierig. Kantenbasierte Verfahren scheiden

damit beispielsweise zumeist aus, da sie die Kanten nicht gleichmäßig auf allen Bildern der

Belichtungsreihe detektieren können. Reinhard et al. [2005] schreiben von zwei geeigneten

Verfahren: [Kang et al., 2003] und [Ward , 2003].

Kang et al. [2003] beschäftigen sich mit HDR-Video, das sie aus alternierenden hellen und

dunklen LDR-Aufnahmen gewinnen. Sie schätzen die Bewegung innerhalb benachbarter Bil-

der mithilfe des Lucas-Kanade-Verfahrens84 [Lucas und Kanade, 1981] ab. Anschließend war-

pen85 sie diese zueinander. Wir betrachten den Ansatz in Abschnitt 3.3.2.6 genauer. Das

Verfahren ist relativ rechenaufwendig86. Da das Lucas-Kanade-Verfahren auf Intensitäten

beruht und diese sich zwischen den verschiedenen Belichtungen ändern, müssen die Aus-

gangsbilder zuerst in einen gemeinsamen Raum transformiert werden. Das Verfahren eignet

sich daher nicht zur Gewinnung der Responsekurve, da diese gerade für die Transformati-

on benötigt wird. Verfahren, die auf dem optischen Fluss –also der Verschiebung einzelner

Helligkeitsintensitäten zwischen Bildern– basieren und komplexe Korrelationen zwischen den

Aufnahmen suchen, sind für die einfachen Bildverschiebungen (s.u.), mit denen wir es hier

in der Regel zu tun haben, zu aufwendig.

Tomaszewska und Mantiuk [2007] präsentieren ein ähnliches Verfahren. Sie verwenden einen

modifizierten Scale-Invariant-Feature-Transform-Algorithmus (siehe Abschnitt 3.4.1), um Ver-

schiebungen innerhalb der Sequenz zu bestimmen. Das SIFT-Verfahren wurde dabei modi-

fiziert, um mit den verschiedenen Belichtungen arbeiten zu können. Im Vergleich zu dem

84Es wird der optische Fluss, also die räumliche Verschiebung von Pixelintensitäten bestimmt.
85Als Warping bezeichnet man die digitale Manipulation eines Bildes, insbesondere auch den Vor-

gang, Bildinformationen aus verschiedenen Perspektiven in ein gemeinsames Koordinatensystem zu

transformieren. Bspw. [Trucco und Verri , 1998; Chen und Williams, 1993; McMillan und Bishop,

1995]
86Die Nachbearbeitung eines Frames benötigt auf einem Pentium4–2GHz 10 Sekunden. 8 Sekunden

für die Registrierung und die Erstellung der HDR-Radiancemap und 2 Sekunden für das Tonemap-

ping.
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anschließend vorgestellten Verfahren ist es zu aufwendig für den an dieser Stelle verfolgten

Zweck87.

Das zweite in [Reinhard et al., 2005] vorgeschlagene Verfahren ist wesentlich einfacher. Es

beschränkt sich auf horizontale und vertikale Ausrichtung. Die Autoren schreiben, dass dies in

der Regel ausreicht. Es ist die Mean Threshhold Bitmap Alignment-Methode [Ward ,

2003]. Diese operiert auf Grauwertbildern88. Zuerst wird die mittlere Helligkeit aus dem

Grauwerthistogramm bestimmt. Als Nächstes werden alle Pixel größerer Helligkeit auf 1

gesetzt, alle anderen auf 0. So erhalten wir eine binäre Bitmap, die Median Threshold Bitmap

(MTB)89. Eine solche MTB ist für zwei verschieden belichtete Aufnahmen in Abbildung 2.23

dargestellt. Ein XOR über mehrere MTBs gibt die Ausrichtungsfehler aus. Die Ausrichtung

Abbildung 2.23 : In der Mitte sehen wir zwei verschieden belichtete Aufnahmen eines Treppenhauses.

Links sehen wir die detektierten Kanten. Wie wir sehen, verändern sie sich stark zwischen den

verschiedenen Belichtungen. Rechts sehen wir die jeweilige Mean Threshhold Bitmap. Diese ist unter

Belichtungsänderung stabil. [Ward , 2003]

kann nun entlang eines Gradienten erfolgen. Dadurch kann ein lokales Minimum gefunden

werden. Der Autor schlägt die Verwendung von MTB-Bildpyramiden vor, um das globale

Minimum zu finden. Die Ausrichtung beginnt bei der geringsten Auflösungsstufe auf eine

Genauigkeit von +/- 1 Pixel. Bei der nächsten Auflösungsstufe entspricht dieses zwei Pixeln.

Es wird wieder auf ein Pixel genau ausgerichtet. In der nächsten Stufe entspricht dies wieder

zwei Pixeln. . . So verfeinern wir das Ergebnis bis zur vollen Auflösungsstufe. Ward schreibt,

dass der Aufwand in den meisten Fällen mit denen des Gradientenverfahrens vergleichbar sei.

Probleme ergeben sich, wenn Rauschen an Pixelwerten nahe der Trennschwelle auftritt, da

diese Pixel einmal 1 und einmal 0 sein können. Der Autor schlägt hier vor, einen bestimmten

Bereich um die Trennschwelle auszumaskieren.

2.4.2 Geister (ghosts)

Wie wir einleitend zum Abschnitt Bildregistrierung schon betrachtet haben, ergeben sich

Fehler, wenn gleiche Pixel innerhalb der LDR-Sequenz unterschiedliche Bildinhalte zeigen.

Dies ist nicht nur bei fehlregistrierten Bildern der Fall sondern auch, wenn sich Objekte

innerhalb der Bildes bewegen. Es entstehen so genannte Geister (ghosts) (siehe Abbildung

2.24).

Da die entsprechenden Objekte nun nur in Teilen der LDR-Aufnehmensequenz vorhanden

sind, erscheinen sie, entsprechend gewichtet, als mehr oder weniger durchsichtige Schatten.

87Die Autoren schreiben, dass es ca. 450 Sekunden dauert, drei Bilder auszurichten.
88Das Grauwertbild lässt sich in guter Näherung durch die Ganzzahloperation Y = (54R+183G+

19B)/256 bestimmen. (/256 '>> 8). Der Autor schreibt, dass es keinen signifikanten Unterschied

zwischen der Bestimmung der Grauwertes und dem Verwenden des Grünsignals gab und daher die

rechnerisch günstigere Näherung Y=G verwendet werden kann.
89Konstruktionsbedingt ist dieses Verfahren auf alle Stufen der LDR-Sequenz anwendbar. Bei fast

saturierten Bildern kann eine Verschiebung der Grenze nach unten bzw. oben sinnvoll werden.
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Fig. 2. Initial weights assigned to each pixel as a function of pixel
value.

where Z represents pixel values.
This produces three weights for each pixel. The final weight,

wpqs, is an average of these three. Using these weights, the proba-
bility that a vector xij, belongs to the background, now becomes:

P(XijrIF) = p,q,sEN(xijr) WpqsKH(Xjr -Ypqs) (6)

Ep,q,seN(xij,) Wpqs

If our assumption holds and the neighborhood around each pixel
predominantly represents the background, vectors which capture the
moving object will get lower probabilities than vectors that capture
the background. Therefore, once the probabilities have been com-
puted for each vector Xir, these can be used as weights of the cor-
responding pixels in HDR image generation. An HDR image created
using these weights will show diminished ghosting as compared to
an image generated using the initial weights, which are determined
only by absolute pixel values.

Now that we have a better set of weights for each pixel, we can
repeat the above process of kernel density estimation, this time the
initial weights of the vectors Ypqs will be the ones computed in the
previous iteration of kernel density estimation as shown below:

Wpqs,t+l = W(Z, (p, q)) P(xpqs F) (7)

where w (Z, (p, q)) is the initial weight for the pixel at location (p, q)
with exposure s, P(xpqs IF) is the weight of the pixel as determined
by kernel density estimation, and Wpqs,t+l is the weight that will be
used in kernel density estimation in iteration t + 1. As before, we
want to diminish the probability of pixels that are under- or over-
exposed, and we multiply the newly computed weights with the ini-
tial weights obtained from the hat function before using them in den-
sity estimation. Now, even in cases where the distribution around a
pixel is predominantly composed of under- or over-exposed pixels,
they do not get high weights, as their initial weights are low.

3. RESULTS AND CONCLUSIONS

We used a Nikon D2X camera to capture all the exposures required
to create HDR images. We used completely manual settings, dou-
bling only the exposure time between consecutive captures of the
same scene. A tripod was used to keep the camera stable during
image capture. All HDR images shown in this paper have been
tonemapped with the Photographic tonemapping operator [13]. Our

Fig. 3. The left column shows the second, fifth, and seventh expo-
sure of a sequence in which people are walking across the scene.
The right column shows tonemapped HDR images that are gener-
ated using (top) weights determined only by absolute pixel values,
(middle) weights that were estimated with a single iteration of our
algorithm, (bottom) weights that were estimated after nine iterations
of our algorithm.

algorithm requires the user to specify the size of the neighborhood
around a pixel, which we have kept at a constant 3 x 3 for all the
results that we show in this section. The user is also required to
specify the matrix H = diag(hx, hy7 hL, h,, ha), which we kept
as the identity matrix for our runs. Figure 3 shows our algorithm ap-
plied to a scene in which people are walking by. In this sequence, the
amount ofmovement is large, and ghosting occurs in most of the im-
age as a result. In Figure 4, ghosting is more localized, but involves
the movement of a highlight (on the edge of the green book), which
implies that the ghosting region has high dynamic range. Successive
iterations of our algorithm remove both instances of ghosting from
the HDR images.

We have compared our results with the approach described in
[2], using Photosphere. Figure 5 shows results generated from a set
of nine exposures of a flame. Due to air movement, and the high
contrast of a flame with its background, this is a notoriously diffi-
cult scene to capture. The method in [2] does not correctly identify
ghosting artifacts in this scene. In addition, replacing parts of a flame
scene with a single exposure, as proposed in [2], would yield a low
dynamic range result in an area of the image that is inherently high
dynamic range. As shown, our method overcomes these limitations,
and produces a plausible result.

In the future, we intend to study the application of our algorithm
in creating artifact free HDR images from exposures captured with a
hand-held (unstable) camera, as well as exposures that contain noise.
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Abbildung 2.24 : Da die Personen bei jeder LDR-Aufnahme an einer anderen Stelle im Bild laufen,

entstehen Geisterbilder [Khan et al., 2006].

Es gibt mehrere Möglichkeiten, dem entgegenzuwirken, wenngleich sich nur wenige Veröf-

fentlichungen zur Problematik der Geisterbeseitigung finden90.

Uyttendaele et al. [2001] beschäftigen sich mit dem Problem für Panoramamosaike. Für die-

sen Fall reicht es aus, die betroffenen Bereiche (Region Of Difference) zu identifizieren und

konsistent aus einem Bild zu verwenden. Es entsteht in der Regel kein Detailverlust bei dieser

LDR-Bildverarbeitung.

Das in [Reinhard et al., 2005, 147ff] beschriebene Verfahren geht ähnlich vor. Die Autoren

identifizieren die betroffenen Stellen und ersetzen sie durch Werte einer einzigen Belichtungs-

stufe. Da das HDR gerade durch Kombination mehrerer Aufnahmen an derselben Stelle

zustande kommt, geht zumeist in diesen Bereichen ein Teil der HDR-Information verloren.

Dafür ist das Bild konsistent. Bei geeigneter Wahl der Ersetzung ist der Verlust gering.

Problematisch ist die Wahl der zu ersetzenden Gebiete. Im ungünstigen Fall würden bei-

spielsweise nur Teile eines Objektes ersetzt und dessen Darstellung dadurch inhomogen. Dies

versucht man zu verhindern. Die Autoren wenden dazu mehrere Verfahren an, um zusam-

menhängende Gebiete mit einer gewissen Mindestgröße zu erhalten. Einzelne ersetzte Pixel

werden dadurch ebenfalls vermieden. Dennoch kann es zu
”
Fehlern“ wie abgeschnittenen

Beinen kommen.

Jacobs et al. [2005] erweitern das Verfahren zur Detektion der betroffenen Regionen. Es

werden zwei Arten von Bewegung identifiziert: High Contrast Movement (HCM) und Low

Contrast Movement (LCM). Letztere waren für das Ursprungsverfahren schwer zu finden.

Die gefundenen Gebiete werden jeweils mit Daten aus einem einzigen LDR gefüllt.

Khan et al. [2006] gehen einleitend kurz auf Image-Warping-Verfahren der im letzten Ab-

schnitt und später in Abschnitt 3.3.2.6 genauer beschriebenen Art (Kang et al. [2003]) ein, da

diese bei erfolgreichem Warping ebenfalls Geisterbilder entfernen. Wie oben schon gesehen,

funktioniert das Warping nur für geringe Änderungen. Durch das Bild laufende Personen

beispielsweise kann es nicht entfernen.

In ihrem Paper stellen Khan et al. [2006] ein Verfahren vor, das sich direkt in den HDR-

Generierungsprozess integrieren lässt. Der Extraschritt, betroffene Regionen ausfindig zu

machen, entfällt also. In ihrem Algorithmus klassifizieren sie die Pixel kontinuierlich in Vor-

dergrund und Hintergrund. Ihre Annahme ist, dass die Mehrzahl der LDR-Sequenzpixel

”
Hintergrundpixel“ sind und über die Sequenz das Gleiche zeigen. Außerdem bestimmen sie

ein Maß für die Güte der Belichtung des aktuellen Pixels. Durch die Klassifikation wird es

möglich, gezielt nur die
”
gestörten“ Pixel auszusortieren. Je nach Anzahl dieser wird eine

deutlich höhere Dynamik erreicht, da nicht nur eine Belichtungsstufe für den Geisterbereich

verwendet wird sondern alle, die konsistent sind, Berücksichtigung finden.

90Diese Aussage ist Ergebnis einer Suche bei ACM, IEEE, Citeseer, Google-Scholar Anfang des

Jahres 2008.
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2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir uns mit der HDR-Bildaufnahme befasst.

Zuerst haben wir den Dynamikumfang verschiedener Szenen und Aufnahmeformen betrach-

tet. Vertiefend sind wir auf die radio-/ photo- und colorimetrischen Grundlagen sowie auf

unsere visuelle Wahrnehmung eingegangen. Anschließend haben wir uns dem digitalen Auf-

nahmeprozess mithilfe von CCD- und CMOS-Sensoren gewidmet. Ein wichtiger Aspekt dabei

waren mögliche Fehlerquellen. Zum Abschluss der Einleitung sind wir in der Aufnahmepi-

peline einen Schritt zurück gegangen und haben diejenigen Helligkeitsaberrationen im Lin-

sensystem betrachtet, die für dieses Kapitel relevant sind. Auf weitere Linsenaberrationen

werden wir in Abschnitt 3.2.1 eingehen.

Bezüglich der HDR-Aufnahme haben wir uns kurz mit Hardwareverfahren beschäftigt und

sind dann über die Hybridverfahren zu den reinen Softwarelösungen gelangt, die ohne Ver-

änderungen an den Aufnahmesensoren auskommen.

Der Hauptteil des Kapitels umfasste eine ausgiebige Betrachtung der Forschungsergebnisse

zum Schlüssel der HDR-Gewinnung aus einer LDR-Belichtungsreihe: der Responsekurven-

bestimmung mithilfe von Standardaufnahmen91. Wir konnten dabei sowohl die historische

Entwicklung als auch die mathematischen und physikalischen Grundlagen nachvollziehen.

Insbesondere haben wir die wesentlichen algorithmischen Merkmale aller Verfahren gesehen

und für die größte Gruppe der auf Pixelkorrelation basierenden Verfahren sogar mathema-

tisch einige Eigenschaften bewiesen. In der chronologischen Betrachtung haben wir gesehen,

dass es nach einigen Jahren Forschung in dieselbe Richtung auch zu neuen vielversprechenden

Ansätzen kam.

Den Abschluss des Kapitels bildete die Betrachtung eines effizienten Algorithmus zur Re-

gistrierung einzelner Aufnahmen der Belichtungsreihe zueinander, sowie die Vorstellung ver-

schiedener Ansätze zum Entfernen von Geisterbildern. Beides sind Probleme, die sich aus

der vorgestellten Verarbeitung einer LDR-Belichtungsreihe zu einem HDR ergeben.

Dass der vorgeschlagene Weg, qualitativ relativ schlechte Webcambilder als Ausgangsmaterial

für die HDR-Gewinnung zu verwenden, erfolgversprechend ist, zeigt Abbildung 2.26. Wir

sehen das Ergebnis eines ersten Tests. Die Parameter sind lediglich grob justiert worden und

dennoch ist das Ergebnis bereits vielversprechend.

91Einleitend haben wir gesehen, wie sich mithilfe dieser Responsefunktion die LDR-Bilder zu einem

HDRI kombinieren lassen.
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Abbildung 2.25 : Quell-LDR-Sequenz einer Webcam.

Abbildung 2.26 : Tonegemapptes HDR (Mapping-Operator: Mantiuk, contrast mapping=0.3, satu-

ration factor=0). Wie wir sehen, zeigt das Bild erheblich mehr Details als die einzelnen Aufnahmen

oben: Sowohl das Regal links im Hintergrund als auch die Details außerhalb des Fensters sind er-

kennbar. Die Lamellen in der Lampe sind ebenfalls nicht überbelichtet.
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3. Stitching von Bildern

Jetzt wächst zusammen, was

zusammen gehört!

Willy Brandt am Abend des 10.

November 1989 vor dem

Schöneberger Rathaus

Im letzten Kapitel haben wir uns damit beschäftigt, die Helligkeitsdynamik der Aufnahme

zu erhöhen. In diesem Kapitel geht es darum, den abgebildeten Ausschnitt der Realität

räumlich zu erweitern. Wir gehen auf Methoden zum Zusammenfügen von Bildern zu einem

(360◦-)Panorama ein, das so genannte Stitching. Das Hauptaugenmerk liegt dabei auf der

Behandlung von Parallaxe –also Abbildungsinkonsistenzen, die dadurch entstehen, dass nicht

alle Teilbilder vom selben Punkt aufgenommen werden– und Verfahren zur Featuredetektion.

Darunter verstehen wir die Detektion von markanten Punkten. Die von den Algorithmen

erkannten Details können anschließend zur Registrierung verschiedener Bilder zueinander

genutzt werden.

3.1 Motivation

Unser Ziel ist es, ein HDR-Panorama zu erstellen.

Das Wort Panorama setzt sich aus den griechischen Wörtern πα̂ς (pas = ganz, alles) und

o‘ράω (horao = sehen, hórama = das Geschaute) zusammen. Es bezeichnet einen Rundblick.

In der Malerei wurde der Begriff Ende des 18. Jahrhunderts von Johann Adam Breysig und

Robert Barker eingeführt. Barker malte Rundumblicke, die dann beispielsweise vom Inneren

eines Zylinders betrachtet werden konnten. In der Fotografie bezeichnet der Begriff heute

eine sehr weitwinklige Aufnahme bis hin zur 360◦-Rundumsicht. [Brockhaus, 2006b]

Wie wir schon in der Einleitung in Abschnitt 1.3 gehört haben, gibt es verschiedene Methoden

ein Panorama zu erstellen: Pilzspiegel, die einen großen Raumwinkel widerspiegeln, extreme

Weitwinkellinsen (Fischauge) und eine rotierende Kamera seien hier erneut aufgeführt.



60 3. Stitching von Bildern

Aus verschiedenen Gründen haben wir uns für den Ansatz entschieden, mehrere Kameras zu

verwenden:

• Der Aufstellungsort muss keine Rundumsicht von einem Punkt aus bieten. Die Geräte

können beispielsweise in die Fenster eines Turmes montiert werden.

• Wir benötigen keine Mechanik, wie sie beispielsweise zum Drehen einer Kamera not-

wendig wäre.

• Gegenüber den Ansätzen, die die Optik der Kamera modifizieren, um den Blickwinkel

zu erweitern, sind wir in der Lage eine höhere Auflösung zu erzielen, da wir in jeder

Teilaufnahme fast die gesamte Kameraauflösung verwenden können.

• Wir können dadurch (kostengünstigere) Hardware mit geringerer Auflösung verwenden

als es beispielsweise bei einem Pilzspiegel notwendig wäre, um ausreichend Details aus

dem verzerrten Bild zu erhalten.

Durch das gewählte Verfahren zur Aufnahme müssen wir die Einzelbilder zu einem Ge-

samtpanorama zusammensetzen. Diesen Vorgang bezeichnet man als Stitching. Die dazu

notwendigen Schritte, die wir in diesem Kapitel betrachten, umfassen:

• Vorbereitung der einzelnen Aufnahmen, um beispielsweise die Linsenverzerrung her-

auszurechnen

• Registrierung der Aufnahmen zueinander

• Zusammenfügen der einzelnen Aufnahmen zu einem Gesamtbild
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3.2 Geometrische Entzerrung

3.2.1 Aberrationen im Linsensystem – Teil 2

In Abschnitt 2.2.2.2 haben wir gesehen, welche Abbildungsfehler in Bezug auf Helligkeit (na-

türlicher Randlichtabfall/ Vignettierung) und Farbe (chromatische Aberrationen) durch die

Verwendung einer Linse entstehen können. Hier betrachten wir Schärfe- und Geometriefehler,

da diese insbesondere Einfluss auf die in diesem Kapitel betrachteten Verfahren haben92: Sie

erschweren das Identifizieren von Bildkorrespondenzen und das eigentliche Zusammenfügen

der Bilder.

Die hier betrachteten Abbildungsfehler wurden schon 1850 von Ludwig Seidel veröffentlicht93.

Die folgende Summe beschreibt die fünf klassischen Seidel-Aberrationen [Britannica, 2008]:

OPD = S1

(
x2 + y2)2 + S2y

(
x2 + y2)h+ S3

(
x2 + 3y2)h2 + S4

(
x2 + y2)h2 + S5yh

3 (3.1)

OPD steht hierbei für
”
Optical Path Difference“, also die Abweichung eines Strahls von der

Bahn, die er bei einer perfekten Linse nehmen würde. Die S1, . . . , S5 sind Konstanten94 der

jeweiligen Aberration. x, y sind die Koordinaten in Bezug auf den 0-Punkt im optischen

Zentrum der Linse. Die y-Achse ist hierbei die Meridionalebene (vgl. Abb. 3.3). h ist der

Abstand des Punktes auf der Bildebene zur optischen Achse.

Die fünf Summanden beschreiben die folgenden fünf Abbildungsfehler (in der angegebenen

Reihenfolge) mathematisch [Britannica, 2008; Bergmann und Schaefer , 2004b; Hecht , 2005]:

• Schärfefehler

– Sphärische Aberration tritt auf, wenn mehrere von einem einzigen Objekt

ausgehende Lichtstrahlen von der Linse nicht im gleichen Punkt auf der Abbil-

dungsebene gebündelt werden.
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Abweichung
Das von einem idealen Fotoobjektiv
aufgenommene Bild hätte folgende
Charakteristika:
� Ein Punkt hätte die Form eines Punkts.
� Eine Ebene (wie z. B. eine Wand) im
rechten Winkel zur optischen Achse hätte die
Form einer Ebene.
� Das vom Objektiv geformte Bild hätte
genau dieselbe Form wie das Objekt.
Im Sinne des Bildausdrucks würde das
Objektiv außerdem die Farben originalgetreu
wiedergeben. Wenn Lichtstrahlen nur dicht an
der optischen Achse in das Objektiv eindringen
und das Licht monochromatisch (von einer
bestimmten Wellenlänge) ist, kann eine
praktisch ideale Objektivleistung erzielt
werden. In der Realität haben Fotoobjektive
jedoch eine große Öffnung, damit die Helligkeit
ausreicht, und müssen das Licht nicht nur nahe
an der optischen Achse, sondern aus allen
Bildbereichen bündeln. Daher können die oben
genannten Bedingungen nur sehr schwer
erfüllt werden, da die folgenden Faktoren
hinderlich sind:
� Da die meisten Objektive nur aus
Linsenelementen mit sphärischer Oberfläche
konstruiert sind, werden Lichtstrahlen, die aus
einem einzelnen Objektpunkt kommen, im
Bild nicht zu einem perfekten Punkt geformt.
(Dieses Problem ist bei sphärischen
Oberflächen unvermeidbar.)
� Die Fokusposition unterscheidet sich für
unterschiedliche Lichttypen (d. h. bei
unterschiedlichen Wellenlängen des Lichts).
� Änderungen am Bildwinkel machen viele
Einstellungen erforderlich (besonders bei
Weitwinkel-, Zoom- und Teleobjektiven).
Der allgemeine Begriff, der den Unterschied
zwischen einem idealen Bild und dem
tatsächlichen von den oben genannten
Faktoren beeinflussten Bild beschreibt, lautet
Abweichung oder auch Aberration. Beim
Entwurf eines Hochleistungsobjektivs muss die
Abweichung also extrem gering sein, damit das
fertige Objektiv ein Bild aufnehmen kann, das
so nah wie möglich an das ideale Bild
herankommt. Abweichungen können grob in
zwei Gruppen unterteilt werden: chromatische
Abweichungen und monochromatische
Abweichungen. → Chromatische
Abweichungen → Fünf Abweichungen nach
Seidel

Chromatische Abweichung
Wenn weißes Licht (Licht, in dem viele Farben
gleichmäßig vermischt sind, so dass das Auge
keine einzelnen Farben unterscheiden kann
und das Licht daher als weiß wahrnimmt), wie
z. B. Sonnenlicht, durch ein Prisma fällt, ist ein
Regenbogenspektrum zu sehen. Dieses
Phänomen tritt auf, da der Brechungsindex des
Prismas (und seine Streuungsrate) in
Abhängigkeit von der Wellenlänge variiert
(kurze Wellenlängen werden stärker gebrochen
als lange Wellenlängen). Während dieses
Phänomen in einem Prisma am deutlichsten
sichtbar ist, kann es auch in Fotoobjektiven
entstehen. Da es bei verschiedenen
Wellenlängen auftritt, nennt man es
chromatische Abweichung. Es gibt zwei Arten
der chromatischen Abweichung: die axiale
chromatische Abweichung, bei der die
Fokuspunktposition auf der optischen Achse
abhängig von der Wellenlänge variiert, und die
chromatische Vergrößerungsdifferenz, bei der
die Bildvergrößerung in den Randbereichen je
nach Wellenlänge variiert. Bei aufgenommenen
Fotos tritt die axiale chromatische Abweichung
als Farbunschärfe oder Reflexionsfleck auf,
während die chromatische
Vergrößerungsdifferenz als Farbsaum auftritt
(einer farbigen Linie entlang der Kanten).
Chromatische Abweichung in einem
Fotoobjektiv wird durch eine Kombination
verschiedener Typen von optischem Glas
ausgeglichen, das unterschiedliche Brechungs-
und Dispersionscharakteristika aufweist. Da
der Effekt der chromatischen Abweichung bei
höheren Brennweiten verstärkt wird, ist eine
präzise Korrektur der chromatischen
Abweichung besonders bei Superteleobjektiven
wichtig, damit die Bilder eine hohe Schärfe
erzielen. Das Ausmaß der Korrektur, die mit
optischem Glas erreicht werden kann, ist zwar
begrenzt, aber mit künstlich hergestelltem
Kristall, wie z. B. Fluorit- oder UD-Glas, können
bedeutende Leistungsverbesserungen erzielt
werden. Axiale chromatische Abweichung wird
manchmal auch als chromatischer Längsfehler
bezeichnet (da sie parallel zur optischen Achse
auftritt), die chromatische Vergrößerung-
sdifferenz dagegen als chromatischer
Querfehler (da sie im rechten Winkel zur
optischen Achse auftritt).

Hinweis: Während die chromatische
Abweichung bei Farbfilmen am deutlichsten
sichtbar ist, tritt sie auch bei
Schwarzweißfilmen als Minderung der
Bildschärfe auf.

Achromat
Eine Linse, die chromatische Abweichungen für
zwei verschiedene Wellenlängen des Lichts
ausgleicht. Wenn von einem Fotoobjektiv die
Rede ist, befinden sich diese beiden
korrigierten Wellenlängen im blauvioletten und
im gelben Bereich.

Apochromat
Eine Linse, die chromatische Abweichungen
für drei Wellenlängen des Lichts korrigiert,
wobei die Abweichung vor allem im zweiten
Spektrum sehr stark reduziert wird. EF-
Superteleobjektive sind ein Beispiel für
apochromatische Linsen.

Fünf Abweichungen nach Seidel
Im Jahre 1856 wies der deutsche Mathematiker
und Physiker Seidel durch Analyse die Existenz
von fünf Linsenabweichungen nach, die bei
monochromatischem Licht (mit nur einer
Wellenlänge) auftreten. Diese im Folgenden
genannten Abweichungen werden die fünf
Abweichungen nach Seidel genannt.

� Sphärische Abweichung
Dieser Abbildungsfehler tritt in einem
gewissen Maß bei allen Linsen auf, die
vollständig aus sphärischen Elementen
bestehen. Die sphärische Abweichung bewirkt,
dass parallele Lichtstrahlen, die eine Linse an
ihrer Kante durchqueren, an einem näher an
der Linse liegenden Brennpunkt
zusammentreffen als die Lichtstrahlen, die die
Linse an ihrem Mittelpunkt durchqueren. (Das
Ausmaß der Brennpunktverschiebung entlang
der optischen Achse wird als longitudinale
sphärische Abweichung bezeichnet.) Die
sphärische Abweichung ist bei Objektiven mit
großer Blende im Allgemeinen stärker
ausgeprägt. Ein von sphärischer Abweichung
betroffenes Punktbild wird von Lichtstrahlen in
der Nähe der optischen Achse als scharfes Bild
geformt, wird jedoch von einem durch die
peripheren Lichtstrahlen erzeugten
Reflexionsfleck beeinträchtigt (dieser
Reflexionsfleck wird auch als Halo bezeichnet,
und sein Radius wird seitliche sphärische
Abweichung genannt). Die Folge davon ist, dass  

Linsenabweichung

Tabelle 1  Linsenabweichungen

Abbildung 18  Chromatische Abweichung

Abbildung 19  Sphärische Abweichung

Im fortlaufenden Spektrum auftretende Aberrationen
    � Chromatische Aberrationen
        �Axiale chromatische Aberration (longitudinale
          chromatische Aberration)
        �Schräge chromatische Aberration
          (laterale chromatische Aberration)

� Sphärische Aberration
� Chromatische Aberration
� Astigmatismus
� Bildfeldwölbung
� Verzeichnung

Bei bestimmten 
Wellenlängen
auftretende Aberrationen
� Fünf Aberrationen
    nach Seidel

Optische Achse

Parallele Lichtstrahlen

Schräge chromatische Aberration
(laterale chromatische Aberration)

B
Y
R

RYB
Objektpunkt jenseits der Achse

Axiale chromatische Aberration
(longitudinale chromatische Aberration)

�Dieses Phänomenon tritt auf, weil der Brechungsindex des
   Prismas in Abhängigkeit von der Wellenlänge (Farbe) variiert.

�Dieses Phänomen tritt auf, wenn der Fokus nicht
auf einem Punkt des Lichtstrahls konzentriert ist, sondern
nach vorne oder hinten verschoben ist.
Heiligenscheineffekt – Im Bild tauchen Reflexionsflecken auf. 

Abbildung 3.1 : Erste Seidel-Aberration (S1): Die sphärische Aberration. Die Licht-

strahlen eines Szenenpunktes werden nicht in einem Bildpunkt gebündelt. [Canon Inc.,

2006]

– Koma (von lat. coma, der Schweif) tritt auf, wenn ein Objekt mehrfach auf die

Abbildungsebene geworfen wird. Meist haben die verschiedenen Abbildungen des

Objektes unterschiedliche Größe. Das Objekt scheint einen Schweif nach sich zu

ziehen.
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sich die sphärische Abweichung auf den
gesamten Bildbereich von der Mitte bis zu den
Kanten auswirkt und ein weiches Bild mit
geringem Kontrast entsteht, das den Eindruck
erweckt, als wäre es von einem dünnen
Schleier überzogen. Die Korrektur der
sphärischen Abweichung ist bei sphärischen
Linsen sehr schwierig. Obwohl dies möglich ist,
indem zwei Linsen (eine konvexe und eine
konkave Linse) Lichtstrahlen mit einer
bestimmten Einfallshöhe (Entfernung zur
optischen Achse) ausgesetzt werden, ist das
Ausmaß der Korrekturmöglichkeit bei
sphärischen Linsen begrenzt, weshalb immer
eine gewisse Abweichung erhalten bleibt. Diese
Restabweichung kann beseitigt werden, indem
die Blende geschlossen wird, um die Stärke des
peripheren Lichts zu verringern. Bei Objektiven
mit großer Blende mit maximaler Öffnung
lässt sich die sphärische Abweichung nur durch
Verwendung eines asphärischen Linsenelements
wirkungsvoll und gründlich kompensieren. →
Asphärische Linse

� Koma, komatische Abweichung
Koma bzw. die komatische Abweichung ist ein
Phänomen, das im Randbereich eines Bilds
durch ein Objektiv erzeugt wird, das wegen
sphärischer Abweichung korrigiert wurde.

Die Lichtstrahlen fallen in den Randbereich des
Objektivs in einem Winkel ein, der in Form
eines Kometen statt in Form des gewünschten
Punkts gebündelt wird. Die Kometenform ist
radial ausgerichtet. Der Schweif zeigt entweder
zur Mitte des Bildes oder von der Bildmitte
weg. Die so entstandene Unschärfe an den
Rändern des Bilds wird als komatischer
Reflexionsfleck bezeichnet. Die Koma, die sogar
bei Objektiven auftreten kann, die einen Punkt
korrekt als Punkt auf der optischen Achse
darstellen, wird durch die Unterschiede
zwischen der Brechung der Lichtstrahlen
außerhalb der optischen Achse verursacht, die
durch den Randbereich des Objektivs fallen,
und dem Hauptlichtstrahl,

der vom selben Punkt durch die Objektivmitte
fällt. Die Koma wird stärker, wenn der Winkel
des Hauptlichtstrahls höher wird, und führt zu
einem niedrigeren Kontrast an den
Randbereichen des Bildes. Eine gewisse
Verbesserung kann durch Abblenden des
Objektivs erreicht werden. Die Koma kann
auch zu Reflexionsflecken in den unscharfen
Bereichen des Bildes und somit zu einem
ungewünschten Effekt führen. Sowohl die
sphärische Abweichung als auch die Koma
können für ein Objekt bei einer
Aufnahmedistanz vermieden werden, die als
Aplanatismus bezeichnet wird. Ein Objektiv,
das so korrigiert ist, wird als Aplanat
bezeichnet.

� Astigmatismus
Bei einem auf sphärische und komatische
Abweichung korrigierten Objektiv wird ein
Objektpunkt auf der optischen Achse korrekt
als ein Punkt im Bild wiedergegeben, aber ein
Objektpunkt, der nicht auf der optischen Achse
liegt, erscheint auf dem Bild nicht als Punkt
sondern als Ellipse oder Linie. Diese Art von
Abweichung wird Astigmatismus genannt.
Dieses Phänomen kann am Bildrand
festgestellt werden, indem Sie den
Objektivfokus ganz leicht auf eine Position
einstellen, an dem der Objektpunkt scharf 

Foto 2  Bei den Fotografien handelt es sich um Vergrößerungsaufnahmen des Objekts und der
Umgebung eines Teils eines Testdiagramms, aufgenommen mit einem 24 mm x 36 mm-
Filmrahmen und gedruckt auf Papier im Viertelformat.

Quasi ideale Abbildung

� Beispiel einer sphärischen Abweichung �-1 Beispiel einer inneren Koma

Peripher          vergrößerter Abschnitt

� Beispiel für Astigmatismus �-2 Beispiel einer äußeren Koma

Foto 3  Axiale chromatische Abweichung

Foto 4  Transversale chromatische Abweichung

Abbildung 20  Komatische Abweichung

Abbildung 21  Astigmatismus

Optische Achse

Paralleles Strahlenbündel

jenseits der Achse

�Dieses Phänomen tritt auf, wenn die diagonalen Lichtstrahlen 
   nicht auf einem Punkt der Bildoberfläche fokussiert sind.

Nach innen 
gerichtet

Sagittales Bild

Meridionales Bild

P1

�Bei diesem Phänomen
   existiert kein Punktbild.

Hauptstrahl
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Abbildung 3.2 : Zweite Seidel-Aberration (S2): Koma. Die diagonalen Lichtstrahlen sind

nicht auf einen Punkt der Bildebene fokussiert. Es entsteht ein Schweif. [Canon Inc.,

2006]

92Erklärende Applets zu den hier genannten Aberrationen finden sich hier: http://www.

olympusmicro.com/primer/anatomy/aberrationhome.html (Besucht am 10.3.2008).
93Bereits vor Seidel untersuchte der ungarische Mathematiker Joseph Petzval die Eigenschaften

von Linsen. Seine Arbeiten wurden jedoch vor Veröffentlichung zerstört [Born und Wolf , 2000].
94Die genauen Formeln der Koeffizienten und ihre Berechnung finden sich beispielsweise in [Bri-

tannica, 2008].

http://www.olympusmicro.com/primer/anatomy/aberrationhome.html
http://www.olympusmicro.com/primer/anatomy/aberrationhome.html
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– Eine Linse lässt sich in zwei Ebenen aufteilen: Die Meridionalebene und die Sa-

gittalebene. Bei Lichtstrahlen von Objekten, die sich nicht in der optischen Achse

befinden, definiert sich die Meridionalebene durch die Gerade zwischen Objekt

und Linsenmittelpunkt und die optische Achse. Sie enthält also die optische Ach-

se. Die Sagittalebene ist dazu senkrecht und beinhaltet ebenfalls den Objekt- und

den Linsenmittelpunkt. Als Astigmatismus bezeichnet man es nun, wenn sich

die Brennpunkte der beiden Ebenen nicht decken. Der Brennpunkt der Meridio-

nalebene (enthält optische Achse) liegt dabei vor demjenigen der Sagittalebene.
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sich die sphärische Abweichung auf den
gesamten Bildbereich von der Mitte bis zu den
Kanten auswirkt und ein weiches Bild mit
geringem Kontrast entsteht, das den Eindruck
erweckt, als wäre es von einem dünnen
Schleier überzogen. Die Korrektur der
sphärischen Abweichung ist bei sphärischen
Linsen sehr schwierig. Obwohl dies möglich ist,
indem zwei Linsen (eine konvexe und eine
konkave Linse) Lichtstrahlen mit einer
bestimmten Einfallshöhe (Entfernung zur
optischen Achse) ausgesetzt werden, ist das
Ausmaß der Korrekturmöglichkeit bei
sphärischen Linsen begrenzt, weshalb immer
eine gewisse Abweichung erhalten bleibt. Diese
Restabweichung kann beseitigt werden, indem
die Blende geschlossen wird, um die Stärke des
peripheren Lichts zu verringern. Bei Objektiven
mit großer Blende mit maximaler Öffnung
lässt sich die sphärische Abweichung nur durch
Verwendung eines asphärischen Linsenelements
wirkungsvoll und gründlich kompensieren. →
Asphärische Linse

� Koma, komatische Abweichung
Koma bzw. die komatische Abweichung ist ein
Phänomen, das im Randbereich eines Bilds
durch ein Objektiv erzeugt wird, das wegen
sphärischer Abweichung korrigiert wurde.

Die Lichtstrahlen fallen in den Randbereich des
Objektivs in einem Winkel ein, der in Form
eines Kometen statt in Form des gewünschten
Punkts gebündelt wird. Die Kometenform ist
radial ausgerichtet. Der Schweif zeigt entweder
zur Mitte des Bildes oder von der Bildmitte
weg. Die so entstandene Unschärfe an den
Rändern des Bilds wird als komatischer
Reflexionsfleck bezeichnet. Die Koma, die sogar
bei Objektiven auftreten kann, die einen Punkt
korrekt als Punkt auf der optischen Achse
darstellen, wird durch die Unterschiede
zwischen der Brechung der Lichtstrahlen
außerhalb der optischen Achse verursacht, die
durch den Randbereich des Objektivs fallen,
und dem Hauptlichtstrahl,

der vom selben Punkt durch die Objektivmitte
fällt. Die Koma wird stärker, wenn der Winkel
des Hauptlichtstrahls höher wird, und führt zu
einem niedrigeren Kontrast an den
Randbereichen des Bildes. Eine gewisse
Verbesserung kann durch Abblenden des
Objektivs erreicht werden. Die Koma kann
auch zu Reflexionsflecken in den unscharfen
Bereichen des Bildes und somit zu einem
ungewünschten Effekt führen. Sowohl die
sphärische Abweichung als auch die Koma
können für ein Objekt bei einer
Aufnahmedistanz vermieden werden, die als
Aplanatismus bezeichnet wird. Ein Objektiv,
das so korrigiert ist, wird als Aplanat
bezeichnet.

� Astigmatismus
Bei einem auf sphärische und komatische
Abweichung korrigierten Objektiv wird ein
Objektpunkt auf der optischen Achse korrekt
als ein Punkt im Bild wiedergegeben, aber ein
Objektpunkt, der nicht auf der optischen Achse
liegt, erscheint auf dem Bild nicht als Punkt
sondern als Ellipse oder Linie. Diese Art von
Abweichung wird Astigmatismus genannt.
Dieses Phänomen kann am Bildrand
festgestellt werden, indem Sie den
Objektivfokus ganz leicht auf eine Position
einstellen, an dem der Objektpunkt scharf 

Foto 2  Bei den Fotografien handelt es sich um Vergrößerungsaufnahmen des Objekts und der
Umgebung eines Teils eines Testdiagramms, aufgenommen mit einem 24 mm x 36 mm-
Filmrahmen und gedruckt auf Papier im Viertelformat.

Quasi ideale Abbildung

� Beispiel einer sphärischen Abweichung �-1 Beispiel einer inneren Koma

Peripher          vergrößerter Abschnitt

� Beispiel für Astigmatismus �-2 Beispiel einer äußeren Koma

Foto 3  Axiale chromatische Abweichung

Foto 4  Transversale chromatische Abweichung

Abbildung 20  Komatische Abweichung

Optische Achse

Paralleles Strahlenbündel

jenseits der Achse

�Dieses Phänomen tritt auf, wenn die diagonalen Lichtstrahlen 
   nicht auf einem Punkt der Bildoberfläche fokussiert sind.

Bei diesem Phänomen entsteht
ein kometenartiger Schweif.

Nach innen 
gerichtetes Koma

Nach außen 
gerichtetes Koma

Sagittales Bild

Meridionales Bild

P1

�

 

Hauptstrahl

Optische
Achse

P

Po

P2

Objektiv

Abbildung 3.3 : Dritte Seidel-Aberration (S3): Der Astigmatismus. Das Bild des Meri-

dionalschnittes (mit optischer Achse) und des dazu senkrechten Sagitalschnittes decken

sich nicht. Die gestrichelten Linien zeigen an, wie meridionales und sagittales Bild immer

näher zusammenrücken, je näher der Punkt der optischen Achse kommt. [Canon Inc.,

2006]

• Geometriefehler

– Die von der Linse gebrochenen Strahlen einer linsenparallelen Ebene werden even-

tuell nicht in einer Ebene sondern in einer gewölbten Fläche gebündelt. Dieses

Phänomen heißt Bildfeldwölbung oder Petzval-Krümmung. Die Ursache ist

in Grafik 3.4 veranschaulicht: Je weiter die Punkte der Szene von der optischen

Achse entfernt sind, desto weiter in Richtung Linse liegen ihre Brennpunkte, da

ihre Strahlen entsprechend der Grafik gebrochen werden. Wenn eine Linse eine

starke Petzval-Krümmung aufweist, ist das Bild nur an den Schnittpunkten von

Bildebene und der gekrümmten Kurve/ Fläche scharf. Da das projizierte Bild

auf der gekrümmten Fläche scharf abgebildet wird, liegt kein Schärfefehler vor.

Dadurch, dass der Film oder der Chip nicht in dieser Projektionsfläche liegen,

entsteht dennoch Unschärfe.

Abbildung 3.4 : Die Grafik veranschaulicht die Petzval-Krümmung der Fläche, auf der

die Brennpunkte liegen (S4). Objekte, die links auf einer Geraden liegen, werden rechts

auf eine Kurve abgebildet. [Canon Inc., 2006]

– Verzeichnung bezeichnet eine Änderung des Abbildungsmaßstabes in Abhän-

gigkeit vom Abstand des Bildpunktes zur optischen Achse. Der Vergrößerungsfak-

tor der Linse kann dabei zum Rand hin kleiner bzw. größer werden. Die Verzeich-

nung wird auch als optische Verzerrung bezeichnet. Sie ist radialsymmetrisch.

Verzeichnung führt dazu, dass alle Geraden, die nicht durch die optische Achse

verlaufen, gewölbt werden. Es gibt kissen- und tonnenförmige Verzeichnung.
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Abbildung 3.5 : Original, kissenförmige Verzeichnung, tonnenförmige Verzeichnung.

Die Verzeichnung hängt jeweils von der Höhe über der optischen Achse ab. Wir se-

hen an den Linien, dass die Verzeichnung umso stärker ist, je weiter wir vom Zen-

trum weg sind. Wie wir in Summe 3.1 sehen (S5), ist der Zusammenhang h3
0. [Grafik:

http://www.vanwalree.com/optics/distortion.html]

Die Schärfefehler stellen für die Featurepunktdetektion ein Problem dar, da eventuell Features

auf unscharfen Bildern nicht identifizierbar sind (vergleiche Abschnitt 3.4). Bei
”
normalen“

Objektiven sind die Schärfefehler so gering, dass wir sie für unsere Anwendung vernachlässi-

gen können. Die abgedruckten Beispiele sind extreme Darstellungen der jeweiligen Aberration

zur Veranschaulichung.

Interessanter und gravierender sind für uns die geometrischen Abbildungsfehler. Die Bild-

wölbung fällt bei entsprechend gebauten Linsen ebenfalls gering aus. Die Verzeichnung stellt

allerdings ein Problem dar: Selbst wenn eine Registrierung der Bilder gelingt (siehe Abschnitt

3.4), sind die Übergänge zwischen den einzelnen Teilbildern unseres Panoramas an der geo-

metrischen Verzerrung zu den Übergängen (Wellen innerhalb der Bilder) deutlich erkennbar.

Dies wollen wir nicht. Wir müssen die Verzeichnung also korrigieren.

3.2.2 Korrektur der Verzeichnung

Die optische Verzerrung eines Objektivs ist umso größer, je größer sein abgebildeter Raum-

winkel ist. Zur Veranschaulichung betrachten wir Grafik 3.6.

Figure 8: Four views of the same scene taken with a 16mm fisheye lens (bottom left), 35mm wide-angle lens (top left), 50mm double-Gauss
lens (top right), and a 200mm telephoto lens (bottom right). A profile view of the lens system used to take each image is shown on the left.
As with physical lenses, perspective is compressed with long focal lengths and expanded with short focal lengths. The fisheye image shows
the lens’ signature barrel distortion.

values computed using the usual computer graphics camera model
(no weighting), the form factor, the cos� approximation, and the
full lens simulation. For this particular lens, the cos� law and the
form factor approximations do not differ significantly. However, vi-
gnetting reduces the true exposure near the edge of the film to nearly
one third of its approximated value.

4.2 Sampling

In our model, a pixel’s value is proportional to the radiant power
falling on a hypothetical pixel-sized sensor in the image plane. The
radiant power is given by the radiance integrated over the four-
dimensional domain of pixel area and solid angle of incoming di-
rections. This is estimated by sampling radiance over this domain
(i.e., by casting rays from the pixel area toward the lens).

There are several ways to improve the efficiency of this calcula-
tion. First, we sample within the solid angle subtended by the exit
pupil rather than sampling radiance over the entire hemisphere. Ad-
ditional noise reduction might also be obtained by importance sam-
pling, folding the factor of cos ��

cos ���

kx���x�k�
into the distribution of rays

over solid angle. Finally, efficiency can be improved by the use of
good sampling patterns, which can reduce the amount of error in a
pixel as well as affecting the overall distribution of noise in the final
image. We have used stratified and quasirandom sampling patterns
in our experiments.

Sampling without importance distribution is straightforward.
Rays are cast from points in the pixel area toward points on the
disk of the exit pupil, and the resulting values are weighted by
cos ��

cos ���

kx���x�k�
. We can think of these pairs of points on the pixel area

and exit pupil as being single points in the four-dimensional domain
of integration.

Rather than generating uniformly distributed points on the lens
and weighting them, we can perform importance sampling by gen-
erating rays with a cosine-weighted distribution in solid angle and
averaging the unweighted radiance values. We implemented an im-
portance version of the third square-to-disk mapping described be-
low. In the 35mm camera lenses that we tested, importance sam-
pling reduced noise by only about one percent, because the cos� ��

weighting factor only varied by approximately twenty percent (see
Figure 7). Since importance sampling adds a great deal of complex-
ity and expense to the sampling operation, we believe it is not worth
the effort in this particular application.

To generate these sample locations, it is usually necessary to start
with some pattern of points defined in the hypercube 	�� �
�. Two
of the dimensions are translated and scaled to the pixel area, and the
other two dimensions are mapped to the disk of the exit pupil. The
mapping from unit square to disk must be measure preserving (have
a constant Jacobian) in order to avoid introducing a sampling bias.
Thus, uniformly distributed points in the square map to uniformly
distributed points on the disk. There are a number of such mappings.
However, when mapping special sampling patterns such as stratified
patterns it is good to choose a mapping that does not severely distort
the shape of the strata. The obvious mapping,

r �
p
u� � � ��v (10)

is actually rather poor in this respect. A better mapping, used by
Shirley[13], takes concentric squares to concentric circles. For ex-
ample, in one wedge of the square, we have:

x
� � �x� �� y� � �y � �

r � y
�
� � �

x�

y�
(11)

A third mapping we have implemented takes subrectangles
	�� x
 � 	�� �
 to a chord with area proportional to x, as illustrated
below.

���
���
���
���
���
���
���
���

We have used two schemes to generate good sampling patterns in
the hypercube. One is stratified sampling, dividing the dimensions
of the hypercube into blocks and placing a sample randomly within
each block. Given N samples, we could divide the hypercube into
N

�

� strata along each dimension. For typical values of N (it is un-
usual for a distributed ray tracer to cast more than a few hundred rays
per pixel), this does not amount to many divisions of each dimen-
sion, and the benefits of stratification would be small. Instead, the
pixel-area dimensions and the aperture-disk dimensions are strati-
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� ���Abbildung 3.6 : Auf der linken Seite sehen wir den schematischen Aufbau eines 16mm-

Fischaugenobjektivs. Der Strahlgang von stark am Abbildungsrand liegenden Lichtstrahlen ist ein-

gezeichnet. Er ergibt sich aus Form und Brechungseigenschaft der jeweiligen Linse innerhalb des

Objektivs. In der Mitte sehen wir das simulierte Ergebnis. Die tonnenförmige Verzeichnung ist vor

allem an der Decke sehr gut zu erkennen. Das Bild auf der rechten Seite ist eine reale Aufnah-

me mit deutlich sichtbarer tonnenförmiger Verzeichnung. Links/ Mitte: [Kolb et al., 1995], Rechts:

[Swaminathan und Nayar , 2000]

Ein Ansatz zum Beschreiben und Korrigieren der radialsymmetrischen Verzeichnung ist das

folgende Modell. Es hängt nur vom Parameter κ ab [Farid und Popescu, 2001]:

fu(x, y)
distortion−→ fd(x̃, ỹ) (3.2)

x̃ = x(1 + κr2) und ỹ = y(1 + κr2) (3.3)

Es gilt r2 = x2 + y2. κ gibt die Stärke der Verzeichnung an.

Mit diesem einparametrigen mathematischen Modell lassen sich für unsere Zwecke bereits

gute Ergebnisse erzielen.
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from the camera specifications. 
One pixel width on the image plane, d,, cannot 

be determined from the camera specifications due to 
an imperfect match between the computer image ac- 
quisition hardware and the camera hardware. During 
scanning, spatially discrete signals picked up by each 
row of the sensor array are first converted to an ana- 
log waveform, which is then sampled by the computer 
image acquisition hardware into a number of spatially 
discrete samples and stored in a row of a image frame 
buffer. The number of sensor elements in a row of the 
sensor array and the number of picture elements in a 
row of the computer image frame buffer may not be 
same. Therefore, one must determine the one-pixel 
width on the image plane. The d, is determined with 
the same lens setup used in focal length determination. 
This time, two horizontal data points close to the cen- 
ter are chosen. The one-pixel width in the image plane 
is then given by the relation d, = ( L f ) / ( D I ) .  Here, 
L is the physical distance between the two horizontal 
points, f is the focal length computed earlier and 1 is 
the horizontal distance in pixels as seen in the image 
plane. 

3.3 The Calibration Pattern 

The calibration pattern consists of a grid of black 
dots placed every 10 cm, as shown in Figure 1. The 
size of our pattern is 2.4 x 1.8 meters, which is about 
the size of the normal view seen by the lens. Each dot 
is used as a data point for image correction. Because 
the calibration pattern is flat, it is easier to map its 
points in the image plane, since there is no variation 
in the 3D plane for any of the data points. Further, 
by capturing just one image, sufficient data points are 
generated, so that repeated experimentation can be 
avoided. 

3.4 Distortion Correction Procedure 

Data points taken from the calibration pattern are 
related to angles and pixel distances in the image plane 
to generate the distortion coefficients needed to correct 
the distortion. As the distortion is radial as well as 
tangential, two sets of coefficients are needed. If the 
distortion is symmetric in the four quadrants, then 
only one quadrant must be analyzed. We use a poly- 
nomial transformation to correct the barrel distortion. 
A fifth order polynomial is used in this case to generate 
the accuracy needed for precise calculations from the 
image. Lower order polynomials do not correct with 
the accuracy needed, while the higher order polyno- 
mials make the calculations more computationally ex- 
pensive. The fifth order polynomial provides the best 

balance of accuracy and time taken for correction. We 
use two polynomials, one to correct the radius as mea- 
sured from the optical center, and another to correct 
the polar angle as measured from the optical center. 
The polar angle is defined as the angle subtended by 
the line joining the projection of any point on the im- 
age plane and the optical cente; in the image plane. 
This angle is defined as 0 and 6’ is the corrected an- 
gle. Similarly, p is the distance measured from the 
point projeSted in the image plane to the optical cen- 
ter, while p is the corrected distance. The distortion 
model and the respective angles are shown in Figure 6. 
Thus we simultaneously correct the radial position of 
each pixel and at the same time correct the tangential 
offset component. The general equations used are : 

e’ = UO + bo2 + c03 + de4 + eo5 

p’ = f p  + gp2 + hp3 + ip4 + j p 5  

Figure 6: The distortion model 

where 0’ is the corrected angle, 0 is the original an- 
gle, p’ is the corrected radius, p is the original radius, 
and a through j are the distortion coefficients. In the 
above equation, we do not have a constant term, as 
the distortion at the optical center is zero. From the 
calibration pattern, the actual position of each dot 
is computed based on the pixel width and the pixel 
height. The location of each distorted black dot is 
also calculated from the image. In this manner, the 
distortion data is generated, and using a repeated La- 
grangian minimization, the distortion coefficients are 
found. These coefficients are further optimized using 
a priori knowledge. Imaging three data points in a 
straight line should result in them being in a straight 
line in the image plane. The difference in the slopes 
of lines passing through the first two and the last two 
data points is minimized until it reaches zero, thus 
optimizing the accuracy of the transformation polyno- 
mial. 
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Abbildung 3.7 : Die Parameter der Verzeichnung. Links: [Shah und Aggarwal , 1994], Rechts: [Swa-

minathan und Nayar , 2000]

In Abbildung 3.7 links sind die Modellparameter eingezeichnet.

Swaminathan und Nayar [2000] beschreiben die Verzeichnung mit folgendem Modell höherer

Ordnung:

∆r(q) =

∞∑
i=1

C2i+1r
2i+1 mit r =

√
x̄2 + ȳ2, tan(Φ) =

ȳ

x̄

Die Parameter sind aus Grafik 3.7 rechts ersichtlich: q′ ist der Ort des Punktes bei einer idea-

len Abbildung, q der aus dem Abbildungsfehler resultierende Punkt (
”
Tangentially distorted

point“) in Polarkoordinaten (r,Θ), ∆r entspricht |ρ − ρ′| (linke Abbildung) bzw. |r − r′|
(rechte Abbildung). Die C2i+1 sind die Parameter.

Die Autoren entwickeln das Polynom lediglich bis zum Grad 5:

∆r(q) ≈ C3r
3 + C5r

5

Sie schreiben, dass dies eine ausreichende Näherung sei.

Zusätzlich modellieren sie eine Verschiebung des optischen Zentrums. Die bisher vorgestellten

Formeln setzen voraus, dass das optische Zentrum in der Mitte der Linse liegt. Bei nicht ideal

symmetrischen Linsen muss diese Annahme nicht stimmen. In diesem Fall ist die folgende

Korrektur notwendig:

∆Tx(q) =
[
P1r

2 (1 + 2 cos2(Φ)
)

+ 2P2r
2 sin(Φ) cos(Φ)

]
·

[
1 +

∞∑
i=1

Pi+2r
2i

]

∆Ty(q) =
[
P2r

2 (1 + 2 sin2(Φ)
)

+ 2P1r
2 sin(Φ) cos(Φ)

]
·

[
1 +

∞∑
i=1

Pi+2r
2i

]

Vereinfacht ergibt sich hier:

∆Tx(q) ≈
[
P1r

2 (1 + 2 cos2(Φ)
)

+ 2P2r
2 sin(Φ)cos(Φ)

]
∆Ty(q) ≈

[
P2r

2 (1 + 2 sin2(Φ)
)

+ 2P1r
2 sin(Φ)cos(Φ)

]
Die gesamte Korrektur der Verzeichnung ergibt sich damit aus der folgenden Formel:

∆x(q) ≈ cos(Φ) (∆r(q)) + ∆Tx(q)

∆y(q) ≈ sin(Φ) (∆r(q)) + ∆Ty(q)

Die zu bestimmenden charakteristischen Parameter der Linse sind:

S = {C3, C5, P1, P2, xp, yp}

(xp, yp) bezeichnet hierbei das optische Zentrum.
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Für die Kalibrierung der unbekannten Parameter gibt es mehrere Möglichkeiten. Eine Über-

sicht über Kalibrierungsverfahren findet sich in [Devernay und Faugeras, 2001] und [Swami-

nathan und Nayar , 2000].

Swaminathan und Nayar [2000] und Devernay und Faugeras [2001] extrahieren Punkte, die

in der Realität auf einer Geraden liegen. Im Bild werden diese durch die Verzeichnung auf

eine Kurve abgebildet. Sie bestimmen die Parameter S nun durch Fehlerminimierung so, dass

die Punkte im Abbild ebenfalls auf einer Geraden liegen. Ihr Verfahren nutzt die Kenntnis

von Geometrieeigenschaften (Gerade) der abgebildeten Gegenstände zur Kalibrierung.

Shah und Aggarwal [1994] verwenden eine Kalibrierungstafel mit einem Gitter aus Punkten.

Sie nutzen ebenfalls das Wissen aus, dass jeweils mehrere Gitterpunkte auf einer Geraden

liegen und minimieren mittels Lagrange-Iteration den Fehler bezüglich aller Punkte.

Verfahren, die besondere Kalibrierungsanordnungen verwenden, bestimmen oft sowohl die

inneren (Brennweite, Längenverhältnis, Verzeichnung etc.) als auch die äußeren (Rotation,

Translation) Kameraparameter zugleich. Devernay und Faugeras [2001] schreiben, dass es

dabei zu großen Fehlern bei den inneren Kameraparametern kommen kann.

Farid und Popescu [2001] arbeiten ohne spezielle Kalibrierungsgegenstände. Sie untersuchen

das Frequenzspektrum des verzeichneten Bildes95. Durch eine Bispektralanalyse stellen sie

fest, dass eine Verzeichnung Korrelationen höherer Ordnung im Signal erzeugt. Die Stärke

dieser Korrelationen ist proportional zur Verzeichnungsintensität und ermöglicht daher die

Bestimmung des Parameters κ in Modell 3.3. Vorteil an ihrem Verfahren ist, dass es keine

besonderen Voraussetzungen an den Bildinhalt stellt und daher prinzipiell auf alle Bilder

nachträglich anwendbar ist.

Die bisher vorgestellten Verfahren sind iterativ. Ihre Laufzeit ist also nicht im Voraus be-

stimmbar96. Fitzgibbon [2001] stellt einen linearen Algorithmus vor. Voraussetzung für sein

Verfahren sind mehrere Bilder des gleichen Motivs von unterschiedlichen Standpunkten. In

den jeweiligen Bildern werden Featurepunkte detektiert (vgl. Abschnitt 3.4), anhand derer

die gesuchten Parameter bestimmt werden.

Sind die Parameter zum Entfernen der Verzeichnung bekannt, so müssen die Pixel entspre-

chend verschoben werden. Da die Verschiebung zumeist nicht im Ganzzahlbereich liegen

wird, müssen die Farbwerte der neuen Pixel interpoliert werden. Dies kann mittels bekannter

Verfahren wie (bi-)cubischer, (bi-/ tri-)linearer etc. Interpolation erfolgen.

Wir haben nun einige Ansätze zur Korrektur der optischen Verzerrung betrachtet. Im nächs-

ten Abschnitt können wir daher davon ausgehen, dass wir Quellbilder ohne optische Verzer-

rung vorliegen haben.

95Vergleiche auch das Paper zur
”
Blind inverse gamma correction“ [Farid , 2001] in Abschnitt 2.3.3.

96Iterative Algorithmen terminieren oftmals über eine Abbruchbedingung. Eine solche Abbruch-

bedingung ist beispielsweise, dass der Fehler unter eine ε-Schranke fällt.
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3.3 Registrieren und Transformieren der Einzelbil-

der zu einem Panorama

In diesem Kapitel ist es unser Ziel, aus mehreren Aufnahmen ein Panorama zu erstellen.

Um die Einzelbilder kombinieren zu können, müssen wir sie an den Überlappungsstellen zur

Deckung bringen. Dazu müssen wir bestimmen, welche Pixel in den zusammenzufügenden

Bildern homolog sind, also die gleichen Bildinhalte zeigen – wir müssen die Korrespondenzen

finden.

Wir betrachten zuerst eine ideale Aufnahmesituation und erweitern die Betrachtung schritt-

weise, bis wir bei einem für uns realistischen Aufbau ankommen.

3.3.1 Der Idealfall

Abbildung 3.8 : Die Abbildung zeigt die Aufnahme eines Panoramas mithilfe einer um das optische

Zentrum des Objektivs rotierten Kamera. [reallyrightstuff.com]

Idealerweise werden die einzelnen Aufnahmen für unser Panorama erstellt, indem die Kamera

über demjenigen Punkt gedreht wird, an dem sich der Mittelpunkt der Linse befindet. So

werden alle Weltpunkte durch eine Kameradrehung zwar verschoben, perspektivisch aber

gleich abgebildet – die Objekte verändern also nur ihre Lage auf dem Abbild. Da heutige

Objektive aus mehreren Linsen bestehen, ist das optische Zentrum ein bestimmter Punkt

innerhalb des Objektivs. In Abbildung 3.9 ist dieser beispielhaft eingezeichnet.

Abbildung 3.9 : Eine solche Vorrichtung kann benutzt werden, um die Kamera genau am optischen

Zentrum der Linse zu drehen. Dadurch entstehen keine Parallaxeeffekte in der fertigen Aufnahme

(vergleiche Abschnitt 3.3.2.5). [reallyrightstuff.com]

Für den Idealfall, dass die Drehachse durch das Zentrum der Linse geht und die Lage der

Kamera sich während der Aufnahme nicht in der Höhe verändert –das optische Zentrum des

Objektivs also im selben Punkt verweilt–, ist die Aufgabe der Korrespondenzenfindung ein-

fach: Durch die Drehung der Kamera werden die Bildpunkte lediglich verschoben. Wir müssen

die Aufnahmen daher nur so horizontal zueinander verschieben, dass die Objekte sich in den

verschiedenen Aufnahmen decken. Korrespondierende Bildpunkte haben in allen Aufnahmen
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dieselbe y-Koordinate. (Die Ermittlung des Fehlerminimums bei der Kreuzkorrelation (siehe

Abschnitt 3.3.2.3) einer Zeile kann beispielsweise den Verschiebungsparameter bestimmen.)

Sind die Drehwinkel zwischen den Aufnahmen gleich, so ist der ermittelte Parameter sogar

für jedes Bildpaar gleich. Sind die Bilder zueinander registriert, also passend aufeinander

gelegt, so können wir die Bildpunkte perspektivisch in eine gemeinsame Bildfläche abbilden.

Das Zusammenfügen von Einzelbildern bezeichnet man als Stitching:

In Abbildung 3.10 ist dies für die Zylinderprojektion aufgezeigt. Diese Projektionsart eignet

sich besonders für 360◦-Panoramen, da sie geschlossen ist. Eine ebenfalls häufig eingesetzte

Abbildung 3.10 : Eine der am häufigsten für Panoramabilder verwendeten Projektionen ist die Zylin-

derprojektion. Gespeichert wird das abgerollte Kreissegment, das hier mit
”
Projektionsfläche“ bezeich-

net ist. Wie abgebildet werden die zueinander registrierten Bildflächen auf den Zylinder projiziert.

[panoclub.de]

Projektion ist die rechtwinklige Position. Während Geraden bei der Zylinderprojektion auf

Kurven abgebildet werden, bleiben sie bei der rechtwinkligen Projektion gerade.

Abbildung 3.11 : Bei der rechtwinkligen Projektion werden die Bilder wie aufgezeigt projiziert. Ein

Schließen des Panoramas ist damit nicht möglich. Wie wir sehen, werden die Verzerrungen der

Quellbilder zum Rand der Projektionsfläche hin deutlich größer als bei der Zylinderprojektion. [pa-

noclub.de]

Leider widerspricht der skizzierte ideale Aufbau unseren Anforderungen: Es ist schwierig,

mehrere Kameras so zu montieren, dass ihre optischen Zentren im selben Punkt sind97. Da-

rüber hinaus haben wir sogar eine dezentrale Montage der Kameras gefordert. Die Annahme

eines gemeinsamen Linsenzentrums wird daher in jedem Fall nicht zutreffend sein.

Durch die Betrachtung des idealisierten Falles haben wir uns die grundlegenden Verarbei-

tungsschritte vor Augen geführt:

• Korrespondenzenfindung

• (perspektivische) Transformation der Einzelaufnahmen zu einem Gesamtbild (Stit-

ching)

• gegebenenfalls Überblendung der Teilaufnahmen zueinander (siehe Abschnitt 3.6)

Für den, im Folgenden entwickelten, Realfall ist das grundsätzliche Vorgehen gleich; lediglich

die Wege zum Erreichen des Ziels sind etwas weiter. . .

97Dazu müssten sie ein gemeinsames Objektiv verwenden.
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3.3.2 Die Realität

In unserer Anordnung liegt das optische Zentrum der verschiedenen Kameraobjektive nicht

im selben Punkt. Soweit nicht anders beschrieben, gehen wir im Folgenden von zwei Kameras

aus. Dieser Fall lässt sich leicht auf n Kameras erweitern. Wir verallgemeinern unseren Ide-

alfall nun schrittweise dahingehend, dass die zweite Kamera sich beliebig im Raum befinden

kann.

Wir setzen zunächst voraus, dass das abgebildete Objekt invariant gegenüber einer Perspek-

tivenänderung ist.

Um ein Verständnis für die, durch die Erweiterung entstandene, Problematik zu bekommen,

ist in Grafik 3.12 eine äquivalente Voraussetzung visualisiert: Das Objekt ist nicht invariant

unter Perspektivenänderung, dafür bleibt die Aufnahmeposition fest.

Four points define a projective transformation

Given n point correspondences (x, y) ↔ (x′, y′)

Compute H such that x′
i = Hxi

• Each point correspondence gives two constraints

x′ =
x′
1

x′
3

=
h11x + h12y + h13

h31x + h32y + h33
, y′ =

x′
2

x′
3

=
h21x + h22y + h23

h31x + h32y + h33

and multiplying out generates two linear equations for the elements
of H

x′ (h31x + h32y + h33) = h11x + h12y + h13

y′ (h31x + h32y + h33) = h21x + h22y + h23

• If n ≥ 4 (no three points collinear), then H is determined uniquely.

• The converse of this is that it is possible to transform any four
points in general position to any other four points in general position
by a projectivity.

Example 1: Removing Perspective Distortion

Given: the coordinates of four points on the scene plane

Find: a projective rectification of the plane

• This rectification does not require knowledge of any of the
camera’s parameters or the pose of the plane.

• It is not always necessary to know coordinates for four points.

The Cone of Rays

An image is the intersection of a plane with the cone of rays between
points in 3-space and the optical centre. Any two such “images” (with
the same camera centre) are related by a planar projective transfor-
mation.

x′ = Hx

X

x

x

/

C

e.g. rotation about the camera centre

Example 2: Synthetic Rotations

The synthetic images are produced by projectively warping the orig-
inal image so that four corners of an imaged rectangle map to the
corners of a rectangle. Both warpings correspond to a synthetic rota-
tion of the camera about the (fixed) camera centre.

Abbildung 3.12 : In der Grafik ist erkennbar, wie sich die Geometrie des Gebäudes verändert, wenn

die Bildfläche (Kamera) entsprechend gedreht wird. Die von uns zunächst geforderte perspektivi-

sche Invarianz wird dadurch erreicht, dass lediglich die Bildebene verschoben und gedreht wird, das

Projektionszentrum aber gleich bleibt. [Folien zur Vorlesung
”
Multiple View Geometry“ von Richard

Hartley und Andrew Zisserman im Juni 1999]

Abbildung 3.12 zeigt, wie stark sich das Abbild bereits durch Drehung und Verschiebung

der Projektionsfläche verändert. Die beiden Abbilder auf den Bildflächen x und x′ lassen

sich mithilfe der Operationen Verschiebung, Skalierung, Scherung und Drehung ineinander

überführen. Unter Skalierung versteht man eine gleichmäßige Größenänderung bezüglich der

Achsen durch Multiplikation der jeweiligen Koordinate mit einem konstanten Faktor. Als

Scherung oder auch Transvektion bezeichnet man in der Elementargeometrie die Überfüh-

rung einer zweidimensionalen geometrischen Figur, z. B. eines Rechtecks oder Dreiecks in

eine andere Figur unter Beibehaltung der Höhe98. Durch die Operation wird zum Beispiel

ein Rechteck zu einem Parallelogramm. Bei der Scherung bleibt der Flächeninhalt erhalten

[Schupp, c 1977]. Dies sind jeweils Operationen im zweidimensionalen Bildraum(!).

In der Computergrafik möchte man gerne eine einheitliche und vor allem leicht verknüpfbare

Beschreibung der genannten Operatoren haben. Eine Verschiebung ist eine additive Opera-

tion. Skalierung, Scherung und Drehung sind multiplikative Operationen. Per se sind diese

Operationen nicht verknüpfbar.

Aus diesem Grund wurden die homogenen Koordinaten eingeführt.

98(x, y) 7→ (x+my, y)
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3.3.2.1 Homogene Koordinaten

Für die Darstellung in homogenen Koordinaten wird die Dimension eines Bildpunktes um

Eins erhöht. Wie wir sehen werden, ist es dadurch möglich, den additiven Operator (Ver-

schiebung) als Multiplikation zu schreiben.

Für den zweidimensionalen Fall ergibt sich die folgende Transformation in den –in diesem

Fall dreidimensionalen– projektiven Raum:

(x, y)T 7−→ (x, y, 1)

Eine Addition von t zu jeder Komponenten (Translation/ Verschiebung) lässt sich nun mul-

tiplikativ schreiben als: xy
1


1 0 t

0 1 t

0 0 1

 =

x+ t

y + t

1


Eine Skalierung mit dem Faktor 1

s
ergibt sich durch:xy

1


1 0 0

0 1 0

0 0 s

 =

xy
s

 =


x
s
y
s

1


Da wir den zweidimensionalen Bildraum in den dreidimensionalen projektiven Raum einge-

bettet haben, sind folgende Äquivalenzklassen entstanden:xy
1

 =


 ωx

ωy

ω

 | ω ∈ R\0


(Die Punkte für die gilt ω = 0 bilden eine Hyperebene und können als unendlich ferne Punkte

aufgefasst werden.)

Eine Scherung parallel zur x-Achse ergibt sich durch:xy
1


1 m 0

0 1 0

0 0 1

 =

x+my

y

1


Eine Drehung um α im mathematisch positiven Sinn (gegen den Uhrzeigersinn) um den

Nullpunkt ergibt sich durch Multiplikation mit der folgenden Matrix:xy
1


cosα − sinα 0

sinα cosα 0

0 0 1

 =

x̂ŷ
1


Der Vorteil der Notation der benötigten Operatoren als 3 × 3-Matrizen ist die Möglichkeit,

mehrere Operationen (durch Multiplikation der Einzelmatrizen) in einer Matrix zusammen-

zufassen.

Weiterführende Information zur projektiven Geometrie findet sich in [Encarnação et al.,

1996; Trucco und Verri , 1998].

Die von uns gewünschte Transformation eines Bildpunktes von Bild A in Bild B lässt sich mit

der neu eingeführten Notation in homogenen Koordinaten folgendermaßen schreiben [Szeliski

und Shum, 1997]: xByB
ωB

 =

m0 m1 m2

m3 m4 m5

m6 m7 1


xAyA

1

 (3.4)

Diese Matrix ist die so genannte Fundamentalmatrix der Epipolargeometrie.
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3.3.2.2 Epipolargeometrie

Die Epipolargeometrie beschreibt die Beziehung zwischen Objekten in der Realität und ihren

Abbildern von verschiedenen Aufnahmepunkten aus. Die Transformation eines Bildpunktes

in einem Bild in das Koordinatensystem des anderen Bildes führt über die Fundamental-

matrix 3.4. Sie ist damit ein geeignetes Werkzeug für unsere geforderte Erweiterung des

Idealfalles um die beliebige Position der Kamera im Raum, da sie die Überführung der ver-

schiedenen Kamerabildkoordinatensysteme in einander und damit in ein gemeinsames System

ermöglicht. Durch unsere Forderung der perspektiveninvarianten Objekte ist das mithilfe der

Fundamentalmatrix transformierte Abbild geometrisch korrekt. Wie wir beim Betrachten der

Parallaxe sehen werden, gilt dies normalerweise nicht.

Wir wollen hier einen kurzen Einblick in die Epipolargeometrie geben. Eine ausführliche

Einführung findet sich beispielsweise in [Faugeras, 1993, 165ff].

Epipolarlinie

X

 

x
L

Epipolarebene

x
Re

L
e
R

O O'

Bild
ebe

neRBildebene
L

Abbildung 3.13 : Die Grafik veranschaulicht die Grundlage der Epipolargeometrie: Alle Weltpunkte

aus der Epipolarebene werden auf die beiden Schnittgeraden mit den Bildebenen (Epipolarlinien)

abgebildet. O,O′ sind die Projektionszentren der jeweiligen Kamera. X ist ein Weltpunkt, xL, xR
sind dessen Abbilder. eL, eR sind die Schnittpunkte der Geraden durch die beiden Projektionszentren

mit der jeweiligen Bildebene. Sie sind die so genannten Epipole. Diese Punkte ändern sich nicht,

solange die Kameras ihre Position zueinander nicht ändern. Die Epipole sind in jeder Epipolargeraden

enthalten (Büschelpunkt des Geradenbüschels).

Grafik 3.13 veranschaulicht die Grundlage der Epipolargeometrie: Die Vektoren von einem

Szenenpunkt X zu den projektiven Ursprüngen O,O′ der beiden Kameras spannen eine

Ebene auf. Alle Szenenpunkte innerhalb der Epipolarebene werden auf die entsprechenden

Schnittgeraden (Epipolarlinien) mit den Bildflächen abgebildet [Pollefeys et al., 1999].

Diese Erkenntnis hilft uns sowohl dabei, die Transformation der Bildpunkte von der einen

Bildebene in die Koordinaten der anderen zu beschreiben, als auch, korrespondierende Bild-

punkte zu identifizieren.

Die Transformation der Bildpunkte auf der linken Ebene in die Koordinaten der rechten

Ebene erfolgt mittels der Fundamentalmatrix 3.4. Die Koeffizienten dieser Matrix lassen

sich bestimmen, wenn wir mindestens sieben Punktkorrespondenzen zwischen den Ebenen

identifiziert haben.

3.3.2.3 Korrespondenzfindung zwischen (benachbarten) Bildern

Mann und Picard [1997] teilen die Verfahren zur Ermittlung von Korrespondenzen in zwei

Oberklassen: Solche, die den Fehler
”
allgemein“ betrachten und solche, die mithilfe von so

genannten
”
Features“ arbeiten. Features bezeichnen hierbei markante Objekte, wie Punkte,

Kanten oder ähnliches [Brown und Lowe, 2003].

Die historisch ältesten Verfahren gehören zur ersten Klasse. Sie berechnen die Kreuzkor-

relation der Bilder bei allen möglichen Bildüberlagerungen. Aus der Menge aller möglichen
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geometrischen Bildkombinationen wird die Transformation mit dem geringsten Fehler iden-

tifiziert. Es ist leicht zu sehen, dass dieser Ansatz sehr berechnungsintensiv ist. Außerdem

toleriert er keine lokalen Helligkeitsänderungen zwischen den Bildern. Dafür ist er sehr genau,

da alle Bilddaten verwendet werden [Capel und Zisserman, 1998].

Eine Beschleunigung stellt der
”
hill-climbing“-Ansatz dar: Ausgehend von einer anfänglichen

Schätzung wird das Bild in diejenigen Richtungen verschoben, in die das Fehlermaß99 sinkt,

bis ein Minimum erreicht ist. Lucas und Kanade [1981] und Capel und Zisserman [1998]

schreiben, dass es dabei leicht geschehen kann, dass nur ein lokales Minimum, nicht aber das

globale erreicht wird.

Die reine Fehlerberechnung lässt sich durch den
”
sequential similarity detection algorithm“

(SSDA) beschleunigen. Die Annahme des Algorithmus ist es, dass hohe Genauigkeit nur

in der Nähe des Maximum erforderlich ist. Es werden die Fehler abschnittsweiser kleiner

Verschiebungen berechnet. Unter der Voraussetzung, dass ein kumulatives Fehlermaß ver-

wendet wird, kann man diese (Teil-)Fehler aufsummieren und erhält so zwar einen falschen,

aber dennoch ungefähren Gesamtfehler einer kombinierten Verschiebung. Es kann bei die-

sem Verfahren nicht garantiert werden, dass ein Maximum gefunden wird. Für breite Maxima

funktioniert das Verfahren gut. [Lewis, 1995; Barnea und Silverman, 1972]

Als weiteren Ansatz nennen Lucas und Kanade [1981] die
”
coarse-fine“-Suchstrategie. Dabei

wird zunächst in einer groben Auflösungsstufe der geringste Fehler gesucht. Dieses Ergebnis

wird als Ausgangspunkt zur Verfeinerung in einer besseren Auflösungsstufe verwendet. In

der grobsten Auflösungsstufe wurde dabei das globale Maximum identifiziert. Mit jedem

Skalierungsschritt wird die Näherung verfeinert.

Lucas und Kanade [1981] schreiben, dass sich verschiedene Strategien kombinieren lassen

und machen genau dies in ihrer Veröffentlichung zur Bestimmung des Optischen Flusses

(optical flow). Das Verfahren wurde bereits im Zusammenhang mit der Bildregistrierung

in Abschnitt 2.4.2 angesprochen. Als optischen Fluss bezeichnet man die Verschiebung von

(Pixel-)Intensitäten beim Übergang von einem Bild zum Nächsten, in unserem Fall also die

Verschiebung der Pixel mit gleichem Inhalt zwischen benachbarten Aufnahmen100 [Horn und

Schunck , 1981]. Lucas und Kanade [1981] berechnen diesen Verschiebungsvektor zwischen

zwei Aufnahmen iterativ über eine
”
coarse-fine“-Suche. Horn und Schunck [1981] stellen

unabhängig davon ebenfalls ein iteratives Verfahren mit dem gleichen Ziel vor.

Die featurebasierten Verfahren operieren zur Korrespondenzfindung nicht auf dem ge-

samten Bild. Vielmehr werden Features extrahiert. Sind geeignete Features extrahiert, wird

versucht, diese in anderen Aufnahmen zu identifizieren. Anhand dieser Punkte können dann

die Matrixkoeffizienten in Gleichung 3.4 bestimmt werden. In Abschnitt 3.4.1 betrachten

wir ein featurebasiertes Verfahren genauer. An dieser Stelle genügt es zu wissen, dass wir

Punktkorrespondenzen finden können.

Die Suche der Korrespondenzen vereinfacht sich bei bekannten Epipolarebenen dadurch, dass

die Punkte der Ebene jeweils auf der entsprechenden Epipolarlinie liegen müssen. Es muss

also nicht das gesamte Bild, sondern nur die korrespondierende Epipolarlinie durchsucht

werden. Für den bisher betrachteten Fall, dass die Objekte invariant unter der Perspektive

sind, ist dies uninteressant, da direkt aus der Transformation mittels Fundamentalmatrix

folgt, wo der korrespondierende Bildpunkt liegt.

99Als Fehlermaß können beispielsweise die (jeweils diskrete) L1-Norm:
∑
|d| oder L2-Norm:

√∑
d2

(euklidische Norm) über die Differenzen der einzelnen überlagerten Pixel (d = pA − pB) dienen.
100Bei einer Bildsequenz besteht der optische Fluss aus Richtung und Geschwindigkeit. (Vergleiche

auch MPEG-Video-Motion Estimation.) Bei einem konstanten Kameraschwenk wird der Optische

Fluss beipielsweise aus konstanten Vektoren entgegen der Schwenkrichtung bestehen.
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3.3.2.4 Perspektivenänderung

In der Realität sind die meisten Objekte nicht invariant unter der Perspektive. Wir erweitern

unsere Betrachtung um diese Eigenschaft.

Abbildung 3.14 : Die Grafik zeigt die Geometrieänderung eines Objektes bei Abbildung von ver-

schiedenen Augpunkten aus. [Folien zur Vorlesung
”
Multiple View Geometry“ von Richard Hartley

und Andrew Zisserman im Juni 1999]

Grafik 3.14 veranschaulicht mögliche Geometrieänderungen, wie sie durch das Verändern des

Augpunktes auftreten. Die dargestellte Änderung ist im Beispiel deutlich stärker als die in

unserem konkreten Fall zu erwartende Perspektivenverschiebung.

Eine Zusammenfassung von Geometrieänderungen sowie die zugehörigen mathematischen

Transformationen finden wir in Abbildung 3.15.
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TABLE II
THE TWO “N O PARALLAX ” CASES FOR A STATIC SCENE

 
 
 
 
 
 
 
Fig. 3.
ter projective coordinate transformation “exactly” describes the possible image motions (“exact”
meaning under the idealized zero-parallax conditions).

lines.1 Consequently, the camera has three degrees of freedom
in 2-D space and eight degrees of freedom in 3-D space:
translation ( ), zoom (scale in each of the image
coordinates and ), and rotation (rotation about the optical
axis, pan, and tilt. These two assumptions are also made in
this paper.

In this paper, an “uncalibrated camera” refers to one in
which the principal point2 is not necessarily at the center
(origin) of the image and the scale is not necessarily isotropic.3

We assume that the zoom is continually adjustable by the
camera user, and that we do not know the zoom setting, or
whether it changed between recording frames of the image
sequence. We also assume that each element in the camera
sensor array returns a quantity that is linearly proportional to
the quantity of light received.4 With these assumptions, the
exact camera motion that can be recovered is summarized in
Table II.

C. Video Orbits

Tsai and Huang [11] pointed out that the elements of the
projectivegroup give the true camera motions with respect to
a planar surface. They explored the group structure associated
with images of a 3-D rigid planar patch, as well as the associ-
atedlie algebra, although they assume that the correspondence
problem has been solved. The solution presented in this paper
(which does not require prior solution of correspondence) also
relies on projective group theory. We briefly review the basics
of this theory, before presenting the new solution in the next
section.

1When using low-cost wide-angle lenses, there is usually some barrel
distortion which we correct using the method of [16].

2The principal point is where the optical axis intersects the film.
3 Isotropic means that magnification in thex andy directions is the same.

Our assumption facilitates aligning frames taken from different cameras.
4This condition can be enforced over a wide range of light intensity levels,

by using the Wyckoff principle [17], [18].

1) Projective Group in One-Dimensional (1-D) Coordi-
nates: A group is a set upon which there is defined an
associative law of composition (closure,associativity), which
contains at least one element (identity) who’s composition
with another element leaves it unchanged, and for which every
element of the set has aninverse.

A group of operators together with aset of operands form
a so-calledgroup operation.5

In this paper, coordinate transformations are the operators
(group), and images are the operands (set). When the coordi-
nate transformations form a group, then two such coordinate
transformations, and , acting in succession, on an image
(e.g., acting on the image by doing a coordinate trans-
formation, followed by a further coordinate transformation
corresponding to , acting on that result) can be replaced
by a single coordinate transformation. That single coordinate
transformation is given by thelaw of compositionin the group.

Theorbit of a particular element of the set, under the group
operation [19] is the new set formed by applying to it, all
possible operators from the group.

In this paper, the orbit is a collection of pictures formed from
one picture through applying all possible projective coordinate
transformations to that picture. We refer to this set as the
“video orbit” of the picture in question. Image sequences
generated by zero-parallax camera motion on a static scene
contain images that all lie in the same video orbit.

For simplicity, we review the theory first for the projective
coordinate transformation in one dimension.6 A member of
this group of coordinate transformations:

(where the images are functions of one vari-
able, ) is denoted by , and has inverse .
The law of composition is given by

5Also known as agroup actionor G-set.
6In this 2-D world, the “camera” consists of a center of projection (pinhole

“lens”) and a line (1-D sensor array or 1-D “film”).
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Fig. 1. Image composite made from three pictures (moving between two different locations) in a large room: One was taken looking straight ahead (outlined
in a solid line), one was taken panning to the left (outlined in a dashed line), and the third was taken panning to the right with substantial zoom-in (outlined
in a dot-dash line). The second two have undergone a coordinate transformation to put them into the same coordinates as the one outlined in a solid line
(which we call thereference frame). This composite, made from NTSC-resolution images, occupies about 2000 pixels across and, in places, shows good
detail down to the pixel level. Note increased sharpness in regions visited by the zooming-in, compared to other areas. (See magnified portions of composite
at sides.) This composite only shows the result of combining three images, but in the final production, many more images were used, resulting in a high
resolution full-color composite showing most of the room (figure reproduced from [6], courtesy of IS&T.).

TABLE I
IMAGE COORDINATE TRANSFORMATIONS DISCUSSED IN THIS PAPER

Zheng and Chellappa [3] considered the image registration
problem using a subset of the affine model—translation, rota-
tion, and scale. Other researchers [4], [5] have assumed affine
motion (six parameters) between frames. For the assumptions
of static scene and no parallax, the affine model exactly
describes rotation about the optical axis of the camera, zoom
of the camera, and pure shear, which the camera does not
do, except in the limit as the lens focal length approaches
infinity. The affine model cannot capture camera pan and tilt,
and therefore cannot properly express the “keystoning” and
“chirping” we see in the real world. (By “chirping” we mean
the effect of increasing or decreasing spatial frequency with
respect to spatial location, as illustrated in Fig. 2.) Conse-
quently, the affine model attempts to fit the wrong parameters
to these effects. Even though it has fewer parameters, we find
that the affine model is more susceptible to noise because it
lacks the correct degrees of freedom needed to properly track
the actual image motion.

The eight-parameterprojectivemodel gives the desired eight
parameters that exactly account for all possible zero-parallax
camera motions; hence, there is an important need for a
featureless estimator of these parameters. To the best of our
knowledge, the only algorithms proposed to date for such an
estimator are [6], and shortly after, [7]. In both of these, a
computationally expensive nonlinear optimization method was
presented. In [6], a direct method was also proposed. This
direct method uses simple linear algebra, and is noniterative

insofar as methods such as Levenberg–Marquardt and the like
are in no way required. The proposed method instead uses
repetition with the correct law of composition on the projective
group, going from one pyramid level to the next by application
of the group’s law of composition. Because the parameters
of the projective coordinate transformation had traditionally
been thought to be mathematically and computationally too
difficult to solve, most researchers have used the simpler affine
model or other approximations to the projective model. Before
we propose and demonstrate the featureless estimation of the
parameters of the “exact” projective model, it is helpful to
discuss some approximate models.

Going from first order (affine), to second order, gives
the 12-parameter “biquadratic” model. This model properly
captures both the chirping (change in spatial frequency with
position) and converging lines (keystoning) effects associated
with projective coordinate transformations, but does not
constrain chirping and converging to work together (the
example in Fig. 3 being chosen with zero convergence
yet substantial chirping, illustrates this point). Despite its
larger number of parameters, there is still considerable
discrepancy between a projective coordinate transformation
and the best-fit biquadratic coordinate transformation. Why
stop at second order? Why not use a 20-parameter “bicubic
model”? While an increase in the number of model parameters
will result in a better fit, there is a tradeoff, where the
model begins to fit noise. The physical camera model fits

Abbildung 3.15 : Die Grafiken veranschaulichen die in der Tabelle aufgelisteten Transformationen.

Diese Transformationen können Objekte in zwei zueinander zu registrierenden Bildern ineinander

überführen. Als
”
CHIRPING“ (change in spatial frequency with position) bezeichnen die Autoren

auf das Beispiel bezogen, dass abhängig von der Position mehr oder weniger Fenster im gleichen

Intervall abgebildet werden, obwohl sie in der Realität gleichverteilt sind. [Mann und Picard , 1997]

Einige der dargestellten Geometrieänderungen wurden von uns bereits im Rahmen der Ver-

zeichnungskorrektur (siehe Abschnitt 3.2.2) behandelt und treten daher an dieser Stelle nicht

auf.

Die skizzierten Geometrieänderungen können nicht mithilfe der Fundamentalmatrix 3.4 in-

einander überführt werden. Dazu sind kompliziertere Operationen notwendig, wie sie Mann

und Picard [1997] in der Tabelle in Abbildung 3.15 notiert haben.
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3.3.2.5 Parallaxe

Zum Beschreiben der Blickpunktänderung führen wir zunächst den Begriff der Parallaxe

ein. Als Parallaxe bezeichnet man den Winkel zwischen den Verbindungsgeraden zu einem

Punkt von zwei verschiedenen Orten aus [Brockhaus, 2006c]. In Grafik 3.13 ist die Parallaxe

der Kameras zueinander der Winkel:

6 (OX,O′X)

Dadurch, dass wir verschiedene Kamerapositionen haben, erhalten wir Bilder von unter-

schiedlichen Blickpunkten. Von den leicht entfernten Aufnahmepunkten können wir sowohl

verschiedene Dinge, als auch die Dinge verschieden sehen. Abbildung 3.16 verdeutlicht dies.

Abbildung 3.16 : Zwischen den beiden Aufnahmen wurde das optische Zentrum der Kamera verscho-

ben. Dadurch tritt vor allem in der Nähe Parallaxe auf. An der relativen Position der Lampe zum

Geländer und den Gebäuden im Hintergrund wird dies deutlich. [astro.livjm.ac.uk]

Wie an den Aufnahmen zu sehen ist, zeigen die Bilder besonders im Nahbereich unterschiedli-

che Objektkonstellationen: Die relative Position der Objekte zueinander ändert sich. Dadurch

ergeben sich sowohl Probleme bei der Korrespondenzfindung, als auch beim Zusammenfügen

der Bilder.

Die Ursache des Problems wird aus Abbildung 3.17 deutlich. Die Grafik auf der linken Seite
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Abbildung 3.17 : Die Kameras C1 und C2 bilden den Szenenpunkt Q auf q1 bzw. q2 ab. Bei der

Projektion auf die gemeinsame Ebene S (z.B. Panoramastitching) entstehen die Punkte P1 und P2.

P wäre die perspektivisch korrekte Projektion von Q auf S. Rechts wird der Effekt bildlich gezeigt.

[Swaminathan und Nayar , 2000]

zeigt zwei Kameras mit unterschiedlichem Blickpunkt. Beide Kameras bilden das Objekt

Q ab. Zum Stitchen der Aufnahmen werden die Punkte der Bildebenen I1 und I2 in das

gemeinsame Koordinatensystem der virtuellen Ebene S abgebildet. P wäre die Abbildung

von Q, wenn wir die Szene vom virtuellen Blickpunkt C betrachteten. Ohne Parallaxe würden

die Punkte P1 und P2 mit dem Punkt P zusammenfallen.

Die rechte Seite der Abbildung zeigt ein mögliches Stitchingergebnis. Im Bereich des Moni-

torrumpfes sehen wir die durch die Parallaxe entstehende Inkonstistenz der Bildinhalte der

beiden Kameras im überlappenden Bildteil.
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Aus der linken Abbildung ist ersichtlich, warum die Parallaxe bei kameranahen Objekten

besonders stark ausfällt: Je weiter das Objekt Q von den Kameras entfernt ist, desto kleiner

wird der Winkel 6 (C1Q,C2Q) und damit die Parallaxe zwischen P und Pi: Die projizierten

Punkte P1 und P2 rücken näher an ihre eigentliche Positon P .

Wir haben gesehen, dass Parallaxe für weit entfernte Objekte eine geringere Rolle spielt als

für nahe Objekte.

Durch die Parallaxe und die Transformation der verschiedenen Quellbilder in eine Zielpro-

jektion ergibt sich ein weiteres Problem: die Verdeckung.

In Abbildung 3.18 sehen wir zwei Blickpunkte A und B, von denen aus Bildinformation

vorliegt. M ist unser virtueller Blickpunkt, von dem aus wir das Zielbild darstellen wollen. In

der Abbildung ist der jeweils von den Objekten abgeschattete Bereich dargestellt. Relevant

4

though not completely eliminated, when more source images
are added as described below (e.g. Figure 5d).

Holes may also arise from sample locations invisible in
each of the source images but visible in the interpolated image.
The hole region, as shown  in Figure 4, is the intersection of
the umbra regions cast by viewpoints A and B and the visible
region from point M. The small circle in the hole region is
completely missed by the two source images from points A and
B. One way of solving this problem is to use multiple source
images to minimize the umbra region. Figure 5a shows the
holes (cyan pixels) created by rotating one source image. Fig-
ure 5b shows that the number of holes is significantly less
when two sources images are used. The number of holes can be
reduced further if we place the two source viewpoints closer
(Figure 5c). The remaining holes can be filled by interpolating
the adjacent pixels(Figure 5d). If the images are computer-gen-
erated, a ray-tracing type of rendering can be used to render only
those missing pixels.

Penumbra

Umbra

Hole
A M B

Fig. 4 Penumbra, umbra  and hole regions

2 . 4 Optimization
The basic method is made more efficient by  the following

two steps.

2 . 4 . 1 Block Compression
Since adjacent pixels tend to move together in the map-

ping, a block compression scheme such as a quadtree can be ap-
plied to compress the morph map. The compression serves two
purposes. First, it reduces the size of the morph map. Second, it
allows us to interpolate offsets for entire blocks instead of
pixel-by-pixel. The second aspect greatly accelerates the inter-
polation process as the main cost in the process is the interpo-
lation of the offset vectors.

The compression ratio is related to the image depth com-
plexity and the viewpoint movement. For images with high
depth complexity, the compression ratio is usually low. The ra-
tio is also lower if the viewpoint’s movement results in greater
pixel depth change. Figure 6 shows the quadtree decomposition
of the morph map for the image sequence in Figure 3. The max-
imal offset threshold within a block is one pixel in Figure 6a
and two pixels in Figure 6c, which means the offset vector co-
ordinates within a block do not differ more than one or two
pixel units. The compression ratio in Figure 6a is 15 to 1 and in
Figure 6b is 29 to 1 (i.e., the number of blocks vs. the number
of pixels).

The threshold provides a smooth quality degradation path
for increased performance. Large threshold factors result in
fewer quadtree blocks and, therefore, reduce the interpolation
time. The performance gain is at the expense of increasing
blockiness in the interpolated image. The interpolation times
in Figure 6b and 6d are accelerated by a factor of 6 and 7 respec-
tively. Note that the speedup factor does not grow linearly with
the compression ratio because the same number of pixels still
need to be moved.

2 . 4 . 2 View-Independent Visible Priority
In the basic method, the Z-buffer algorithm is used to re-

solve visibility. However, as shown in Figure 7, the A-closer-
than-B priority established in View1 is still valid in View2,
since Point A and Point B do not overlap in View2. The priority
is incorrect in View3 when A and B overlap. As long as the an-
gle θ in the figure is less than 90 degrees, the A-B priority does
not need to be changed when the viewpoint is moved. This ob-
servation allows us to establish a view-independent visible
priority for every source pixel for a viewing range. The pixels
are ordered from back to front based on their original Z-coordi-
nates when the morph maps are created, and are subsequently
drawn in a back-to-front order in the interpolation process.
This ordering of the samples, or sample blocks, eliminates the
need for interpolating the Z-coordinates of every pixel and up-
dating a Z-buffer in the interpolation process.

View1
View2

View3
A

B

θ

Fig. 7 View-independent visible priority

Note that the priority established here is for image pixels
rather than for the underlying objects, unlike list-priority algo-
rithms for hidden-surface removal[SCHU69].

This method applies to multiple source images as well. The
source images' pixel Z-coordinates are transformed to a single
coordinate system for establishing the Z-priority. All the pix-
els in the source images are sorted into the same priority list.

The priority can be assigned to every quadtree pixel block.
With static objects and a moving camera, pixel offsets are di-
rectly related to Z-coordinates. Since the pixels within a block
have similar offsets, they also have similar Z-coordinates. The
Z-coordinates within a block are filtered to determine a Z value
for the priority sort. The result is a sorted list of pixel blocks
valid for the entire range between views.

3 IMPLEMENTATIONS

The method presented above can be summarized as follows.

3.1 Preprocessing
The preprocessing stage establishes the correspondence be-

tween each pair of source and destination images. As mentioned
in Section 1, the source images are connected to form a graph
structure. Each node of the graph contains a source image, its
range data and camera parameters (i.e., camera’s position, ori-
entation). For each set of adjacent nodes in the graph, a sorted
list of quadtree blocks is created (e.g., a block list is created for
every triangle in a 2D lattice structure). Each block in the list
contains a pointer to a pixel block in a source image, the size,
the screen coordinates and the offset vectors of the block. The
block list is created in the following steps:

Step 1. Get input data: a source node (image, range data and
camera parameters), a destination node (only the camera param-
eters are needed) and a threshold factor for the quadtree decom-
position.

Step 2. Create a morph map from the source to the destina-
tion (Section 2.1).

Abbildung 3.18 : Die Abbildung veranschaulicht ein Problem bei der Transformation zweier Bilder

zu einem dritten –virtuellen– Standpunkt M : Es kann Regionen der realen Szene geben, die auf keiner

Aufnahme abgebildet wurden (
”
Umbra“). An der Stelle des Loches (

”
Hole“) liegt keine Bildinforma-

tion vor. Der kleine Kreis wird in der Aufnahme vom virtuellen Standpunkt M nicht zu sehen sein.

[Chen und Williams, 1993]

für uns ist der halbdunkle Bereich
”
Umbra“. Dieser Bereich wird weder von Kamera A noch

von Kamera B abgebildet. Als Folge liegt keinerlei Information über die Existenz des kleinen

runden Kreises vor. Dieser kann somit niemals auf der berechneten Abbildung vom virtuellen

Blickpunkt M aus erscheinen.

Parallaxe kann sowohl zu inkonsistenter Bildinformation –in Bezug auf das Zusammenfü-

gen der Bilder– als auch zu fehlender Bildinformation –in Bezug auf einen neuen virtuellen

Standpunkt– führen. Daher müssen wir die Parallaxe für einen konsistenten Bildeindruck

unseres, von mehreren Blickpunkten aufgenommenen, Panoramas korrigieren.

3.3.2.6 Parallaxekorrektur

Zur Korrektur der Parallaxe müssen wir zunächst zusammengehörige Pixel in den benachbar-

ten Aufnahmen identifizieren. Verfahren dazu haben wir bereits im letzten Abschnitt kennen

gelernt. Aufgrund der Parallaxe erwarten wir leichte Perspektivenänderungen zwischen un-

seren Teilaufnahmen. Daher sind solche Verfahren zur Korrespondenzfindung geeignet, die

derartige ungleichmäßige Pixelverschiebungen von Bild zu Bild tolerieren. Dies trifft insbe-

sondere auf die featurebasierten Ansätze zu, die wir in Abschnitt 3.4.1 betrachten werden.

Sind die Korrespondenzen erkannt, so müssen wir die Bilder geeignet ineinander überführen.

Damit beschäftigen wir uns in diesem Abschnitt. Wir werden mit einfacher Rekonstruktion

im Zweidimensionalen beginnen und dann zum (realitätsnäheren) Fall übergehen, der die

dreidimensionale Geometrie berücksichtigt.

Die uns vorliegende Bildinformation der Kameras ist zweidimensional. Die Welt aus Sicht der

Kamera wird von der so genannten plenoptischen Funktion beschrieben. Die plenoptische

Funktion p = P (Θ,Φ, λ, Vx, Vy, Vz, t) gibt an, was wir von einem Blickpunkt aus zu einer Zeit
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t wahrnehmen können. Sie besteht in unserem Fall gerade aus den Pixelwerten. Der Vektor

(Vx, Vy, Vz) ist unsere feste Kameraposition, t der Aufnahmezeitpunkt. Θ und Φ werden

durch den Öffnungswinkel und die Auflösung der Kamera bestimmt101. λ ist der abgebildete

Lichtwellenbereich. [Adelson und Bergen, 1991]

θ
φ

(Vx, Vy, Vz)

Abbildung 3.19 : Die Abbildung skizziert die plenoptische Funktion p = P (Θ,Φ, λ, Vx, Vy , Vz , t).

[McMillan und Bishop, 1995]

Bereits diese Information reicht zusammen mit den ermittelten Korrespondenzen aus, um

die Parallaxe für einen konsistenten Bildeindruck zu korrigieren:

Für ein (geometrisch nicht notwendigerweise korrektes) konsistentes Zusammenfügen der

Teilbilder kann man diese an den Überlappungsbereichen zusammenmorphen: Korrelierende

Punkte in benachbarten Aufnahmen werden dazu im überlagerten Bild zusammengeschoben,

bis sie sich decken. Die Zwischenbereiche werden (linear) interpoliert. Beier und Neely [1992]

beschreiben dieses Verfahren102.

Bei dem soeben skizzierten Verfahren wird lediglich zwischen den Aufnahmen
”
geometrisch

interpoliert“. Wissen über die Lage der Blickpunkte zueinander und damit die Augpunkt-

verschiebung zwischen den Aufnahmen wird nicht verwendet. Es ist leicht einzusehen, dass

dadurch kein geometrisch korrektes Bild für unseren virtuellen (dritten) Blickpunkt entste-

hen muss, da die Interpolation nicht in geeigneter Weise erfolgt. Das Verfahren ist allerdings

einfach und führt zu einem konsistenten Bild ohne erkennbare Unstetigkeiten.

Für eine geometrisch korrektere Interpolation der Aufnahmen müssen wir Wissen über die

Lage der Objekte im Dreidimensionalen verwenden. Ein naheliegender Weg in diese Richtung

ist es, die Aufnahmen gemäß der Aufnahmeposition auf geeignete Mannigfaltigkeiten103 zu

rendern und anschließend diese im Raum
”
stehenden“ Flächen zu samplen. Siehe Abbildung

3.20. Der Unterschied beispielsweise zur idealen Zylinderprojektion in Abbildung 3.10 besteht

darin, dass die Flächen nicht so
”
schön“ im Raum angeordnet sind. Bei der Überlappung der

Abbildung 3.20 : Die Abbildung skizziert die Projektion von Kamerabildern mit verschiedenen Blick-

punkten auf eine geeignete Mannigfaltigkeit. Von dieser kann beispielsweise mittels Zylinderprojek-

tion von einem virtuellen Standpunkt aus ein konsistentes Bild erzeugt werden. [Peleg und Herman,

1997]

Ebenen ist es wichtig, die Tiefeninformation zur Bestimmung der korrekten Verdeckung zu

berücksichtigen.

101Sie sind diskret.
102Das in dem Paper als Anschauungsmaterial verwendete Musikvideo

”
Black or White“ von Michael

Jackson macht von dieser Technik Gebrauch.
103Bei Kameras, die planar abbilden, sind dies Ebenen.
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Peleg und Herman [1997] und Wood et al. [1997] beschreiben ein solches Vorgehen für Vi-

deodaten, die sie auf Mannigfaltigkeiten rendern. Swaninathan et al. [2003] berechnen zu

gegebenen Aufnahmen solche von einem virtuellen Standpunkt aus. Eisemann et al. [2008]

projizieren die Bilddaten als Textur auf geeignete geometrische Objekte und erhalten so ein

konsistentes Bild.

Der vorgestellte Ansatz bietet sich für die Hardwarebeschleunigung an (siehe dazu auch

Kapitel 7).

Nachdem wir nun bereits die Bildflächen in einen dreidimensionalen virtuellen Raum einge-

bettet haben, können wir auch die abgebildeten Objekte selbst dorthin projizieren.

Wie wir bereits gesehen haben, ist die Verschiebung von Bildpunkten bei Perspektivenän-

derung abhängig von ihrer Entfernung zum Betrachter: Weiter entfernte Punkte werden

weniger verschoben als nahe. Für eine korrekte Rekonstruktion der Perspektive ist daher die

Tiefeninformation notwendig. Mithilfe der in Abschnitt 3.3.2.2 betrachteten Epipolargeome-

trie können wir die Tiefeninformation bei bekannter Lage der Kameras zueinander mitunter

aus den Aufnahmen zurückrechnen.

Sind die Tiefenwerte bekannt, so können wir die Pixelwerte in einem virtuellen dreidimen-

sionalen Raum anordnen und –wie perspektivisch gewünscht– erneut samplen. Die Perspek-

tivenänderung auf Basis der beiden zweidimensionalen Quellaufnahmen und der Tiefeninfor-

mation bezeichnet McMillan Jr [1997] als Warping. Je nach gewähltem neuen Blickpunkt

ist die vorhandene Bildinformation lückenhaft, wie wir in Abbildung 3.21 sehen (vergleiche

auch Abbildung 3.18).

Abbildung 3.21 : Die Abbildung zeigt oben das Quellbild. Aus diesem wurde zusammen mit der

Tiefeninformation das linke dreidimensionale Modell erstellt und gedreht. Jeder Bildpunkt wurde

dabei als Kugel modelliert. Wir sehen das Problem der fehlenden Information. [McMillan Jr , 1997]

McMillan und Bishop [1995] verwenden diese Technik, um aus zwei Zylinderpanoramen die

plenoptische Funktion eines dritten (virtuellen) Standpunktes zu berechnen. In unserer An-

ordnung erhalten wir von jeder Kamera nur ein Ausschnittsbild und kein komplettes Zylinder-

panorama. Wir betrachten dennoch kurz die Ausführungen von McMillan und Bishop [1995],

da sie ein mögliches Vorgehen aufzeigen und veranschaulichen, mit welchen Bildfehlern bei

einem, lediglich auf den beiden Quellbildern basierenden, Warping zu rechnen ist:

Die Autoren bestimmen korrelierende Bildpunkte und minimieren anschließend den Fehler

der möglichen Warpings unter der getroffenen Annahme der Lage der Augpunkte zueinander.

Mögliche Fehler, die zum Teil aufgrund der diskreten104 Fehlerminimierung auftreten, sind

in Abbildung 3.22 dargestellt.

Haben wir die Pixel korrekt im dreidimensionalen Raum eingebettet, so erhalten wir beim

erneuten Sampling, von unserem gewünschten (virtuellen) Augpunkt aus, perspektivisch kor-

rekte Repräsentationen der Objekte.

104Es wird nur über die korrelierten Punkte minimiert und dazwischen interpoliert.
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Abbildung 3.22 : Die Abbildung zeigt Bildfehler, wie sie bei einem Stitching nach beschriebenem

Schema entstehen können. Auf der linken Seite sehen wir an der Hausecke Fehler, die mutmaßlich

aus der
”
fehlerhaften“ Interpolation zwischen korrellierten Punkten stammen. Die rechten Fehler

zeigen vermutlich eine zu geringe Auflösung beziehungsweise fehlende Information der Quellbilder,

die für das Zielbild interpoliert werden musste. [McMillan und Bishop, 1995]

Auch ohne die auftretenden Lücken muss der Bildeindruck nicht dem realen Bildeindruck vom

neuen Blickpunkt aus entsprechen. Dies liegt daran, dass beispielsweise die Beleuchtung vom

neuen Augpunkt aus anders erscheinen kann. Hier sind vor allem falsche Schatten auffällig.

Ein möglicher Ansatz ist es, so genannte Geometrieproxies für Objekte und Lichtquellen zu

modellieren, die Pixel als Textur zu verwenden und anschließend die Szene neu zu rendern.

Aus den Pixeldaten werden also 3D-Modelle generiert, die mit der Bildinformation textu-

riert werden. Dies ist auch für das
”
einfache Warping“ teilweise nützlich. Zusätzlich werden

nun auch die Lichtquellen modelliert. Hier entstehen erneut Probleme. Beispielsweise muss

versucht werden, die Pixelinformation von der Beleuchtungsinformation zu trennen, da die

Beleuchtung erst beim erneuten Rendern einfließt (siehe dazu Abschnitt 4.1.4). Auch die Be-

stimmung der Geometrieproxies ist schwierig. Dafür wird es allerdings möglich, die Schatten

und Glanzpunkte auch für die neue Perspektive korrekt darzustellen.

Für unsere Anwendung ist dieser Ansatz zu aufwendig und aufgrund der Komplexität realer

Szenen auch nur schwer durchführbar. Für nähere Information zu dem Ansatz über die

Geometrieproxies sei beispielsweise auf [Chen und Williams, 1993], [Carranza et al., 2003],

[Vedula et al., 2005] und [Eisemann et al., 2008] verwiesen.

Abbildung 3.23 : Im Vordergrund der gestitchten Aufnahme sind deutlich Parallaxefehler zu erken-

nen. Bei in der Ferne liegenden Punkten fällt die Parallaxe dagegen nicht auf. [Bruno@panotools.info]

Wie wir gesehen haben, wird der Parallaxefehler umso geringer, je weiter ein Objekt von der

Kamera entfernt ist. Wenn wir lediglich weit entfernte Objekte abbilden wollen, können wir

zumeist auf eine komplizierte Parallaxekorrektur verzichten. Würden wir in Abbildung 3.23

die nahen Bildteile abschneiden, so fiele die Parallaxe nicht auf.

Da unsere Kameras fest montiert sind, reicht es aus, die perspektivische Korrektur zum weit-

gehenden Beheben der Parallaxe einmal zu definieren. Da wir zweidimensionale Quell- und

Zielbilder haben, können wir anschließend den aus der Korrektur resultierenden optischen

Fluss von den Quellbildern zum Zielbild bestimmen und fortan direkt die zweidimensionale

Transformation anwenden. Eine Rekalibrierung der Registrierungsparameter von Zeit zu Zeit

sollte ausreichen.
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3.4 Featurebasierte Korrespondenzfindung

In Abschnitt 3.3.2.3 haben wir allgemeine Verfahren zur Korrespondenzfindung zwischen

Bildern betrachtet. In diesem Teil wollen wir auf die featurebasierten Verfahren am Beispiel

von Shift Invariant Feature Transform (SIFT) eingehen.

Die featurebasierten Verfahren ermitteln die Korrespondenzen zwischen besonderen Bild-

merkmalen – den so genannten Features. Sie unterscheiden sich dadurch von den
”
allgemei-

nen“ Verfahren, die darauf basieren, ganze Bildteile übereinander zu schieben und den Fehler

zu minimieren (vergleiche Abschnitt 3.3.2.3).

In unserer Betrachtung des realen Aufnahmefalles in Abschnitt 3.3.2 haben wir gesehen, dass

es durch die Parallaxe zu einer Geometrieänderung der abgebildeten Objekte zwischen den

verschiedenen Augpunkten kommt. Dies ist für die allgemeinen Verfahren problematisch, da

sich insbesondere näher am Betrachter befindliche Objekte stärker von einem Blickpunkt zum

nächsten verschieben als fernere. Der Fehler der Überlagerung der unveränderten Quellbilder

ist kein aussagekräftiges Fehlermaß mehr. Für die Korrektur der Parallaxe benötigen wir

gerade die Beziehung einzelner Bildbereiche, um diese individuell geeignet verschieben zu

können (siehe Abschnitt 3.3.2.6).

Für featurebasierte Ansätze stellt die Bildänderung durch Parallaxe kein Problem dar. Lowe

[1999] schreibt zu SIFT, dass es robust in Bezug auf Skalierung, Translation, Drehung, affine

und dreidimensionale Projektionen sowie Beleuchtungsänderungen bis zu einem bestimmten

Grad sei. Um dies zu erreichen, ist eine geeignete Auswahl von Features ebenso wie deren

Charakterisierung entscheidend.

Mann und Picard [1997] schreiben, dass für die Auswahl von geeigneten Punkten unter an-

derem Rauschen und Verdeckung problematisch sind. In verschiedenen Verfahren wurden

Liniensegmente, Anordnungen von Kanten, Bildregionen und Ähnliches als Identifikations-

kriterien für mögliche Features gewählt [Lowe, 1999].

Die Parameter, mit denen die ausgewählten Features charakterisiert werden, sind wesent-

liches Alleinstellungsmerkmal des jeweiligen Verfahrens: Schaffalitzky und Zisserman [2002]

gehen für die Auswahl ähnlich vor wie Lowe [1999] in seinem, von uns anschließend ausführ-

licher betrachteten, Verfahren. Sie charakterisieren ihre Features jedoch unterschiedlich.

Gewünschte Eigenschaften der extrahierten charakteristischen Merkmale eines Features

sind die Einmaligkeit und die Robustheit gegenüber Änderungen.

Einmaligkeit bedeutet, dass die extrahierten Merkmale das Objekt eindeutig identifizieren

und dabei deutlich von anderen Objekten abgrenzen. Je verschiedener die charakteristischen

Merkmale der einzelnen Objekte sind, desto besser lassen sie sich aus dem Rauschen identi-

fizieren105.

Die Robustheit gegenüber Änderungen bezeichnet die erwünschte Unabhängigkeit der cha-

rakteristischen Eigenschaften von Änderungen wie Neigung, Drehung, aber auch Beleuchtung

des Objektes.

Eine Übersicht über verschiedene Featurebeschreibungstechniken findet sich in [Mikolajczyk

und Schmid , 2005].

Mit SIFT (Shift Invariant Feature Transform) [Lowe, 1999] existiert ein sehr robustes

Verfahren, das heute vielfach eingesetzt wird106. Wir wollen daher im Folgenden auf das

Verfahren eingehen. Eine Übersicht über die historischen Vorläufer, die bis in das Jahr 1981

zurückgehen, gibt Lowe [2004].

105Bei der Suche nach einem Feature stellen alle anderen Features Rauschen in Bezug auf die

Identifikationskriterien dar. Sind die Beschreibungsvektoren mehrerer Features ähnlich, so ist deutlich

mehr Information über jedes der betroffenen Objekte notwendig, als wenn die Unterschiede groß sind.
106Es gibt Weiterentwicklungen des Verfahrens. Eine solche ist beispielsweise

”
gradient location and

orientation histogram“ GLOH [Mikolajczyk und Schmid , 2003]. Die Verbesserungen am Verfahren

benötigen oft deutlich mehr Rechenzeit.
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3.4.1 Shift Invariant Feature Transform

In Abschnitt 3.3.2.3 haben wir bereits gesehen, dass die featurebasierten Verfahren zur Kor-

respondenzfindung in drei Schritten operieren:

• Featureextraktion

• Featurecharakterisierung

• Featureidentifikation

Wir betrachten diese Schritte nun am Beispiel Shift Invariant Feature Transform (SIFT).

Die Featureextraktion erfolgt bei SIFT über einen mehrstufigen Filterprozess: In der ers-

ten Stufe werden Maxima und Minima der Differenzen der gaußgefilterten (difference-of-

Gaussian, DoG) skalierten Versionen des Bildes ermittelt107. Dazu wird eine Auflösungspy-

ramide aus dem DoG-Bild aufgebaut108.

 Scale

 (first

 octave)

Scale

(next

octave)

Gaussian

Difference of

Gaussian (DOG)

. . .

Abbildung 3.24 : Auf der linken Seite sehen wir die mehrfach gaußgefilterten (in jeder Ebene jeweils

einmal mehr) Versionen der jeweiligen Auflösungsstufe (Oktave genannt). Rechts sind die Differenzen

eingezeichnet. Beim Übergang zur nächsten Oktave (oben) wird die Auflösung jeweils halbiert. [Lowe,

2004]

Es werden die Maxima und die Minima der verschiedenen DoG-Auflösungsstufen bestimmt.

Diejenigen Extrema, die in mehreren Skalierungsstufen auftreten, sind Keypoints –potenzielle

Features– und werden weiterverarbeitet: Für sie wird jeweils ein Beschreibungsvektor (s.u.)

erstellt. Der Autor schreibt, dass in einem 512x512 Pixel Bild auf diese Weise an die 1000

SIFT-Keys entstehen. Im Laufe des Verfahrens werden schwache Keypoints, die keinen geeig-

neten Beschreibungsvektor liefern (Distinktivität, Robustheit), aussortiert. Am Ende bleiben

deutlich weniger als 1000 Features übrig.

Zur Charakterisierung eines Features wird ein so genannter Beschreibungsvektor erstellt.

Dazu werden die Richtungen der lokalen Kanten mit einem Richtungshistogramm abgegli-

chen. Ein Histogramm beschreibt die Häufigkeitsverteilung von Messwerten – in unserem

Fall Helligkeitsintensitätswerte und deren Beziehung zueinander (siehe auch Abbildung 5.20).

Ein geeignetes Mittel zum Beschreiben dieser Beziehung ist der Gradient. Der Gradient ist

ein Vektor, der in die Richtung des stärksten Anstiegs der skalaren Helligkeitswerte zeigt und

die Länge des Betrages der Helligkeitsänderung hat.

107Die DoG-Funktion ist eine Annäherung an den normalisierten Laplacian-of-Gaussian (LoG)

σ2∆2G. Lindeberg [1994] hat gezeigt, dass eine Skalierung mit σ2 für Skaleninvarianz notwendig

ist. Dass die Maxima und Minima sehr stabile Features darstellen, wird in den vergleichenden Stu-

dien [Mikolajczyk und Schmid , 2003] und [Mikolajczyk und Schmid , 2005] gezeigt. [Lowe, 2004]
108Die Auflösung wird zunächst durch bilineare Interpolation verdoppelt, um die höchsten Frequen-

zen bei der Differenzenbildung nicht zu verlieren. Dann wird zuerst zweimal mit σ =
√

2 gefiltert

(g(x) = 1√
2πσ

e−x
2/2σ2

). Anschließend wird mit dem Faktor 1.5 bilinear herunterskaliert. [Lowe,

1999]
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Das SIFT-Gradientenhistogramm enthält 36 Einträge, die jeweils 10◦ Raumwinkel abdecken.

Alle Vektoren, die jeweils innerhalb eines solchen 10◦ Winkelbereiches liegen, tragen zum

entsprechenden Histogrammwert bei. In Grafik 3.25 sind zur Veranschaulichung acht (45◦-

)Äquivalenzklassen eingezeichnet. Die höchsten Histogrammeinträge werden weiterverarbei-

tet. Für genauere Information sei auf [Lowe, 2004] und die Grafiken 3.25 und 3.26 verwiesen.

Image gradients Keypoint descriptor

Figure 7: A keypoint descriptor is created by first computing the gradient magnitude and orientation
at each image sample point, as shown on the left. These are weighted by a Gaussian window,
indicated by the overlayed circle. These samples are then accumulated into orientation histograms
summarizing the contents over larger regions, as shown on the right, with the length of each arrow
corresponding to the sum of the gradient magnitudes near that direction within the region. To reduce
clutter, this figure shows a 2x2 descriptor array computed from an 8x8 set of samples, whereas most
experiments in this paper use 4x4 descriptors computed from a 16x16 sample array.

A better approach has been demonstrated by Edelman, Intrator, and Poggio (1997). Their
proposed representation was based upon a model of biological vision, in particular of com-
plex neurons in primary visual cortex. These complex neurons respond to a gradient at a
particular orientation, but the location of the gradient on the retina is allowed to shift over a
small receptive field rather than being precisely localized. Edelman et al. hypothesized that
the function of these complex neurons was to allow for matching and recognition of 3D
objects from a range of viewpoints. They have performed detailed experiments using 3D
computer models of object and animal shapes which show that matching gradients while
allowing for shifts in their position results in much better classification under 3D rotation.
For example, recognition accuracy for 3D objects rotated in depth by 20 degrees increased
from 35% for correlation of gradients to 94% using the complex cell model. Our imple-
mentation described below was inspired by this idea, but allows for positional shift using a
different computational mechanism.

6.1 Descriptor representation

Figure 7 illustrates the computation of the keypoint descriptor. First the image gradient
magnitudes and orientations are sampled around a keypoint, using the scale of the keypoint
to select the level of Gaussian blur for the image. For efficiency, the gradients are precom-
puted for all levels of the pyramid as described in Section 5. These are illustrated with
small arrows at each sample location on the left side of Figure 7.

A Gaussian weighting function with σ equal to one half the width of the descriptor
window is used to assign a weight to the magnitude of each sample point. This is illustrated
with a circular window on the left side of Figure 7, although, of course, the weight falls

15

Abbildung 3.25 : Zur Bestimmung des Beschreibungsvektors (Keypoint-Descriptor) werden zuerst

die Gradientenstärke und -richtung in einem bestimmten Gebiet um den Keypoint berechnet (links).

Diese werden dann mit einer Gaußfunktion gewichtet (angedeutet durch den Kreis). Anschließend

werden Richtungshistogramme über 4x4-Regionen erstellt (rechts). Zur Veranschaulichung sind hier

nur 8 Richtungen im Histogramm sowie ein 2x2-Beschreibungsvektor (Descriptor) aus einem 8x8-

Array aufgezeigt. Lowe [2004] schreibt, dass ein 4x4-Histogrammarray mit einem jeweils 8-stufigen

(wie eingezeichnet) Histogramm einen guten Beschreibungsvektor ergibt. Dieser hat 4x4x8=128 Ein-

träge. [Lowe, 2004]

Zur Ermittlung des Beschreibungsvektors des Features werden die skalierten DoG-Stufen

verwendet. Sie stellen eine unschärfere und abstraktere Version des Bildes dar. Zusätzlich

werden Richtung und Stärke der Gradienten quantisiert [Mikolajczyk und Schmid , 2005].

Dadurch wird die Featurecharakterisierung unabhängig bezüglich geringer Geometrieände-

rungen und bezüglich einer affinen Intensitätsänderung der Gradienten [Brown und Lowe,

2003]. Lowe [1999] schreibt, dass dies dem Verhalten von signalverarbeitenden Zellen im

cerebralen Kortex von Säugetieren ähnelt.

filters and wavelets [27] are frequently explored in the

context of texture classification.

2.3 Differential Descriptors

A set of image derivatives computed up to a given order

approximates a point neighborhood. The properties of local

derivatives (local jet) were investigated by Koenderink and

van Doorn [20]. Florack et al. [11] derived differential

invariants, which combine components of the local jet to

obtain rotation invariance. Freeman and Adelson [12]

developed steerable filters, which steer derivatives in a

particular direction given the components of the local jet.

Steering derivatives in the direction of the gradient makes

them invariant to rotation. A stable estimation of the

derivatives is obtained by convolution with Gaussian

derivatives. Fig. 2a shows Gaussian derivatives up to order 4.

Baumberg [2] and Schaffalitzky and Zisserman [37]

proposed using complex filters derived from the family

Kðx; y; �Þ ¼ fðx; yÞ expði�Þ, where � is the orientation. For

the function fðx; yÞ, Baumberg uses Gaussian derivatives

and Schaffalitzky and Zisserman apply a polynomial

(cf., Section 3.2 and Fig. 2b). These filters differ from the

Gaussian derivatives by a linear coordinates change in filter

response domain.

2.4 Other Techniques

Generalized moment invariants have been introduced by

Van Gool et al. [43] to describe the multispectral nature of

the image data. The invariants combine central moments

defined by Ma
pq ¼

R R
�x

pyq½Iðx; yÞ�adxdy of order pþ q and

degree a. The moments characterize shape and intensity

distribution in a region �. They are independent and can be

easily computed for any order and degree. However, the

moments of high order and degree are sensitive to small

geometric and photometric distortions. Computing the

invariants reduces the number of dimensions. These

descriptors are therefore more suitable for color images

where the invariants can be computed for each color

channel and between the channels.

3 EXPERIMENTAL SETUP

In the following, we first describe the region detectors used
in our comparison and the region normalization necessary
for computing the descriptors. We then give implementa-
tion details for the evaluated descriptors. Finally, we
discuss the evaluation criterion and the image data used
in the tests.

3.1 Support Regions

Many scale and affine invariant region detectors have been

recently proposed. Lindeberg [23] has developed a scale-

invariant “blob” detector, where a “blob” is defined by a

maximum of the normalized Laplacian in scale-space. Lowe

[25] approximates the Laplacian with difference-of-Gaus-

sian (DoG) filters and also detects local extrema in scale-

space. Lindeberg and Gårding [24] make the blob detector

affine-invariant using an affine adaptation process based on

the second moment matrix. Mikolajczyk and Schmid [29],

[30] use a multiscale version of the Harris interest point

detector to localize interest points in space and then employ

Lindeberg’s scheme for scale selection and affine adapta-

tion. A similar idea was explored by Baumberg [2] as well

as Schaffalitzky and Zisserman [37]. Tuytelaars and Van

Gool [42] construct two types of affine-invariant regions,

one based on a combination of interest points and edges

and the other one based on image intensities. Matas et al.

[28] introduced Maximally Stable Extremal Regions ex-

tracted with a watershed like segmentation algorithm.
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Fig. 2. Derivative based filters. (a) Gaussian derivatives up to fourth order. (b) Complex filters up to sixth order. Note that the displayed filters are not

weighted by a Gaussian, for figure clarity.

Fig. 1. SIFT descriptor. (a) Detected region. (b) Gradient image and location grid. (c) Dimensions of the histogram. (d) Four of eight orientation

planes. (e) Cartesian and the log-polar location grids. The log-polar grid shows nine location bins used in shape context (four in angular direction).
Abbildung 3.26 : (a) Umgebung des Featurepunktes. (b) Gradientenbild mit Ortsgitter. (c) Die

Dimensionen eines dreidimensionalen ortsbasierten Histogramms mit 8 Stufen (je π
4
∼= 45◦; vgl. Abb.

3.25). Ein Histogrammeintrag ist die jeweilige Anzahl der Pixel in der Schnittfläche mit der Φ-Achse.

(d) Grafische Veranschaulichung von vier der acht Richtungsebenen des Histogramms. [Mikolajczyk

und Schmid , 2005]

Um die Featurebeschreibung robuster zu machen, wird der berechnete Beschreibungsvektor

normalisiert gespeichert. Durch die Normalisierung wird das Feature unabhängig von linearer

Kontraständerung. Eine Helligkeitsänderung (additiv) wirkt sich auf den Gradienten nicht

aus. Nichtlineare Beleuchtungsänderungen (z.B. Sättigung oder Umorientierung des Features

bezüglich der Lichtquelle) haben vor allem Einfluss auf die Gradientenstärke. Daher werden

große Gradienten vor der Normalisierung auf einen Maximalwert gekürzt. Die Richtung wird

durch die nichtlineare Beleuchtungsänderung in der Regel nicht so stark verändert.

Zur Identifizierung von Objekten werden die Beschreibungsvektoren der für das Objekt

charakteristischen Features verglichen (siehe Abbildung 3.28). Dazu wird die in [Beis und

Lowe, 1997] vorgestellte Best-Bin-First-Methode auf einem Suchbaum verwendet. Eine Über-
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Abbildung 3.27 : Korrespondierende SIFT-Features in zwei Bildern. [Brown und Lowe, 2003]

einstimmung von drei Features mit niedrigem Residuum109 indiziert das Vorhandensein des

entsprechenden Objektes. Ebene Objekte können sich dabei bis zu 60◦ um eine zur Bildebene

orthogonale Achse drehen, um noch erkannt zu werden. Eine Drehung um eine andere Achse

ist um bis zu 20◦ möglich. Ebenso kann die Beleuchtung im Vergleich zu anderen (vor allem

früheren) Verfahren zu einem recht hohen Grad variieren. Die Effizienz des Verfahrens wird

in Grafik 3.28 veranschaulicht. [Lowe, 1999]

Bei Best-Bin-First wird eine Nearest-Neighbor-Suche110 verwendet (siehe auch Beis und Lowe

[1997]). Dazu werden mögliche Kandidaten zunächst mittels Hough-Transformation [Hough,

1962] auf einer Hashtable ermittelt. Die weitere Eingrenzung der möglichen Matchings erfolgt

mittels Minimierung des quadratischen Fehlers. [Lowe, 1999, 2001; Brown und Lowe, 2003;

Lowe, 2004]
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Figure 4: Top row shows model images for 3D objects with
outlines found by background segmentation. Bottom image
shows recognition results for 3D objects with model outlines
and image keys used for matching.

mined by solving the corresponding normal equations,

x = [AT
A]�1AT

b

which minimizes the sum of the squares of the distances
from the projected model locations to the corresponding im-
age locations. This least-squares approach could readily be
extended to solving for 3D pose and internal parameters of
articulated and flexible objects [12].

Outliers can now be removed by checking for agreement
between each image feature and the model, given the param-
eter solution. Each match must agree within 15 degrees ori-
entation,

p
2 change in scale, and 0.2 times maximum model

size in terms of location. If fewer than 3 points remain after
discarding outliers, then the match is rejected. If any outliers
are discarded, the least-squares solution is re-solved with the
remaining points.

Figure 5: Examples of 3D object recognitionwith occlusion.

7. Experiments
The affine solution provides a good approximation to per-
spective projection of planar objects, so planar models pro-
vide a good initial test of the approach. The top row of Fig-
ure 3 shows three model images of rectangular planar faces
of objects. The figure also shows a cluttered image contain-
ing the planar objects, and the same image is shown over-
layed with the models following recognition. The model
keys that are displayed are the ones used for recognition and
final least-squares solution. Since only 3 keys are needed
for robust recognition, it can be seen that the solutions are
highly redundant and would survive substantial occlusion.
Also shown are the rectangular borders of the model images,
projected using the affine transform from the least-square
solution. These closely agree with the true borders of the
planar regions in the image, except for small errors intro-
duced by the perspective projection. Similar experiments
have been performed for many images of planar objects, and
the recognition has proven to be robust to at least a 60 degree
rotation of the object in any direction away from the camera.

Although the model images and affine parameters do not
account for rotation in depth of 3D objects, they are still
sufficient to perform robust recognition of 3D objects over
about a 20 degree range of rotation in depth away from each
model view. An example of three model images is shown in
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Abbildung 3.28 : Die Grafik zeigt die Effektivität des SIFT-Ansatzes. Links sind die Objekte, aus de-

nen die SIFT-Keys erzeugt wurden. Die beiden großen Bilder zeigen, dass die Objekte trotz teilweiser

Verdeckung zuverlässig erkannt werden (drei Übereinstimmungen reichen). Die Quadrate bezeichnen

hierbei die charakteristischen Merkmale, die im SIFT-Key gespeichert wurden. [Lowe, 1999]

Wir haben die drei Kernprobleme zur Korrespondenzfindung zwischen Bildern mithilfe von

Features (Featurematching) identifiziert und betrachtet:

• Was sind geeignete mögliche Features?

• Wie charakterisiert man diese am besten (Invarianz/ Distinktivität)?

• Wie identifiziert man die Features am geschicktesten?

Mit SIFT haben wir eine Lösungsmöglichkeit kennen gelernt. Zuvor gab es zwar ähnliche

Ansätze (z.B. [Zhang et al., 1995], [Schmid und Mohr , 1997]), Lowe schreibt jedoch, dass diese

nur auf einer räumlichen Skalierungsstufe operiert, und daher keine skalierungsinvarianten

Schlüssel extrahiert und erkannt haben. Eine Evaluation verschiedener Verfahren findet sich

beispielsweise in [Mikolajczyk und Schmid , 2003] und [Mikolajczyk und Schmid , 2005].

Auch wenn SIFT weniger anfällig gegenüber Beleuchtungsänderungen ist, so kann es den-

noch Probleme geben, wenn Features von einer Kamera zur nächsten aufgrund von Über-

oder Unterbelichtung
”
verschwinden“. Durch die Verwendung von HDR-Daten wird dieses

Problem bei uns nicht auftreten. Auch für die Registrierung erweist sich unser Ansatz als

Vorteil.

109Als Residuum bezeichnet man in der Statistik den Unterschied zwischen dem beobachteten und

dem vorhergesagten Wert.
110Als Nähekriterium wird die Euklidische Distanz zum entsprechenden Beschreibungsvektor be-

stimmt.
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3.5 Stitching mithilfe von Featurematching

Mit SIFT steht uns ein robustes Verfahren zum Ermitteln von Featurekorrespondenzen zur

Verfügung. Damit haben wir alle Bestandteile, die wir zum Stitching, also dem konsistenten

Zusammenfügen mehrerer Aufnahmen, benötigen.

Wir wollen eine mögliche Verarbeitungskette nach Brown und Lowe [2003, 2007] betrachten:

Als Ergebnis der Verarbeitung in Kapitel 2 liegen uns die HDR-Aufnahmen der verschie-

denen Kameras vor. Weiterhin kennen wir die Anordnung der Kameras im Raum. Da die

Bestimmung dieses Parameters jedoch aufwendig ist und zudem nicht unbedingt benötigt

wird, werden wir ihn nicht berücksichtigen und stattdessen die Beziehungen der Einzelbilder

zueinander anhand der Featurekorrespondenzen durch Fehlerminimierung bestimmen.

Im ersten Schritt extrahieren wir mithilfe von SIFT geeignete Features in allen Aufnahmen.

Anschließend versuchen wir diese Features gegeneinander zu matchen. Dazu ist es nicht

notwendig, dass die Bilder in einer bestimmten Reihenfolge vorliegen. Anhand der Korrespon-

denzen versuchen wir nun, eine geometrische Transformation zwischen den Bildern zu finden,

die den Fehler minimiert. Ausreißende Features, die nicht in die Geometrie passen, können wir

dabei beispielsweise mittels des Random Sample Consensus-Algorithmus (RANSAC, Fischler

und Bolles [1981]) ausschließen [Schaffalitzky und Zisserman, 2002].

Wenn wir durch Fehlerminimierung für jede Nahtstelle eine geeignete Transformation ge-

funden haben, können wir das Bild zusammenfügen und in einen gemeinsamen Bildraum

überführen. In unserem Fall ist die geeignete Parametrisierung die Zylinderprojektion, die

wir in Abschnitt 3.3.1 betrachtet haben. Wichtig ist bei einem 360◦-Panorama, dass die bei-

den Enden beim Stitching verbunden werden müssen. Ein mögliches Ergebnis der bisherigen

Verarbeitungsschritte ist in Abbildung 3.29 gezeigt.

(a) (b) (c)

Figure 3. Finding the up-vectoru. A good heuristic to align wavy panoramas is to note that people rarelytwist the
camera relative to the horizon. Hence despite tilt (b) and rotation (c), the cameraX vectors typically lie in a plane. The
up-vectoru (opposite to the direction of gravity) is the vector normal to this plane.

(a) Without automatic straightening

(b) With automatic straightening

Figure 4. Automatic panorama straightening. Using the heuristic that users rarely twist the camera relative to the
horizon allows us to straighten wavy panoramas by computing the up-vector (perpendicular to the plane containing the
horizon and the camera centre).

Abbildung 3.29 : Ohne globale Optimierung der Horizontlinie erhalten wir zumeist ein derart wel-

lenförmiges Panorama. Unter der Annahme, dass der Fotograf die Kamera waagrecht zum Horizont

gehalten hat, kann man das Panorama derart (global) optimieren, dass die y-Achsen der einzelnen

Bilder nach oben zeigen. [Brown und Lowe, 2007]

Unter der Annahme, dass die dargestellten Berge ungefähr die gleiche Höhe haben, lägen

ihre Spitzen auf einer Epipolarlinie des Bildes (vergleiche Abbildung 3.13).

Die geschwungene Form der Epipolarlinie resultiert aus der Zylinderprojektion, die im Ge-

gensatz zur rechtwinkligen Projektion Geraden auf Kurven abbildet: In Abbildung 3.30 sehen

wir beispielhaft eingezeichnet zwei Epipole einer Projektion. Wir gehen bei der Darstellung

davon aus, dass wir zwei Quellbilder haben. Das eine zeigt die 180◦ Blickwinkel vor dem

Betrachter, das andere den Auschnitt hinter dem Betrachter. Da das Zylinderpanorama ge-

schlossen ist, schneidet die Verbindungsgerade zwischen den beiden Aufnahmezentren den

Zylinder zweimal und wir erhalten zwei Epipole.

Abbildung 3.30 : Die Abbildung zeigt die Auswirkung der Zylinderprojektion auf beispielhaft einge-

zeichnete Epipolarlinien. Die
”
Zentren“ sind die beiden Epipole. [McMillan und Bishop, 1995]
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Abbildung 3.31 zeigt die Epipolarlinien für den Fall, dass die Epipole nicht auf gleicher Höhe

liegen und erklärt damit die Form des Panoramas in Bild 3.29.

Abbildung 3.31 : Die Grafik veranschaulicht das Zustandekommen der Form anhand von Epipolar-

linien. [McMillan und Bishop, 1995]

Die zusätzliche Einschränkung, dass der Up-Vektor eines jeden Quellbildes nach der Opti-

mierung möglichst nach oben zeigen soll, die Bilder also nicht gedreht werden sollen, führt zu

einem ebenen Horizont, wie wir es in Abbildung 3.32 sehen. Voraussetzung für das Funktio-

nieren des Verfahrens ist, dass die Kameras bei der Aufnahme ebenfalls einen waagrechten

Horizont abgebildet haben, was zumeist der Fall ist. [Brown und Lowe, 2007]

(a) (b) (c)

Figure 3. Finding the up-vectoru. A good heuristic to align wavy panoramas is to note that people rarelytwist the
camera relative to the horizon. Hence despite tilt (b) and rotation (c), the cameraX vectors typically lie in a plane. The
up-vectoru (opposite to the direction of gravity) is the vector normal to this plane.

(a) Without automatic straightening

(b) With automatic straightening

Figure 4. Automatic panorama straightening. Using the heuristic that users rarely twist the camera relative to the
horizon allows us to straighten wavy panoramas by computing the up-vector (perpendicular to the plane containing the
horizon and the camera centre).

Abbildung 3.32 : Mithilfe des globalen Optimierungsconstraints, dass der Up-Vektor auch nach dem

Stitching nach oben zeigen muss, erhalten wir dieses Stitchingergebnis. [Brown und Lowe, 2007]

Aus den bisherigen Verarbeitungsschritten erhalten wir bei LDR-Quellbildern möglicherweise

ein Panorama wie in Abbildung 3.33. Wie wir sehen, sind die Bilder korrekt ineinander

transformiert. Da die Belichtung der Aufnahmen divergiert, sind die Grenzen der Einzelbilder

deutlich zu erkennen.
(a) 40 of 80 images registered

(b) All 80 images registered

(c) Rendered with multi-band blending

Figure 3. Green College. This sequence was shot using the camera’s automatic mode, which allowed the aperture
and exposure time to vary, and the flash to fire on some images. Despite these changes in illumination, the SIFT
features match robustly and the multi-band blending strategy yields a seamless panorama. These 360°× 90° images
have been rendered in spherical coordinates (θ, φ). The sequence consisted of 80 images all of which were matched
fully automatically with no user input, and a4 × 80 = 320 parameter optimisation problem was solved for the final
registration. With400× 300 pixel input images and a500× 2000 pixel output panorama, the whole process ran in 197
seconds on a 2GHz PC.

Abbildung 3.33 : Das Bild zeigt 80 mittels SIFT-Features zueinander registrierte Bilder. Da LDR-

Bilder verwendet wurden, sind die Kanten der Einzelbilder deutlich zu erkennen. Durch geeignetes

Überblenden lässt sich ein nahtloser Übergang herstellen. [Brown und Lowe, 2003]

Da wir mit HDR-Quellbildern arbeiten, ist das dargestellte Fehlen einer geeigneten Über-

blendung der LDR-Quellbilder für uns idealerweise unnötig: Alle Pixelintensitäten sind gegen

einen absoluten Wert kalibriert und somit gibt es keine Belichtungsunterschiede zwischen den

HDR-Aufnahmen.

Wir gehen nachfolgend kurz auf ein mögliches Überblendverfahren, das so genannte Multi-

Band-Blending, ein. Diese Technik ist im Zusammenhang mit der Geisterentfernung (deg-

hosting), die wir in Abschnitt 2.4.2 bereits angesprochen haben, und im Zusammenhang mit

dem Tonemapping, das wir in Kapitel 4 behandeln, von Interesse.
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3.6 Multi-Band-Blending

Die Notwendigkeit zur Überblendung bei LDR-Aufnahmen wird aus Abbildung 3.33 und 3.34

deutlich: Die Übergänge zwischen den einzelnen Aufnahmen sollen unsichtbar werden.
(a) Half of the images registered

(b) Without gain compensation

(c) With gain compensation

(d) With gain compensation and multi-band blending

Figure 5. Gain compensation. Note that large changes in brightness between the images are visible if gain compensation
is not applied (a)-(b). After gain compensation, some image edges are still visible due to unmodelled effects such as
vignetting (c). These can be effectively smoothed out using multi-band blending (d).

Abbildung 3.34 : Die Abbildung zeigt mithilfe von SIFT zueinander registrierte Aufnahmen. [Brown

und Lowe, 2007]

Brown und Lowe [2007] führen als Vorverarbeitung einen
”
Gain compensation“-Schritt aus.

In diesem Schritt passen sie die Helligkeiten der Bilder bereits aneinander an, indem sie den

Fehler der überlappenden Bereiche minimieren. Abbildung 3.35 zeigt das Ergebnis.

(a) Half of the images registered

(b) Without gain compensation

(c) With gain compensation

(d) With gain compensation and multi-band blending

Figure 5. Gain compensation. Note that large changes in brightness between the images are visible if gain compensation
is not applied (a)-(b). After gain compensation, some image edges are still visible due to unmodelled effects such as
vignetting (c). These can be effectively smoothed out using multi-band blending (d).

Abbildung 3.35 : Das Bild zeigt die Komposition der Einzelbilder nach der
”
Gain compensation“.

An der Kachel, die die Sonne enthält, ist beispielsweise zu erkennen, dass das Bild aufgehellt wurde.

[Brown und Lowe, 2007]

Als eigentlichen Überblendalgorithmus verwenden sie anschließend das
”
Multi-Band-Blen-

ding“. Beim Multi-Band-Blending werden niedrige/ tiefe Frequenzen über einen großen Be-

reich, hohe Frequenzen (Details) über einen kleinen Ortsbereich überblendet. Somit bleiben

die Details erhalten, während die Grundhelligkeiten und Farben aneinander angeglichen wer-

den. Die sichtbaren Übergänge verschwinden.

Die Theorie hinter dem Verfahren kann ausführlicher in der Veröffentlichung von Burt und

Adelson [1983] nachgelesen werden. Zur Zerlegung der Quellbilder in verschiedene Frequenz-

bänder kommt die, uns bereits aus Abbildung 3.24 bekannte, Laplacepyramide zum Einsatz.

Das untere Teilbild von Abbildung 3.36 zeigt das Ergebnis.

(a) Half of the images registered

(b) Without gain compensation

(c) With gain compensation

(d) With gain compensation and multi-band blending

Figure 5. Gain compensation. Note that large changes in brightness between the images are visible if gain compensation
is not applied (a)-(b). After gain compensation, some image edges are still visible due to unmodelled effects such as
vignetting (c). These can be effectively smoothed out using multi-band blending (d).

Abbildung 3.36 : Die Abbildung zeigt das Panorama nach dem
”
Multiband-Blending“. Es sind keine

Einzelbildränder mehr zu erkennen. [Brown und Lowe, 2007]
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3.7 Zusammenfassung

Inhalt dieses Kapitels war das Stitching von mehreren Kameraaufnahmen zu einem Panora-

ma.

Hinführend sind wir auf die für diese Aufgabe relevanten Linsenaberrationen eingegangen

(Schärfefehler/ Geometriefehler). Dieser Teil führte unsere Übersicht aus Abschnitt 2.2.2.2

fort. Die Verzeichnung und ihre Korrektur haben wir als Hauptproblem für das Stitching

identifiziert und genauer betrachtet.

Den Hauptteil des Kapitels bildeten die Registrierung und Transformation von Einzelbildern

zu einem Panorama.

Wir haben dabei mit dem Idealfall begonnen: Alle Aufnahmen werden von einer über dem

optischen Zentrum der Linse montierten Kamera aufgenommen.

Ausgehend von diesem Fall haben wir gesehen, dass sich die Verarbeitung in die Phasen

Korrespondenzfindung→ Stitching→ Überblendung aufgliedern lässt. Als Zielprojektion des

Stitchings haben wir hier die Zylinderprojektion und die rechtwinklige Projektion betrachtet.

Um vom Idealfall zur Realität zu gelangen, haben wir die Betrachtung um mehrere Ka-

merastandpunkte bei perspektiveninvarianten Objekten erweitert und dabei die homogenen

Koordinaten sowie die Epipolargeometrie eingeführt.

Wir sind auf die für diesen Fall relevanten Algorithmen zur allgemeinen Korrespondenzfin-

dung durch Kreuzkorrelation eingegangen und bei der Betrachtung diverser Optimierungen

bei den Verfahren angekommen, die auf der Ermittlung des optischen Flusses basieren.

Durch Einführung nicht perspektiveninvarianter Objekte sind wir schließlich zu einer realisti-

schen Betrachtung gelangt. Dabei sind wir auf ein größeres Problem bei dezentraler Montage

der Kameras aufmerksam geworden: Parallaxe. Wir haben gesehen, dass Parallaxe zu inkon-

sistenter Bildinformation in benachbarten Aufnahmen sowie zu fehlender Bildinformation

führen kann.

Da Parallaxe zu fehlerhaften Stitchings führt, haben wir uns mit Korrekturmöglichkeiten

befasst. Wir haben dabei die plenoptische Funktion und das Warping kennen gelernt. Außer-

dem haben wir bereits Ergebnisse eines nur auf den Quellbildern basierenden Algorithmus

und daraus resultierende mögliche Fehler gesehen.

Da die featurelosen Algorithmen zur Korrespondenzfindung Probleme mit Perspektivenände-

rungen haben, sind wir ausführlich der auf einen featurebasierten Algorithmus eingegangen.

Am Beispiel von Shift Invariant Feature Transform (SIFT) haben wir wichtige Verarbeitungs-

schritte identifiziert: Featureextraktion, Featurecharakterisierung und Featureidentifikation.

Wir haben gesehen, nach welchen Kriterien man Features extrahieren kann, welche Features

dafür geeignet sind und wie sie effizient identifiziert werden können. Auch hier haben wir

festgestellt, dass die HDR-Bildinformation ein Vorteil sein kann, da keine Features
”
wegbe-

lichtet“ werden und korrespondierende Elemente sich daher auf allen Quellbildern befinden.

Mit den notwendigen Grundlagen ausgestattet haben wir das Stitching mithilfe von SIFT

betrachtet. Wir haben gesehen, dass wir für ein 360◦-Panorama mit waagrechtem Horizont die

Bedingung einbauen müssen, dass das Panorama geschlossen wird (Transformation zwischen

letztem und erstem Bild) und, dass der Up-Vektor der einzelnen Bilder möglichst auch im

gestitchten Panorama nach oben zeigen soll.

Abschließend sind wir auf das Multi-Band-Blending als geeignete Technik zum nahtlosen

Überblenden von Einzelbildern bei gleichzeitiger Detailerhaltung eingegangen. Aufgrund des

gemeinsamen kalibrierten Wertebereichs existiert dieses Problem für die HDR-Verarbeitung

nicht.

Der Algorithmus ist allerdings im Zusammenhang mit der Geisterentfernung (deghosting) in

Abschnitt 2.4.2 und dem Tonemapping (Kapitel 4) interessant.
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4. Tonemapping

Chew, if only you could see what

I’ve seen with your eyes!

Blade Runner, 1982

Inhalt dieses Kapitels ist das Tonemapping. Das Hauptaugenmerk liegt auf den wahrneh-

mungspsychologischen und algorithmischen Grundlagen sowie der qualitativen Beurteilung

der Verfahren.

Die Analyse der einzelnen Algorithmen ist im Gegensatz zur Analyse in Kapitel 2 stark

ergebnisorientiert. Wir werden nicht umfassend auf die individuellen mathematischen Details

eingehen. Stattdessen werden wir Bildergebnisse beurteilen, da die tonegemappten HDR-

Daten im Gegensatz zu den HDR-Bildern druckbar sind. Dies bietet sich besonders an,

da das Zielobjekt des Mappingoperators der Mensch ist. Unsere subjektive Beurteilung des

Ergebnisses eines Operators stellt daher ein gutes Maß für dessen Tauglichkeit dar.

Auch mit der Verbreitung von HDR-Diplays (vergleiche hierzu Abschnitt 2.2.6) wird das

Tonemapping relevant bleiben, da wir als Menschen nicht in der Lage sind, einen Kontrast-

umfang von mehr als 10000:1 auf einem Display zugleich wahrzunehmen. Die Kompression

der Dynamik wird dann vielleicht zwar nicht mehr von der Displaytechnologie beschränkt

(so wie wir heute zum Beispiel auf 255:1 komprimieren müssen) wohl aber vom Rezipienten

vor dem Medium.

Wie wir sehen werden, ist es mit Tonemappingalgorithmen möglich Bildergebnisse zu erzie-

len, die über die menschliche Wahrnehmung hinaus gehen: Wir können beispielsweise einen

höheren Kontrast sichtbar machen, als es unsere Wahrnehmung beim Betrachten der Szene

in der Realität vermag.

Die in diesem Kapitel vorgestellte Technik bietet daher ein auch künstlerisch nutzbares Mit-

tel, unsere Wahrnehmung direkt zu lenken und zu erweitern.

4.1 Motivation und Grundlagen

Wie wir zu Beginn der Arbeit gesehen haben, ist die Diskrepanz im Dynamikumfang zwischen

HDR-Daten und LDR-Anzeigegeräten groß (siehe Tabelle 2.1).
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In Kapitel 2 haben wir uns damit beschäftigt, den Kontrastumfang in der realen Welt aufzu-

nehmen. In diesem Teil geht es darum, höherdynamische Daten auf einem LDR-Anzeigegerät

darzustellen. Die dazu vorgenommene Abbildung wird als Tonemapping bezeichnet.

Der Vorgang des Tonemapping ist vergleichbar mit der Arbeit eines Malers: Durch gezielte

Verminderung der Dynamik und die damit verbundene Abstraktion von der Wirklichkeit

bildet er etwas ab, so dass genau der Ausschnitt der Realität gezeigt wird, den er vermitteln

möchte. Genau dies wollen wir mit dem Tonemapping ebenfalls erreichen – nur ohne den

Maler bzw. weitgehend ohne menschlichen Eingriff111. Die Herausforderung besteht darin,

dass der Mensch –in unserem Fall der Maler– eine sehr komplexe Reduzierung der Dynamik

vornimmt und wir müssen versuchen, diese im Rechner nachzubilden. Eine mit der Malerei

verwandte Kunstrichtung, die zur Abbildung ein technisches Gerät verwendet und daher

unserem Fall noch näher kommt, ist die Fotografie.

Das Problem, vor dem wir stehen, stellt sich seit der Erfindung der Fotografie Anfang des 19.

Jahrhunderts112: Das Aufnahme- oder Wiedergabemedium bietet einen zu geringen Dynami-

kumfang für die festzuhaltende Szene. Wir müssen daher den abzubildenden Inhalt geeignet

vorverarbeiten, so dass er auf das Medium
”
passt“.

Anders als bei den Anfängen der Fotografie sind wir mit den in Kapitel 2 vorgestellten Ver-

fahren heute in der Lage, fast den gesamten Kontrastumfang aufzuzeichnen. Das Aufnahme-

medium stellt also in Hinsicht auf die Helligkeitsdynamik keine gravierende Einschränkung

mehr dar. Ein geeignetes Wiedergabemedium fehlt im Jahr 2008 allerdings noch und wird

auch in absehbarer Zeit nicht verfügbar sein, da die Darstellung des kompletten Dynami-

kumfangs einer sehr hochdynamischen Szene auf dem begrenzten Raum eines Bildschirms

–selbst wenn dies technisch möglich wäre– von einem Menschen nicht wahrgenommen werden

kann. Gründe dafür lernen wir im Rahmen der wahrnehmungspsychologischen Grundlagen

in Abschnitt 4.1.1 kennen.

Mit einer HDR-Aufnahme haben wir viele Messwerte, mithilfe derer wir versuchen können,

das nachzubilden, was erfahrene Abbilder wie Maler oder Fotografen aufgrund ihrer Erfah-

rung und ihrer menschlichen Verarbeitungsmöglichkeiten zu leisten vermögen. In Analogie

zur klassischen Fotografie haben wir mit einem HDR-Bild sehr viele sehr gut aufgelöste

Helligkeitsmessungen. Der klassische Fotograf musste diese Messwerte einzeln mit einem Be-

lichtungsmesser ausmessen113.

Unsere Ausgangslage ist messtechnisch besser als diejenige des Fotografen und auch die

Verarbeitungsgeschwindigkeit für die große Zahl von Messergebnissen ist bei einem Rechner

höher als bei einem Menschen. In den Tonemappingalgorithmen müssen wir demnach
”
nur“

noch die menschliche Wahrnehmung und die Erfahrung der Abbildenden modellieren. Dazu

werden wir uns in Abschnitt 4.1.1 mit der menschlichen Wahrnehmung befassen. Um einen

Eindruck davon zu bekommen, was mit Erfahrung gemeint sein könnte, betrachten wir die

Arbeit eines Fotografiepioniers, der seine Erfahrung aufgeschrieben hat. Sein Verfahren wurde

direkt in einen Tonemappingoperator umgesetzt, wie wir später sehen werden114:

Fotografen haben im Laufe der Zeit Methoden entwickelt, wie sie durch geschickte Wahl ihrer

Parameter –der Blende und der Belichtungszeit– möglichst viel Kontrast aus der Realität

auf den viel kontrastärmeren Film und das noch kontrastärmere Positiv abbilden können

111Wie wir sehen werden, können wir bei den meisten Operatoren das Ergebnis durch Veränderung

von Parametern beeinflussen.
112Die erste Fotografie wurde 1826 durch Joseph Nicéphore Nièpce angefertigt. 1837 benutzte Louis

Jacques Mandé Daguerre ein besseres Verfahren, das auf der Entwicklung der Fotos mit Hilfe von

Quecksilber-Dämpfen und anschließender Fixierung in einer heißen Kochsalzlösung oder einer normal

temperierten Natriumthiosulfatlösung beruhte. Bereits 1835 erfand der Engländer William Fox Talbot

das Negativ-Positiv-Verfahren. [Wikipedia]
113Moderne Kameras haben eingebaute Belichtungsmesser, berücksichtigen aber normalerweise

ebenfalls nur endlich viele Messpunkte (
”
11-Punkt-Messfeld“ etc.).

114[Reinhard et al., 2002b]
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(vergleiche Tabelle 2.1). Der amerikanische Fotopionier Ansel Adams beschreibt ein solches

Verfahren in seinem 1948 begonnenen Werk
”
Basic Photo“ [Adams, 1970]. Wir gehen kurz

auf seine Zonentechnik ein, da sie ein grundlegendes Vorgehen bei der analogen Aufnahme

und damit auch ein mögliches Vorgehen für unsere
”
digitale Entwicklung“ skizziert.

Abbildung 4.1 : Im Bild können wir verschiedene Belichtungszonen identifizieren. Beispielsweise ist

der Wald vorne eine Zone, der Fluss, das rechte umflossene Landstück. . . Im Foto gibt es keine

größeren Flächen ohne Zeichnung. Rechts sehen wir zum Vergleich die Helligkeiten, die den einzelnen

Zonen zugeordnet sind. [Bildquelle: Ansel Adams The Tetons and the Snake River (1942) Grand

Teton National Park, Wyoming. National Archives and Records Administration, Records of the

National Park Service]

Die aufzunehmende Szene wird mit einem Belichtungsmesser vermessen. Adams unterteilt

das Bild in Bereiche ähnlicher Belichtung, so genannte Zonen (vergleiche Abbildung 4.1).

Um das Verfahren geeignet anzuwenden, muss sich der Fotograf die Helligkeitswerte der

verschiedenen Zonen –insbesondere der hellen– notieren. Die Negativbelichtung (Blende, Be-

lichtungszeit) wird so gewählt, dass der dunkelste Bereich noch Zeichnung hat, denn diese

lässt sich später nicht mehr gewinnen.

Sehr verkürzt dargestellt, werden die im Negativfilm enthaltenen Silberhalogenide bei der Be-

lichtung durch das eingestrahlte Licht in elementares Silber reduziert. Die Geschwindigkeit

eines Films in ISO gibt dabei an, wie schnell dies geschieht. Die entstandenen Kristallkei-

me bewirken, dass bei der Entwicklung die umliegenden Bereiche schneller zu metallischem

Silber reduziert werden als die Bereiche mit unbelichteten Silberionen. Belichten wir nun zu

kurz, so entstehen an den Stellen mit geringer Lichteinstrahlung keine Silberkristalle und wir

haben folglich keinerlei Information gespeichert115. Eine moderate Überbelichtung können

wir dagegen durch eine gezielte Verkürzung der Entwicklung bis zu einem gewissen Grad

ausgleichen: Da in einer bestimmten Zeit eine bestimmte Menge an Silberionen in Silber

verwandelt wird, sind die dunklen Bildstellen des Positivs auch bei verkürzter Entwicklungs-

zeit korrekt entwickelt. Bei einem Negativfilm bedeutet dies, dass die wenigen Silberionen,

die von Licht-Photonen getroffen wurden, auch nach der verkürzten Entwicklungszeit be-

reits vollständig zu Silber reduziert wurden. (Die dunkelsten Bereiche des Positivs sind die

lichtdurchlässigsten des Negativs, also diejenigen mit den wenigsten Silberkörnern auf dem

Filmstreifen.) Die hellen Bereiche des Positivs sind dagegen durch die zu kurze Entwicklung

115Das durch die Belichtung entstandene Muster auf dem Negativfilm nennt man latentes Bild.
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noch nicht vollständig lichtundurchlässig entwickelt und zeigen somit noch Details – sie haben

noch Zeichnung.

Umgekehrt kann man bei dynamikarmen Szenen auch den Kontrast erhöhen, indem man län-

ger entwickelt. Dadurch entsteht mehr Silber und die hellen Bereiche erscheinen noch heller,

der Kontrast also größer, da noch weniger Licht durch den Filmstreifen auf das Positiv fällt.

Dies ist natürlich nur dann sinnvoll, wenn die über die gesamte Szene gemessene Dynamik

kleiner als diejenige des Films ist.

Bei der Entwicklung des Negativs auf ein Positiv ergibt sich das Problem der Dynamikre-

duzierung erneut, wie wir in Tabelle 2.1 gesehen haben. Hier arbeitet man mit dem so

genannten
”
Dodging and Burning“. Beim Dodging werden die zu dunklen Bildteile bei der

Positivbelichtung nach einem Teil der Belichtungszeit abgedeckt, als ob sie auf dem Negativ

nicht so lichtdurchlässig abgebildet worden wären. Sie bleiben dadurch auf dem entwickelten

Positiv heller. Burning bezeichnet den umgekehrten Effekt. Zu helle Bereiche werden hier

nachbelichtet, um sie abzudunkeln.

Wie wir gesehen haben, gibt es im analogen Bereich Techniken, die Dynamik durch gezielten

Einsatz von Wissen zu erhöhen. Entscheidender Faktor in diesem Verfahren ist der Mensch

und dessen Erfahrung, da er die Techniken entsprechend seines Ergebniswunsches einsetzen

muss. Beim Tonemapping will man dies mit dem Computer so nachahmen, dass möglichst

wenige Eingriffe durch den Benutzer notwendig sind. Mit verschiedenen Ansätzen dazu und

den dahinter stehenden Grundlagen wollen wir uns in diesem Abschnitt beschäftigen.

In den meisten Fällen kann das Tonemapping nicht den gesamten Dynamikbereich wieder-

geben116. Die Kunst des Tonemappingoperators besteht darin, einen geeigneten Ausschnitt

der Dynamik zu wählen und diese geeignet zu komprimieren. Was dabei als geeignet anzu-

sehen ist, hängt vom Verwendungszweck ab: Der naive Ansatz, die gesamte Szenendynamik

auf den sichtbaren Bereich des Mediums zu komprimieren, führt meist zu einem schlechten

Bildeindruck, da der Kontrast zwangsläufig sehr gering sein wird117 (vgl. Abbildung 4.2).

Das Darstellen eines geeignet komprimierten Kontrastbereiches, der größer ist, als das, was

wir als Menschen wahrnehmen können, kann dagegen sehr interessant und ästhetisch wirken.

Siehe Abbildungen 4.3 und 4.4.

2 � J. Tumblin, J. Hodgins, and B. Guenter

Truncation Compression

"Foveal" images

A

"Layering"

CBB

D E F

Fig. 1. Contrasts are greater than 300,000:1 in the original scene. A) Truncation discards details
in image shadows and highlights; B) contrast compression reveals shadows and highlights, but
attenuates textures and �ne details and lacks the appearance of high contrast; C) \layering"
method preserves image details and provides the appearance of high contrast, D{F) the interactive
\foveal" method adjusts the entire image for best display of a small circled region speci�ed by the
mouse cursor (at the end of the red arrows).

1. INTRODUCTION

The ultimate goal of realistic image synthesis is to recreate the viewer's sensations of
the original scene. This problem is a di�cult one because the relationship between
scene radiances and evoked visual sensations is poorly understood. Reproducing
scene radiances or contrasts directly is often impossible because the range of the
human visual system, from below 10�6 to about 10+8cd=m2, dwarfs the output
range of most displays [Hood and Finkelstein 1986]. Typical cathode-ray tube
(CRT) display intensities, for example, are near 50cd=m2, and the ratio between
the largest and smallest pixel intensities is typically no more than 100:1.
The ratio between two chosen intensities or luminances is called \contrast" and

we use only this narrow de�nition throughout the paper. Other common quan-
titative de�nitions are Weber contrast �L=L and Michelson contrast (Lmax �
Lmin)=(Lmax + Lmin), and these terms sometimes apply only to adjacent posi-
tions in an image or to locations separated by sharp boundaries. Some authors use

Abbildung 4.2 : In Bild A wurde ein Ausschnitt der Dynamik eines HDR visualisiert. Die Größe

des Ausschnitts ist von der Wiedergabefähigkeit des Mediums bestimmt. Alle Information, die nicht

druckbar ist, wurde verworfen. In Bild B wurde die gesamte Dynamik auf den darstellbaren Bereich

komprimiert. Wir sehen deutlich, dass der Kontrast des Bildes sehr gering ist: Das Bild wirkt flau.

In Bild C wurde ein Tonemappingoperator angewandt. [Tumblin et al., 1999]

116Dies gelingt nur, wenn die Szenendynamik weniger Stufen aufweist als das Ausgabemedium

darstellen kann.
117Eine Kompression zieht das Histogramm zusammen und verringert somit die Abstände zwischen

den Helligkeitswerten und damit den Kontrast.
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Abbildung 4.3 :
”
A really cool looking sunset“, condog87. Dieses Bild ist ein gutes Beispiel für unna-

türliches Tonemapping: Vor Ort würden wir diese Szene nicht so wahrnehmen (können). [flickr.com]

Figure 6: HDR tone-reproduction results. From left to rightand top to bottom (with the number of derived regions):Tahoe
(5), office(68),Belgium(32),clock(34),designCenter(13),Tintern(14),chairs(14), andgroveC(17).

While our approach relates to photographic tone repro-
duction [14] and bilateral filtering [7] in computing the local
adaptation luminance, our method generally produces better
contrasts within the displayable range, and preserves more
details due toγ parameter and flexibleρ values. Again, the
examples in Fig. 2 well demonstrate these common phe-
nomena. In addition, we highlight another two distinctions
in Fig. 7. The first one is that although the photographic
method [14] basically maintains overall impressions, some-
times the approximate local adaptation luminance decreases
the brightness of a large bright area, e.g., the sun in Fig. 7a.
Owing to piecewise tone-mapping, our results do not have
this anomaly, e.g., Fig. 7b. The second distinction is that the
bilateral filtering method [7] still generates some halos near
the boundaries between bright and dark regions. The differ-
ences can be observed near the skyline and near the shadows
in Fig. 7c and 7d. Via a smoothρ-surface adjustment, our
method produces a bit lower contrasts along boundaries.

In passing it is worth mentioning that, like [8], our tone-
reproduction method can also be used to enhance the image
quality of an LDR image. We experiment on this effect by
applying the same process listed in Fig. 4 to LDR images.
We obtain fairly good results, compared with those by [8]
and histogram equalization functions in MATLAB toolbox.
One example of the results is provided in Fig. 7e, 7f.

5. Conclusion
We have thoroughly investigated the tone reproduction
problem in two aspects: 1) deriving local adaptation lumi-
nances for preserving details, and 2) region-wise compress-
ing the dynamic range without breaking the overall impres-
sion. For a visual model, thecorrectnessof the local adap-
tation mainly depends on the definition oflocality. We thus
introduce a luminance-driven perceptual grouping to derive
a sparse representation for HDR luminances, based on the
EMD perceptual distance. With the sparse image decom-
position, we are able to improve both the local adaptation
luminances and the tone mapping functions. Consequently,
a region-wise bilateral weighting scheme can be formulated
to enhance the local adaptation effect inside a region. As
for piecewise tone mappings, we apply monotonizations to
incorporate the global property into local tone mappings so
that the brightness impression of a scene is maintained.
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Abbildung 4.4 : Beispielbilder eines lokalen Tonemapping-Operators (mehr dazu in diesem Kapitel)

von Chen et al. [2005]. Der Algorithmus segmentiert das Bild zunächst in Regionen, die wir ebenfalls

zu einem gewissen Maß getrennt wahrnehmen, und mappt diese anschließend lokal. [Chen et al.,

2005]
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4.1.1 Die visuelle Wahrnehmung des Menschen

Die meisten Tonemappingmodelle orientieren sich an unserer visuellen Wahrnehmung. Da-

her wollen wir diese, in Anlehnung an [Reinhard et al., 2005], kurz betrachten. Wir haben

damit in Abschnitt 2.2.1 schon begonnen, sind dort allerdings nur auf die für die Aufnahme

relevanten118 Eigenschaften eingegangen.

Die vorgestellten Erkenntnisse bilden die wahrnehmungspsychologische Grundlage für die an-

schließend betrachteten Tonemappingoperatoren. Bezüglich der verwendeten Einheiten und

Größen sei erneut auf Tabelle 2.2 verwiesen.

Als weitere fachliche Quellen neben Reinhard et al. [2005] dienen aus der Physik Bergmann

und Schaefer [2004b] und aus der Medizin Grehn [2006] und Hansen [2007]:

Unsere visuelle Wahrnehmung erfolgt mit dem Auge. Wie wir zu Anfang der Arbeit (Ab-

schnitt 2.2.1) schon gesehen haben, nehmen wir nur einen bestimmten Ausschnitt des elek-

tromagnetischen Spektrums wahr. Der Bereich des für uns sichtbaren Lichts liegt zwischen

360nm (Violett) und 830nm (Rot).

Licht fällt über die Pupille ins Auge ein. Nachdem es die Hornhaut und die Linse passiert

hat, trifft es auf die Netzhaut. Dort befinden sich zwei Arten von lichtempfindlichen Zellen:

Die Stäbchen und die Zapfen119.

Glaskörper
Netzhaut

Sehnerv
Linse

Iris

Pupille

Hornhaut

vordere
Augenkammer

Augenkammer
hintere

fovea centralis makula lutea
(gelber Fleck)

Abbildung 4.5 : Der Aufbau des Auges.

Die Stäbchen sind die lichtempfindlicheren Zelltypen. Sie können nur Helligkeitsunterschie-

de wahrnehmen. Nehmen wir hauptsächlich mit den Stäbchen wahr, so sprechen wir von

skoptischem Sehen, dem Nachtsehen (10−6 cd/ m2 − 10 cd/ m2).

Den zentralen Bereich der Netzhaut bildet die fovea centralis (siehe Abbildung 4.5). Hier

befindet sich der Brennpunkt der Linse und damit der Bereich der schärfsten Abbildung. Im

Bereich der fovea centralis befinden sich keine Stäbchen. Deshalb sehen wir bei Dunkelheit

(mit den Stäbchen) nicht so scharf wie bei Helligkeit – wir sehen peripher.

Die Signalisierung der Lichtreize zum Gehirn erfolgt über so genannte Ganglienzellen. Diese

verarbeiten die Information vor. An eine Ganglienzelle sind mehrere Stäbchen angeschlossen.

Dies macht die Lokalisation eines von den angeschlossenen Stäbchen ausgehenden Helligkeits-

reizes ungenau.

Mit zuehmender Lichtintensität sind die Stäbchen immer weniger in der Lage, Helligkeits-

unterschiede wahrzunehmen. Sie beginnen chemisch zu übersättigen. In der Übergangspha-

se, wenn beide Sehzellen aktiv sind, spricht man vom mesoptischen Sehen (10−2 cd/ m2 −
118Für die Aufnahme war uns lediglich wichtig, keine wahrnehmbare Information bei der Aufzeich-

nung zu vergessen.
119Pro Auge besitzen wir ca. 7 Mio. Zapfen und 120 Mio. Stäbchen [Grehn, 2006, 225].
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10 cd/ m2). Das Tagsehen heißt photoptisches Sehen (10−2 cd/ m2−108 cd/ m2). Es erfolgt

primär mit den Zapfen.

In der fovea centralis befinden sich nur Zapfen, die jeweils mit einer einzigen Ganglienzelle

verbunden sind120. Das damit mögliche scharfe Sehen nennt man daher foveales Sehen.

Die Zapfen sind weniger lichtempfindlich. Es gibt Zapfen für den kurzen (blau), mittleren

(grün) und langen (rot) Wellenbereich (vgl. Abbildung 2.6). Mit ihrer Hilfe sind wir in der

Lage, Farben wahrzunehmen. [Grehn, 2006, 226ff] [Devlin et al., 2002]

Die elektrischen Reize in den Sehzellen entstehen durch einen photochemischen Prozess.

Dabei wird der Zustand des in der Zelle befindlichen Stoffes Rhodopsin mithilfe von Licht

geändert – das Rhodopsin bleicht aus. Die entstehende Spannung wird noch im Auge vor-

verarbeitet und dann an das Gehirn weitergeleitet (siehe Grafik 4.6).

Abbildung 4.6 : Die Signalverarbeitung des Helligkeitsreizes vom Rezeptor bis zum Gehirn. [Hansen,

2007, 45]

Wie unsere anderen Sinne reagiert unsere visuelle Wahrnehmung relativ auf Reize: Die Be-

leuchtung eines Autos fällt uns bei Tag kaum auf – der Unterschied zum Umgebungslicht

ist gering. Bei Nacht dagegen sticht sie aus dem Umgebungslicht hervor, obwohl sich die

absolute Helligkeit der Lampe nicht ändert.

Der Vorgang der Anpassung an die jeweilige Umgebungshelligkeit nennt sich Adaption.

Grafik 4.7 zeigt die Helladaption. Grafik 4.8 veranschaulicht die Dunkeladaption. Neben den

unterschiedlichen finalen Anpassungen der Personen verschiedenen Alters sind die Anpas-

sungszeiten interessant:

Die Helladaption, also die Adaption von einer dunklen Umgebung an eine helle, geht in-

nerhalb von wenigen Sekunden von statten (vergleiche auch Grafiken 4.7 und 4.10).

Die Regeneration des Rhodopsins für die Dunkeladaption nimmt mehr Zeit in Anspruch.

Sie ist nach ungefähr 5 Minuten weitgehend abgeschlossen. Eine völlige Anpassung dauert

ca. 45 Minuten (vergleiche auch Grafik 4.8).

Wir kennen den Effekt, wenn wir im Sommer aus der gleißenden Sonne in einen dunklen

Raum kommen: Es dauert deutlich länger, bis wir wieder etwas sehen als beim Herausgehen

ins Freie. Die für das Hellsehen zuständigen Zapfen passen sich insgesamt schneller an neue

Lichtverhältnisse an als die Stäbchen. [Hansen, 2007, 42f]

Abhängig von der adaptierten Gesichtsfeldleuchtdichte werden wir geblendet. Abbildung 4.9

zeigt die dazu benötigte Helligkeit auf. Die Blendung wird bei einigen Tonemappingopera-

toren berücksichtigt.

120Man spricht hierbei auch von einer Konvergenz von 1:1.
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Figure 15: Simulating the effects of glare and age on dark adaptation.

Figure 16: Simulating the effects of glare and age on light adaptation.

tion in young and old observers. Note that when the door
is opened, the 20 year old observer rapidly adapts to the
higher luminance levels and dynamic range while the older
observer shows significant losses in visibility at this transi-
tion and overall poorer adaptation to the new conditions.

5. Conclusion and future work
We have presented a new tone mapping operator for high dy-
namic range scenes, based on a new model for contrast vis-
ibility under varying adaptation, that fills an important gap
in the field. The new operator is both perceptually based
and dynamic: it quantitatively reproduces contrast visibil-
ity while at the same time accounting for changes in the
observer’s adaptation state over time. It includes three new
components: the TVIA, our new contrast visibility model;
an improved histogram adjustment procedure that is tem-
porally continuous, and therefore is suitable for processing
dynamic image sequences; and a generalized model for the
time course of adaptation that accounts for the contributions
of three adaptation mechanisms. We have shown how this

new operator can solve the problem that originally moti-
vated the work: simulating visibility in time-varying, high
dynamic range scenes for observers with low vision.

Time-varying adaptation has fundamental implications
for the goals of perceptually based tone mapping, because
observers are constantly and significantly adapting as they
look around a high dynamic range scene. The observer can-
not be optimally adapted to every part of the scene, which
was the previously accepted assumption. On the other hand,
substantial adaptation does happen from one part of the im-
age to another. We have shown how to allow a realistic
amount of adaptation to reflect the very good abilities of nor-
mal observers in moderately high dynamic ranges while still
modeling loss of visibility in observers who have limited vi-
sion or are very maladapted.

Our work on tone mapping and vision simulation opens
up a number of areas for future work. Our operator is global
in nature, limiting its performance in scenes that have con-
tent over a continuous range of luminance levels. The same
visual models could be adapted to local tone mapping opera-

c© The Eurographics Association 2005.

Abbildung 4.7 : Simulierte Helladaption im Alter von 20 und 70 Jahren. [Irawan et al., 2005]
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Figure 15: Simulating the effects of glare and age on dark adaptation.

Figure 16: Simulating the effects of glare and age on light adaptation.

tion in young and old observers. Note that when the door
is opened, the 20 year old observer rapidly adapts to the
higher luminance levels and dynamic range while the older
observer shows significant losses in visibility at this transi-
tion and overall poorer adaptation to the new conditions.

5. Conclusion and future work
We have presented a new tone mapping operator for high dy-
namic range scenes, based on a new model for contrast vis-
ibility under varying adaptation, that fills an important gap
in the field. The new operator is both perceptually based
and dynamic: it quantitatively reproduces contrast visibil-
ity while at the same time accounting for changes in the
observer’s adaptation state over time. It includes three new
components: the TVIA, our new contrast visibility model;
an improved histogram adjustment procedure that is tem-
porally continuous, and therefore is suitable for processing
dynamic image sequences; and a generalized model for the
time course of adaptation that accounts for the contributions
of three adaptation mechanisms. We have shown how this

new operator can solve the problem that originally moti-
vated the work: simulating visibility in time-varying, high
dynamic range scenes for observers with low vision.

Time-varying adaptation has fundamental implications
for the goals of perceptually based tone mapping, because
observers are constantly and significantly adapting as they
look around a high dynamic range scene. The observer can-
not be optimally adapted to every part of the scene, which
was the previously accepted assumption. On the other hand,
substantial adaptation does happen from one part of the im-
age to another. We have shown how to allow a realistic
amount of adaptation to reflect the very good abilities of nor-
mal observers in moderately high dynamic ranges while still
modeling loss of visibility in observers who have limited vi-
sion or are very maladapted.

Our work on tone mapping and vision simulation opens
up a number of areas for future work. Our operator is global
in nature, limiting its performance in scenes that have con-
tent over a continuous range of luminance levels. The same
visual models could be adapted to local tone mapping opera-

c© The Eurographics Association 2005.

Abbildung 4.8 : Simulierte Dunkeladaption im Alter von 20 und 70 Jahren. [Irawan et al., 2005]

Abbildung 4.9 : Die Abbildug zeigt auf der Abszisse die adaptierte Gesichtsfeldleuchtdichte in lx/ m2.

Diese ist abhängig vom Umgebungslicht. Auf der Ordinate sind die wahrgenommenen Helligkeiten

eines Objektes angezeichnet. Oberhalb der Blendgeraden tritt jeweils Blendung auf. [Bergmann und

Schaefer , 2004b]
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Die Regulierung unserer Helligkeitswahrnehmung erfolgt hauptsächlich mithilfe der Stäbchen

und Zapfen. Unsere Pupille ist lediglich in der Lage, die einfallende Lichtmenge um einen

Faktor <16 zu vermindern. Bei einer Dynamik von bis zu 1010 : 1 trägt sie nur wenig zur

Helligkeitsregulierung bei. [Reinhard et al., 2005]

Die Wahrnehmungspsychologen Stevens und Stevens [1963] haben die Adaption des Auges

experimentell untersucht. Ihre Arbeit und diejenige von Blackwell [1981] (siehe unten) bilden

die Grundlage einiger Tonemappingoperatoren.

Stevens und Stevens [1963] ließen ein Auge ihrer Probanden auf Dunkelheit adaptieren, das

andere auf helles Sehen. Anschließend präsentierten sie den Augen Reize und ließen die Test-

teilnehmer diese bewerten. Die entstandenen Helligkeitsempfindungskurven sind in Grafik

4.10 rechts wiedergegeben. Das linke Diagramm zeigt, wie sich die Wahrnehmung während

der Adaptierung verändert und auf welchen Wert sie sich stabilisiert.March 1963 BRIGHTNESS FUNCTION: EFFECTS OF ADAPTATION

FIG. 10. A schematic
plot showing how bright-
ness changes when the
eye is stimulated by a
target whose luminance
is periodically increased
by steps of 10 dB. The
stimulus steps are plot-
ted directly above the
resulting brightness
steps. The time scale is
arbitrary. With each in-
crease in luminance the
brightness jumps and
then settles back to the
equilibrium level that re-
sults when the eye is
fully adapted to the lu-
minance of the target.
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-J

30

20

Time-

spective a sequence that was diagrammed by Craik.
As the luminance is increased by 10-dB steps at inter-
vals of several minutes, the brightness follows the saw-
tooth curve shown below the staircase curve repre-
senting the stimulus. We note, for example, that at
low levels a 10-dB jump in luminance approximately
doubles the brightness (0.3 log unit), whereas at the
high levels a 10-dB increase almost triples the bright-
ness (0.45 log unit). Despite this fact, the rise of the
sawtooth function in Fig. 10 fails to keep up with that
of the staircase stimulus function. The reason, of course,
lies with the greatly increased brightness reduction that
takes place in the process of adapting to the higher
luminances.

No attempt has been made in Fig. 10 to depict a
real time scale. van den Brink, 7 however, has made a
series of interocular comparisons designed to trace the
exact course of adaptation and its effect on brightness
as a function of duration. Regardless of the time scale
used, two very useful properties of the visual system
can be made obvious by means of a scheme like that in
Fig. 10: The system can signal small changes and still
respond over a large dynamic range.

Instead of increasing the luminance level by steps,
we could, of course, increase it slowly but continuously.
In this manner one might test the validity of the wide-
spread belief that the eye is a notoriously poor instru-
ment for judging absolute levels of illumination. Un-
doubtedly there is much truth in this notion, as most
amateur photographers learn to their sorrow. But is it
true, as Hardy and Perrin 9 express it, that "the level
of illumination in a room could be varied slowly be-
tween wide limits without producing any change in the
appearance of objects in the room"? The "wide limits"
referred to here were thought by Hardy and Perrin to
coincide with the range over which relative differential
sensitivity is constant. These authors were following
the common misconception that sensation grows as the
logarithm of the luminance.

19 A. C. Hardy and F. H. Perrin, The Principles of Optics
(McGraw-Hill Book Company, Inc., New York, 1932).

Actually, if an observer were dark adapted and placed
in a dark room, and if the illumination were slowly in-
creased, the brightness of a light-colored object in the
room would seem to grow approximately as the equili-
brium brightness function-the dashed curve in Fig.
7 (and in Fig. 9). The apparent brightness would grow
continuously as the illumination increased until the lu-
minance of the object approached 100 to 110 dB, at
which point the apparent brightness would cease to
grow any further. In an unexpected sense, then, the
statement by Hardy and Perrin turns out to be correct,
for there is indeed a region of intense illumination over
which the appearance of the object does not change
when the level is slowly increased. But this is not what
the authors had in mind, for they believed that the
region of invariant brightness embraced the middle
ranges rather than the extreme levels.

It is easy to make the mistake of concluding that,
because the eye is unreliable in judgments of the abso-
lute level of illumination, it is equally unreliable in
judgments of the absolute level of subjective bright-
ness. The eye, or rather the observer using the eye, may
well make reliable judgments of brightness without
knowing what combinations of stimulus and adapta-
tion level produced the particular brightness he sees.
The situation can be clarified with the aid of Fig. 7,
where we note that a brightness of 10 brils, for example,
can be produced by putting a luminance of 70 dB before
a dark-adapted eye or a luminance of 101 dB before
an eye adapted to 110 dB. Unless the observer takes
thought about other factors, such as his previous ex-
posure to light, including its level and duration, he will
have no way of knowing which luminance he is viewing.
Since it is difficult to take such factors into account,
the man with a camera is usually told to measure the
light, or else to base his decision concerning the photo-
graphic exposure upon his knowledge of the source of
the illumination (e.g., direct sunlight or deep shade).
In the jargon of psychophysics, the picture-taker's
problem is to. commit the "stimulus error," an error
that observers should avoid when they try to make valid
judgments about the apparent intensity of the sensa-
tion itself.2 0 In some circumstances it is hard to avoid
the stimulus error; in others it is hard to commit it.
With visual brightness it is more difficult to judge the
stimulus than it is to judge the sensation produced by
the stimulus, mainly because the labile operating point
of the visual transducer gives the observer little or no
clue concerning its location at a given time.

Recovery Functions

When the eye is adapted to higher and higher lu-
minances, the brightness functions change as shown in
Fig. 7. An interesting question arises whether an exact
reversal takes place during the process of dark adapta-

20 E. G. Boring, "The Stimulus Error," Am. J. Psychol. 32,
449-471- (1921).
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Fig. 4 and plotted as diamonds in Fig. 6. The resulting
curve shows the behavior of the "operating point" of
the eye, i.e., how the luminance required to produce a
brightness of 1 bril grows with increasing level of adapta-
tion. The values of the exponent were then deter-
mined from the slopes of the curves in Fig. 4 and plot-
ted as squares in Fig. 6. The values of k were next cal-
culated by setting V/= 1 and raising the intercept value
to the appropriate power given by the curve for F.
These values of k are based on the assumption that
luminance is measured in mL. Finally, the valuesof L1
were estimated by determining approximately what
number of mL would need to be subtracted from each
luminance in order to straighten out the lower end of
each function in Fig. 4. These values of Lo, plotted as
triangles in Fig. 6, are the effective absolute thresholds
under the various levels of adaptation.

It is interesting, and indeed reassuring, to compare
the triangles with the circles in Fig. 6. The circles rep-
resent the average threshold values measured by
Nutting 4 on three observers, with an apparatus not
unlike the one used in the present experiments. A large
white cardboard, illuminated to various known lumi-
nances, was used to "sensitize" the eve, as Nutting
phrases it. In the center was a spot (3 cm square) in-
dependently controlled. Viewing was from a distance of
35 cm. After the eve was fully adapted, the light on the
large field was switched off. The luminance of the spot
was adjusted to be "barely visible at the first instant
of switching off the light of the large field." The three
observers were reported to be in good agreement. Ex-
cept for the two highest points, at 100 and 103 dB,
Nutting's data are certainly in excellent agreement
with the values derived from Fig. 4.

One notes that the top curve in Fig. 4, which we have
been calling the dark-adapted brightness function,
turns down in a manner to suggest that the effective
threshold lies at about 27 dB. This is higher than the
threshold would be if the eve were fully dark adapted.
From the Lo curve in Fig. 6 we can determine that

TA1LE III. Showing the effect of adaptation level on the param-
eters of the brightness equation ,p=k(L-Lo)#. Values were read,
or calculated, from Fig. 6. Decibel values are re 10-1° L. Values of
k are for measurements expressed in millilamberts (ml).

Adaptation
level

dB ml, k a

F dark 10 0.333
40 0.001 9.6 0.334
50 0.01 8.6 0.335
60 0.1 7.2 0.342
70 1.0 5.5 0.355
80 10 3.7 0.38
90 100 2.2 0.41

10( 1000 1.( (.1.1
l110 1 (((( (.26 0.')

Intercept
Lo, at I bril

dlB mnL dB mT,

0 (approx)
30 0.0(101
36 0.0004
42 0.0016
48 0.0079
55 0.032
62 0.16
72 l.5S
84 25. 

40 0.001
40 0.0012
42 0.0016
45 0.0032
49 0.008
5.; 0.032
62 0.16
70 1.0
82 15.8

_ _ _ _ ~ - --------- _ __ : _ . _

14 P. G. Nutting, "1919 Report of Standards Committee on
Visual Sensitometry," J. Opt. Soc. Ami. 4, 55-79 (1920).
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FIG. 7. Brightness functions for various levels of adaptation.
The dashed line shows the terminal brightness locus-the level of
sensation reached when the eye comes into full equilibrium with
the luminance it is viewing.

a threshold of 27 dB characterizes an eye adapted to a
level of about 36 dB. Under the conditions of the ex-
periment, where the eye received 2-sec exposures to
various luminances at intervals of 10 sec, it is probably
not unreasonable to find that the effective level of adap-
tation was near the bottom of the photopic range. (Note,
however, that the evidence for this particular value
rests on only one point-the lowest triangle in Fig. 4.)
In any case it is important to note that an effective
adaptation level of 36 dB has almost no effect on the
parameters k and in the brightness equation (see
Fig. 6). At these low levels of adaptation only the value
Lo is altered bv changes in adaptation level. (We veri-
fied this fact in a separate experiment to be discussed
shortly.)

Table III lists various values of the parameters of
the brightness equation for different levels of adapta-
tion. With the aid of these values the complete formula
for subjective brightness in brils can be written as a
function of luminance for a given level of adaptation.
For example, when the eye is adapted to 1 mL the for-
mula becomes 1= 5.6(L-0.0063) 3 5. The constant
Lo, which in this case equals 0.0063 mL, is of course
negligible for all but very low luminances.

The process of filling in the values in Table III re-
quired interpolations and extrapolations of the experi-
mental data. The extrapolations toward the lower
values in Fig. 6 seem plausible enough, but greater po-
tential uncertainty attaches to the extension of the
curves to adaptation levels above 100 dB. Conse-
quently, the validity of the extrapolations to the higher
levels was tested in a separate experiment discussed
h)elow.

Family of Brightness Functions

Taking the available evidence into account, we can
construct a set of functions showing how apparent
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Abbildung 4.10 : Die Grafiken zeigen die Helligkeitswahrnehmung in Abhängigkeit der Adaption des

Auges. Links sehen wir eine Veranschaulichung des Versuchsablaufes und damit der Adaption (ohne

korrekte Zeiten). Die Treppenfunktion zeigt die präsentierten Reizintensitäten. Darunter befindet

sich die jeweils wahrgenommene Intensität. Man sieht, wie die wahrgenommene Helligkeit während

der Adaption sinkt. Die finalen Adaptionszustände bilden eine logarithmische Kurve. Im rechten

Log-log-Diagramm wird dies an der gestrichelten Linie ebenfalls deutlich. Die einzelnen Kurven

veranschaulichen hier die wahrgenommenen Helligkeiten unter verschiedenen Adaptionsstufen. Die

gestrichelte Linie zeigt an, welcher Helligkeitswert nach vollständiger Adaptierung wahrgenommen

wird. [Stevens und Stevens, 1963]

Unsere Reaktion auf Lichtreize erfolgt relativ zum Adaptionszustand. Grafik 4.12 zeigt, um

wieviel ein Reiz relativ stärker als das Umgebungslicht sein muss, um wahrgenommen zu

werden.

Wie wir sehen, ist das Verhältnis von Umgebungshelligkeit zu gerade noch wahrnehmbarer

Helligkeitsdifferenz über weite Teile konstant (Gerade). Dies besagt das Webersche Gesetz

von 1834:

∆Ib
Ib

=
∆L

L
≈ 1%

Je heller es ist, desto größer muss ein Helligkeitsunterschied sein, damit wir ihn wahrnehmen

können (siehe auch Grafik 4.11). Den gerade noch wahrnehmbaren Unterschied bezeichnet

man als
”
Just Noticable Difference“, abgekürzt JND. Die gerade noch wahrnehmbare Hel-

ligkeitsdifferenz wird in so genannten
”
Threshold versus Intensity“-Diagrammen (TVI), wie

wir eines in Grafik 4.12 sehen, abgetragen. Die experimentelle Basis für JND und TVI wurde

von Blackwell [1981] gelegt. [Devlin et al., 2002]

Projizieren wir den Bereich der Kurven in Abbildung 4.11, in dem wir etwas wahrnehmen,

auf die Abszisse, so erhalten wir den gleichzeitig wahrnehmbaren Dynamikumfang. Wie wir
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Abbildung 4.11 : Die Abbildung zeigt drei Photorezeptorresponsekurven bei drei verschiedenen Hin-

tergrundbeleuchtungen L1, L2, L3 – jeweils markiert durch den Stern auf der jeweiligen Kurve. Wie

wir sehen, liegen die Hintergrundbeleuchtungswerte jeweils um einen Faktor 100 (2 log-Einheiten)

auseinander. Die Sterne repräsentieren jeweils das Umgebungslicht und dessen Reizintensität. Wenn

wir sie verbinden, erhalten wir die gestrichelte Linie in der rechten Abbildung von Grafik 4.10.

Die Kurven stellen die Responsekurve des Auges nach erfolgreicher Adaptierung dar. Die ∆Li ver-

anschaulichen, welcher Helligkeitsunterschied jeweils dem gleichen Reiz entspricht. Der notwendige

Helligkeitsunterschied auf der logarithmischen Abszisse wird immer größer, je heller unsere Wahr-

nehmung adaptiert ist (siehe auch Abbildung 4.12). [Reinhard et al., 2005, 203]

Figure 1: Threshold and suprathreshold models of vision: a) Threshold vs. intensity (TVI) functions for the rod and cone systems. The curves plot the
smallest threshold increment∆L necessary to see a spot against a uniform background with luminance L. b) Stevens’ model of suprathreshold brightness and
apparent contrast. The curves plot the changes in brightness and apparent contrast of gray targets and a white surround as the level of illumination rises (1 Bril
= apparent brightness of a target with a luminance of 1µLambert). Adapted from [Ferwerda96, Stevens61].

high dynamic range scenes, and also match the changes in threshold
visibility, visual acuity and color discriminability that occur with
changes in the level of illumination.

Although the innovations introduced in each of these operators
represent significant advances toward addressing the two funda-
mental problems of realistic tone reproduction, overall the prob-
lems have been attacked piecemeal. Thus some operators can only
handle achromatic scenes, or scenes illuminated at daylight levels.
Others can handle wide absolute ranges of illumination in chro-
matic scenes, but can’t handle high dynamic ranges. Still others
can handle full ranges of scene radiances, but can’t guarantee that
the images will match the scenes in any meaningful way. Finally,
those that do produce visual matches differ on whether they match
threshold measures like visibility and visual acuity, or suprathresh-
old measures like brightness and apparent contrast. Since the im-
ages these operators produce depend upon the visual models they
incorporate, a comprehensive solution to the problems of realistic
tone reproduction requires a more complete model of visual per-
ception.

In this paper we develop a computational model of adaptation
and spatial vision for realistic tone reproduction. The model incor-
porates a multiscale representation of luminance, pattern, and color
processing in human vision that accounts for the changes in thresh-
old visibility, visual acuity, color discriminability, and suprathresh-
old brightness, colorfulness, and apparent contrast that occur with
changes in scene illumination. We incorporate the model into a
tone reproduction operator that maps the vast ranges of radiances
found in real and synthetic scenes into the small fixed ranges avail-
able on conventional display devices such as CRT’s and printers.
The model allows the operator to address the two major problems
in realistic tone reproduction: images of wide absolute range and
high dynamic range scenes can be displayed; and the displayed
images match our perceptions of the scenes at both threshold and
suprathreshold levels to the limits possible on a given display.

2 BACKGROUND

2.1 Adaptation and Visual Thresholds

The range of light we encounter in natural scenes is vast, but the
responsive range of the neurons that make up the visual system is

small. Our visual system copes with this vast range of illumination
throughadaptation. Although adaptation allows the visual system
to function over a wide range of illumination levels, this does not
mean that we see equally well at all levels. At low,scotopiclevels
our eyes are very sensitive and can detect small luminance differ-
ences, however visual acuity and the ability to discriminate colors
are both poor. In contrast, at high,photopiclevels, we have sharp
color vision, but absolute sensitivity is low and luminance differ-
ences have to be large to be detectable. To produce realistic images
that capture the visual appearance of scenes we need to understand
these adaptation-related changes in vision.

The effects of adaptation on visual sensitivity have been mea-
sured in threshold experiments. Figure 1a shows the results of a
threshold experiment that measured the changes in visibility that
occur with changes in the level of illumination. The curves plot
the smallest luminance increment∆L that can be detected at a par-
ticular background luminanceL and are known as threshold-vs.-
intensity (TVI) functions. The two curves show the TVI functions
for the rod and cone systems.

Over a wide range of background luminances, the size of the
threshold increment increases in proportion to the background lu-
minance making the functions linear on a log-log scale. This linear
relationship∆L = kL is known asWeber’s lawand indicates that
the visual system has constant contrast sensitivity since theWeber
contrast∆L/L is constant over this range.

Constant contrast sensitivity is a desirable attribute for the vi-
sual system to have, since contrast in the retinal image is a func-
tion of surface reflectances and is invariant with respect to changes
in the level of illumination. This “discounting of the illuminant”
through adaptation is a major factor in perceptual constancy which
underlies our ability to recognize objects under different illumi-
nation conditions [Shapley84]. Weber-like adaptation processes
within the different cone systems (known as von Kries adaptation
[Wyszecki82]) can also help explain chromatic adaptation and the
perceived constancy of surface colors as the chromaticity of the il-
luminant changes.

2.2 Threshold Models of Spatial Vision

Although the TVI functions shown in Figure 1a give us useful in-
formation about the changes in visual sensitivity that occur with

Abbildung 4.12 : Die Grafik trägt die kleinsten wahrnehmbaren Helligkeitsdifferenzen ∆L gegen die

Gesamthelligkeit der Szene auf. Sie veranschaulicht die Unterschiedsempfindlichkeit des Menschen.

Die Grafik ist ein Threshold versus Intensity (TVI)-Diagramm. (rod =Stäbchen, cone = Zapfen).

[Pattanaik et al., 1998]
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sehen, beträgt dieser ungefär 3 logarithmische Einheiten, also ein Verhältnis von 1000:1. Die

Wahrnehmungsschwelle –also die Lage der Kurven– kann von 10−6 bis über 102 adaptiert

werden [Hansen, 2007, 43].

Zusätzlich zur Helligkeitsadaption findet auch eine chromatische Adaption statt. Diese

führt dazu, dass wir Objekte gleicher Farbe auch bei unterschiedlicher Beleuchtung gleich-

farbig wahrnehmen. Durand und Dorsey [2000] schreiben dazu, dass die menschliche Wahr-

nehmung fähig ist, die Beleuchtungsfarbe aus der wahrgenommenen Farbe herauszufiltern.

Die wahrgenommene Farbe entspricht so nicht der absoluten Farbe.

Werden Szenen der Realität abgebildet, so muss dies berücksichtigt werden, da in der Auf-

nahme der Kontext, aufgrund dessen die entsprechend chromatische Adaption stattfand,

fehlt. Der entsprechende digitale Vorgang ist der Weißabgleich. Dabei wird festgelegt, welche

Spektralkombination auf der Aufnahme als Weiß dargestellt werden soll. Bei falsch einge-

stelltem Weißabgleich bekommt die Aufnahme einen Farbstich, der nachträglich nicht mehr

zu korrigieren ist, da die Farbwerte entsprechend (falsch) quantisiert wurden.

Das Auge führt zu jeder Zeit komprimierende Abbildungen aus – wir
”
tonemappen“ die Reali-

tät beständig. Das Signal-/ Rauschverhältnis, also die Anzahl der diskreten wahrnehmbaren

Signalstufen, der Nervenverbindung zwischen Auge und Gehirn beträgt nämlich nur 32:1

[Reinhard et al., 2005].

Wie wir in diesem Abschnitt gesehen haben, funktioniert die Kompression vor allem durch

Adaptierung: Wir stellen uns auf ein bestimmtes Helligkeitsniveau ein und nehmen dann

relativ zu diesem Niveau wahr.

4.1.2 Ein generelles Tonemapping-Modell

Ziel des Tonemappings ist häufig, eine Szene möglichst so zu visualisieren, wie ein Betrachter

sie in der Realität sehen würde. Dies folgt aus dem Modell, das Tumblin und Rushmeier in

der ersten121 Veröffentlichung zum Tonemapping [Tumblin und Rushmeier , 1993] aufstellen:
Feature Article 

~ ~~~~ 
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Figure 1. The tone reproduction problem: What operator will cause a close match between real-wodd and display brightness sensations? 

curve over the entire spectrum. Luminance can be measured by 
a photometer. 

Brightness is the magnitude of the subjective sensation pro- 
duced by light. Brightness cannot be measured by a meter and 
is known only by indirect psychophysical experiments. Here 
we use “brils,” a linear scale of absolute brightness described by 
Stevens: where 1 bril equals the sensation induced in a fully 
dark-adapted eye by a one-second exposure to a five-degree 
white target of one microlambert (0.0314 cdlm2) luminance on 
a completely black background. Some workers disagree with 
Stevens’ generalization of his results, but his extensive supra- 
threshold vision experiments provide convenient data for a sim- 
ple tone reproduction operator. 

Tone reproduction is only necessary because the eye’s input 
range dwarfs the luminous output range of existing displays. 
Thus, direct reproduction is almost never possible. For example, 
most direct-view CRTs have a luminance range between 1 to 100 
cd/m2, but shadows in a starlit forest are just barely visible at 
about l W  d m 2 ,  while a glinting snow bank might emit 105 d m 2 .  

In this article, we consider tone reproduction for gray-scale 
images only. For a gray environment, the spectral radiance is 
uniform for all wavelengths, and the luminance is just a constant 
times the uniform spectral radiance. Each input value to a gray 
display device causes a unique output luminance, unlike a color 
display in which two different RGB triplets may have the same 
luminance. For gray images, then, a method for accurate tone 
reproduction is completely defined by describing how the sim- 
ulated real-world luminance is mapped to the luminance on the 
display device. 

A general framework 
We have built a general framework to define tone reproduc- 

tion from the response of two observer models and a display sys- 
tem model, as shown in Figure 1. An observer model is a 
mathematical model of the human visual system that includes 
all desired light-dependent visual effects while converting real- 
world luminance images to perceived brightness images. We 
denote luminance with L, and brightness with B.  “Real world” 
values are given a subscript “rw,” while “display” values are 
given a subscript “d.” 

We use two observer models. The real world observer views 
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the desired luminance image and corresponds to a human visi- 
tor to the room in Figure A, while the display observer views the 
luminance values of the display device. The display model con- 
verts display input values n to viewed luminance values Ld. It in- 
cludes effects of ambient room light and CRT performance. 
The tone reproduction operator converts real-world luminances 
L, to display input values, where n is chosen to closely match 
the two observer model outputs B, and Bd. 

Expanding Figure 1 as shown in Figure 2 reveals the tone re- 
production operator: It is the concatenation of the real-world 
observer, the inverse of the display observer, and the inverse of 
the display model. If each is known and robust, then a tone re- 
production operator follows easily. 

Film and television methods 
Television and film systems have roughly sigmoid responses 

to light when plotted on logllog axes, as in Figure 3, and both use 
similar equations and nomenclature. At the camera, each trans- 
lates real-world luminances L,  to display luminances L, in two 
steps: First the real world luminances are encoded (as trans- 
parency T for film and voltage V for television), then decoded 
to display luminances L,. Combined encoding and decoding 
equations describe each system’s tone reproduction. The cen- 
ter region of Figure 3 is approximated as a line segment with 
three parameters: “latitude” is the segment’s width, “i” is its 
horizontal offset or film speed, and “gamma” (y) is its slope. 
These three parameters and “D log E” or “H-D” plots (named 
for Hurter and Driffield, who devised them in 1890), similar to 
Figure 3, are widely used to describe film performance because 
all are chemically or optically controlled.s 

Film encodes real-world luminances within its latitude as 
transparency values according to 

T =  a, LL 

where 
T = film transparency (0 for perfect opacity, 1 for perfect 

a, = a constant factor depending on the film speed ‘7‘’ and on 

Suppose the film is viewed as a transparency placed on a light 

transparency) 

choice of exposure time, lens, and camera aperture 

IEEE Computer Graphics & Applications 

Abbildung 4.13 : Die Grafik beschreibt die Aufgabe, die Tumblin und Rushmeier für das Tonemap-

ping sehen. [Tumblin und Rushmeier , 1993]

Ein wichtiger und zumeist unbekannter Faktor dabei ist die Umgebung des Ausgabegerätes

(
”
Display device & surround“). Dieser Kontext, der beispielsweise die Wand, das Büro und

121Eine Operation, die das tut, was hier als Tonemapping bezeichnet wird, findet sich schon in

Oppenheim et al. [1968]. Miller und Hoffman [1984] beschäftigen sich wie Tumblin und Rushmei-

er [1993] mit gerenderten Szenen. Sie verwenden bereits mehrere verschieden belichtete (analoge)

Aufnahmen, um eine Light Map der Realität aufzunehmen (vgl. Kapitel 2). Für das Tonemapping

relevant ist ihre Erkenntnis, dass es für einen realistischen Eindruck eines mit solch einer Light Map

gerenderten Bildes notwendig ist, einen deutlich größeren Teil des Lichtspektrums bei der Berechung

zu berücksichtigen, als für die Ausgabe benötigt wird.
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Ähnliches sein kann, beeinflusst unsere Wahrnehmung maßgeblich: Ein eher blasses Bild hat

vor einer grellen Wand eine andere Wirkung als vor einer grauen. Auch der Bilderrahmen

ist entscheidend (siehe auch Abbildung 2.7). Wie wir im vorangegangenen Kapitel gesehen

haben, adaptieren wir je nach Umgebung anders. Experimente zur qualitativen Beurteilung

von Tonemappings finden daher oft in abgedunkelten Räumen statt, in denen es kein, den

Sinneseindruck beeinflussendes, Beiwerk gibt (z.B. [Ledda et al., 2005]). Mithilfe so genannter

Color Appearance Models (CAM) kann die Umgebung bei der Ausgabe berücksichtigt werden

(siehe Abschnitt 4.2) [Akyüz und Reinhard , 2006].

Ausgehend von Abildung 4.13 lassen sich verschiedene allgemeine Modelle zum Vorgehen

beim (realistischen) Tonemapping aufstellen. In Grafik 4.14 betrachten wir dasjenige von

Pattanaik et al. [2000]. Im ersten Schritt des Modells (
”
Adaption Model“) werden aus den

Time-Dependent Visual Adaptation
For Fast Realistic Image Display

Sumanta N. Pattanaik, Jack Tumblin, Hector Yee, Donald P. Greenberg
Program of Computer Graphics, Cornell University

ABSTRACT
Human vision takes time to adapt to large changes in scene inten-
sity, and these transient adjustments have a profound effect on
visual appearance.  This paper offers a new operator to include
these appearance changes in animations or interactive real-time
simulations, and to match a user’s visual responses to those the
user would experience in a real-world scene.
Large, abrupt changes in scene intensities can cause dramatic
compression of visual responses, followed by a gradual recovery
of normal vision. Asymmetric mechanisms govern these time-
dependent adjustments, and offer adaptation to increased light that
is much more rapid than adjustment to darkness. We derive a new
tone reproduction operator that simulates these mechanisms. The
operator accepts a stream of scene intensity frames and creates a
stream of color display images.
All operator components are derived from published quantitative
measurements from physiology, psychophysics, color science, and
photography.  Kept intentionally simple to allow fast computa-
tion, the operator is meant for use with real-time walk-through
renderings, high dynamic range video cameras, and other interac-
tive applications. We demonstrate its performance on both syn-
thetically generated and acquired “real-world” scenes with large
dynamic variations of illumination and contrast.

CR Categories: I.3.3 [Computer Graphics]: Picture/image
generation – Display algorithms; I.4.3 [Image Processing and
Computer Vision]: Enhancement – Filtering.

Keywords: Rendering, realistic image display, time course of
adaptation, background intensity, adaptation model.

1. INTRODUCTION
The human visual system can accept a huge range of scene inten-
sities (from about 10-6 to 10+8 cd/m2, or 14 log10 units), because it
continually adjusts to the available light in any viewed scene.
These adjustments for viewed intensity, known as visual adapta-

tion, occur almost entirely within the retina [4]. Surprisingly, the
eye’s iris diameter only mildly affects adaptation; its 2-8mm ad-
justment range varies retinal illumination by only about 1 log10

unit [28].

Adaptation and its changes over time have profound effects on the
visual appearance of any viewed scene.  Continual adjustment
helps keep the visual system acutely sensitive to scene content
over a wide range of illumination, but adaptation also tends to
hide or obscure any very slow changes in scene intensity or spec-
tral content.  For example, on an overcast late afternoon, an auto-
mobile driver may not notice the loss of daylight; adaptation can
hide the gradual lighting reduction until another car’s headlights
reveal the darkness.  Adaptation can also exaggerate large, rapid
changes in scene intensity.  For example, on a sunny day (~10+4

cd/m2), people entering a dim motion picture theater (~10-1 cd/m2)
may see only blackness and the movie screen.  Their vision is
restored after tens of minutes of adaptation, and they may even see
popcorn spilled under the seats (~10-3 cd/m2).  On leaving, people
see only blinding whiteness, but in a few seconds their adaptation
restores the normal appearance of a sunny day.

This paper offers a practical, accurate, and fully automatic way to
reproduce similar visual experiences caused by time-dependent
adaptation, even when scene intensity changes greatly exceed
display device abilities.  We present a new time-dependent tone
reproduction operator that can rapidly create readily displayable
color image sequences from any desired input scene, either static
or dynamic, real or synthetic.   The operator is simple, uses global
rather than local adaptation models, and may be robust enough for
real-time use with interactive renderings, with output from high
dynamic range video cameras, or for rapid evaluations of lighting
designs.

Adaptation
    Model

   Inverse
Adaptation
   Model

Appearance
    Model

   Inverse
Appearance
   Model

Scene
Intensities

Display
Intensities

Rdisplay

Rscene

Q

Figure 1: Tone Reproduction Operator Overview.

Our new operator follows the tone reproduction framework pro-
posed by Tumblin and Rushmeier [19], and is built from a for-
ward and inverse instance of a pair of perceptual models, as
shown in Figure 1.  The adaptation model transforms viewed
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Abbildung 4.14 : Generisches Tonemappingmodell. Der obere Teil modelliert die menschliche Wahr-

nehmung. Der untere Teil bereitet das Ergebnis für die bildschirmvermittelte Präsentation auf. [Pat-

tanaik et al., 2000]

Szenenintensitäten (
”
Scene Intensities“) die vom Auge wahrgenommenen Reize Rscene abge-

leitet. Das
”
Appearance Model“ bildet die menschliche Reizverarbeitung nach und beschreibt

mit Q das, was wir aufgrund des angewandten Modells wahrnehmen werden. Da wir diese

Information nicht direkt in das Gehirn des Betrachters schicken können, benötigen wir den

unteren Zweig. Das
”
Inverse Appearance Model“ passt Q an das Ausgabegerät an und lie-

fert eine an das bestimmte Anzeigegerät angepasste Ausgabe Rdisplay. Im
”
Inverse Adaption

Model“ könnte eine Anpassung an die Rezeptionsbedingungen am Darstellungsort erfolgen.

[Pattanaik et al., 1998]

Reinhard et al. [2005] bezeichnen die erste Stufe als
”
Forward adaptation model“, da hier

aus den dargebotenen Intensitäten die für uns relevanten extrahiert werden. Den zweiten

Schritt bezeichnen sie als
”
Tone Mapping“ und die beiden unteren Schritte fassen sie zum so

genannten
”
Inverse adaptation model“ zusammen, bei dem die allgemeinen tonegemappten

Daten Q für das konkrete Anzeigegerät aufbereitet werden.

Zweck der Präsentation der Modelle an dieser Stelle ist es, uns die grundlegenden Verarbei-

tungsschritte beim Tonemapping vor Augen zu führen. Wenn ein Algorithmus dieser Modul-

struktur insbesondere im unteren Zweig ([Pattanaik et al., 1998]) folgend aufgebaut ist, kann

er leicht an neue Gegebenheiten, wie beispielsweise HDR-Displays, angepasst werden.



4.1. Motivation und Grundlagen 99

4.1.3 Mathematische Modelle für die Wahrnehmung

Ziel des realistischen Tonemappings ist es, unsere Wahrnehmung nachzubilden und uns einen

möglichst realistischen Bildeindruck zu liefern (vergleiche Abbildung 4.13). Zu diesem Zweck

wurden mehrere Modelle auf Basis der in Abschnitt 4.1.1 betrachteten Erkenntnisse entwi-

ckelt.

Devlin et al. [2002] wie auch andere Autoren bemerken, dass das menschliche Sehen noch

nicht vollständig erforscht ist. DEs in ein mathematisches Modell zu fassen, wird dadurch

umso schwerer.

Die vorhandenen Modelle bilden nur Teilschritte unserer Wahrnehmung ab: Das Modell von

Tumblin und Rushmeier [1993] befasst sich vor allem mit einer realistischen Modellierung

des Helligkeitseindrucks. Ward [1994] legt besonderen Wert darauf, dass der wahrnehmbare

Kontrast und damit die Details erhalten bleiben. Ferwerda et al. [1996] modellieren davon

ausgehend die zeitliche Adaption des Sehens. . .

Die gesamte Komplexität unserer visuellen Wahrnehmung erfasst kein Modell. [Devlin et al.,

2002]

Zur Veranschaulichung wollen wir kurz auf eine mögliche Tonemappinggleichung eingehen:

Wie wir in Abschnitt 4.1.1 gesehen haben, erfolgt unsere Helligkeitswahrnehmung über eine

chemische Reaktion in den Stäbchen und Zapfen.

Die Korrelation zwischen einfallendem Licht und dadurch erzeugtem Reiz lässt sich mithilfe

der Michaelis-Menten-Gleichung von 1913 beschreiben. Michaelis-Menten haben festgestellt,

dass in Enzymen die Reaktion einen Sättigungseffekt erfahren kann (vgl. gestrichelte Linie

in Grafik 4.10 rechts).

Auf die visuelle Wahrnehmung übertragen beschreibt die Gleichung den Zusammenhang

zwischen der einfallenden Lichtintensität und dem daraus entstehenden Lichtreiz:

R

Rmax
=

In

In + σnb
(4.1)

R ist die Reizstärke, I die Lichtintensität. σ ist der Wert, bei dem halbe Sättigung, also

eine Response von Rmax
2

erwirkt wird. n gibt die Empfindlichkeit an und liegt normalerweise

in [0, 7; 1]. Der angestellte Index b symbolisiert, dass der Wert vom Umgebungslicht, auf

das das Auge gerade adaptiert ist, abhängt. (Die rechte Seite der Gleichung ist auch als

Naka-Rushton-Gleichung bekannt [Naka und Rushton, 1967].)

Die vorgestellte Gleichung ist ein Modell für einen Teilaspekt unserer Wahrnehmung. Sie

eignet sich bereits in dieser Form zum automatischen Tonemapping [Reinhard et al., 2005,

198].

Der Wertebereich liegt im Intervall [0; 1]. Dies ermöglicht eine leichte Skalierung auf den kon-

kreten Ausgabebereich eines Ausgabegerätes (siehe auch Abbildung 4.14). Die Gleichung hat

einen logarithmisch-linearen Verlauf über nahezu 4 log-Einheiten im log-Linear-Diagramm

4.11. Der Hintergrundbeleuchtungswert liegt innerhalb dieses log-linearen Bereichs. Dies er-

möglicht eine einfache und einheitliche Implementierung.

In [Reinhard et al., 2005, 208ff] werden einige weitere Modelle aufgezählt. Die meisten To-

nemappingmodelle führen zu einer mathematisch zu 4.1 sehr ähnlich gehaltenen Formel mit

leicht veränderten Koeffizienten. Ohne weitere Hintergründe zum Modell ist die Formel aus-

sagenschwach. Daher wollen wir die weiteren Modelle nur kurz erwähnen. Die Funktionsweise

ist für den Leser, der sich in den jeweiligen Publikationen näher informieren möchte, in der

Klammer angegeben. Die Modelle sind aufgrund eines grundlegenden Unterscheidungskri-

teriums gruppiert: Die erste Gruppe behandelt das Auge als eine geschlossene Einheit. Die

zweite Gruppe modelliert explizit die beiden Sinneszellarten Stäbchen und Zapfen.
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Schlick [1994] (rationale Funktion), Tumblin et al. [1999] (S-Kurve) und {Reinhard [2002],

Reinhard et al. [2002b]} betrachten das Auge als Einheit innerhalb ihres Modells. Pattanaik

et al. [1998] (Gain), Pattanaik et al. [2000] & Reinhard und Devlin [2005b] (Adaptionsmodell

der Fotorezeptoren) behandeln die Stäbchen und Zapfen getrennt.

Anstelle der genauen Formel betrachten wir die Abbildungsfunktion einiger Formeln in Gra-

fik 4.15. Die log-log-Diagramme zeigen auf, welche Szenenhelligkeiten auf welche Display-

helligkeiten abgebildet werden. Der dickere Punkt markiert dabei die simulierte Adapti-

onshelligkeit des Auges. Aufgrund dieses Wertes wird die entsprechende Abbildungsgerade

ausgewählt. In Abschnitt 4.2 werden wir die Bildergebnisse einiger Operatoren sehen. EinTwo Methods for Display of High Contrast Images � 17
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Fig. 4. Log-log plots show input-to-outputmappings of the four tone reproduction operators dis-
cussed in Sections 3 and 5. Each plotted line shows display luminance Ld versus scene luminance
Lw for a one adaptation value Lwa. Adaptation values cover the entire range of human vision in
factor-of-ten steps from 10�6 to 10+8cd=m2 and are marked by a dot where Lw = Lwa. Each
curve shows Ld computed from Lw values between 0:1Lwa and 10:0Lwa. Output luminances of
most CRT displays fall within the 1 and 100cd=m2 limits marked by dashed lines. A) Tumblin
and Rushmeier's operator [Tumblin and Rushmeier 1993] uses Equation 3 and reduces the slope
of each curve for smaller Lwa to reduce displayed contrasts. Extremely dark scenes are displayed
as medium gray with reversed contrasts, and extremely bright scenes exaggerate contrasts unreal-
istically. B) Ward's tone operator [Ward 1994a] of Equation 4 never causes contrast reversals and
always maps dark scenes to dark display images, but maps to black all scene luminancesLw below
about 0:01cd=m2, and almost normalizes scenes with Lwa > 100cd=m2. C) Ferwerda et al. [Fer-
werda et al. 1996] extended the dark response of Ward's method, but display luminance is not a
monotonically increasing function of Lwa near 1cd=m2. D) The revised Tumblin-Rushmeier oper-
ator of Equation 17 reduces displayed contrasts for very dark scenes, preventing contrast reversals
and exaggerations. Increasing Lwa values map to monotonically increasing display intensities to
better map dark scenes to dark displays and bright scenes to bright displays.

Abbildung 4.15 : Ein Vergleich verschiedener Tonemappingoperatoren. Die Geraden geben an, wie

bei der jeweiligen angenommenen Adaptionsstufe unseres Auges –durch den Punkt symbolisiert–

von gemessener HDR-Szenenhelligkeit (
”
Scene Luminance“) auf eine Bildschirmhelligkeit (

”
Display

Luminance“) gemappt wird (Gerade). [Tumblin et al., 1999]

Vergleich von Tonemappingoperatoren bis 2002 findet sich in [Devlin et al., 2002]. Eine Über-

sichtstabelle aus der Publikation ist in der Tabelle in Abbildung 4.18 wiedergegeben. Eine

ausführlichere Beschreibung, die auch mathematisch auf die Algorithmen eingeht, findet sich

in [Reinhard et al., 2005].

Der bisher vorgestellte Ansatz geht von der Theorie über die menschliche Wahrnehmung aus

und modelliert darauf basierend einen Tonemappingoperator (
”
bottom-up“).

Ebenso ist es möglich von einem gewünschten (Bild-)Ergebnis ausgehend (
”
top-down“) zu

modellieren oder das Modell direkt gemäß dem erzielten Ergebnis anzupassen. Durch dieses

Vorgehen können wahrnehmungserweiternde,
”
unrealistische“ Tonemappingoperatoren ent-

stehen. Sie sind in der Lage, uns die Realität anders zu zeigen, als wir sie wahrnehmen

können (siehe Abbildung 4.3).
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4.1.4 Klassifikation von Tonemappingoperatoren

Es gibt orts-, frequenz- und gradientenbasierte Tonemappingoperatoren – entsprechend dem

Raum, auf dem sie arbeiten.

Die ortsraumbasierten Tonemappingoperatoren lassen sich aufgrund ihrer Funktionsweise

in zwei große Klassen unterteilen: Globale und lokale Operatoren. [Reinhard et al., 2005]

[Ledda et al., 2005] [Devlin et al., 2002]

• Als globale Operatoren (single-scale, spatially uniform) bezeichnet man solche, die

jedes Pixel unabhängig von den anderen betrachten. Globale Operatoren wenden auf

alle Pixel dieselbe Funktion (Kurve) an. Als Veränderliche dient nur die Pixelhelligkeit

des gerade zu mappenden Pixels. Als weiteren Parameter verwenden sie beispielsweise

die Grundhelligkeit des gesamten Bildes.

Globale Operatoren sind sehr schnell und können zum Teil in Echtzeit angewandt wer-

den. Nachteil ist, dass sie bei Bildern mit großem Kontrast keine so realistischen und

detailreichen Ergebnisse liefern wie lokale Operatoren. Grund dafür ist unter Anderem

die verwendete globale Grundhelligkeit. Unsere Wahrnehmung bestimmt die Hellig-

keit, auf die wir adaptieren nicht derart global sondern anhand der lokalen Umgebung.

Daher nehmen wir die echte Szene anders wahr als sie uns der globale Operator prä-

sentiert.

Zu den globalen Operatoren zählen auch solche, die nur auf dem Histogramm arbeiten.

• Die lokalen Operatoren (multi-scale, spatially varying) mappen ein Pixel anhand

seiner Umgebung: In die Abbildung eines Pixels fließen die Werte der Pixelumgebung

ein. Ein Pixel mit gleichem Absolutwert kann so je nach Umgebung auf verschiedene

Displayhelligkeiten abgebildet werden. Vorteil ist eine bessere Detailschärfe, da lokale

Kontraste erhalten bleiben. Nachteil ist der höhere Berechnungsaufwand. Außerdem

kann es beim lokalen Vorgehen zu Artefakten kommen, wie wir in Abschnitt 4.1.5 sehen

werden.

Die zweite Gruppe von Tonemappingoperatoren arbeitet im (Orts-)Frequenzraum und im

Gradientenraum [Reinhard et al., 2005, 325ff]. Diese Repräsentation der Bildinformation

erlaubt andere Manipulationen:

• Mithilfe der frequenzraumbasierten Operatoren122 ist es möglich, verschiedene Fre-

quenzteile zu trennen und gesondert zu behandeln. Schon in [Oppenheim et al., 1968]

wird vorgeschlagen, die hohen Frequenzanteile weniger stark zu komprimieren als die

niederfrequenten. Dadurch bleiben Details erhalten.

Mithilfe entsprechender Filterung kann eine Trennung von ambientem (Grundhellig-

keit) und spekularem (Glanzlichter) Lichtanteil eines Objektes versucht werden. Ers-

terer wird von uns schwächer wahrgenommen und kann daher stärker in seiner Dyna-

mik komprimiert werden. Eine saubere Trennung in die beiden Komponenten gelingt

zumeist nur bei computergenerierten Bildern, bei denen die Komponenten ohnehin

getrennt berechnet werden.

Reinhard et al. [2005] schreiben, Horn [1974] folgend, dass die Helligkeit Lv eines Bild-

punktes sich unter bestimmten Umständen als Produkt des selbst emittierten Lichtes

Ev und des reflektierten Lichtes r auffassen lässt:

Lv = Evr (4.2)

Durch Logarithmieren der Gleichung lassen sich die Multiplikatoren in zwei additive

Bestandteile zerlegen, die dann getrennt voneinander betrachtet werden können. Man

spricht dabei von homomorphem Filtern:

log(Lv) = log(Ev) + log(r) (4.3)

122Eine Transformation in den Frequenzraum und zurück in den Ortsraum ist die Fourieranalyse.
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Ein anderes Verfahren zur Zerlegung in zwei Frequenzbereiche wird von Durand und

Dorsey [2000] vorgeschlagen. Beim so genannten bilateralen Filtern wird das Bild

mit einem Filterkern gefaltet, der das Bild glättet, also Helligkeitsunterschiede zu einem

gewissen Grad einebnet, gleichzeitig aber die Kanten bewahrt. Die beiden entstehenden

Schichten werden hier
”
base layer“ und

”
detail layer“ genannt. Sie entsprechen nicht

unbedingt den zuvor betrachteten Schichten aus ambientem und spekularem Licht.

Näheres in Abschnitt 4.2.

• Der Gradient gibt in unserem Fall Richtung und Stärke (Betrag) der größten Hellig-

keitsänderung an. Die Aufgabe, die Helligkeitsdynamik eines Bildes zu reduzieren, lässt

sich durch entsprechendes Verändern des Gradientenbildes erreichen. Vorteil gegenüber

der direkten Operation auf den Helligkeitswerten ist, dass wir eine Repräsentation der

Helligkeitsunterschiede vorliegen haben. Wie wir in Abschnitt 4.1.1 gesehen haben,

sind es gerade diese Unterschiede, auf die unsere Wahrnehmung besonders reagiert.

Damit auch auf dem tonegemappten Bild feine Details erhalten bleiben, ist es sinnvoll,

große Gradienten im Betrag ungleichmäßig stärker zu verringern als kleine.

Das Gradientenbild entsteht gerade durch Auswertung der Richtungsableitungen. Nach

erfolgter Veränderung dieses Bildes wird das Gradientenfeld wieder zu einem Hel-

ligkeitsintensitätenbild aufintegriert. Dies erfolgt durch Lösen einer Poissongleichung.

Dabei entstehen Ungenauigkeiten. Näheres findet sich in Horn [1974].

4.1.5 Allgemeine algorithmische Grundlagen

Alle Tonemappingoperatoren verändern die Verteilung der Dynamik im Bild. Die meisten

reduzieren dabei die Dynamik. Daher sind ihnen viele Voraussetzungen und Verarbeitungs-

schritte gemein. Einige davon wollen wir betrachten, bevor wir genauer auf einzelne Algo-

rithmen eingehen. Wir erlangen damit Grundwissen zur Beurteilung von konkreten Tone-

mappingalgorithmen.

Für ein adäquates Tonemapping ist es entscheidend, dass die Helligkeitswerte absolut

kalibriert sind. Ohne eine solche Kalibrierung ist es für die Tonemappingoperatoren nicht

entscheidbar, wie wir die Szene wahrnehmen würden, da sonst unterschiedliche absolute

Szenenhelligkeiten auf gleiche relative Bildhelligkeiten abgebildet werden. Am Anfang von

Abschnitt 4.2 betrachten wir diesen Punkt näher. Wie wir in Kapitel 2.3 gesehen haben ist

diese Voraussetzung bei unserer Gewinnung von HDR-Daten mithilfe der LDR-Aufnahmen

nicht notwendigerweise gegeben, da wir in der Regel keinen absoluten Bezugspunkt haben.

Auch ohne Kalibrierung gegen einen absoluten Helligkeitswert erhalten wir durch unser

Verfahren zur HDR-Gewinnung relativ zueinander korrekte Helligkeitswerte (vergleiche Ab-

schnitt 2.3.3). Eine nachträgliche Kalibrierung kann daher mithilfe eines Skalierungsfaktors

erfolgen. Dieser kann qualitativ über die Generierung entsprechender Tonemappings und

deren Bewertung durch einen Betrachter bestimmt werden. Auch eine automatische Kali-

brierung anhand des Histogramms ist in vielen Fällen möglich: Es zeigt sich, dass in Szenen

mit wenig Licht der größte Teil der Pixel am linken Rand des Histogrammes versammelt

ist. Entsprechend sind bei vornehmlich hellen Szenen die meisten Pixel am rechten Rand

zu finden. Anhand dieser Information lässt sich eine absolute Helligkeit schätzen. [Reinhard

et al., 2005]

Wie wir gesehen haben, liegt das Hauptaugenmerk beim Tonemapping oft auf der Redukti-

on der Helligkeitsdynamik. Bei vielen Tonemappingoperatoren wird dazu ein normalisiertes

Grauwertbild (LW ) erzeugt, da dieses die Helligkeitsverteilung innerhalb des Bildes wi-

derspiegelt. Anschließend werden dessen Helligkeiten tonegemappt, also der Kontrastumfang

des Grauwertbildes reduziert.
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Zur Reproduktion der Farbe werden die daraus resultierenden Faktoren (LD) anschließend

mit den originalen Farbwerten des entsprechenden Pixels multipliziert, um die darzustellen-

den Farbwerte [RD, GD, BD] zu erhalten: RD

GD

BD

 =
LD
LsW

 RsW
GsW
BsW


Der Index W bezeichnet hier Weltfarbwerte, D die Displayfarbwerte. Mithilfe des Skalie-

rungsfaktors s kann die Sättigung kontrolliert werden. [Reinhard et al., 2005]

Für alle Algorithmen ist es entscheidend, die Grundhelligkeit, auf die unser Auge adaptie-

ren würde, zu bestimmen. Global lässt sie sich beispielsweise über das arithmetische123 oder

geometrische124 Mittel berechnen. Wie wir wissen, adaptiert die visuelle Wahrnehmung nicht

global sondern lokal. Die mit dem global errechneten Wert erzielten Tonemappings stimmen

daher nicht unbedingt mit unserem
”
realen“ Eindruck der Szene überein.

Insbesondere bei sehr kontrastreichen Bildern kann das globale Mittel zu falschen Ergebnissen

führen. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn es sehr viele sehr helle oder sehr viele sehr dunkle

Anteile im Bild gibt. Das vorgestellte Maß für Grundhelligkeit ist in diesem Fall deutlich heller

bzw. dunkler als die menschliche Wahrnehmung.

Es bietet sich daher an, Bildregionen und deren lokale Helligkeiten zu bestimmen. Dieses

Vorgehen orientiert sich an der menschlichen Wahrnehmung: Wir verarbeiten Muster in ver-

schiedenen Ortsfrequenzbändern auf verschiedenen Auflösungsstufen (Tiefpassfilter) des ge-

rade betrachteten Bildes [Reinhard et al., 2005][Peli , 1990].

Die Operatoren, die dieses Helligkeitsmaß verwenden, sind gerade die lokalen Operatoren.

Die lokale Umgebungshelligkeit eines Pixels kann beispielsweise durch einen Gaußfilter oder

einen Boxfilter über eine feste Umgebung bestimmt werden. Probleme treten bei diesem An-

satz an kontrastreichen Kanten auf. Hier können so genannte Halos entstehen – helle oder

dunkle Schatten um Kanten mit hohem Kontrast (siehe Abbildung 4.16). Dies liegt daran,

Abbildung 4.16 : Auf dem Bild sind vor allem um die Stele und die Bäume deutlich Halos zu erkennen.

(Das Bild zeigt das Capital Building in Washington DC.) [sunyata@flickr.com]

dass die Pixel mit entgegengesetzter Helligkeit aus der Nachbarschaft in die lokale Grundhel-

ligkeitsberechnung einfließen und das Mapping daher zu dunkel oder zu hell ausfallen lassen.

Grafik 4.17 zeigt das Entstehen eines solchen Halo bei Filterung im Ortsfrequenzbereich.

Eine geeignete Auswahl der
”
lokalen“ Regionen kann Halos verhindern. Yee und Pattanaik

[2003] stellen ein Verfahren dazu vor: Sie segmentieren das Bild auf Basis der Pixelhellig-

keiten und vereinigen die Segmente anschließend so lange, bis sie geeignete Regionen im

123 1
n

∑n
i=1 Ii

124 n
√∏n

i=1 Ii
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Weighted Sum Result:

LCIS Decomposition:Input: Weighted Sum Result:

Figure 2: Applied to a scanline from a high contrast scene, an LCIS
hierarchy separates large features and fine details as an artist might.
Compressing only its simplest features reduces contrasts but pre-
serves details.

lar highlights can reach contrasts of 100,000:1 or much more.
Second, the simplest ways to adjust scene intensities for display

will usually damage or destroy important details and textures. Most
commonly used adjustments are borrowed from photography, and
are given by

Id = F (m � Is ) (1)

whereId; Is are display and scene intensities incd=m2, m is a
scale factor from film exposure, is contrast sensitivity and will
compress contrasts for values< 1:0, andF () limits the output to
display intensity abilities. The simplest, defaultF () truncates out-
of-range intensities to the display limits, but this discards the fine
details and textures in the scene's shadows, highlights, or both, de-
pending on “exposure” or scale factorm. Compressing all scene
contrasts uniformly by adjusting film gamma may compress large
contrasts sufficiently for display, but will also reduce smaller con-
trasts to invisibility. Choosing a better limiting functionF () such as
the S-shaped response of film can help by gracefully compressing
contrasts of scene highlights and shadows, but any function choice
forces a tradeoff between preserving details at mid-range and de-
stroying them in shadows and highlights.

Third and most importantly, understanding of the human visual
system has not advanced sufficiently to allow construction of a
definitive, verifiable, quantitative model of visual appearance, es-
pecially for high contrast scenes where local adaptation effects are
strong. With these uncertainties, artists offer valuable guidance.
Skilled artists learn effective and pleasing ways to convey visual
appearance with limited display media, and for some uses their
methods are more appropriate than current visual appearance mod-
els built from psychophysical measurements and small-signal mod-
els. Accordingly, LCIS is an attempt to mathematically mimic a
well-known artistic technique for rendering high contrast scenes.

When drawing or painting, many artists capture visual appear-
ance with a “coarse-to-fine” sequence of boundaries and shading.
Many begin with a sketch of large, important scene features and
then gradually add finer, more subtle details. Initial sketches hold
sharply defined boundaries around large, smoothly shaded regions
for the largest, highest contrast, and most important scene features.
The artist then adds more shadings and boundaries to build up fine
details and “fill in” the visually empty regions and capture rich de-
tail everywhere.

This method works particularly well for high contrast scenes be-
cause it permits separate contrast adjustments at every stage of in-
creasing detail and refinement. An artist drastically compresses the
contrasts of large features, then adds the fine details and textures
with little or no attenuation to ensure they are visible in the final

‘‘Halo’’

‘‘Halo’’

Weighted Sum Result:Input: Bandpass Decomposition:

Figure 3: A linear filter hierarchy does not adequately separate fine
details from large features. Compressing only the low-frequency
components to reduce contrasts causes halo artifacts.

image. The artist may also emphasize or mute scene components,
to control their prominence and direct the viewer's attention.

An artist's progressive image refinement is quite different from
widely used linear filter hierarchies, such as wavelets, filter banks,
MIP-maps, and steerable image pyramids. Instead of a hierarchy of
sinusoids, artists use a hierarchy of boundaries and shadings. For
example, consider a simple high contrast scene made from two ad-
jacent sheets of rough-textured paper. A black-colored sheet on the
left is dimly but uniformly lit, but the white sheet on the right is
illuminated by a strong white light source sharply masked to fall
only on the white paper. To an artist, the scene has only one strong
boundary and one faint texture everywhere, as in the scanline plots
of Figure 2 (created by LCIS), but to a linear filter decomposition
this is a rich, broad-band scene, as in Figure 3. At its largest scale,
the linear filter hierarchy is a blurred wash from black to white
showing only that the left and right intensities differ greatly. Each
finer level contains a strong, zero-mean, ripple-like “detail” that
sharpens and narrows the transition from black to white, as ifeach
were improving the focus of a camera. At the finest levels these
focus-like “details” overwhelm the much weaker components of the
paper texture. Reducing scene contrast by compressing only these
coarsest levels fails badly for linear filter methods because some
parts of the scene's step-like “large feature” have escaped compres-
sion by mixing with fine details of the paper texture. The resulting
display image, as shown in Figure 3, suffers from artifacts known
variously as “halos” [1], “overshoot-undershoot” or “gradient re-
versals” [19].

We have devised a new hierarchy that more closely follows artis-
tic methods for scene renderings. Each level of the hierarchy is
made from a “simplified” version of original scene made of sharp
boundaries and smooth shadings. We named the sharpening and
smoothing method “low curvature image simplifiers,” or LCIS, and
will show in Section 5 how to use it in a hierarchy to convert high
contrast scenes to low contrast, highly detailed display images such
as Figure 1.

2 Previous Work

Detail-preserving contrast reduction is a small but central part of
a broader problem: how can we accurately recreate the visual ap-
pearance of all scenes within the narrow limits of existing displays?
As discussed by Tumblin and Rushmeier [16], light levels dramat-
ically affect scene appearance; a forest by starlight looks very dif-
ferent in daylight because of complex, light dependent changes in
human ability to sense contrast, color, detail, and movement. They
advocated “tone reproduction operators” built from mathematical

84

Abbildung 4.17 : Die Veranschaulichung einer Entstehungsmöglichkeit eines Halo im Frequenzspek-

trum: Wir sehen links das Bildsignal. In der Mitte die Dekomposition zur Filterung von unten nach

oben in aufsteigenden Frequenzen. Um keine Details zu verlieren, ist es sinnvoll, beim Tonemapping

vor allem die tieffrequenten Signalbestandteile zu komprimieren. Bei diesem Beispiel aus [Tumb-

lin und Turk , 1999] wird die Kante
”
unnatürlich“ verstärkt. Tumblin und Turk [1999] präsentieren

in ihrem Paper daher eine andere Dekorrelationsfiltermethode, die sie LCIS nennen und die dieses

Problem berücksichtigt. Vergleiche dazu Grafik 4.21.

Graphen haben. Diese Wahl der Regionen vermeidet Artefakte beim anschließenden lokalen

Tonemapping.

Eine geeignete Wahl der Größe der Region, auf die der Gauß- oder Boxfilter angewandt wird,

kann ebenfalls Abhilfe schaffen. Ashikhmin [2002] und Reinhard et al. [2002b] präsentieren

Algorithmen zur Auswahl. Sie vergrößern die Regionen so lange, bis die Abweichung vom

bisherigen Mittelwert eine Schwelle überschreitet.

Durand und Dorsey [2000], Pattanaik und Yee [2002] und Choudhury und Tumblin [2005]

nehmen eine Verfeinerung der Region vor, indem sie innerhalb des eben bestimmten Radius

nur bestimmte –in der Helligkeit ähnliche– Pixel betrachten.

Tumblin und Turk [1999] zerlegen das Bild in geeignete Frequenzbänder, so dass eine an-

schließende Filterung der niedrigfrequenten Bestandteile (Grundhelligkeit) nicht zu den in

Grafik 4.17 ersichtlichen Artefakten führt und gleichzeitig die Details im tonegemappten Bild

erhalten bleiben.
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4.2 Analyse bestehender Tonemapping-Algorithmen

Tumblin und Rushmeier [1993] haben Tonemapping in der Computergraphik eingeführt

[Reinhard et al., 2005]. Die HDR-Daten, die sie auf den Bildschirm tonemappen, sind kei-

ne Aufnahmen –wie wir in Abschnitt 2.3 gesehen haben, war dies erst die Anfangszeit der

Computerkameras– sondern computergeneriert: Es sind gerenderte Szenen.

Tumblin und Rushmeier schreiben, dass es zuvor gängige Praxis war, eine Szene zu

berechnen und das Ergebnis danach auf den kompletten Abbildungsbereich des Ausgabeme-

diums zu skalieren.

Das dadurch entstehende Problem verdeutlichen sie in einem Beispiel: Ein von einem Glüh-

würmchen beleuchteter Raum wird auf dem Monitor genau gleich dargestellt wie derselbe

Raum unter Beleuchtung eines Suchscheinwerfers, da beide auf denselben Bereich skaliert

werden.

Unsere, durchaus von dieser Darstellung differierende, Wahrnehmung der in der Realität sehr

unterschiedlich beleuchteten Szenen kommt auf dem Monitor nicht zum Ausdruck. Folglich

sehen sie die Aufgabe des Tonemappings darin, diesen Missstand zu beheben. Die grafische

Darstellung der Zieles haben wir bereits in Abbildung 4.13 betrachtet.

Die Autoren modellieren die menschliche Wahrnehmung sowie die Charakteristika eines Ka-

thodenstrahlmonitors. Die unbekannten Faktoren, wie beispielsweise die absolute Monitor-

helligkeit, nehmen sie dabei als konstant an. Fundament ihres Operators sind die Ergebnisse

von Stevens und Stevens [1963] zur menschlichen Wahrnehmung. Die entsprechenden Er-

kenntnisse haben wir bereits in Abbildung 4.10 gesehen. Mithilfe ihres Operators ist es von

nun an möglich, Unterschiede in der absoluten Helligkeit einer computergenerierten Szene

darzustellen.

Neben einem realistischen Helligkeitseindruck können Tonemappingoperatoren auch andere

Ziele haben:

Ein solches Ziel kann es beispielsweise sein, die Details zu bewahren. Dazu muss versucht

werden, den Kontrast möglichst im unterscheidbaren Bereich zu halten. Wir haben dies

bereits im letzten Abschnitt kurz angesprochen.

Ein weiteres Ziel kann es sein, die Farben der Helligkeitsadaptionsstufe des Auges entspre-

chend anzuzeigen.

Viele weitere Ziele sind denkbar.

Eine chronologische Übersicht über die in der Folgezeit nach Tumblin und Rushmeier [1993]

entwickelten Verfahren findet sich in Tabelle 4.18. Wir wollen, [Devlin et al., 2002] folgend125,

ebenfalls einige Stationen des Tonemappings kurz betrachten. Teilweise finden sich die gra-

fischen Veranschaulichungen des Mapping in Abbildung 4.15.

Auf die konkrete Mathematik hinter den Operatoren verzichten wir an dieser Stelle. Durch

die Betrachtungen in Abschnitt 4.1.5 und die nun folgenden Anmerkungen sollte der Leser

dennoch ein Gefühl für mögliche und notwendige Operationen beim Tonemapping bekommen.

125In Devlin [2002] finden sich zum Teil ausführlichere Beschreibungen zu den Algorithmen.
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Devlin, Chalmers, Wilkie, Purgathofer / Tone Reproduction and Physically Based Spectral Rendering

Spatially Time
Algorithm Uniform Varying dependent Strengths and Weaknesses

Tumblin and Rushmeier
1993 � Preserves brightness. Does not preserve visibility or account

for adaptation. Grey scale only.

Chiu et al 1993 � Preserves local contrast. Ad hoc. Computationally demanding.
Halo artifacts.

Ward 1994 � Preserves contrast - crucial for predictive lighting analysis.
Clipping of very high and very low values. Does not consider
complexities of typical workplace viewing.

Schlick 1994 � Speed and simplification of uniform and varying operators. Ad
hoc - no perceptual accuracy.

Spencer et al. 1995 � Greater dynamic range through glare effects.

Ferwerda et al. 1996 � � Accounts for changes in threshold visibility, colour appear-
ance, visual acuity and sensitivity over time. Psychophysical
model. Useful for immersive displays.

Ward Larson et al. 1997 � Histogram equalisation. Preserves local contrast visibility.
Uses models for glare, colour sensitivity and visual acuity to
increase perceptual realism.

Jobson et al. 1997 � Multi-scale retinex model - perceptually valid. Problems with
monochrome scenes and maximum contrasts outside 24-bit
RGB range.

Pattanaik et al. 1998 � Multi-scale psychophysical representation of pattern, lumi-
nance and colour processing resulting in increased perceptual
fidelity. Does not incorporate temporal aspects.

Tumblin et al. 1999 � Layering method for static, synthetic images. Foveal method
for interactive scenes.

Tumblin and Turk 1999 � LCIS method preserves subtle detail and avoids halo artifacts.

Pattanaik et al. 2000 � � Psychophysical operator with time-dependent adaptation and
appearance models. Does not support local adaptation.

Scheel et al. 2000 � Interactive method using texturing hardware. Does not account
for adaptation over time.

Durand and Dorsey
2000 � � Interactive method with time-dependent adaptation and simu-

lation of visual acuity and chromatic adaptation.

Ashikhmin 2002 � Preserves image details and absolute brightness information.
Uses simple functional perceptual model. Simple to implement
with moderate computational efficiency.

Fattal et al. 2002 � Computationally efficient and simple operator. Does not at-
tempt psychophysical accuracy.

Reinhard et al. 2002 � Method based on photographic technique. Suits a wide variety
of images, but limited to photographic dynamic range rather
than the wider computer graphics dynamic range.

Table 1: Tone Reproduction Operators: summary of attributes

c
�

The Eurographics Association 2002.

Abbildung 4.18 : Eine Aufstellung verschiedener Tonemappingoperatoren bis zum Jahr 2002 aus

[Devlin et al., 2002].
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4.2.1 Tonemapping-Algorithmen

Ward [1994] entwickelt einen Operator auf Basis der Experimente von Blackwell [1981]. Die

zugrunde liegenden Threshold-versus-Intensity-Diagramme (TVI), die wir in Abbildung 4.12

gesehen haben, beschreiben, welche Helligkeitsunterschiede für uns gerade noch wahrnehm-

bar sind. Wards Operator versucht dementsprechend den Kontrast innerhalb der Szene im

wahrnehmbaren Bereich zu belassen. Damit bleiben die Details erkennbar.

Larson et al. [1997] wollen ebenfalls die Sichtbarkeit des Kontrasts und damit der Details

erhalten. Anders als Ward arbeiten sie mit einem Histogramm. Für das Histogramm bestim-

men sie die logarithmischen mittleren Helligkeiten über 1◦ Raumwinkel. Um dem Eindruck

eines Beobachters der realen Szene besser zu entsprechen, simulieren sie zusätzlich Blendeffek-

te. Die Bedingungen, wann wir Blendung wahrnehmen, haben wir in Grafik 4.9 betrachtet.

Blendeffekte erscheinen uns beispielsweise als Kreise oder Sterne um eine besonders hel-

le Lichtquelle herum. Ein entsprechender Algorithmus findet sich in [Spencer et al., 1995].

Weiterhin berücksichtigen sie die Sehschärfe und unser Farbempfinden bei der jeweiligen

Helligkeit (vgl. Abschnitt 4.1.1).

In Tumblin et al. [1999] findet sich die Weiterentwicklung des ursprünglichen Tumblin-Rush-

meier-Verfahrens. Die Autoren trennen zwischen ambientem und spekularem Lichtanteil eines

Objektes (vergleiche Abschnitt 4.1.4). Da wir stärker auf Glanzlichter als auf ambientes

Leuchten reagieren, lässt sich der ambiente Teil ohne störenden Effekt bis zu einem gewissen

Grad komprimieren. Die Kompression beruht dabei oft auf der Arbeit von Schlick [1994].

Eine derartige Trennung in die beiden Beleuchtungsanteile ist nur bei synthetischen Daten

problemlos möglich. Bei aufgenommenen Daten kann man versuchen, die Trennung mit-

hilfe entsprechender Filter zu erreichen. Das Verfahren eignet sich also weniger für unsere

HDR-Daten. Es sei dennoch hier erwähnt, da es uns zeigt, welche Daten sich eher zur Da-

tenreduktion anbieten, um einen guten Bildeindruck zu erhalten.

In einem zweiten Ansatz präsentieren Tumblin et al. [1999] ein interaktives Verfahren, dass

das foveale Sehen nachzubilden versucht. Dazu muss der Betrachter den Mauscursor an die

Stelle des Bildes bewegen, die er gerade betrachtet. Der Algorithmus passt das Mapping dann

interaktiv an, so dass in diesem Bereich möglichst viele Details erhalten bleiben.

Die bisher betrachteten Operatoren sind globale Operatoren. Wie wir bei der Klassifikati-

on (Abschnitt 4.1.4) gesehen haben, verwenden sie einmal bestimmte Werte für die Umge-

bungshelligkeit für alle Pixel. Als Vorteil der globalen Verfahren sei hier erneut der geringe

Berechnungsaufwand und damit ihre Echtzeitfähigkeit genannt.

Die Helligkeitsadaption unseres visuellen Systems ist komplexer. Wir bestimmen die Hellig-

keiten sowohl örtlich lokal –also für verschiedene Bildbereiche unterschiedlich– als auch über

verschiedene Auflösungsstufen des Bildes [Pattanaik et al., 1998]. Ein lokales Vorgehen trägt

dem eher Rechnung. Die Studien, die wir in Abschnitt 4.2.4 betrachten, zeigen ebenfalls, dass

wir das lokale Mapping als realistischer empfinden.

Im Folgenden betrachten wir lokales Tonemapping.

Die Auswahl der Region für die Bestimmung der lokalen Helligkeit und die Wahl der Re-

gion, für die diese Helligkeit als Adaptionsstufe verwendet wird, spielen eine entscheidende

Rolle. Welche Auswirkungen die unterschiedliche Größe und Gewichtung einer Region für

das Ergebnis haben können, wird in Grafik 4.19 veranschaulicht. Wie wir sehen, entstehen

je nach Parameterwahl sehr verschiedene Bildeindrücke mit unterschiedlicher Erkennbarkeit

der Details. Bei einer ungeschickten Wahl der Regionen können unnatürliche Bildeffekte, wie

beispielsweise Halos (siehe Abschnitt 4.1.5), entstehen.

Jobson et al. [1997] führen lokales Tonemapping auf Basis eines so genannten Color Ap-

pearance Models (CAM) durch. Ein CAM beschreibt die menschliche Farbwahrnehmung.

Dazu werden zuerst die chromatische Adaption eines Beobachters und anschließend davon
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 There are strengths and weaknesses to both the global and local tone-mapping approaches. The global 

operators tend to be computationally simpler and as a result can be easier to implement and faster to perform. The 

spatial processing of the local operators tends to be computationally more expensive, but can allow for a more dramatic 

reduction in overall dynamic range. The local algorithms can be prone to inducing artifacts in the process of reducing 

the dynamic range, with the most common artifact being ringing around bright light sources. Since the local algorithms 

are capable of larger dynamic range compression and also tend to mimic the local adaptation behavior of the human 

visual system, TC8-08 is very interested in testing these specifically. The global operators are intriguing for their 

simplicity, and should be considered as a type of baseline rendering algorithm. 

 
Figure 4: An example of algorithm hand tuning to minimize artifacts in a rendered image, from Reference 16 

 

3. 1   Algorithm Coding & Tuning 

One of the biggest concerns when designing tests of many different algortithms is their actual implementation of each 

algorithm. Care must be taken to assure that each algorithm meets the original author’s intent and is not used 

improperly. Obviously the easiest way to do this would be to have original source code provided by the authors 

themselves. This is not always possible, as the original source might not be available or might be in a form that does not 

allow for easy use by the community. In this case the experiment must rely on a re-implementation by a third-party, 

which may not be identical. One of the goals of CIE TC8-08 is to make available the source (or at least executable) of 

as many algorithms as possible. 

 Another important consideration for algorithm testing is the manual “tuning” of free parameters. Many of the 

algorithms are quite complicated and have a large number of free parameters that can be set individually for specific 

applications or images. This example is shown in Figure 4.
16

 It would be very easy for an experiment to be swayed by 

comparing a series of images from algorithms at their default settings to one that had been hand-tuned. A good 

compromise between the simplicity of a no-parameter algorithm with the complexity of a many-parameter algorithm 

Abbildung 4.19 : Qualitativer Vergleich der Auswirkung verschiedener Parameter auf den Algorith-

mus [Johnson und Fairchild , 2003]. Die beiden Spalten wurden mit unterschiedlicher Tiefpassfilter-

größe berechnet. Wir sehen, dass links auf ein größeres Gebiet adaptiert wurde. In den Zeilen wurde

der Grad der Berücksichtigung des lokalen Adaptionslevels variiert. Rechts unten sehen wir deutlich,

dass die Helligkeiten lokal angepasst wurden. Das Gesamtbild wirkt unnatürlich, zeigt uns allerdings

mehr Details als das entsprechende Bild links daneben, bei dem die Adaption auf einen größeren

Bereich erfolgt ist.

unabhängig die relativen und absoluten Farbeigenschaften126 bestimmt. Vorteil an der Ver-

wendung eines CAM ist, dass die Bilder bei der Ausgabe an die Wiedergabeumgebung des

Betrachters angepasst werden können. Dies ist im Sinne unserer in Abschnitt 4.1.2 skizzierten

Verarbeitungspipeline mit einer finalen Anpassung an die lokalen Betrachtungsgegebenhei-

ten beim Rezipienten wünschenswert. So kann unabhängig von der Betrachtungsumgebung

der gleiche Bildeindruck generiert werden [Akyüz und Reinhard , 2006]. Jobson et al. [1997]

setzen das so genannte Retinex-Modell von Land und McCann [1971] ein. Devlin et al. [2002]

schreiben, dass das Modell Probleme bei Bildern mit einer Dynamik von über 24 Bit habe.

Ebenfalls problematisch seien stark gesättigte Aufnahmen.

Pattanaik et al. [1998] arbeiten mithilfe des in Grafik 4.20 wiedergegebenen Filterschemas. Sie

teilen die Verarbeitung, wie in unseren eingangs vorgestellten Modellen vorgeschlagen, in ein

”
visual model“ und ein

”
display model“. Die Helligkeit, auf die lokal adaptiert wird, bestim-

men sie mithilfe verschieden gefilterter (und insbesondere skalierter) Versionen des Bildes.

Das Ablaufdiagramm ihres Algorithmus ist in Grafik 4.20 wiedergegeben. Das Diagramm

gibt einen Eindruck möglicher Verarbeitungsschritte beim Mapping.

Tumblin und Turk [1999] stellen mit dem Low Curvature Image Simplifier (LCIS) ein fre-

quenzraumbasiertes Verfahren vor. Sie teilen das Bild in zwei Schichten: Die eine beinhaltet

die Grobstruktur, die andere die Details. Die Besonderheit ihres Filters ist, dass es gerade

nicht zu den normalerweise auftretenden Halo-Artefakten führt. Dies wird im Vergleich der

Grafiken 4.17 und 4.21 deutlich.

Ashikhmin [2002] verwendet ein dreistufiges Modell. In einem ersten Schritt wird ein lokaler

Adaptionswert für jedes Pixel berechnet. Im zweiten Schritt wird die Dynamik reduziert.

Dies geschieht mithilfe der TVI-Funktion des Auges (siehe Abschnitt 4.1.1 und Grafik 4.12).

126Hierzu zählen Sättigung, Buntheit, Farbton etc.
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frequency response characteristics.

• Adaptation processes operating within these bandpass mech-
anisms that act as “luminance gain controls” to produce vi-
sual signals that are primarily correlated with scene contrasts,
but are still luminance dependent and increase in magnitude
with increasing luminance. Independent adaptation processes
within the bandpass mechanisms in the rod and cone path-
ways account for “local” adaptation, chromatic adaptation,
and changes in sensitivity over the scotopic to photopic range.

• Organization of the bandpass mechanisms in the rod and cone
pathways into an achromatic and two chromatic channels with
different spatial frequency response characteristics.

• Nonlinear transducers operating on the adapted outputs of
the mechanisms in these achromatic and chromatic channels
that scale the visual signals to produce CSF-like response at
threshold levels, and contrast constancy at suprathreshold lev-
els.

In the following section we will develop a computational model
of vision based on this framework and apply it to the problem of
realistic tone reproduction. The unique features of the model will
allow our tone reproduction operator to address the two major prob-
lems in realistic tone reproduction: images of wide absolute range
and high dynamic range scenes can be displayed on conventional
display devices; and these images should match our perceptions of
the scenes at threshold and suprathreshold levels.

3 THE COMPUTATIONAL MODEL

3.1 Overview

We will now draw on the psychophysical framework outlined in
the previous section to develop a computational model of adapta-
tion and spatial vision for realistic tone reproduction. Figure 7 pro-
vides a flow chart of each major step in this computational model.
The model has two main parts: theVisual modeland theDisplay
model. The visual model processes an input image to encode the
perceived contrasts for the chromatic and achromatic channels in
their band-pass mechanisms. The display model then takes this en-
coded information and reconstructs an output image. The model
must be inverted in order to produce equivalent appearances un-
der the viewing conditions of the display device. This procedure
does not “undo” the processes of the model since the thresholding
and saturation procedures are accomplished and the gain control
parameters differ for the original scene and the display. The recon-
struction process creates an output image that reproduces the visual
appearance of the input image to the limits possible on a given dis-
play device. The specific computational procedures that were used
to implement each step of the model are described below. A pic-
torial representation of the signals at each stage of the model is
presented in Figure 8.

3.2 Input Image Preprocessing

Prior to applying the visual model, certain preprocessing steps are
required to assure that the image data appropriately correspond to
the information accessible to the early stages of the human visual
system. First, the image must be spatially sampled such that the
band pass signals represent appropriate spatial frequencies. For this
implementation, band pass mechanisms with peak spatial frequen-
cies of 16, 8, 4, 2, 1, and 0.5 cpd were required. The spatial sam-
pling necessary to produce these band-pass signals depends upon
the Gaussian filters chosen for the image decomposition. With the
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Figure 7:Flow chart of the computational model of adaptation and spatial
vision for realistic tone reproduction.

filter described in Section 3.3 it is necessary to sample the image at
a rate of 130 pixels/degree.

The next step is to introduce compensations for optical point-
spread in the eye and disability glare. Optical point-spread is incor-
porated via a convolution with a function described by Westheimer
[1986] and glare effect is introduced via convolutions with func-
tions described by Spencer [1995].

The image must then be spectrally sampled to represent the vi-
sual system’s initial photoreceptor responses. This is accomplished
by integrating the spectral radiance distribution for each pixel after
multiplication by the spectral responsivities of the long-, middle-
and short-wavelength sensitive cones (LMS) and the rods. We
use the Hunt-Pointer-Estevez [Fairchild98] responsivities for the
cones and the CIE scotopic luminous efficiency function,V ′(λ),
[Wyszecki82] for the rods.

In many applications, a spectral radiance image is not available.
In such cases, the cone signals can be calculated as a linear trans-
form of the CIE 1931 XYZ tristimulus values as shown in Equa-

Abbildung 4.20 : Das Ablaufdiagramm des Tonemappingalgorithmus von Pattanaik et al. [1998]. Es

zeigt mögliche Verarbeitungsschritte beim Tonemapping und ist in leicht modifizierter Form auch für

andere Algorithmen gültig.



110 4. Tonemapping

Weighted Sum Result:

LCIS Decomposition:Input: Weighted Sum Result:

Figure 2: Applied to a scanline from a high contrast scene, an LCIS
hierarchy separates large features and fine details as an artist might.
Compressing only its simplest features reduces contrasts but pre-
serves details.

lar highlights can reach contrasts of 100,000:1 or much more.
Second, the simplest ways to adjust scene intensities for display

will usually damage or destroy important details and textures. Most
commonly used adjustments are borrowed from photography, and
are given by

Id = F (m � Is ) (1)

whereId; Is are display and scene intensities incd=m2, m is a
scale factor from film exposure, is contrast sensitivity and will
compress contrasts for values< 1:0, andF () limits the output to
display intensity abilities. The simplest, defaultF () truncates out-
of-range intensities to the display limits, but this discards the fine
details and textures in the scene's shadows, highlights, or both, de-
pending on “exposure” or scale factorm. Compressing all scene
contrasts uniformly by adjusting film gamma may compress large
contrasts sufficiently for display, but will also reduce smaller con-
trasts to invisibility. Choosing a better limiting functionF () such as
the S-shaped response of film can help by gracefully compressing
contrasts of scene highlights and shadows, but any function choice
forces a tradeoff between preserving details at mid-range and de-
stroying them in shadows and highlights.

Third and most importantly, understanding of the human visual
system has not advanced sufficiently to allow construction of a
definitive, verifiable, quantitative model of visual appearance, es-
pecially for high contrast scenes where local adaptation effects are
strong. With these uncertainties, artists offer valuable guidance.
Skilled artists learn effective and pleasing ways to convey visual
appearance with limited display media, and for some uses their
methods are more appropriate than current visual appearance mod-
els built from psychophysical measurements and small-signal mod-
els. Accordingly, LCIS is an attempt to mathematically mimic a
well-known artistic technique for rendering high contrast scenes.

When drawing or painting, many artists capture visual appear-
ance with a “coarse-to-fine” sequence of boundaries and shading.
Many begin with a sketch of large, important scene features and
then gradually add finer, more subtle details. Initial sketches hold
sharply defined boundaries around large, smoothly shaded regions
for the largest, highest contrast, and most important scene features.
The artist then adds more shadings and boundaries to build up fine
details and “fill in” the visually empty regions and capture rich de-
tail everywhere.

This method works particularly well for high contrast scenes be-
cause it permits separate contrast adjustments at every stage of in-
creasing detail and refinement. An artist drastically compresses the
contrasts of large features, then adds the fine details and textures
with little or no attenuation to ensure they are visible in the final

‘‘Halo’’

‘‘Halo’’

Weighted Sum Result:Input: Bandpass Decomposition:

Figure 3: A linear filter hierarchy does not adequately separate fine
details from large features. Compressing only the low-frequency
components to reduce contrasts causes halo artifacts.

image. The artist may also emphasize or mute scene components,
to control their prominence and direct the viewer's attention.

An artist's progressive image refinement is quite different from
widely used linear filter hierarchies, such as wavelets, filter banks,
MIP-maps, and steerable image pyramids. Instead of a hierarchy of
sinusoids, artists use a hierarchy of boundaries and shadings. For
example, consider a simple high contrast scene made from two ad-
jacent sheets of rough-textured paper. A black-colored sheet on the
left is dimly but uniformly lit, but the white sheet on the right is
illuminated by a strong white light source sharply masked to fall
only on the white paper. To an artist, the scene has only one strong
boundary and one faint texture everywhere, as in the scanline plots
of Figure 2 (created by LCIS), but to a linear filter decomposition
this is a rich, broad-band scene, as in Figure 3. At its largest scale,
the linear filter hierarchy is a blurred wash from black to white
showing only that the left and right intensities differ greatly. Each
finer level contains a strong, zero-mean, ripple-like “detail” that
sharpens and narrows the transition from black to white, as ifeach
were improving the focus of a camera. At the finest levels these
focus-like “details” overwhelm the much weaker components of the
paper texture. Reducing scene contrast by compressing only these
coarsest levels fails badly for linear filter methods because some
parts of the scene's step-like “large feature” have escaped compres-
sion by mixing with fine details of the paper texture. The resulting
display image, as shown in Figure 3, suffers from artifacts known
variously as “halos” [1], “overshoot-undershoot” or “gradient re-
versals” [19].

We have devised a new hierarchy that more closely follows artis-
tic methods for scene renderings. Each level of the hierarchy is
made from a “simplified” version of original scene made of sharp
boundaries and smooth shadings. We named the sharpening and
smoothing method “low curvature image simplifiers,” or LCIS, and
will show in Section 5 how to use it in a hierarchy to convert high
contrast scenes to low contrast, highly detailed display images such
as Figure 1.

2 Previous Work

Detail-preserving contrast reduction is a small but central part of
a broader problem: how can we accurately recreate the visual ap-
pearance of all scenes within the narrow limits of existing displays?
As discussed by Tumblin and Rushmeier [16], light levels dramat-
ically affect scene appearance; a forest by starlight looks very dif-
ferent in daylight because of complex, light dependent changes in
human ability to sense contrast, color, detail, and movement. They
advocated “tone reproduction operators” built from mathematical
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Abbildung 4.21 : Die Dekorrelation mithilfe des LCIS vermeidet in diesem Beispiel die Bildung so

genannter HALOs. Vergleiche lineare Filterung in Grafik 4.17. [Tumblin und Turk , 1999]

Im dritten Schritt werden eventuell im zweiten Schritt verloren gegangene Details wieder

hinzugefügt.[Reinhard et al., 2005]

Durand und Dorsey [2002] verwenden einen Filterkern, der das Bild tiefpassfiltert aber gleich-

zeitig die Kanten bewahrt. Dies erreichen sie durch einen gewichteten Gaußfilter. Die Ge-

wichtung des Gaußfilterkerns wird verschoben, sobald der Dichteunterschied innerhalb der

Maske zu groß wird. Siehe Grafik 4.22. Es entstehen ein
”
base layer“ und ein

”
detail layer“,

input spatial kernel f influence g in the intensity weight f �g output
domain for the central pixel for the central pixel

Figure 6: Bilateral filtering. Colors are used only to convey shape.

the extended definition of intensity is not quite natural. Elad also
discusses the relation between bilateral filtering, anisotropic diffu-
sion, and robust statistics, but he address the question from a linear-
algebra point of view [to appear]. In this paper, we propose a dif-
ferent unified viewpoint based on robust statistics that extends the
work by Black et al. [1998].

4 Edge-preserving smoothing as robust
statistical estimation

In their paper, Tomasi et al. only outlined the principle of bilat-
eral filters, and they then focused on the results obtained using two
Gaussians. In this section, we provide a principled study of the
properties of this family of filters. In particular, we show that bilat-
eral filtering is a robust statistical estimator, which allows us to put
empirical results into a wider theoretical context.

4.1 A unified viewpoint on bilateral filtering and 0-
order anisotropic diffusion

In order to establish a link to bilateral filtering, we present a differ-
ent interpretation of discrete anisotropic filtering. In Eq. 3, It

p� It
s is

used as the derivative of It in one direction. However, this can also
be seen simply as the 0-order difference between the two pixel in-
tensities. The edge-stopping function can thus be seen as preventing
diffusion between pixels with large intensity differences. The two
formulations are equivalent from a practical standpoint, but Black
et al.’s variational interpretation [1998] is more faithful to Perona
and Malik’s diffusion analogy, while our 0-order interpretation is
more natural in terms of robust statistics.

In particular, we can extend the 0-order anisotropic diffusion to
a larger spatial support:

It+1
s = It

s +λ ∑
p2Ω

f (p� s) g(It
p� It

s) (It
p� It

s); (8)

where f is a spatial weighting function (typically a Gaussian), Ω
is the whole image,and t is still a discrete time variable. The
anisotropic diffusion of Perona et al., which we now call local
diffusion, corresponds to an f that is zero except at the 4 neigh-
bors. Eq. 8 defines a robust statistical estimator of the class of
M-estimators (generalized maximum likelihood estimator) [Ham-
pel et al. 1986; Huber 1981].

In the case where the conductance g is uniform (isotropic filter-
ing) and where f is a Gaussian, Eq. 8 performs a Gaussian blur for
each iteration, which is equivalent to several iterations of the heat-
flow simulation. It can thus be seen as a way to trade the number
of iterations for a larger spatial support. However, in the case of
anisotropic diffusion, it has the additional property of propagating
heat across ridges. Indeed, if the image is white with a black line
in the middle, local anisotropic diffusion does not propagate energy

between the two connected components, while extended diffusion
does. Depending on the application, this property will be either
beneficial or deleterious. In the case of tone mapping, for exam-
ple, the notion of connectedness is not important, as only spatial
neighborhoods matter.

We now come to the robust statistical interpretation of bilateral
filtering. Eq. 6 defines an estimator based on a weighted average of
the data. It is therefore a W -estimator [Hampel et al. 1986]. The
iterative formulation is an instance of iteratively reweighted least
squares. This taxonomy is extremely important because it was
shown that M-estimators and W-estimators are essentially equiv-
alent and solve the same energy minimization problem [Hampel
et al. 1986], p. 116:

min ∑
s2Ω

∑
p2Ω

ρ(Is� Ip) (9)

or for each pixel s:
∑

p2Ω
ψ(Is� Ip) = 0; (10)

where ψ is the derivative of ρ. As shown by Black et al. [1998]
for anisotropic diffusion, and as is true also for bilateral filtering, it
suffices to define ψ(x) = g(x) � x to find the original formulations.
In fact the second edge-stopping function g2 in Eq. 2 defined by
Perona et al. [1990] corresponds to the Gaussian influence function
used for bilateral filtering [Tomasi and Manduchi 1998]. As a con-
sequence of this unified viewpoint, all the studies on edge-stopping
functions for anisotropic diffusion can be applied to bilateral filter-
ing.

Eqs. 9 and 10 are not strictly equivalent because of local min-
ima of the energy. Depending on the application, this can be de-
sirable or undesirable. In the former case, the use of a very robust
estimator, such as the median, to initialize an iterative process is
recommended. In the case of tone mapping or texture-illuminance
decoupling, however, we want to find the local minimum closest to
the initial pixel value.

It was noted by Tomasi et al. [1998] that bilateral filtering usu-
ally requires only one iteration. Hence it belongs to the class of
one-step W-estimators, or w-estimators, which have been shown to
be particularly efficient. The existence of local minima is however
a very important issue, and the use of an initial median estimator is
highly recommended. In contrast, Oh. et al. use a simple Gaussian
blur [2001], which deserves further study.

Now that we have shown that 0-order anisotropic diffusion and
bilateral filtering belong to the same family of estimators, we can
compare them. They both respect causality: No maximum or mini-
mum can be created, only removed. However, anisotropic diffusion
is adiabatic (energy-preserving), while bilateral filtering is not. To
see this, consider the energy exchange between two pixels p and s.
In the diffusion case, the energy λ f (p� s)g(It

p� It
s)(I

t
p� It

s) flow-
ing from p to s is the opposite of the energy from s to p because
the expression is symmetric (provided that g and f are symmet-
ric). In contrast, in bilateral filtering, the normalization factor 1=k
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Abbildung 4.22 : Das Schaubild veranschaulicht die Anpassung des Filterkerns an einer Kante. Diese

bilaterale Filterung ist die Grundlage von [Durand und Dorsey, 2002].

von denen der erste stärker komprimiert wird. Das Verfahren nennt sich bilaterale Filterung.

[Reinhard et al., 2005]

Choudhury und Tumblin [2005] fügen dem bilateralen Filter eine weitere Dimension hinzu

und filtern trilateral. Sie wollen damit Probleme des bilateralen Filters beheben. Ein sol-

ches Problem ist das konstruktionsbedingte schwache Einebnen des Gradienten an scharfen

Kanten127. Daraus resultiert eine schlechte Kompressionseigenschaft für kanten- und kurven-

reiche Bildregionen. Zur Verbesserung bestimmen Choudhury und Tumblin [2005] mit einem

ersten bilateralen Filter die geglätteten Gradienten in x- und y-Richtung – das Bild wird

also tiefpassgefiltert. Aus dem Ergebnis berechnen sie die Trennstellen für die eigentliche

bilaterale Filterung. Die Autoren schreiben und veranschaulichen, dass ihr Algorithmus die

Daten effektiver glättet als die bilaterale Filterung. Siehe Grafik 4.23.
Choudhury and Tumblin / Trilateral Filter

Figure 7: Bilateral smoothing can blunt sharp corners and
smoothes high gradient regions poorly. Trilateral filter, like
LCIS, drives the final signal towards a piecewise linear ap-
proximation.

Figure 8: Small adjacent high gradient image regions near the
lamp-base top, wall corner and bulb cause difficulties for many pre-
vious methods. Image excerpt from a larger bulb scene, courtesy of
Peter Shirley, University of Utah.

age gradient Gavg in this neighborhood for each x, and then
use the min and max Gavg as an estimate of overall gradient
variability. This variability defines outliers for gradients that
will be rejected by σsθ:

σsθ

� β ��� max � Gavg � x ����� min � Gavg � x ������� (11)

Large σsθ improves noise reduction, but also reduces outlier
rejection, and may blur weaker boundaries of slight intensity
changes. Unfortunately, β is a small fraction we set empir-
ically to 0 � 15; values between 0 � 1 and 0 � 2 always worked
best. Armed with σcθ and σsθ, we then compute the min-
max stack of Section 3.2. We set the globally-applied region-
finding threshold by R � σsθ to ensure region size fθ does
not include gradient outliers excluded from the bilateral fil-
tering.

Finally, we compute the trilateral filter output from Equa-
tions 7,8, and 9. Domain filtering for Iin uses the same neigh-
borhood size applied earlier for gradient filtering: σc

� σcθ.
The range filtering variance is more interesting, because the
trilateral filter smoothes detail I∆ measured from the plane P
of Equation 6. The amplitude of the detail signal is closely
related to the variance of the gradients or the difference
between the smoothed gradient Gθ and the actual gradi-
ents. Thus we can re-use our definition for gradient outliers:
σs
� σsθ. These simple rules have proven surprisingly robust

for a wide variety of signal classes, including images and 3D
geometric meshes.
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Figure 9: Despite high contrasts and strongly varying gradients,
the trilateral filter preserves details that escape many previous meth-
ods. Note the ring-like specular highlight (1) that often escapes con-
trast compression. Only the trilateral filter and gradient attenua-
tion 12 methods capture the subtle gold medallions (2) and radial
lines near the skylight. Image excerpt from larger Stanford Church
scene, courtesy of Paul Debevec, University of Southern California.

4. Results

In this section, we apply the trilateral filter to the tasks of dis-
playing high contrast images and de-noising 3D mesh mod-
els.

4.1. HDR Tone Mapping or Contrast Reduction

The trilateral filter offers several notable improvements
when used for high dynamic range (HDR) tone mapping or
contrast reduction. We collected several HDR source images
from previous tone-mapping papers and applied the trilateral
filter of Equations 7, 8, 9 in the “base/detail” method shown
in Figure 3. In side-by-side comparisons with five other re-
cently published methods 2 � 10 � 12 � 24 � 33 the differences are in-
structive.

c
�

The Eurographics Association 2003.

Abbildung 4.23 : Wir sehen den glättenden Effekt von bilateraler Filterung, LCIS und trilateraler

Filterung. [Choudhury und Tumblin, 2005]

127Die jeweiligen Flächen werden eingeebnet, nicht jedoch die Kante und damit ebensowenig der

Gradient zwischen den Flächen.
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Fattal et al. [2002] arbeiten mit dem Gradientenbild. Sie schwächen große Gradienten und

damit große Helligkeitsunterschiede im Originalbild ab. Anschließend integrieren sie das Gra-

dientenbild wieder zu den Helligkeitswerten (Details siehe [Horn, 1974]). Wir haben solch

ein Verfahren bereits bei der Klassifizierung der Tonemappingoperatoren in Abschnitt 4.1.4

angesprochen.

Da nur an großen Gradienten komprimiert wird, bleiben feine Helligkeitsabstufungen und

damit Details sichtbar. Zur Integration wird ein Poisson-Verfahren verwendet. Dies führt zu

Ungenauigkeiten und ist berechnungsintensiv.

Reinhard et al. [2002b] orientieren sich am Zonensystem der Fotografie, das wir einleitend

in 4.1 schon betrachtet haben. Sie wenden das besprochene Verfahren des
”
dodging and

burning“ an. Damit adaptieren sie eine erprobte analoge Technik.

Ferwerda et al. [1996] stellen ein Modell vor, in dem sie die relative Empfindlichkeit (TVI),

die Schärfeanpassung, die zeitliche Adaption und die chromatische Anpassung des Auges

berücksichtigen (siehe auch Abschnitt 4.1.1). [Drago et al., 2002]

Devlin et al. [2002] fahren in ihrem Vergleich mit Verfahren fort, die die zeitliche Adaption

des Auges nachbilden. Da wir es mit Standbildern zu tun haben, sind diese Verfahren für

uns nicht so relevant. Wir werden sie daher hier nicht betrachten.
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4.2.2 Tonemapping-Ergebnisse

Wir haben nun einen Eindruck davon, auf welche Art die Operatoren eine Komprimierung

der Dynamik erreichen. Damit sind wir in der Lage, tonegemappte Bilder mit geschulterem

Auge zu betrachten und nicht nur anhand unserer Intuition zu beurteilen.

Wir wissen beispielsweise, dass Kanten Problemgebiete darstellen können: Unter Anderem

können dort Halos entstehen.

Weiterhin wissen wir, dass Details oder der Farbigkeitseindruck durch das Mapping verloren

gehen können.

Da das Ziel des Tonemapping der Mensch bzw. die Wahrnehmung des Menschen ist, betrach-

ten wir abschließend einige Bildergebnisse. Diese veranschaulichen erneut einige Unterschiede

der verschiedenen Algorithmen. Siehe Grafiken 4.24 und 4.25.
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Figure 3: Example renderings of same image by five different algorithms 
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Abbildung 4.24 : Die Abbildung zeigt den visuellen Unterschied zwischen vier verschiedenen Tone-

mappingoperatoren. Von links nach rechts: Durand und Dorsey [2002], Funt et al. [2002], Reinhard

et al. [2002b], Larson et al. [1997]. [Devlin et al., 2002]
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Abbildung 4.25 : Ein visueller Vergleich von Tonemappingoperatoren. Der Vergleich soll veranschau-

lichen, welche Details bei welchen Verfahren erhalten bleiben. Die schmalen Ringe innerhalb der

Region (1) bleiben nur bei der
”
Gradient Attenuation“ und dem

”
Trilateral Filter“ (rechts) erhal-

ten. Ähnlich sieht es bei den goldenen Ornamenten im inneren Deckenfries und den ringförmigen

Umfassungen des Fensters aus (2). [Choudhury und Tumblin, 2005]
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4.2.3 Laufzeit der Algorithmen

Reinhard et al. [2005] haben die Laufzeit einiger Algorithmen verglichen. Dies ist für unsere

Anwendung insofern relevant, als wir relativ große Datenmengen (horizontale Auflösung über

360◦) haben, die bei jedem Bild tonegemappt werden müssen. Die Laufzeit des Tonemapping

bestimmt wesentlich die Laufzeit unseres Verfahrens. Die Laufzeiten einiger Algorithmen sind

in Grafik 4.26 wiedergegeben.

Abbildung 4.26 : Ein Laufzeitvergleich verschiedener Algorithmen. Für uns sind nur die relativen

Zeiten interessant. Die Messung fand mit einem 1600x1200 Bild auf einem 800MHz Apple iBook G3

mit 512 MB RAM statt. [Reinhard et al., 2005, 358]

Wie aufgrund der Beschreibung im vorliegenden Kapitel erwartet, haben die globalen Ope-

ratoren im Mittel die kürzeste Laufzeit und die lokalen die längste, da sie die meisten Be-

rechnungen benötigen.

Bei den Gradientenoperatoren ist die Integration berechnungstechnisch am teuersten. Sie be-

stimmt wesentlich die Laufzeit von Tonemappingoperatoren, die dieses Verfahren verwenden.

Sie ist allerdings billiger als der Aufbau von Auflösungspyramiden, die wir bei einigen der

vorgestellten Verfahren berechnen müssen.

Frequenzbasierte Verfahren benötigen zum Wechsel der Bildrepräsentation in den Frequenz-

raum die (Fast-)Fourier-Transformation ([F]FT). Die Ausführungszeit solcher Algorithmen

wird von dieser Transformation dominiert. Eine Möglichkeit, die diskrete Fouriertransforma-

tion stark zu beschleunigen ist die schnelle Fouriertransformation (Fast Fourier Transforma-

tion , FFT). Durch die Aufteilung der Berechnungsschritte bei der schnellen Fouriertransfor-

mation (FFT) ist es besonders effektiv, Bilder mit einer Höhe und Breite zu berechnen, die

jeweils Potenzen von 2 sind. Entsprechend sind primzahlige Dimensionen am langsamsten,

da sie sich nicht zerlegen lassen.

Wie wir gesehen haben, kann auch mittels eines Filters in den Frequenzraum transformiert

werden. Bei kleinen Filtern ist zwar der Berechnungsaufwand geringer als die Durchführung

einer Fouriertransformation, dafür sind sie deutlich ungenauer. Bei großen Filtern schwindet

der Berechnungsvorteil zunehmend. [Reinhard et al., 2005]
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4.2.4 Diskussion der Verfahren

Für die Algorithmen zur Aufnahme der High-Dynamic-Range-Daten hatten wir ein objekti-

ves Vergleichskriterium: Sie sind mit einem Belichtungsmesser nachprüfbar128.

Diese Möglichkeit haben wir hier nicht. Ein wichtiger Grund für fehlende objektive Beurtei-

lungskriterien ist, dass kein vollständiges Modell für die visuelle menschliche Wahrnehmung

vorliegt, mit dem wir die erzeugten Daten abgleichen können.

Selbst mit solch einem Verfahren wäre eine umfassende vergleichende Beurteilung der To-

nemappingalgorithmen nicht möglich – ihre Ziele sind dafür zu verschieden. Reinhard et al.

[2005] schreiben, dass es nicht den Operator für alle Zwecke gibt sondern vielmehr für ver-

schiedene Anwendungen der richtige Operator ausgewählt werden sollte.

Wie bereits einleitend besprochen, greifen wir auf den Menschen und seine subjektive Wahr-

nehmung zurück. Wir haben in diesem Kapitel mehrfach gesehen, dass dies sinnvoll ist, da

der Mensch gerade das Ziel der Operatoren ist. Das Modell von Tumblin-Rushmeier stellt

dies dar (vergleiche Grafik 4.13). Die subjektive Beurteilung des Bildeindrucks durch den

Menschen ist maßgeblich.

Es wurden mehrere Studien zum Vergleich der Bildergebnisse der einzelnen Verfahren durch-

geführt. Mögliche Versuchsanordnungen für solch ein Experiment finden sich, neben den

unten erwähnten Quellen, in Ledda et al. [2004a]129 und Johnson [2004]. Letzteres ist eine

von der Commission Internationale de l´Eclairage (CIE) einberufene Kommision, die sich

mit der Schaffung einer solchen Testumgebung befasst.

Der praktische Versuchsablauf ist meist so gestaltet, dass die Probanden paarweise die, mit

verschiedenen Operatoren gemappten, Bilder gegeneinander bewerten.

Drago et al. [2003a] haben Kontrast, Detailreichtum und natürlichen Bildeindruck als Beur-

teilungskriterien gewählt. Sie schreiben, dass Detailreichtum und Natürlichkeit sich als gut

charakterisierende Merkmale herausgestellt haben. Sie kommen zu dem in Grafik 4.27 darge-

stellten Ergebnis. Die Autoren schreiben, dass das fotografische Tonemapping von Reinhard

et al. [2002b] dem Idealpunkt (
”
ideal point“ in der Grafik) am nächsten kommt [Drago et al.,

2002].
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Figure 4.1: The 2D “group” Stimulus Spacesolution based uponINDSCALanal-
ysis of dissimilarity ratings for six tone mappers applied to four scenes (24 images
total). The letter in each circular symbol identifies the tone mapper applied: Re-
visedTumblin and Rushmeier (T), Photographic Tone Reproduction (P), Uniform
RationalQuantization (Q), Histogram Adjustment (H), RetineX (X), andVisual
Adaptation (V). The concentric circles correspond to iso-contrast contours, and
the black diamond symbols plots the “ideal” preference point that resulted from
PREFMAPideal-point unfolding. The detail ratings correlated most highly with
dimensionD1, and the naturalness ratings correlated most highly with dimension
D2.
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Abbildung 4.27 : Das Ergebnis der Studie von Drago et al. [2003a]. Die Algorithmen sind: H: Histo-

gram Adjustment [Larson et al., 1997], P: Photographic Tonereproduction [Reinhard et al., 2002b],

Q: Uniform Scaling Quantisation [Schlick , 1994], T: Revised Tumblin-Rushmeier [Tumblin et al.,

1999], V: Visual Adjustment [Ferwerda et al., 1996], X: Retinex [Funt et al., 2002]. (Die Zuordnung

wurde nach [Drago et al., 2002] vorgenommen.) [Drago et al., 2003a]

128Bestimmte Messpunkte können beispielsweise mit einem Luminanzmeter ausgemessen und mit

den HDR-Daten abgeglichen werden.
129Die Autoren schlagen unter Anderem einen Vergleich des HDR-Bildes und der tonegemappten

LDR-Daten auf einem HDR-Display vor.
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Ledda et al. [2005] kommen zu dem Ergebnis, dass iCam [Fairchild und Johnson, 2002] bei

Farbbildern in Bezug auf Ähnlichkeit und Detailreichtum sowohl in hellen als auch in dunklen

Regionen die besten Ergebnisse liefert.

Kuang et al. [2007] haben Tonemappingoperatoren in Bezug auf Genauigkeit und subjekti-

ve Präferenz getestet. Sie kommen zu dem Ergebnis, dass beide Kriterien ungefähr zu den

gleichen Bewertungen führen und daher austauschbar sind. Sie schreiben, dass die lokalen

Operatoren den globalen im subjektiven Eindruck überlegen sind. Der bilaterale Filter er-

reicht die besten Ergebnisse, während die auf dem Retinex-Modell basierenden Verfahren am

schlechtesten abschneiden.

Aus Grafik 4.27 ergibt sich, dass das Retinex-basierte Verfahren in [Drago et al., 2003a] recht

gut abschneidet.

Wie wir sehen, liefern die drei betrachteten Studien unterschiedliche Ergebnisse. Dies liegt

unter anderem an der unterschiedlichen Methodik der Versuche und der Auswahl und An-

passung der verwendeten Algorithmen.

Zugleich spiegelt es den zuvor zitierten Sachverhalt wider, dass es für verschiedene Zwecke

verschiedene Operatoren gibt. Den besten Tonemappingoperator für alle Zwecke gibt es

nicht.

Bereits für einen Zweck können die subjektiven Präferenzen des jeweiligen Betrachters und

damit die subjektive Auswahl des am besten geeigneten Tonemappingalgorithmus unter-

schiedlich sein.

Aus diesem Grund haben wir in diesem Kapitel verschiedene Ansätze und Beurteilungskri-

terien betrachtet und sind nun in der Lage, geeignet auszuwählen.



116 4. Tonemapping

4.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir uns mit dem Tonemapping befasst. Den Einstieg bildete die Be-

trachtung eines analogen Verfahrens zur Kontrastreduzierung aus der Fotografie. Wir haben

daran gesehen, dass das Problem der Kontrastreduzierung bei der Abbildung nicht compu-

terspezifisch ist.

Um eine Grundlage für die Arbeitsweise und vor allem die Ziele von Tonemappingoperatoren

zu legen, haben wir uns mit der menschlichen Wahrnehmung beschäftigt. Wir haben gesehen,

dass wir unsere Wahrnehmung vor allem durch Adaption auf eine Grundhelligkeit verändern.

Weiterhin haben wir uns mit der Kontrastwahrnehmung und der chromatischen Adaption

befasst.

Den Einstieg in das eigentliche Tonemapping bildeten zwei allgemeine Modelle, denen wir

eine sinnvolle Untergliederung in Arbeitsschritte und damit Modularisierungsmöglichkeiten

für Tonemappingalgorithmen entnehmen konnten.

Nach dem abstrakten Modell sind wir auf die konkrete mathematische Umsetzung eines

globalen (realistischen) Mappingschrittes eingegangen. Dabei haben wir ein Gefühl für die

allgemeine Modellierung einer Mappingfunktion bekommen.

Die mathematische Betrachtung weiterführend, haben wir die Algorithmen aufgrund ihres

Arbeitsraumes in Klassen eingeteilt. Unsere Oberklassen waren hierbei globale und lokale

ortsraumbasierte Operatoren, solche im Frequenzraum und diejenigen, die auf dem Gradien-

tenfeld operieren.

Unser Fokus galt nun konkreten Algorithmen. Hier haben wir zuerst allgemeinere Verar-

beitungsschritte betrachtet, wie sie in vielen Operatoren Verwendung finden. Wir haben

Grundlagen wie die Verarbeitung von Farbe und die Bestimmung der Grundhelligkeit be-

handelt.

Wir haben festgestellt, dass die globalen Verfahren oft zu einem unnatürlichen Bildeindruck

führen, da unsere Wahrnehmung nicht über das gesamte Sichtfeld funktioniert. Bei den an-

schließend betrachteten lokalen Verfahren haben wir gesehen, dass die Wahl einer geeigneten

Region für das Ermitteln der Helligkeit entscheidend ist, damit es nicht zu Problemen wie

Halos kommt.

Anschließend haben wir deskriptiv einige der existierenden Tonemappingoperatoren kennen-

gelernt. Obwohl wir nicht so stark wie in Kapitel 2 auf die Mathematik der Algorithmen

eingegangen sind, haben wir dennoch einen Überblick über die verwendeten Techniken be-

kommen. Mit diesem Wissen waren wir in der Lage, die qualitativen Beispiele in Abschnitt

4.2.2 zu beurteilen.

Wir haben die Laufzeit verschiedener vorgestellter Verfahren betrachtet, da diese maßgeblich

zur Gesamtlaufzeit unseres HDR-Panoramagenerierungsverfahrens beiträgt.

Als Abschluss des Kapitels haben wir Kriterien zur Beurteilung der Mappingoperatoren

in Bezug auf die Güte des Bildergebnisses kennen gelernt. Da diese Beurteilung subjektiv

erfolgt, wurden verschiedene Studien betrachtet. Wir haben gesehen, dass es nicht den besten

Tonemappingoperator gibt sondern vielmehr, in Abhängigkeit des gewünschten Ergebnisses,

ein geeigneter Operator gewählt werden muss.

Aufgrund der Ausführungen innerhalb dieses Kapitels sollte der Leser in der Lage sein, sowohl

Veröffentlichungen zum Tonemapping nachzuvollziehen, als auch ein qualifiziertes Urteil über

einen Tonemappingoperator zu fällen.
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5. spy360

What is a magician but a practising

theorist?

Obi-Wan Kenobi, Return of the Jedi

In den vorangehenden Kapiteln haben wir uns ausführlich mit der Theorie vertraut gemacht,

die für unser Ziel, die Erstellung eines 360◦-HDR-Panoramas bzw. optimalen 360◦-LDR-

Panoramas, relevant ist:

Inhalt von Kapitel 2 war die Gewinnung von HDR-Bilddaten mithilfe von LDR-Kameras. In

Kapitel 3 sind wir auf das Stitching von Bildern eingegangen. Im vorigen Kapitel lag unser

Augenmerk auf dem Tonemapping (Kapitel 4).

In diesem Kapitel wollen wir eine Software entwickeln, die unser Ziel praktisch erreicht.

An manchen Stellen dieses Kapitels wird Wissen über den Aufbau von Betriebssystemen und

den Ablauf von Programmen vorausgesetzt. Soweit dies vom Umfang her vertretbar ist, wird

das benötigte Wissen an der entsprechenden Stelle vermittelt. Für zusätzliche Erläuterungen

und eine ausführlichere Abhandlung sei auf [Tanenbaum, 2001] und [Glatz , 2006] verwiesen.

Viele mögliche Unklarheiten lassen sich auch durch eine Recherche im Internet beseitigen.

5.1 Ursprüngliches Ziel: Neuerfindung des Rades
Das ursprüngliche Ziel der Arbeit war es, eine komplett neue Software zu erschaffen, die alle

Aufgaben von der Bildaufnahme mit den Webcams bis hin zum fertig gestitchten (tonege-

mappten) Bild übernimmt. Die Arbeit hätte sich damit in eine –unter Informatikern sehr

beliebte– Tradition gereiht, das Rad immer wieder mit Begeisterung neu zu erfinden.

Das Ziel wurde nicht realisiert.

Software zur Erstellung von HDR-Bildern gibt es bereits.

Software zum Stitchen von (HDR-)Bildern zu einem Panorama gibt es bereits.

Software zum Tonemappen eines HDR-Bildes gibt es bereits.

Lediglich die Komponente zur Aufnahme von LDR-Belichtungsreihen mit Webcams und

eine Steuerungseinheit, die die vorhandene Software integriert und die notwendigen Abläufe

automatisiert, fehlen. Diese Komponenten werden wir in diesem Kapitel entwickeln.

Anschließend gehen wir kurz auf die Fremdsoftware ein, die wir für die oben genannten

Teilprobleme einsetzen.
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5.2 Design und Grundlagen

In diesem Abschnitt betrachten wir die grundlegenden Softwarearchitekturentscheidungen

des Projektes. Wie im vorigen Abschnitt motiviert, befassen wir uns dabei hauptsächlich mit

der Bildgewinnung.

Zum Verständnis einiger Entscheidungen ist, zum Teil tiefgehendes, Vorwissen über die In-

terna der Windows- und dort insbesondere der COM-Programmierung erforderlich.

Dieses Wissen wird, wo dies möglich erscheint, gegeben. An einigen Stellen muss jedoch auf

weiterführende Literatur verwiesen werden, da die Erklärungen zu umfangreich für diese

Arbeit sind. Die gegebenen Erläuterungen sollten dem Leser, der sich bereits etwas mit der

Thematik auseinander gesetzt hat, genügend Anhaltspunkte geben, um der Darlegung zu

folgen.

In diesem Kapitel geben die Fußnoten oft nähere Erläuterungen. Diese zusätzlichen Erläute-

rungen wurden in die Fußnoten verlagert, um den Lesefluss für den erfahrenen Leser nicht

zu stören.

5.2.1 Gerätetreiber

Die Kommunikation zwischen der Anwendungssoftware und der Hardware erfolgt in der Regel

über das Betriebssystem und den, meist bei der Hardware mitgelieferten, Gerätetreiber.

Ein Gerätetreiber stellt eine logische Schnittstelle zwischen Hardware und Software dar.

Abbildung 5.1 veranschaulicht dies.

Anwenderprozess
Geräteverwaltung (I/O manager)

Klassentreiber (class driver)
Gerätetreiber (device/ port driver)

Peripheriecontroller (interface HW)
Gerät (device)

Software

Hardware

Betriebssystemteil

Logischer Treiber

Physischer Treiber

Abbildung 5.1 : Die Abbildung zeigt die Treiberhierarchie innerhalb eines Computers auf. Nach

[Glatz , 2006, 328].

Um mögliche Bestandteile eines Treibers kennen zu lernen, betrachten wir in Abbildung 5.2

einen Windows-Treiber. Das Bild zeigt den internen Aufbau eines Windows Driver Model

(WDM)-Treibers. In der Grafik sind die Beziehungen zwischen den (potenziellen) Bestand-

teilen eines Windows-Treibers eingezeichnet.

Je nachdem, welche Interaktion mit dem Betriebssystem und der Hardware notwendig ist,

müssen Teile eines Treibers im Kernelmode ablaufen. In der Grafik sind daher Treiberteile im

Kernel-Mode und solche im User-Mode eingezeichnet. Für weitere Information zur Bedeutung

von Kernel- und User-Mode sowie die Grundlagen von Betriebssystemen sei der Leser an

dieser Stelle auf [Tanenbaum, 2001; Glatz , 2006] verwiesen.

Ein Treiber stellt insbesondere eine Schnittstelle zwischen Hardware und Betriebssystem dar,

auf dessen Funktionalität dann der Anwenderprozess zugreift (vgl. Abb. 5.1). Dadurch ist

bereits eine Abstraktionsschicht und damit eine einheitliche Zugriffsmöglichkeit auf eine Ge-

räteklasse130 innerhalb des Betriebssystemkontexts gegeben131. Eine weitere (umfassendere)

abstrahierende Softwareschnittstelle betrachten wir mit DirectShow in Abschnitt 5.2.3.

130Eine solche Geräteklasse sind beispielsweise Webcams. Alle Webcamtreiber stellen beipielsweise

die Funktion zur Verfügung, Bilder zu liefern. Der Zugriff auf ein solches Bild oder einen Stream

erfolgt für alle Kameras gleich. Die konkrete Anpassung an das spezifische Gerät übernimmt der

Treiber.
131Dies erfordert bereits, dass alle Gerätetreiber einer Geräteklasse genormte Schnittstellen anbie-

ten.
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Abbildung 5.2 : Das Schaubild veranschaulicht die verschiedenen Komponenten, die ein Windows-

Treiber gemäß dem Windows Driver Model (WDM) enthalten kann. Die meisten Treiber beinhalten

nicht alle Stufen. Wir sehen, dass Teile des Treibers im Usermode, andere Teile im Kernelmode

ablaufen können. [Microsoft Corporation, 2008, Windows Driver Kit: Getting Started with Windows

Drivers]

Unter Linux werden fast alle Geräte als Datei innderhalb des Dateisystems (beispielsweise

”
/dev/usb0“) angesprochen. Unter diesem System ist die Abstraktion daher noch ausgepräg-

ter.

Aus der engen Verzahnung mit dem Betriebssystem ergibt sich, dass Treiber für ein bestimm-

tes Betriebssystem erstellt werden: Ein Windowstreiber funktioniert unter Linux nicht. Er

folgt in der Regel auch nicht dem Aufbau aus Grafik 5.2.

Ohne Gerätetreiber kann ein Gerät nur mit größerem Aufwand in Betrieb genommen werden

– es müssen Rohdaten an die Hardwareschnittstelle geschickt und von ihr gelesen werden132.

Da wir eine universelle, nicht speziell an einen Kameratyp angepasste133, Software entwickeln

wollen, ist die Verfügbarkeit von Gerätetreibern für uns wichtig.

132Zusätzlich sind die Schnittstellen oft nicht dokumentiert und es werden proprietäre (undoku-

mentierte) (
”
geheime“) Datenformate verwendet. Dies stellt insbesondere bei der Treiberentwicklung

für Linux ein Problem dar, da die Entwickler dieser Treiber oft nicht mit dem Hardwarehersteller

verbunden sind und daher keinen Zugriff auf interne Informationen haben. Die für die Linuxgerä-

tetreiberentwicklung verwendete Information beruht oftmals auf Reverse-Engineering der Windows-

Treiber.
133Vor allem für digitale Fotokameras gibt es so genannte Software Developper Kits (SDK). Diese

bieten spezielle Schnittstellen zu kompatiblen Kameras des jeweiligen Herstellers. Die Software
”
AH-

DRIA“ von O’Malley [2006] baut beispielsweise auf dem SDK von Canon auf. AHDRIA erfüllt für

digitale Canon-Fotokameras eine ähnliche Aufgabe wie unsere Software.
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5.2.2 Welches Betriebssystem?

Eine grundsätzliche Entscheidung vor dem Programmieren einer Software ist die Wahl des

Betriebssystems.

Wie wir im letzten Abschnitt gesehen haben, ist die Verfügbarkeit von Gerätetreibern

wichtig. In die engere Wahl kommen daher nur Linux und Windows als Betriebssystem134.

Die von uns gewählte Fremdsoftware (siehe Abschnitt 5.5) steht für beide Systeme zur Ver-

fügung.

Wir betrachten zunächst einige Argumente, die für das jeweilige Betriebssystem sprechen.

Für Linux als Betriebssystem sprechen:

• Die freie Verfügbarkeit.

• Die zu erwartende höhere Verarbeitungsgeschwindigkeit.

• Die zu erwartende höhere Stabilität des Systems.

• Der häufige Einsatz von Linuxsystemen als Webserver.

Der letzte Punkt ist relevant, da wir die gewonnenen Bilder via Internet zur Verfügung stellen

möchten.

Für Windows sprechen:

• Die breitere Installationsbasis, die ca. 90% aller PC-Systeme umfasst135.

• Die daraus resultierende größere Gerätetreiberbasis.

• Die –für den
”
nicht informatischen Anwender“– vermeintlich einfachere und gewohnte

Bedienung.

Aus den genannten Punkten folgt, dass wir mehr Benutzer unter Windows ereichen können.

Vor allem unsere Zielgruppe des nicht informatischen Anwenders wird vermutlich Windows

als Betriebssystem einsetzen.

Der entscheidende Punkt gegen Linux ist jedoch die fehlende Treiberbasis136 und die

fehlende einheitliche Abstraktionsschicht137 über den Geräten.

Mit der DirectShow-Schnittstelle bietet Windows ein einheitliches Interface zu den von uns

benötigten Multimediafunktionen. Abbildung 5.3 illustriert dies.

Wie wir in Grafik 5.3 sehen, abstrahiert DirectShow zusätzlich zum Gerätetreiber über die

Hardware.

Der entscheidende Vorteil dabei ist, dass wir eine Vielzahl unterschiedlicher Hardware

über die einheitliche DirectShow-Schnittstelle ansprechen können: Unsere Anwendung

kann dadurch ohne größere Modifikationen138 beispielsweise auch TV-Karten, DV-Geräte

oder andere Bildeingabegeräte verwenden.

134Mac-OS-X zählen wir bei unserem Vergleich zu Linux dazu, weil es auf BSD aufbaut und ähnliche

Treiberprobleme hat. Da es jedoch ein kommerzielles Betriebssystem ist, werden von Herstellerseite

eher Treiber angeboten als für Linux. Bei Linux ist die Entwicklergemeinschaft dafür größer und so

entstehen Treiber.
135Quelle: Forrester.
136Es gibt für viele Geräte mittlerweile auch Treiber für Linux. Diese sind jedoch zumeist nicht

offiziell vom Hersteller unterstützt.
137Das Video4Linux-Projekt stellt eine ähnliche Schicht für Linux bereit, bietet allerdings keine so

breite Hardwareunterstützung. (Vergleiche auch Kapitel 6.)
138Eventuell müssen die Geräte für die Benutzung noch speziell gesteuert (Kanaleinstellung, Band

starten etc.) werden. Die Schnittstellen dazu werden wiederum von DirectShow angeboten.
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Abbildung 5.3 : Die Grafik zeigt die Lage und Bedeutung der DirectShow-Schnittstelle innerhalb einer

Anwendung auf. (IHV = Imaging Hardware Vendor, ISV = Imaging Software Vendor) [Microsoft

Corporation, 2008, Driver Development Kit: USB Webcam]

5.2.3 DirectShow

Zum weiteren Verständnis betrachten wir kurz Grundlagen von DirectShow und COM:

Abbildung 5.4 : Die Abbildung zeigt Lage und Funktion von DirectShow als Abstraktionsschicht

zwischen Anwendung und Hardware etc. (Ring 3 ∼= User-, Ring 0 ∼= Kernelmode). [Microsoft Cor-

poration, 2008, DirectShow System Overview]

Der Ursprung der DirectShow-Bibliothek wurde 1996 als ActiveMovie zum Abspielen von

MPEG1, AVI und Quicktime-Videos entwickelt. Seitdem wurden weitere Funktionen hinzu-

gefügt, unter anderem die Unterstützung für Webcams, DVD, digitales Fernsehen. . .

Die Bibliothek bündelt die Multimediafähigkeiten von Windows.

1998 wurde die Bibliothek in das DirectX-SDK139 integriert. 2005 wurde DirectShow aus

dem DirectX-Paket in das Platform-SDK verschoben. Das Platform-SDK ist die Schnitt-

stellenbibliothek für das Betriebssystem Windows und wird daher direkt oder indirekt für

alle Anwendungen, die unter diesem Betriebssystem laufen sollen, benötigt. Die Verlagerung

aus dem –eher zur Spiele- oder Grafikanwendungsentwicklung verwendeten– DirectX in das

Platform-SDK spiegelt wieder, dass DirectShow Standardfunktionalität eines Multimediabe-

triebssystems enthält140.

139Software Developper Kit
140Interessant ist, dass auch im aktuellen Platform-SDK 6.0a noch DirectX-Headerfiles eingebunden

sind. Um kompilieren zu können, ohne DirectX zu installieren, muss man die entsprechenden Zeilen

von Hand auskommentieren.
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5.2.3.1 Datenverarbeitung in DirectShow: FilterGraphen

Die Datenverarbeitung innerhalb von DirectShow erfolg über so genannte Filtergraphen.

Ein Graph ist in der Informatik ein Tupel (V,E) aus Knoten V (vertice) und diese verbin-

denden Kanten E (edge). Wenn die Kanten eine Richtung haben (
”
Pfeil“), so bezeichnet man

den Graphen als gerichteten Graphen. [Diestel , 2006]

Die Filtergraphen in DirectShow sind gerichtete Graphen. Die Knoten werden in DirectShow

als Filter bezeichnet. Die Schnittstellen der einzelnen Knoten heißen PINs141. Ein PIN stellt

eine unidirektionale Schnittstelle dar: Er kann eine Datenquelle oder -senke sein. Ein PIN ist

genau mit einem anderen PIN verbunden.

Ein FilterGraph bildet den Datenfluss zwischen Filtern ab.

Ein Filtergraph für unsere Anwendung ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Wie wir sehen, wird

eine Reihe von Komponenten benötigt, um ein Vorschaubild zu erhalten. Je nach Kamera-

typ reichen auch die Datenquelle
”
CapDev“ auf der linken Seite und die Datensenke

”
Video

Renderer“ auf der rechten Seite aus.

Abbildung 5.5 : Die Abbildung zeigt den Filtergraphen der Philipps ToUCam Pro PCV 740K wäh-

rend das Vorschaubild angezeigt wird.

Die eingezeichnete Komponente
”
Smart Tee“ splittet das, aus der Kamera kommende, Vi-

deosignal in ein Vorschau- (Preview) und ein Aufnahmesignal (Capture). Der
”
AVI Decom-

pressor“ wandelt das Farbformat vom kameraseitigen
”
I420“ in das vom

”
Video Renderer“

erwartete
”

RGB24-Format (vgl. Abschnitt 2.2.1). Der
”
CapGrabber“ ist die Komponente,

die es uns erlaubt, Standbilder aus dem Videodatenstrom zu entnehmen. Der
”
Video Rende-

rer“ schließlich bringt die Daten auf den Bildschirm. Wenn keine Bildschirmanzeige benötigt

wird, kann als Datensenke der
”
NullRenderer“ verwendet werden. Dies spart Resourcen, da

die Daten nicht für die Bildschirmausgabe aufbereitet142 werden müssen.

Programmiertechnisch besteht DirectShow heute zum großen Teil aus Objekten, die nach dem

Component Object Model entwickelt wurden (COM-Objekte). In Abschnitt 5.2.5 befassen

wir uns mit COM. Jedes Objekt unseres Filtergraphen ist als COM-Objekt realisiert.

Dadurch wird ein hoher Abstraktionsgrad erreicht und die Komponenten lassen sich vielfältig

kombinieren, da sie aufgrund der COM-Schnittstelle kompatibel sind.

Die Programmierung von COM ist mitunter aufwendig (siehe Abschnitt 5.2.5.1). Für so ge-

nannte
”
Clientanwendungen“, also solche Anwendungen, die nur Funktionalität in Anspruch

nehmen, selbst aber keine bereitstellen, kann die Verwendung von COM-Programmierpara-

digmen auf ein Minimum beschränkt werden. Es gibt sogar spezielle Bibliotheken, die die

COM-Details vor dem Programmierer komplett verbergen.

Für die Entwicklung wiederverwendbarer DirectShow-Komponenten ist die Programmierung

von COM unumgänglich.

Bevor wir uns in Abschnitt 5.2.5 mit COM befassen, gehen wir auf das Konzept der Biblio-

thek ein. Diese werden wir in unserem Programm benutzen. Die Entwicklung von COM ist

zum Teil auch motiviert durch das Verhalten von dynamischen Bibliotheken, die wir nun

betrachten.

141pin, englisch: Steckkontakt; Da die PINs die Kantenendpunkte sind könnte man diese als Knoten

bezeichnen. Da jedoch letztendlich die Filter miteinander verbunden werden, bezeichnen wir diese

als Knoten.
142Die Skalierung auf die Fenstergröße ist beispielsweise solch ein Verarbeitungsschritt.
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5.2.4 Statische und Dynamische Biliotheken

Mehrere Komponenten unserer Anwendung sind als dynamische Bibliothek realisiert.

Als Bibliothek (library) bezeichnet man
”
eine Sammlung von Unterprogrammen, Routinen

oder Prozeduren, die sich in einer Datei befindet“ [Brockhaus, 2003]. Diese Sammlung von

Funktionen kann von Programmen benutzt werden. Der entstehende Vorteil ist, dass vielfach

benutzte Funktionalität nur einmal in solch einer Bibliothek abgelegt werden muss und dann

von verschiedenen Programmen auf diese Programmteile zurückgegriffen werden kann. Der

Zugriff erfolgt dazu über eine definierte Schnittstelle143.

Es gibt statische und dynamische Bibliotheken. Die unterschiedliche Benennung bezieht sich

darauf, wann die in der Bibliothek enthaltenen Funktionen für das aufrufende Programm

ansprechbar gemacht werden144. Bei statischen Bibliotheken145 geschieht dies zur Kompilier-

zeit146. Bei dynamischen Bibliotheken, die auch als Laufzeitbibliotheken bezeichnet werden,

geschieht dies zur Laufzeit.

Um ansprechbar zu sein, muss die Adresse einer Bibliotheksfunktion bekannt sein (siehe auch

Abbildung 5.6). Eine statische Bibliothek wird beim Kompilieren zum Programm dazu-

gelinkt, also in die ausführbare Datei integriert. Die Adressen der Funktionen stehen damit

ab diesem Zeitpunkt fest147. Nachteil der statischen Bibliothek ist, dass sie in die ausführbare

Datei eingelinkt wird und diese damit vergößert. Die komplette Bibliothek befindet sich also

in der ausführbaren Datei. Dies ist gleichzeitig ein Vorteil, da so sichergestellt ist, dass die

Bibliothek auf dem Zielsystem vorhanden ist und vor allem in der richtigen Version vorliegt.

Eine dynamische Bibliothek wird erst bei Benutzung in den Speicher geladen. Ihre Funk-

tionsadressen stehen daher erst zur Laufzeit fest. Der Vorteil der dynamischen Bibliothek

ist, dass sie nicht in den Programmcode des sie benutzenden Programms eingebaut wird.

Die Programme bleiben dadurch kleiner und eine Bibliothek, die von mehreren Programmen

benutzt wird, muss nur einmal auf dem Rechner vorhanden sein. Zusätzlich wird es möglich,

eine Bibliothek nachträglich auszutauschen, ohne die sie verwendenden Programme ändern

zu müssen.

Dies gilt allerdings nur, solange die neue Bibliotheksversion kompatibel148 zur alten bleibt.

Die Aufrechterhaltung dieser Kompatibilität und die damit zusammenhängende Versionsver-

waltung können zu Problemen führen bis hin zur Inkompatibilität einer neuen DLL. Dies war

ein Grund für die Entwicklung des Component Object Model (COM), das wir in Abschnitt

5.2.5 betrachten werden.

Unter Windows wird eine dynamische Bibliothek als Dynamic Link Library (DLL) bezeich-

net [Petzold , 2000].

143Dies kann beispielsweise bei der Programmiersprache C eine Header-Datei sein.
144Bei einem von Neumann-Rechner befindet sich das auszuführende Programm im Speicher des

Computers. Der so genannte Instruktionszeiger (instruction pointer)/ Programmzähler (instruction

counter) zeigt auf die Stelle des Programms, die als Nächstes ausgeführt werden soll. Bei einem Funk-

tionsaufruf wird der Zeiger auf die Speicheradresse der aufgerufenen Funktion gesetzt. Bei statisch

gelinkten Bibliotheken ist diese Adresse fest, da sich der Programmcode während der Ausführung

nicht ändert. Da das Programm beim Starten in den Speicher geladen wird, ist klar, an welcher Adres-

se der Funktionsaufruf steht. Bei dynamischen Bibliotheken muss die Adresse in Abhängigkeit von

der Lage der Bibliothek im Speicher bestimmt werden. [Tanenbaum, 2001; Glatz , 2006; Brockhaus,

2003]
145Eine statische Bibliothek hat üblicherweise die Endung .lib unter Windows.
146Als Kompilieren bezeichnet man den Vorgang, den Programmcode in eine auf einem Prozessor

ausführbare Form zu verwandeln.
147Die Adressen sind relativ zur Startadresse des Programms im Hauptspeicher bekannt. Diese kann

sich bei jedem Programmstart ändern, da das Programm an eine andere Stelle im Speicher geladen

werden kann.
148Genauer bedeutet dies, dass die Exportschnittstelle gleich bleiben muss. Diese kann sich aus

verschiedenen Gründen ändern.
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Eine Auslagerung von Programmteilen in eine Bibliothek führt zu einer starken (Ab-)Kap-

selung dieser Teile: Die Kommunikation kann nur über die Bibliotheksschnittstelle erfolgen.

Dies sei hier deshalb erwähnt, weil es trotz bester Vorsätze immer wieder dazu kommt, dass

die Abstraktion zwischen verschiedenen Modulen verletzt wird, indem über Modulgrenzen

hinweg in andere Module zugegriffen wird. Bei der Bibliothekserstellung wird das Brechen

der Abstraktion erschwert. Sie kann daher als Erziehungsmaßnahme bezüglich des Abstrak-

tionsprinzips aufgefasst werden.

Neben diesem programmierlogischen Aspekt führt die Abspaltung eines Programmteils in

eine Bibliothek praktisch zu dem Vorteil, dass die Kamerakomponente nach Fertigstellung

nicht mehr (zeitaufwendig) mitkompiliert werden muss.

Durch die Verwendung der dynamischen Bibliothek können (bei Beibehaltung der Export-

schnittstelle) das Programm oder die Bibliothek später durch eine neue Version ersetzt wer-

den, ohne die jeweils andere Komponente verändern zu müssen.

5.2.5 Distributed Component Object Model

Wie die anderen DirectX-Komponenten149 basiert DirectShow teilweise auf Microsofts Dis-

tributed Component Object Model (DCOM). Für die Programmierung von DirectShow ist

die Kenntnis der Grundlagen von COM nützlich.

COM wurde Anfang der 90er von Microsoft entwickelt. Seine Vorgänger waren Dynamic Data

Exchange (DDE) und Object Linking and Embedding (OLE) in erster Version. Beide dienen

der Kommunikation von Anwendungen untereinander. Insbesondere wurden die Verfahren

zum Datenaustausch verwendet – beispielsweise über die Zwischenablage.

COM stellt heute die Grundlage für den Datenaustausch zwischen Anwendungen dar, seine

Funktionalität geht jedoch darüber hinaus.

Thompson et al. [1997] umreißen einige Ziele von DCOM:

• Interoperabilität zwischen Modulen über System-/ Plattform- und Programmier-

sprachengrenzen hinaus.

• Versionierung in Bezug auf Kompatibilität zwischen alten und neuen Releases einer

Bibliothek150 und in Bezug auf den Namensraum151.

• Handhabbarkeit der Komplexität und Größe verteilt arbeitender Systeme152

Als Container für die Programmodule können die in Abschnitt 5.2.4 bereits besprochenen Dy-

namic Link Libraries (DLL) verwendet werden. Durch die dynamische Bindung zur Laufzeit

eines Programms können die COM-Objekte ihre Funktionalität so mehreren Programmen

zugleich zur Verfügung stellen. Idealerweise werden die Module dadurch sowohl wiederver-

wendbar als auch austauschbar (s.o.).

149DirectShow war bis 2005 Bestandteil von DirectX (siehe Abschnitt 5.2.3).
150Wie wir bereits in Abschnitt 5.2.4 angesprochen haben, können sich Kompatibilitätsprobleme

ergeben, wenn eine Bibliothek durch eine neue Version ersetzt wird. Insbesondere ergeben sich Pro-

bleme, wenn sich die Funktionalität einer Methode bei einer neuen Version ändert. Daher kann man

bei COM-Objekten die Methodenversion abfragen und eine entsprechende Version der Methode auf-

rufen. Es wurde weiterhin darauf geachtet, dass auch das Problem der Vererbung konsistent gelöst

wird. Bei Änderungen im Mutterobjekt kann es bei anderen Mechanismen geschehen, dass erbende

Kinder durch die Änderung nicht mehr funktionieren. Bei COM wird dies verhindert.
151Werden beispielsweise mehrere DLLs in einem Programm eingebunden und verwenden diese

dieselben Methoden oder Variablenbezeichner, so kann dies zu Problemen führen.
152Verteiltes Arbeiten muss hier nicht die räumliche Verteilung beinhalten sondern kann sich auch

lediglich auf mehrere zusammen arbeitende Komponenten innerhalb eines Hosts beziehen.
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Das aufrufende Programm muss zur Benutzung der bereitgestellten Funktionalität davon in

Kenntnis gesetzt werden, wo sich im Speicher die Funktionen befinden, um diese aufrufen zu

können (siehe auch Abschnitt 5.2.4). Siehe Abbildung 5.6.

Die Trennung zwischen Schnittstelle und Implementierung wurde durch die Einführung des

COM-Konzeptes gegenüber dem traditionellen DLL-Schnittstellenmodell stark verbessert

(siehe obenstehende Aufzählung).

Zwei Hauptprobleme waren: Der ehemalige DLL-Mechanismus funktioniert oft nur mit einer

Programmiersprache. Neue Releases können mit dem
”
alten“ Mechanismus leicht inkompa-

tibel zu älteren werden.
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Abbildung 5.6 : Die Grafik zeigt, wie die Adressierung von Funktionen innerhalb von COM (und

DLLs) funktioniert. Die gemeinsam genutzte Bibliothek stellt die Adressen ihrer Funktionen zur

Verfügung. Darüber können die aufrufenden Programme zugreifen. Die lokalen Variablen der Bi-

bliothek werden hierbei für jeden Aufrufer in einer eigenen Instanz zur Verfügung gestellt (links).

Zusätzlich sind auch gemeinsame Variablen zwischen Anwendungen möglich. [Thompson et al., 1997]

[Microsoft Corporation, 2008, COM General Technical Articles: The Component Object Model: A

Technical Overview]

DCOM stellt die Erweiterung von COM über die Grenze eines Systems hinaus dar153. Mit

DCOM können Objekte auf einem entfernten Rechner aufgerufen werden. Siehe Abbildung

5.7.

Figure 2: DCOM overall architecture.

Figure 3: CORBA overall architecture.

Throughout this paper, the description about DCOM is based on the COM specification
[COM 95] and the DCOM specification [Brown 96]. The CORBA description is based on
the CORBA specification [CORBA 95] whenever possible. For information not specified by
CORBA, we use Iona Orbix [Iona 95] implementation to complete the description. 

2. Sample Application 

We use an example called Grid  throughout this paper. The Grid  server object maintains a

Abbildung 5.7 : DCOM-Architekturübersicht. Dieses Diagramm erschließt sich nicht aus dem Text.

Eine Einführung in die dargestellten Konzepte findet sich beispielsweise in [Tanenbaum und Steen,

2002]. [Chung et al., 1997]

153DCOM war Microsofts Antwort auf CORBA (Common Object Request Broker Architecture)

im Rennen um das Protokoll für Anwendungen, die über das Internet verteilt sind und miteinander

kommunizieren wollen [http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Distributed Component Object

Model&oldid=181619020]. Ein Vergleich von CORBA und DCOM findet sich in [Thompson et al.,

1997] und [Chung et al., 1997].

http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Distributed_Component_Object_Model&oldid=181619020
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Distributed_Component_Object_Model&oldid=181619020
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5.2.5.1 Kurze Einführung in die Programmierung des COM

Die Bezeichnung
”
Einführung“ ist hier nicht ganz wörtlich zu verstehen. Für die hier gegebene

Einführung ist einiges Vorwissen erforderlich, das hier nicht gegeben werden kann. Es sei

beispielsweise auf [Eddon und Eddon, 1998] und [Box , 1999] verwiesen. Der Abschnitt soll

einen sehr gerafften Überblick über die Struktur von COM und dessen Programmierung

geben. Dies soll dabei helfen, die Softwarearchitektur und die Implementierung von spy360

zu verstehen.

Die Informationen stammen größtenteils aus [Microsoft Corporation, 2008, COM: The Com-

ponent Object Model].

Objekte innerhalb des Component Object Models haben einen eindeutigen Bezeichner, den

so genannten Globally Unique Identifier (GUID).

Eine Indirektionsstufe über dem eindeutig bezeichneten Objekt ist der so genannte Moniker:

Neben dem GUID kann das Objekt einen Typ haben. Dieser kann über den Moniker abge-

fragt werden. Ein Beispiel ist die CLSID VideoInputDeviceCategory, zu der auch Webcams

gehören. Geräte werden innerhalb einer Applikation üblicherweise über die Klasse und nicht

der GUID identifiziert (in Listing 5.1 sehen wir oben einen GUID:
”
uuid“). Dadurch wird es

möglich, verschiedene Geräte gleichen Typs (bspw. Webcams) einheitlich anzusprechen.

Ein Moniker dient als Schnittstelle zum eigentlichen COM-Objekt. Bei verteilten COM-

Objekten stellen Moniker den lokalen Repräsentanten des aufgerufenen Objektes dar.

Über COM bereitgestellte Objekte können nicht instanziert werden. Dies ist nach der histo-

rischen Einführung klar: Die Komponenten stellen unabhängig von einer Clientanwendung

Dienste zur Verfügung und existieren daher auch außerhalb des Aufrufkontextes. Ein Moni-

ker stellt eine Instanz eines Objektes dar, liefert die Funktionalität aber erst nach Verbinden

mit dem eigentlichen Objekt aus.

COM ist hierarchisch aufgebaut. Alle Komponenten müssen das
”
Urinterface“ IUnknown

implementieren. Seine Schnittstelle sehen wir in Listing 5.1.

1 // Standardschnittstelle aller COM -Komponenten

2 [

3 object ,

4 uuid (00000000 -0000 -0000 -C000 -000000000046)

5 ]

6 interface IUnknown {

7 [restricted]

8 HRESULT _stdcall QueryInterface ([in] GUID* rrid ,

9 [out] void** ppvObj);

10 [restricted]

11 unsigned long _stdcall AddRef ();

12 [restricted]

13 unsigned long _stdcall Release ();

14 }

Listing 5.1: Das IUnknown-Interface. Es muss von jedem COM-Objekt implementiert werden.

Die Funktionalität einer Komponente kann mittels der QueryInterface-Methode abgefragt

werden. Jede Schnittstelle liefert einen eindeutigen Interface Identifier (IID) zurück. Dieser

kann fest gewählt werden oder dynamisch generiert sein, muss aber für die Instanz des Objek-

tes eindeutig sein. Das heißt, das Interface muss immer denselben Wert (GUID) zurückliefern,

so lange die Instanz existiert (s.u.).

Die beiden Methoden AddRef und Release sind für die automatische Speicherverwal-

tung154 notwendig. Jedes COM-Objekt beinhaltet einen Zähler, der die Anzahl der Referen-

154Programme belegen bei ihrer Ausführung Speicher. Speicher ist eine endliche Resource. Daher

ist es wünschenswert, nur solche Objekte im Speicher zu haben, die auch benutzt werden. Bei der
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zen auf das Objekt angibt155. Mit AddRef wird dieser Zähler um eins erhöht – mit Release

entsprechend um eins dekrementiert. Sobald der Zähler Null wird, sollten keine Referenzen

mehr auf das Objekt existieren und das Objekt löscht sich. Dies kann bei der Program-

mierung zu Problemen führen, wenn Objekte plötzlich verschwinden, weil der Zähler falsch

benutzt wurde. In C++ gibt es daher Klassen, die die automatische Verwaltung der Zähler

übernehmen (
”
CComPtr< IBaseFilter >“).

Der Rückgabewert von COM-Funktionsaufrufen ist standardisiert. Alle COM-Objekt-Funk-

tionen liefern einen 32-Bit HRESULT-Wert156.

Um COM verwenden zu können, muss die COM-Bibliothek zur Verwendung im aktuellen

Programm initialisiert werden. Dies erfolgt über den Befehl CoInitializeEx.

Bei dieser Initialisierung werden grundsätzliche Eigenschaften der COM-Umgebung festge-

legt: Es kann zwischen zwei verschiedenen Threading-Modellen gewählt werden.

Beim so genannten Apartment-threading werden Funktionsaufrufe nacheinander über die

Messagequeue abgearbeitet. Spezielle Synchronisationsmechanismen sind daher in der Regel

nicht erforderlich.

Beim Multi-threading/ Free-threading werden die Aufrufe parallel abgearbeitet. Da-

durch werden Synchronisationsmechanismen über kritische Abschnitte, Semaphore und Mu-

texe notwendig, um die einzelnen Threads bei Bedarf zu synchronisieren157.

Mit CoCreateInstance werden Instanzen der COM-Objekte für die Benutzung mit der

aufrufenden Anwendung aktiviert. Im Falle eines nicht laufenden COM-Objekt-Services wird

dieser gestartet.

CoUninitialize beendet DCOM für die Anwendung und gibt alle noch von der Anwendung

gehaltenen DCOM-Resourcen frei.

Näheres zu (D)COM findet sich beispielsweise in [Eddon und Eddon, 1998] oder [Box , 1999].

Einen kurzen Überblick über die Entwicklung und Architektur gibt [Thompson et al., 1997].

Ausreichende Kenntnisse, um die Schnittstellen programmieren zu können, liefert das Micro-

soft Developper Network [Microsoft Corporation, 2008].

5.2.6 Nachrichten unter Windows

In unserer Anwendung werden an verschiedenen Stellen Nachrichten versandt.

Nachrichten spielen in Windows eine große Rolle. Die Kommunikation der meisten Objekte

funktioniert über Nachrichten. Die Initialisierung eines Fensters, die Kommunikation der

Komponenten des Fensters und ähnliches laufen nachrichtenbasiert ab.

Es gibt synchrone und asynchrone Nachrichten. Die synchronen Nachrichten werden direkt

vom Empfänger behandelt. Solche Nachrichten initiiert man mithilfe einer send-Methode.

Die asynchronen Nachrichten werden in eine so genannte Message-Queue eingeordnet und

nacheinander abgearbeitet. Eine asynchrone Nachricht initiiert man mit einer post-Methode.

nicht automatisierten Speicherverwaltung muss sich der Programmierer um die Freigabe von nicht

benutztem Speicher kümmern. Dies ist fehleranfällig. Daher verwenden die meisten Systeme heu-

te automatische Speicherverwaltung. Diese überprüft beispielsweise in regelmäßigen Abständen, ob

Objekte im Speicher existieren, die nicht mehr verwendet werden und löscht diese im so genannten

”
garbage collection“-Schritt.
155Vereinfachend gesagt, entspricht die Zahl der Anzahl der Funktionen, die das COM-Objekt gerade

benutzen.
156Auf 16-Bit-Systemen wird der SCODE zurückgeliefert, aus dem wiederum der HRESULT-Wert

generiert wird.
157Details zu den theoretischen Konzepten von Multithreading und den zugehörigen Synchronisa-

tionsmechanismen finden sich in [Tanenbaum, 2001].
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In Abschnitt 5.4.4 werden wir Nachrichten zwischen verschiedenen Threads austauschen.

Diese Nachrichten werden wir asynchron verschicken, da wir gerade nicht wollen, dass unsere

versendende Funktion blockiert, bis die Nachricht abgearbeitet ist.

1 BOOL PostMessage(

2 HWND hWnd ,

3 UINT Msg ,

4 WPARAM wParam ,

5 LPARAM lParam

6 );

Listing 5.2: Der PostMessage-Funktionskopf.

In Listing 5.2 sehen wir den Funktionskopf der PostMessage-Methode. Wir sehen, dass ei-

ne Nachricht aus drei Bestandteilen besteht: Msg, wParam, lParam.
”
Msg“ identifiziert die

Nachricht. Als Identifikation dient eine vorzeichenlose Ganzzahl. Innerhalb des Windows-

SDK sind für die meisten Nachrichtentypen Konstanten vordefiniert. Wenn das Fenster einer

Anwendung geschlossen werden soll, wird beispielsweise das Signal WM CLOSE versendet,

das der hexadezimalen Ganzzahl 0x0010 entspricht. Für benutzerdefinierte Signale, wie unse-

re beiden Nachrichten für bereitstehende Samples und bereitstehende LDR-Belichtungsreihen

(siehe Abschnitt 5.3.2), müssen ebenfalls (gemeinsame) Nummern verwendet werden. Wie

Range Description

0 through WM USER -1 Messages reserved for use by the system.

WM USER through 0x7FFF Integer messages for use by private window classes.

WM APP through 0xBFFF Messages available for use by applications.

0xC000 through 0xFFFF String messages for use by applications.

Greater than 0xFFFF Reserved by the system for future use.

Tabelle 5.1 : Identifizierer und ihre vorgesehene Benutzung unter Windows.

wir Tabelle 5.1 entnehmen können, ist der Bereich von WM APP bis 0xBFFF hexadezimal

dafür vorgesehen. Bei 32-Bit Windows-XP mit SDK 6.0a liegen die Bereiche bei 0x0400 für

WM USER und 0x8000 für WM APP.

Die anwendungsspezifischen Nummern sind programmweit eindeutig. Da wir über die Grenze

unserer DLL an das aufrufende Programm Nachrichten schicken möchten, müssen wir da-

für sorgen, dass bei bei Anwendung und Bibliothek jeweils dieselben Nummern verwendet

werden, damit beide Programme die Nachricht korrekt zuordnen können. Die RegisterWin-

dowMessage-Methode erstellt anhand eines Identifikationsstrings derartige Nummern, die für

beide Programme identisch sind.

Die beiden weiteren Parameter einer Nachricht sind der wParam und der lParam. Aus der

Bezeichnung folgt, dass der zweite Parameter vom Typ Word (16 Bit) und der dritte Para-

meter vom Typ Long (32 Bit) ist. Dies galt für 16-Bit-Betriebssysteme wie Windows 3. Auf

32-Bit-Betriebssystemen sind beide Werte von der Länge 32 Bit.

Diese Parameter sind die Nutzdaten einer Nachricht. In ihnen kann Information verpackt

werden. Wir werden den wParam zur Übertragung der Nummer der Kamera verwenden.

Für weitere Informationen zur Nachrichtenbehandlung unter Windows sei beispielsweise auf

das Standardwerk zur Windowsprogrammierung, [Petzold , 2000], verwiesen.
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5.2.7 Bildformate

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Anwendung erstellt die LDR-Bilderserien. Zur

Weiterverarbeitung ruft sie direkt externe Programme auf. Um die Bilddaten an die externe

Anwendung weiterzureichen, werden die LDR-Bilder auf der Festplatte zwischengespeichert.

Wir wollen daher an dieser Stelle ein paar Bildformate betrachten.

5.2.7.1 Bitmap

Unter Windows ist das Standard-Dateiformat eine Bitmap158.

Die korrekt als
”
Device Independat Bitmap“ (DIB) bezeichnete Struktur besteht im We-

sentlichen aus einem Bitfeld, das 8-Bit-Helligkeitswerte für jede Primärfarbe des Farbtripels

(RGB; siehe Abschnitt 2.2.1) für jedes Pixel beinhaltet.

Da fast alle Bilddarstellungen unter Windows Bitmaps sind, wird das Speichern in diesem

Format vom Betriebssystem unterstützt. Für andere Bildformate benötigt man zusätzliche

Bibliotheken159.

Für unseren Zweck ist das Bitmap-Dateiformat nur bedingt geeignet, da es das Speichern

von Zusatzinformationen wie Belichtungszeit und ähnliches in der Bilddatei nicht vorsieht.

5.2.7.2 Tag Image File Format

Ein Format, das das Speichern von nahezu beliebiger Metainformation zu Bilddaten erlaubt,

ist das
”
Tag Image File Format“ (TIFF) [Aldus Corporation, 1992].

TIFF wurde 1986 von der Aldus Corporation zusammen mit diversen Scannerherstellern

entwickelt, um die Daten, die von diesen Geräten anfallen, speichern zu können. Nachdem

Aldus von Adobe Systems übernommen wurde, gehört das Format heute zu Adobe.

Das TIF-Format stellt einen Container für verschiedene Bildformate dar. Es lassen sich bei-

spielsweise JPEG- oder Vektorgrafiken in einer TIFF-Datei speichern.

TIFF ist heutzutage das systemübergreifende Standardformat für verlustlos oder gar nicht

komprimierte Bildaten. Daher werden wir es zum Austausch unserer LDR-Bilder mit den

Fremdanwendungen einsetzen.

Eine TIFF-Datei enthält so genannte
”
Tags“, um Zusatzinformation zu speichern, wie sie

zum Beispiel für die Handhabung der verschiedenen nutzbaren Formate innerhalb des TIFF-

Containers notwendig ist.

Ein Tag in TIFF besteht aus einem Tagbezeichner, einem Typbezeichner für den, dem Tag

zugeordneten, Wert und dem eigentlichen Wert. Die einzelnen Tags werden zu so genannten

”
Image File Directories“ zusammengefasst. In Abbildung 5.8 sehen wir dies.

Neben den
”
normalen“ Daten wie Bildhöhe und Breite, finden sich unter den Tags auch für

unsere Anwendung interessante wie dasjenige für die GrayResponseCurve, die die optische

Dichte für jeden Grauwert angibt.

Das TIF-Format ist um beliebige Tags erweiterbar. Allerdings müssen die Anwendungen die

Tags auslesen und kennen, um die Zusatzinformation nutzen zu können. Diese Voraussetzung

ist zumeist nicht gegeben.

158Das Bildformat stammt ursprünglich aus der Entwicklung des Gemeinschaftsbetriebssystems

OS/2 von IBM und Microsoft. [Petzold , 2000]
159Unter .net sind weiter Grafikformate standardmäßig unterstützt.
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Abbildung 5.8 : Die Abbildung zeigt die Struktur, in der die TIFF-Tags abgelegt werden. Mehrere

Tags werden in einem Image File Directory (IFD) aggregiert. [Aldus Corporation, 1992]
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Im Zuge der Verbreitung von Digitalkameras wurde zum Zweck der Speicherung von Zu-

satzinformationen das EXIF-Format entwickelt, das wir in Abschnitt 5.2.7.3 betrachten. Die

EXIF-Tags werden von den meisten Programmen
”
verstanden“.

Das TIF-Format bietet die Möglichkeit, mit einem Tag auf ein EXIF-Image-File-Directory

zu verweisen. Viele Anwendungen unterstützen dieses Verweistag.

5.2.7.3 EXchangeable Image File Format

Wie wir in Kapitel 2 ausführlich betrachtet haben, ist es für viele der vorgestellten Algorith-

men notwendig, die Belichtungszeit und die Blende zu kennen.

Wie wir in Abschnitt 5.4.2 sehen werden, ist es schwierig, diese Werte zu ermitteln. Wenn

wir die Werte jedoch ermittelt haben, möchten wir sie an die Fremdanwendung weitergeben.

Mit dem
”
EXchangeable Image File Format“ (EXIFF) [JEITA, 2002] der Japan Electronics

and Information Technology Industries Association [JEITA, 2002] wurde 1992 ein Quasi-

Standard verabschiedet, der ein Format spezifiziert, wie Metainformation160 in einem Bild

abgelegt werden kann. Die EXIFF-Information wird heute in nahezu jeder Digitalkamera

verwendet um Informationen wie Belichtungszeit, Blende, Fokus, Objektentfernung etc. zu

speichern.

In Abbildung 5.9 ist der Aufbau von EXIFF gezeigt. Wir sehen, dass aus unserem TIFF-

Header auf den Anfang der EXIFF-Struktur verwiesen wird. Der Aufbau der EXIFF-Infor-

mation ist sehr ähnlich zu demjenigen der TIFF-Tags (vergleiche Abbildung 5.8). Wie oben

bereits geschrieben, besteht der Unterschied darin, dass die EXIF-Tags im Gegensatz zu

erweiterten TIFF-Tags von vielen Grafikanwendungen interpretiert werden, da nahezu alle

Digitalkamerabilder Information in diesem Format beinhalten.

Der Grund, warum von den Digitalkameraherstellern nicht TIFF verwendet wurde, ist ver-

mutlich derjenige, dass die Hersteller nicht im quasi proprietären Format von Adobe speichern

wollten und daher direkt als JPEG speichern. Da JPEG allerdings die Tag-Funktionalität

von TIFF fehlte, wurde sie mit EXIFF hinzugefügt.

Unsere Fremdanwendung liest EXIFF-Tags aus. Wir werden daher TIFF mit EXIFF-Erwei-

terung zum Datenaustausch verwenden.

5.2.7.4 JPEG

Die meisten heute im Internet verbreiteten Bilddaten liegen im JPEG-Format [Wallace, 1991;

ITU , 1993] vor. Die Abkürzung JPEG steht für
”
Joint Photographic Experts Group“. Dieses

Gremium entwickelte die so benannte, 1992 vorgestellte, Norm ISO/IEC 10918-1, die auch

als CCITT Recommendation T.81 bekannt ist.

Auch wir werden das JPEG-Format verwenden, um unsere tonegemappten LDR-Bilder über

das Web zu publizieren.

Das TIF-Format ermöglicht verlustlose Kompression. Dies bedeutet, dass die Bildinformation

zum Speichern verkleinert wird und dabei ein solcher Algorithmus angewandt wird, der es

erlaubt, die Daten so wieder zu entpacken, dass sie den Originaldaten entsprechen.

160Mit Metainformation ist in diesem Fall nicht direkt notwendige Information gemeint. Dies ist

beispielsweise die angesprochene Belichtung und Blendeneinstellung. Es können aber auch GPS-

Koordinaten oder ähnliches gespeichert werden. Die für die Darstellung des Bildes relevanten Infor-

mationen finden sich schon in den Tags des TIFF-Bildes.
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.... Value of GPS IFD ....
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.........
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Abbildung 5.9 : Das Schaubild veranschaulicht die Lage der EXIFF-Information innerhalb einer

TIFF-Bilddatei. [JEITA, 2002]
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JPEG dagegen realisiert eine verlustbehaftete Kompression161. Zur Anzeige müssen die Bild-

daten dekomprimiert werden. Ein dekomprimiertes JPEG entspricht fast nie dem Original-

bild. Dieser Nachteil wird gerne in Kauf genommen, da ein JPEG um ein Vielfaches kleiner

(ca. 40:1) als ein TIFF-Bild ist.

Das Blockdiagramm in Abbildung 5.10 zeigt den Ablauf bei der verlustbehafteten JPEG-

Kompression. Wir betrachten nicht die genauen Abläufe sondern lediglich grob das Vorgehen:

typically vary slowly from point to point across an
image, the FDCT processing step lays the foundation
for achieving data compression by concentrating most
of the signal in the lower spatial frequencies.  For a
typical 8x8 sample block from a typical source image,
most of the spatial frequencies have zero or near-zero
amplitude and need not be encoded.

At the decoder the IDCT reverses this processing step. 
It takes the 64 DCT coefficients (which at that point
have been quantized) and reconstructs a 64-point ouput
image signal by summing the basis signals. 
Mathematically, the DCT is one-to-one mapping for
64-point vectors between the image and the frequency
domains.  If the FDCT and IDCT could be computed
with perfect accuracy and if the DCT coefficients were
not quantized as in the following description, the
original 64-point signal could be exactly recovered.  In
principle, the DCT introduces no loss to the source
image samples; it merely transforms them to a domain
in which they can be more efficiently encoded. 

Some properties of practical FDCT and IDCT
implementations raise the issue of what precisely
should be required by the JPEG standard.  A
fundamental property is that the FDCT and IDCT
equations contain transcendental functions. 
Consequently, no physical implementation can
compute them with perfect accuracy.  Because of the
DCT’s application importance and its relationship to
the DFT, many different algorithms by which the

FDCT and IDCT may be approximately computed have
been devised [16].  Indeed, research in fast DCT
algorithms is ongoing and no single algorithm is
optimal for all implementations.  What is optimal in
software for a general-purpose CPU is unlikely to be
optimal in firmware for a programmable DSP and is
certain to be suboptimal for dedicated VLSI.

Even in light of the finite precision of the DCT inputs
and outputs, independently designed implementations
of the very same FDCT or IDCT algorithm which differ
even minutely in the precision by which they represent
cosine terms or intermediate results, or in the way they
sum and round fractional values, will eventually
produce slightly different outputs from identical inputs.

To preserve freedom for innovation and customization
within implementations, JPEG has chosen to specify
neither a unique FDCT algorithm or a unique IDCT
algorithm in its proposed standard.  This makes
compliance somewhat more difficult to confirm,
because two compliant encoders (or decoders)
generally will not produce identical outputs given
identical inputs.  The JPEG standard will address this
issue by specifying an accuracy test as part of its
compliance tests for all DCT-based encoders and
decoders; this is to ensure against crudely inaccurate
cosine basis functions which would degrade image
quality.
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Figure 1.  DCT-Based Encoder Processing Steps

Figure 2.  DCT-Based Decoder Processing Steps

4

Abbildung 5.10 : Die Abbildung zeigt die Hauptverarbeitungsschritte zur Bildkompression nach dem

JPEG-Standard. [Wallace, 1991]

Zuerst162 wird das Bild in 8x8 Pixel große Blöcke zerlegt. Diese Größe wurde gewählt, weil

sie ein gutes Verhältnis von Rechenaufwand zu Qualität erlaubt.

Durch diese Einteilung wird die nun folgende diskrete Cosinustransformation (DCT) stark

beschleunigt163. Diese Transformation wandelt das Signal, ähnlich der in Kapitel 4 vorge-

stellten Fourier-Transformation, in den Frequenzraum. Wie Tonemapping-Kapitel bereits

ausgeführt, ist der Sinn hier ebenfalls, nicht so stark wahrgenommene Signalteile bei der

Quantisierung eher mit Fehlern zu belegen als stark wahrgenommene.

Der Fehler entsteht bei der Quantisierung. In diesem Schritt werden die wertkontinuier-

lichen Signale auf diskrete Werte abgebildet. Mehrere kontinuierliche Werte werden so auf

einen diskreten abgebildet.

Üblicherweise wählt man bestimmte disjunkte Intervalle und legt für jedes Intervall einen

Repräsentanten fest. Alle Werte, die in dieses Intervall fallen, werden fortan von diesem

einen Wert vertreten. Dadurch reduziert sich das Datenvolumen stark.

Da dem Empfänger der quantisierten Werte allerdings nicht bekannt ist, welcher Wert inner-

halb des Intervalls auf den gespeicherten Wert abgebildet wurde, entsteht dort ein Fehler.

Bei gleichförmiger Quantisierung sind alle Quantisierungsintervalle gleich groß. Der Fehler

ist damit kleiner als die halbe Intervallbreite.

Wie wir mehrfach in der Arbeit gesehen haben (vergleiche zum Beispiel Abschnitt 2.2.1 und

Abbildung 2.8), nehmen Menschen Dinge nicht absolut sondern relativ wahr. Daher bietet es

sich oft an, logarithmische Skalen zu verwenden, da räumlich gleiche Schritte innerhalb solch

einer Skala ungefähr gleichen wahrgenommenen Schritten entsprechen, obwohl die absoluten

Unterschiede bei größeren Werten viel größer sind (Abbildung 4.11 ist ein gutes Beispiel für

diese Aussage).

Oft verwendet man daher ungleichförmige Quantisierung (vergleiche Abbildung 2.8). Bei

dieser Arte der Quantisierung sind die Quantisierungsintervalle nicht gleich groß.

Will man Daten so quantisieren, dass der wahrgenommene Fehler für jedes Intervall gleich

groß ist, so muss man diejenigen Intervalle, die in Bereiche mit kleinen Absolutwerten des

161JPEG erlaubt auch verlustlose Kompression mithilfe eines Prediktors. [Wallace, 1991]
162Zunächst wird meist der Farbraum nach YUV transformiert, da dadurch ein Subsampling der

UV-Komponenten (Farbe) möglich wird (4:2:2, 4:1:1). Das Helligkeitssignal (Y) wird vollständig

übertragen.
163Insbesondere kann die FDCT, die Fast-Discrete-Cosinus-Transformation angewandt werden, da

wir eine gerade Anzahl an Werten pro Richtung und Kanal haben.
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Eingangssignals fallen, kleiner machen und diejenigen, die in Bereiche mit großen Absolut-

werten fallen, vergrößern.

Die Quantisierung ist dadurch für schwache Signale fein, für starke Signale grob. Der Absolute

Fehler wird dadurch in den großen Intervallen viel größer als in den kleinen. Relativ zur

Signalstärke bleibt er allerdings gleich.

Bei JPEG wird ungleichförmige Quantisierung angewandt.

Abschließend werden die Daten noch umsortiert und nach ihrer Entropie, also ihrem Infor-

mationsgehalt –beispielsweise der Zeichenhäufigkeit– kodiert.

5.2.7.5 HDR-Bildformate

Die Fremdanwendung generiert aus den LDR-Eingabedaten HDR-Ausgabedaten.

Wie wir aus Kapitel 2 wissen, lassen sich HDR-Daten nicht verlustlos in einem Format

speichern, das lediglich 8Bit Helligkeitsstufen vorsieht (z.B. JPEG). Eine Diskussion, wie

viel Information wir speichern müssen, findet sich beispielsweise in [Ward , 2001].

In Abschnitt 5.2.7.2 haben wir das TIF-Format kennengelernt. Als vielseitiges Container-

format bietet das Format ebenfalls Unterstützung zum Speichern von HDR-Bildern. Auch in

diesem Umfeld stellt es das Standardformat für verlustloses Speichern dar.

Die Farbwerte werden pro Farbkanal als 32-Bit164 IEEE-754-Gleitkommazahlen gespeichert.

Dadurch ergeben sich große Dateien. Die Gleitkommazahlen lassen sich nur schwach kompri-

mieren, da die Bit nahezu gleichverteilt sind.

Weitere verbreitete Formate sind das HDR-Format (.hdr) und das EXR-Format (.exr). Beide

Formate enkodieren die HDR-Helligkeitswerte mit weniger Bit als das 96Bit-TIFF (32Bit pro

Farbkanal).

Wir betrachten kurz das HDR-Format, da unsere Fremdanwendung dieses benutzt:

Das HDR-Format wurde für ein Renderingsystem165 entwickelt. Es speichert Lauflängenko-

dierte (Run Length Encoded, RLE)166 4 Byte lange RGBE- bzw. XYZE-Pixelwerte. RGB

und XYZ sind hierbei unterschiedliche Farbmodelle, die wir bereits in Abschnitt 2.2.1 kennen

gelernt haben.

Wir betrachten die Enkodierung real gemessener HDR-Farbwerte:

(RW , GW , BW ) 7→ (R,G,B,E)

E = dlog2 (max(RW , GW , BW )) + 128e

R =

⌊
256RW
2E−128

⌋
G =

⌊
256GW
2E−128

⌋
B =

⌊
256BW
2E−128

⌋

Die Dekodierung kehrt den dargestellten Vorgang um.

164Von Adobe wurden ebenfalls Abwandlungen mit nur 24 oder 16Bit festgelegt. [Adobe Systems

Incorporated , 2005]
165Radiance von Larson und Shakespeare [1998].
166Lauflängenkodierung bedeutet, dass bei sich wiederholenden Zeichen innerhalb der Daten nur

das Zeichen und die Länge der Sequenz gespeichert werden. Schema: 0000000000000000 7→ 0(16).
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Neben den reinen HDR-Bildformaten gibt es auch solche, die sowohl ein anzeigefähiges LDR

als auch Zusatzinformation für die Darstellung des LDR beinhalten:

Ward und Simmons [2004] teilen die Bildinformation in einen tonegemappten LDR-Teil und

die Differenzinformation dieses Bildes zum HDRI. Beides speichern sie in einem standard-

konformaen JPEG, das damit von jedem JPEG-fähigen Programm geöffnet werden kann.

Zum Speichern des Differenzbildes verwenden sie einen so genannten
”
JPEG-Marker“. Ein

solcher Marker hat eine maximale Größe von 64KiB167. Die Differenzinformation kodieren

die Autoren in diese Größe – unabhängig von der Dimension des Quellbildes. Dies erreichen

sie, indem sie die Information skalieren und ebenfalls JPEG-komprimieren.

Der Vorgang der JPEG-Komprimierung ist verlustbehaftet, wie wir in Abschnitt 5.2.7.4

gesehen haben. Da die Autoren sowohl die Bilddaten als auch die Differenzinformation ver-

lustbehaftet kodieren, addiert sich der Fehler bei naivem Vorgehen.

Die Autoren schlagen daher vor, zuerst ein Teilbild (tonegemapptes HDR oder Differenzbild)

entsprechend zu kodieren und anschließend die –nun bekannten– entstandenen Fehler im noch

nicht komprimierten Teilbild auszugleichen, so dass bei Kombination des Originalteilbildes

mit dem komprimierten anderen Teilbild das Originalbild entsteht. Anschließend wird der

korrigierte, noch nicht komprimierte Teil komprimiert.

So erhält man beim Dekomprimieren ein Bildergebnis, das nur den Fehler einer (statt zwei)

JPEG-Kompressionen enthält.

Komprimiert man zuerst das Differenzbild und korrigiert anschließend das LDR, so erhält

man eine bessere Rekonstruktion des HDRI. Dies ist naheliegend, da die Auflösung des LDR-

Teils viel höher ist. Dafür ist allerdings das LDR schlechter. Das linke Bild in Abbildung 5.11

verdeutlicht dies. Komprimiert man zuerst das LDR, so ist dieses besser, das HDRI allerdings

schlechter (siehe Abbildung 5.11 rechts).

187

187

Abbildung 5.11 : Die Abbildung zeigt links den Fehler, der entsteht, wenn man zuerst das Differenz-

bild JPEG komprimiert und anschließend das geänderte HDR tonemappt (rechts oben). Das LDR ist

in diesem Fall fehlerbehafteter. Auf der rechten Seite ist eine Metrik visualisiert, die angibt, welche

Fehler zu mehr als 75% Wahrscheinlichkeit anders als das Original wahrgenommen werden (Rot stellt

den stärksten Fehler dar). Nicht das LDR hat in diesem Fall zusätzliche Fehler sondern das HDRI.

[Ward und Simmons, 2004]

Hassan und Carletta [2007] entwickeln ein ähnliches Verfahren für JPEG2000. Die Beson-

derheit an ihrem Verfahren ist die Echtzeitfähigkeit durch Implementierung auf einem Field

Programmable Gate Array (FPGA)168.

167KiB=KibiByte=210 Byte.
168Ein FPGA ist ein vollkommen konfigurierbarer (programmierbarer) integrierter Schaltkreis.
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In [Reinhard et al., 2005, 89f] werden noch weitere Bildformate sowie deren Vor- und Nachteile

behandelt. Als Beurteilungskriterien werden genannt:

• Abdeckung des sichtbaren Farbspektrums

• Abdecken des Helligkeitsspektrums

• Nicht sichtbare Quantisierungsstufen

• Geringer Speicherverbrauch der Datei

• Rechenzeitschonendes (De-)Kodieren

Der Artikel [Ward , 2005] eines der Autoren von [Reinhard et al., 2005] gibt ebenfalls einen

guten Überblick über die Verfahren und die Hintergründe der aufgelisteten Kriterien. Aus

dieser Veröffentlichung stammt der Vergleich in Abbildung 5.12.

undisclosed variant that Microsoft is promoting is a substantial improvement over the
written IEC standard.

HDR Encoding Comparison
The following table summarizes the information given in the previous section.  The first
row entry in the chart shows 24-bit sRGB, which of course is not a high dynamic-range
standard, but offered here as a baseline.  The Bits/pixel value is for a tristimulus (three
color) representation excluding alpha.  The dynamic range is given as orders of
magnitude, or the 10-based logarithm of the maximum representable value over the
minimum value.  The actual maximum and minimum are in parentheses.  Dynamic range
is difficult to pin down for non-logarithmic encodings such as scRGB, because the
relative error is not constant throughout the range.  We have selected 5% as the cut-off at
the low end, when steps are considered too large to be included in the “useful” range.
This is on the generous side, since viewers can detect  luminance changes as small as 2%,
but given that these errors usually occur in the darkest regions of the image, they may go
unnoticed even at 5%.  Non-logarithmic encodings are listed with “Variable” as their step
size for this reason.  Related formats with identical sizes and ranges are given together in
the same row.

Encoding Covers Gamut Bits /
pixel

Dynamic Range Quant. Step

sRGB No 24 1.6  (1.0:0.025) Variable
Pixar Log No 33 3.8  (25.0:0.004) 0.4%
RGBE
XYZE

No
Yes

32 76  (1038:10-38) 1%

LogLuv 24 Yes 24 4.8  (15.9:0.00025) 1.1%
LogLuv 32 Yes 32 38  (1019:10-20) 0.3%
EXR Yes 48 10.7  (65000:0.0000012) 0.1%
scRGB Yes 48 3.5  (7.5:0.0023) Variable
scRGB-nl
scYCC-nl

Yes
Yes

36 3.2  (6.2:0.0039) Variable

Table 1.  HDR encoding comparison chart.

As we can see from Table 1, RGBE and XYZE are the winners in terms of having the
most dynamic range in the fewest bits, and the XYZE encoding even covers the visible
gamut.  However, 76 orders of magnitude is so far beyond the useful range, that we have
chosen to show XYZE as an outlier on our plot (Figure 6).

Abbildung 5.12 : In der Tabelle sehen wir die verschiedenen Verfahren (Encoding), ob sie das kom-

plette Farbspektrum abdecken (Gamut), wie viele Bit/ Pixel verwendet werden, welchen Wertebereich

(Dynamic Range) die Verfahren abdecken [je in ()] und wie groß die Quantisierungsintervalle bei den

einzelnen Verfahren sind. [Ward , 2005]

Wie wir sehen, deckt das von unserer Fremdsoftware erzeugte RGBE-HDR-Format nicht das

komplette sichtbare Farbspektrum ab.
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5.3 Modellierung

Wie wir bereits einleitend gesehen haben, muss die Software folgendes leisten (
”
Lastenheft“):

• Aufnahme einer Belichtungsreihe mit den angeschlossenen Webcams

• Steuerung der Software zum Erstellen des HDRI aus der LDRI-Reihe

• Steuerung der Software zum Stitching

• Steuerung der Software zum Tonemappen

• Zusatzfunktionalität wie Speichern, Aufräumen und Veröffentlichen

Der Ablauf sollte dabei vollkommen automatisiert erfolgen können.

Zur Umsetzung dieser Anforderungen (
”
Pflichtenheft“) werden wir die Anwendung in zwei

Teile trennen: Den Steuerungsteil mit der graphischen Benutzeroberfläche (GUI) und den

Teil, der mit der Kamerahardware (genauer dem Kameratreiber bzw. DirectShow) interagiert

und die Aufnahmen macht:

spy360.exe
• Benutzeroberfläche

• Interaktion mit spy360cam.dll

• Steuerung der Fremdsoftware

• Timer/ Schedule

spy360cams.dll
• Kameraverwaltung

• Bildaufnahme

• Belichtungssteuerung

Zur vollständigen Trennung zwischen Steuerungsanwendung und Kamerateil werden wir letz-

teren als externe Dynamic Link Library (DLL, Laufzeitbibliothek) realisieren (siehe Ab-

schnitt 5.2.4).

Weiterhin wollen wir unsere Anwendung nebenläufig (multithreaded) programmieren, da

wir verschiedene Eingabegeräte ansteuern wollen und dadurch ein Geschwindigkeitsvorteil

aufgrund der Asynchronität der verschiedenen Programmteile zu erwarten ist.

Durch diese Entscheidung ergeben sich zusätzliche Probleme der Synchronisierung. Über die

Nachrichten in Windows steht uns eine Standardmöglichkeit dazu zur Verfügung (vergleiche

Abschnitt 5.2.6).

Das zur Aufnahme verwendete DirectShow kann so initialisiert werden, dass es sich ne-

benläufig verhält. In Abschnitt 5.2.5 haben wir dies bereits betrachtet. Wir verwenden das

Multi-threading-/ Free-threading-Modell.

5.3.1 spy360cams.dll

Wir entwerfen zuerst die Kamerasteuerungsbibliothek.

Wir beginnen mit der Außenschnittstelle der Bibliothek, da sie die
”
Trennlinie“ zwischen

der Funktionalität der Anwendung und der Bibliothek spezifiziert. Diese ist in Listing 5.3

abgedruckt.

Die
”
get“-Methoden liefern jeweils Werte, die

”
set“-Methoden setzen diese entsprechend. Die

”
is“-Methoden liefern boolsche Ergebnisse zurück.

Zur Veranschaulichung der Funktionalität wird diese anhand der Funktionsausgaben im Fol-

genden illustriert.

Über das abgedruckte Interface erfolgt die gesamte Kommunikation mit der Kamerafunktio-

nalität.
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1 class DLLEXPORT Cspy360cams{

2 public:

3 // Devices

4 size_t getDeviceAmount ();

5 CString getDevicesFriendlyName(size_t devNo);

6

7 // Device ’s PINs (Connectors like Video1 , Video2 etc.)

8 size_t getPinAmount(size_t devNo);

9 size_t getRunningPin(size_t devNo);

10 CString getPinFriendlyName(size_t devNo , size_t PinNo);

11

12 // PIN’s MediaTypes (like 320x640 , RGB24)

13 size_t getMtAmount(size_t devNo , size_t PinNo);

14 CString getRunningMtFriendlyName(size_t devNo , size_t PinNo);

15 CString getMtFriendlyName(size_t devNo ,size_t PinNo , size_t MtNo);

16

17 // Preview Window

18 void setPrvWnd(size_t devNo , HWND* wnd);

19 void setPreviewState(size_t devNo , bool setON);

20 bool isPreviewON(size_t devNo);

21

22 // Exposure

23 bool isExpControllable(size_t devNo);

24 void setMultExpShotState(size_t devNo , bool setON);

25 bool isMultExpShotON(size_t devNo);

26

27

28

29 // Get the Shots!

30 void goShooting(size_t devNo);

31

32 // Shooting -Thread is calling back ...

33 /*

34 * Since we use a MultiThreaded Environment , we decide to communi -

35 * cate via Messages. Windows allows Thread - and Windowmessages.

36 * The Messages arrive at the Main -Thread/ -Window.

37 * So we have to pass them to the Library.

38 */

39 void sampleWaiting(size_t devNo);

40

41

42

43 // Un- and Reload the Devices

44 void reInitialize ();

45

46 // Clean up the GUI related stuff , the Program wants to exit!

47 void performShutdown ();

48

49

50

51 // Property Page

52 void showFilterPropertyPage(size_t devNo);

53 };

Listing 5.3: DLLExport.h
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Abbildung 5.13 : Die Kamerakomponente eines Filtergraphen.

Wie wir in Abschnitt 5.2.3.1 gesehen haben arbeiten wir mit Geräten innerhalb eines Fil-

tergraphen. Dadurch ergeben sich einige Bezeichnungen. In Abbildung 5.13 sehen wir zur

Erläuterung erneut eine Kamerakomponente des Graphen.

Die oberste Gruppe (Zeile 3ff) gibt die Anzahl der verfügbaren Geräte sowie deren
”
Fri-

endlyName“ zurück. Als FriendlyName bezeichnet man bei der Windows-Programmierung

zumeist eine für Menschen aufbereitete Form des Bezeichners. Dieser String wird zumeist

vom Hersteller bereitgestellt und besteht oft aus dem Herstellernamen und dem Modelltyp

des Gerätes. In Abbildung 5.13 ist der FriendlyName der Bezeichner in der Mitte.

Wie wir in Abschnitt 5.2.3.1 gehört haben, erfolt die Weitergabe der Bilddaten über die

Ausgänge des Knotens, die so genannten PINs. Die verfügbaren PINs, der gerade aktive

PIN und der FriendlyName (in Abbildung 5.13 ist der FriendlyName der Bezeichner des

jeweiligen Ausgangs) werden vom zweiten Funktionsblock (Zeilen 7ff) an die dienstnehmende

Anwendung bereitgestellt.

Der dritte Abschnitt (Zeilen 12ff) liefert Information über die von dem jeweiligen PIN be-

reitgestellten Medientypen. Für die abgebildete Kamera ist das Ergebnis beispielsweise169:

1 Capture is capable of:

2 [RGB24] 320 x240

3 [RGB24] 160 x120

4 [RGB24] 176 x144

5 [RGB24] 352 x288

6 [RGB24] 640 x480

7 [RGB24] 800 x600

8 [RGB24] 960 x720

9 [RGB24] 1600 x1200

10 [I420] 320 x240

11 [I420] 160 x120

12 [I420] 176 x144

13 [I420] 352 x288

14 [I420] 640 x480

15 [I420] 800 x600

16 [I420] 960 x720

17 [I420] 1600 x1200

Listing 5.4: Debugausgabe der Anwendung zu den am Capture-PIN verfügbaren Medientypen.

Der
”
Preview Window“-Abschnitt (Zeilen 17ff) wird für die Vorschau benötigt. Da unsere

Bibliothek selbst keine Fenster besitzt, müssen wir uns von der aufrufenden Anwendung ein

Fenster geben lassen oder selbst eines erzeugen.

Der Bereich
”
Exposure“ (Zeilen 22ff) ist für die dienstnehmende Anwendung relevant, da er

ihr mitteilt, ob die Bibliothek mit dem jeweiligen Gerät in der Lage ist, die Belichtung zu

steuern und damit Aufnahmen bei verschiedenen Belichtungsstufen zu machen.

Die
”
goShooting“-Methode veranlasst unsere Bibliothek, eine Aufnahmesession zu starten.

169Die Medientypen werden in dieser Reihenfolge zurückgeliefert. Der erste Eintrag entspricht zu-

meist dem Standardmedientyp, der benutzt wird, wenn kein anderer Typ angegeben wird.
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”
sampleWaiting“ ist eine Funktion, die aufgerufen wird, sobald bei unserer Aplikation die

Window-Message (siehe Abschnitt 5.2.6) eintrifft, dass Sampledaten bereitstehen. Näheres

hierzu in Abschnitt 5.4.

Der
”
reInitialize“-Aufruf sorgt dafür, dass alle Geräte in den Ausgangszustand zurückgesetzt

werden und insbesondere neue Geräte angezeigt werden.

Der
”
performShutdown“-Befehl teilt unserer Bibliothek mit, dass die Anwendung und ins-

besondere deren Fenster zerstört werden. Dies ist notwendig, da die Bibliothek eventuell

noch Resourcen der Anwendung hält, die vor dem normalen Destruktoraufruf gelöst werden

müssen.

”
showFilterPropertyPage“ schließlich zeigt die Eigenschaftenseite des Gerätes an (vergleiche

Abbildung 5.22).

Obwohl es durchaus möglich ist, die Schnittstelle in dieser Form vor dem Entwicklungsstart

zu spezifizieren, sei an dieser Stelle erwähnt, dass einige der notwendigen Kommunikations-

punkte sich erst bei der Programmierung ergeben haben170.

Eine derart detaillierte Planung im Voraus setzt viel Wissen über die internen Abläufe des

Windows-Application-Programming-Interface (WinAPI)171 und von DirectShow voraus. In

Abschnitt 5.2.3 haben wir einen einführend Einblick in die Thematik erhalten.

Die genauere Spezifikation der Klassenstruktur erfordert ebenfalls tiefgehendere Kenntnis von

DirectShow. Sie ist in Abbildung 5.14 wiedergegeben. Die Exportschnittstelle (vgl. Listing

5.3) befindet sich auf der linken Seite.

CSpy360Cams CSpyDevices

1 1

CSpyDevice CSpyFilterGraph CSampleGrabberCB

1 * 1 1 1 1

DLLExport.h

CSpySample1

*

Abbildung 5.14 : Die Abbildung zeigt das Klassendiagramm der Bibliothek spy360cams.dll.

Anhand der Klassenstruktur sehen wir, wie sich die Funktionalität innerhalb der Bibliothek

feingranularer als in Abbildund 5.3 dargestellt verteilt:

Die DLL-Hauptklasse heißt CSpy360Cams. Sie übernimmt die Kommunikation der Biblio-

thek mit der Außenwelt und beinhaltet die Hauptsteuerungslogik.

Die Klasse enthält eine Instanz der Klasse CSpyDevices. In dieser Klasse sind die einzelnen

Eingabegeräte (in der Regel die Webcams) aggregiert.

Die softwareseitige Repräsentation eines Eingabegerätes ist die Klasse CSpyDevice.

Um Bilder von dem Gerät zu erhalten, benötigen wir einen so genannten FilterGraphen

(vergleiche Abschnitt 5.2.3.1). Dieser wird in der Klasse CSpyFilterGraph gekapselt.

Eine Aufnahme wird in CSpySample gespeichert.

170Beispielsweise ist nicht unbedingt zu erwarten, dass es nicht möglich ist, eine Nachricht an den

Bibliotheksthread zu senden. Wie wir im Sequenzdiagramm in Abbildung 5.15 sehen, muss die-

se Nachricht vom Hauptprogramm an unsere DLL zurückgereicht werden. Dies erfolgt mittels der

”
sampleWaiting“-Funktion.
171Die Windows-API stellt unter Windows die Schnittstelle zum Betriebssystem dar.
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spy360 spy360cams.dll :ISampleGrabber :CSampleGrabberCB

goShooting

doShot

SampleCB

WM_SAMPLE_WAITING

sampleWaiting

sampleWaiting

sampleWaiting

doShot

SampleCB

WM_SAMPLE_WAITING

sampleWaiting

sampleWaiting

sampleWaiting

Abbildung 5.15 : Die Abbildung zeigt das Sequenzdiagramm einer Aufnahmereihe aus zwei Aufnah-

men. Gegebenenfalls werden noch mehrere Aufnahmen von der DLL getriggert. Wir sehen, dass die

Nachricht der SampleGrabber-Callbacks an die Hauptapplikation geschickt wird und von dort wieder

zurückgereicht werden muss, da wir uns in einer asynchronen Multithreadingumgebung befinden.
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5.3.2 spy360/ -cams – gemeinsame Nachrichten

Durch die Kapselung kann die Bibliothek keine Funktionen der Anwendung aufrufen. Es steht

auch kein gemeinsamer Speicherbereich zur Verfügung172. Wir werden daher den in Abschnitt

5.2.6 vorgestellten Windows-Standardmechanismus zur Komunikation und Synchronisation

einsetzen: Nachrichten.

Nachrichten unter Windows sind durch ihre Nummer identifiziert. Wir müssen daher sicher-

stellen, dass beide Threads dieselben Nummern für die entsprechenden Window-Messages

verwenden und diese beim Einbinden der Bibiothek entsprechend registrieren.

Wir benötigen zwei Nachrichten zur Synchronisation der Programmabläufe: Eine erste, die

von der Bibliothek generiert wird, sobald von einer Kamera die komplette Belichtungsreihe

als Temporärdateien vorliegt und eine zweite, die vom SampleGrabberCB versandt wird,

sobald ein Sample in den Puffer aufgenommen wurde.

Um die Anwendung zu informieren, dass von einer Kamera alle temporären LDR-Bilder

vorliegen, werden wir eine Nachricht in die MessageQueue der Anwendung einhängen. Diese

Nachricht kommt hauptsächlich zum Einsatz, da dies ein eleganter Kommunikationsweg ist.

Die zweite Nachricht dagegen hat den Zweck, die Nebenläufigkeit aufrecht zu erhalten: Wir

wollen eine asynchrone Benachrichtigung, wenn ein Aufnahme-Thread ein Bild aufgenom-

men hat, damit die nächsten Verarbeitungsschritte eingeleitet werden können. Dazu soll der

Thread ebenfalls eine Nachricht schicken, deren Empfänger der Hauptthread unserer Bibio-

thek ist.

Leider wird sich herausstellen, dass dies nicht ohne Weiteres funktioniert. Unsere Bibliothek

wird nämlich im selben Thread laufen, wie unsere Hauptanwendung173 (im Gegensatz zu

einem echten COM-Objekt, das unabhängig von der Anwendung läuft). Dadurch steht uns

allerdings erneut nur die MessageQueue der Anwendung als Nachrichtenempfänger zur Ver-

fügung. Die Anwendung muss unsere Bibliothek daher über den Eingang solcher Nachrichten

informieren:

In Abbildung 5.15 sehen wir das Sequenzdiagramm einer Aufnahmereihe. Die Pfeile mit

der halben Spitze signalisieren asynchrone Aufrufe. Diese werden über Nachrichten realisiert

und sind notwendig, da der SampleGrabber in einem anderen Thread läuft als die Bibliothek

und die Anwendung174. Die Threads sind insbesondere nicht synchronisiert, wehalb der in

Abschnitt 5.2.6 vorgestellte post-Mechanismus zum Einsatz kommt.

Zum Transport der Nummer der jeweils betroffenen Kamera verwenden wir den wParam

(vergleiche Abschnitt 5.2.6). In den SDL-Diagrammen (s.u.) ist dies jeweils der
”
camNo“-

Parameter.

Die erste Nachricht muss innerhalb von spy360 dazu führen, dass die Daten weiter verarbei-

tet werden: Das HDR-Panorama und dessen tonegemappte Version müssen erstellt werden.

Anschließend müssen die notwendigen Schritte zur Veröffentlichung der beiden Bildversionen

ausgeführt werden.

Die zweite Nachricht muss von der Anwendung an die Bibliothek signalisiert werden, damit

diese die nächste Belichtung einleiten kann.

Die folgenden SDL-Diagramme in den Abbildungen 5.16, 5.18 und 5.17 spezifizieren den

Ablauf bei Eintreffen der entsprechenden Benachrichtigungen genauer.

Unsere beiden Nachrichten sind dort als
”
DONE“ und

”
SAMPLE WAITING“ bezeichnet.

Die Diagramme visualisieren jeweils die für die Aufnahme wichtigen Teilaspekte des Sample-

Grabber-Callbacks, der spy360cams-Bibliothek und der spy360-Anwendung. Da die Diagram-

me nur Teilaspekte abbilden, haben sie unter Anderem kein Ende.

172Dieser könnte zur Kommunikation und Synchronisation eingesetzt werden.
173Die Aufnahme selbst erfolgt in einem anderen Thread.
174Bibliothek und Anwendung laufen im selben Thread.
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start

idle

sampleCB(Sample) doShot(Exposure)

m_bDoShot:=false

m_bDoShotidle no

copyBuffer

SAMPLE_WAITING
(camNo) spy360

yes idle

m_bDoShot:=true

m_bDoShot:=false

idle

Abbildung 5.16 : Das SDL-Diagramm spezifiziert einen Teil der Funktionalität des SampleGrabber-

CallBack.
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5.3.3 spy360

Über die Bibliotheksfunktionalität haben wir nun bereits große Teile der Funktionalität der

Anwendung spezifiziert.

Wir werden dies in diesem Teil noch etwas präzisieren. Darüber hinaus kann die Anwendung

beliebige Funktionalität beinhalten. Insbesondere zur Nachbearbeitung der Daten, sobald

das fertige Panorama zur Verfügung steht. Auf diese Funktionalität gehen wir bei der Spezi-

fikation an dieser Stelle nicht ein. Zum Teil findet sich solche Funktionalität im Ausblick in

Kapitel 7.

Als zusätzliche Mechanismen werden wir Timer und Möglichkeiten zum Aufruf der externen

Programme benötigen:

Als Timer (vergleiche Abbildung 5.17) wird der entsprechende Windows-Mechanismus zum

Einsatz kommen. Der Windows-Timer ruft, sobald er abgelaufen ist, eine bestimmte Nach-

richt auf, die wir in unserer Anwendung behandeln können. Für hochpräzise Messungen ist

dieser Mechanismus ungeeignet. Für unsere Anwendung reicht die Präzision aus.

Die Kommunikation mit der Fremdsoftware soll über je einen Shellaufruf erfolgen. Damit

können wir die Verarbeitung auf einfache Weise durch Hinzufügen weiterer Kommandos

erweitern.

Zur genaueren Spezifikation eines Aufnahmeablaufs fassen wir diesen in Worte. Als Veran-

schaulichung dienen insbesondere das SDL-Diagramm in Abbildung 5.17 und das Sequenz-

diagramm in Abbildung 5.15:

Für die Aufnahme muss die Anwendung den Prozess anstoßen, indem sie die
”
goShooting“-

Funktion der spy360cams-Bibliothek aufruft.

Anschließend muss sie die eintreffenden
”
SAMPLE WAITING“-Nachrichten als Funktions-

aufruf an die Bibliothek weiterleiten (vergleiche Abbildung 5.15). Die Bibliothek wird der

Anwendung mitteilen, sobald alle Aufnahmen für eine Kamera gemacht sind (
”
DONE“).

Erfolgt diese Mitteilung so muss die Anwendung das externe Programm zum Mapping auf-

rufen, das aus den LDR-Temporärdateien ein HDR berechnet. Anschließend muss die An-

wendung die Temporärdateien löschen.

Sind für alle Kameras HDR-Dateien vorhanden, muss die Anwendung das externe Pro-

gramm zum Berechnen des HDR-Panoramas aufrufen und anschließend die temporären HDR-

Dateien löschen.

Dann muss die Anwendung das HDR-Panorama tonemappen.

An dieser Stelle stehen ein HDR-Panorama sowie, je nach Anzahl der gewünschen verschie-

denen Tonemappingoperatoren175, n gemappte LDR-Panoramen.

Am Ende müssen diese Dateien an ihren Zielort kopiert werden und eventuelle andere finale

Operationen wie beispielsweise das Publizieren der Aufnahme in eine Datenbank ausgeführt

werden.

Durch den Timer angestoßen startet der Prozess von Neuem.

Wie wir den SDL-Spezifikationen entnehmen können, wird keine Nachricht von der Bibliothek

versandt, dass alle Kameras ihre LDR-Belichtungsreihe gespeichert haben. Stattdessen wird

dies für jede Kamera einzeln mitgeteilt.

Dies hat performancetechnische Gründe: Da wir asynchron arbeiten, werden auch die Ka-

meras zu unterschiedlichen Zeiten fertig werden. Sobald eine Kamera eine komplette Belich-

tungsreihe gespeichert hat, kann diese jedoch in ein HDR verwandelt werden.

175Beispielsweise kan man einen realistischen und einen bewusst unrealistischen einsetzen um zu-

sätzlich ein künstlerisches Ergebnis zu haben. (Vergleiche Kapitel 4.)
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Im anderen Fall einer einzigen Nachricht, die mitteilt, dass alle Kamera-LDR-Belichtungs-

reihen vorliegen, würde dieser Prozess für alle Kameras zugleich angestoßen und damit lang-

samer, da die komplette Rechenzeit sich auf alle LDR → HDR-Verarbeitungen gleichzeitig

verteilen würde.

Bei der hier spezifizierten Realisierung können wir davon ausgehen, dass die Prozesse sich

nicht die gesamte Zeit überlagern, da sie zu unterschiedlichen Startzeitpunkten gestartet

wurden. Die Verarbeitung wird somit schneller erfolgen. Insbesondere gilt dies auch für Mul-

tiprozessorsysteme, da auch dort die Rechenkerne dann zu unterschiedlichen Zeitpunkten

wieder freigegeben werden können.
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5.3.4 Belichtungseinstellung

Der entscheidende Punkt für unsere Anwendung ist die Kontrolle der Belichtung. Dabei gibt

es diverse Probleme, wie wir in Abschnitt 5.4.2 sehen werden. Unabhängig von den dort

genannten technischen Schwierigkeiten entsteht das nachfolgend beschriebene Problem, für

dessen Lösung wir an dieser Stelle einen Algorithmus entwickeln.

In Abbildung 5.19 sehen wir drei nacheinander aufgenommene Belichtungsreihen. Die Be-

lichtungen sind jeweils Automatik, 1
500

, 1
250

, 1
125

, 1
63

, 1
31

, 1
16

, 1
8
, 1

5
und 1

5
.

Die beiden linken Messreihen sind entstanden, indem die Kamera jeweils auf eine neue Be-

lichtung gesetzt und sofort anschließend ein Sample entnommen wurde. Bei einer Fotokamera

wäre dies das normale Vorgehen, da die Blende genau bei der Aufnahme richtig eingestellt

sein wird. Da wir allerdings mit Webcams arbeiten, die permanent einen Videostrom liefern,

müssen wir warten, bis die Belichtung entsprechend eingestellt ist176.

Die eingestellte Belichtung einer Webcam kann über eine entsprechende DirectShow-Methode

ausgelesen werden. Leider misst eine normale Webcam nicht den Wert, den sie zurückgibt

sondern gibt scheinbar direkt den aktuell eingestellten Wert zurück. Sobald wir den ge-

wünschten Belichtungswert einstellen, wird dieser als aktuelle Belichtung zurückgeliefert,

unabhängig davon, ob sich die Kamera schon darauf eingestellt hat.

Die linken beiden Aufnahmereihen in Abbildung 5.19 zeigen genau dies: Die Kamera hat den

Einstellungsvorgang noch nicht abgeschlossen und wir entnehmen unser Sample.

Die auf dem Bild jeweils eingezeichneten waagrechten Balken stellen in Rot die aktuelle Hel-

ligkeit, in Blau den Mittelwert über die letzten Helligkeiten und in Grün die letzte Helligkeit

dar (s.u.).

Sind der rote und der grüne Balken nicht auf einer Höhe, so bedeutet dies, dass das aktuelle

Bild das erste mit dieser Belichtung ist. Stimmt der blaue Balken nicht mit den anderen

überein, so bedeutet dies, dass das drittletzte Sample weder dem letzten noch dem aktuellen

entsprach. Aus diesem Umstand lässt sich schließen, dass sich die Kamera gerade nicht in

einem stabilen Zustand befindet.

Wir müssen also ein Verfahren entwickeln, mit dem es möglich ist, festzustellen, ob sich die

Kamera auf eine gewünschte Belichtungsänderung eingestellt hat.

5.3.4.1 BÄD – ein Belichtungsänderungsdetektor

In Kapitel 2 haben wir Algorithmen zur Responsekurvenbestimmung betrachtet. Einige dieser

Algorithmen arbeiten auf Histogrammen. Wie wir bereits in Abschnitt 3.4.1 besprochen

haben beschreibt ein Histogramm die Häufigkeit von Messwerten. In Abbildung 5.20 sehen

wir ein Histogramm.

Die x-Achse stellt in aufsteigender Form die Helligkeitswerte dar, die y-Achse die Häufung

der Vorkommnisse des jeweiligen Helligkeitswertes. Wenn sich nun die Belichtung ändert,

so wird sich das Histogramm verschieben. Wenn das gesamte Bild heller wird, wandern die

”
Berge“ nach rechts und umgekehrt.

In einer ersten Version der Software wurde das Histogramm zur Entscheidung herangezogen,

ob sich die Kamera auf eine Belichtung eingestellt hat. Um nicht jedes Mal alle Werte be-

rücksichtigen zu müssen, wurde ein Hashwert, also ein für das Histogramm aus unserer Sicht

charakteristischer skalarer Wert, bestimmt.

In Anlehnung an die Mean Threshhold Bitmap Alignment-Technik aus Abschnitt 2.4.1 wurde

als Hashwert die Mitte des kumulativen Histogramms gewählt. Dies bedeutet, dass genau

176Webcams haben in der Regel keine Blende. Die Belichtung wird zumeist über eine Regelung der

Integrationszeit der CCD- oder CMOS-Sensorelemente erreicht. (Vergleiche Abschnitt 2.2.2.)
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Abbildung 5.19 : Links: Zwei Belichtungsreihen, die entstehen, wenn man die Kamera anweist, die

nächste Belichtung einzustellen und sofort die nächste Aufnahme zu machen, sobald ein Sample ge-

speichert ist. Rechts: Diese (erwünschte) Reihe entsteht, wenn der BÄD eingeschaltet ist. Bei den

obersten Bildern ist jeweils die Belichtungsautomatik aktiviert. Nach unten folgen die Belichtungs-

stufen 1
500

, 1
250

, 1
125

, 1
63
, 1

31
, 1

16
, 1

8
, 1

5
, 1

5
.
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Abbildung 5.20 : Die Abbildung zeigt ein Histogramm zu Abbildung 5.21.

der Intensitätswert als charakteristisch ausgegeben wurde, an dem links genauso viele Pixel

mit geringerer Intensität liegen wie rechts solche mit höherer Intensität.

Dieses Vorgehen hat denselben Vorteil, den es auch beim Alignment hat: Die Mitte des

kumulativen Histogramms ist, bei sich nicht ändernder Belichtung, sehr stabil. Geringe Hel-

ligkeitsunterschiede, wie sie zum Beispiel durch Aufnahmestörungen (vergleiche Abschnitt

2.2.2.1) entstehen, fallen nicht störend ins Gewicht.

Entscheidender Nachteil ist jedoch die aufwendige Berechnung: Um ein kumulatives Histo-

gramm zu berechnen, muss jedes Pixel einmal betrachtet werden. Die Laufzeit wird also

bestimmt durch das Produkt Höhe×Breite. Bei einer Auflösung von 1600x1200 Pixeln, wie

sie unsere Kameras liefern, ist dies recht viel.

Daher wurde ein anderer Belichtungsänderungsdetektor entwickelt, der das Ziel hat, schnell

und zuverlässig zu arbeiten. Der neue Algorithmus orientiert sich an der Technik moderner

Spiegelreflexkameras. Diese messen die Belichtung anhand von verschiedenen Messpunkten

innerhalb des Sichtfeldes der Kamera.

Da wir digitale Helligkeitswerte vorliegen haben, können wir beliebig viele Messpunkte zu

Rate ziehen. Bei der konkreten Implementierung wurden 64, gleich über das Bild verteilte,

Messpunkte gewählt. In Abbildung 5.21 sind diese als grüne Punkte eingezeichnet.

Abbildung 5.21 : Die Abbildung zeigt die Messpunkte sowie die normierte Summe über die Mess-

punkte (rot), den Mittelwert über die letzten drei Messungen (blau) und den letzten Messwert (grün).

Die Helligkeitswerte sind gerade die Grauwerte der einzelnen Pixel. Aus dem RGB-Farbtripel

errechnet sich der Grauwert durch folgende Ganzzahloperation (vergleiche Abschnitt 2.4.1):

Y =
54R+ 183G+ 19B

256

Da der Grünwert den mit Abstand größten Beitrag zum Ergebnis leistet, werden wir nur

diesen Wert betrachten. Die dargestellte Berechnung fällt damit weg.

Als Hashwert nehmen wir die Summe über die Grünwerte der 64 Messpunkte. Unser Verfah-

ren muss somit nur auf 64 Werten rechnen. Dies ermöglicht eine sehr schnelle Ausführung.

Dies ist insofern wichtig, da der Hashwert in der Umstellphase der Belichtung für jedes an-

kommende Sample bestimmt werden muss, um einen frühen nächsten Aufnahmezeitpunkt zu
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finden. Da wir Belichtungsreihen aufnehmen, müssen wir für jedes HDR mehrfach belichten

und bei jeder Belichtung darauf warten, dass der Algorithmus ausgibt, dass das Bild nun

stabil ist.

Der Hashwert wird absichtlich nicht normiert, um sowohl die Ausführungszeit177 als auch die

Genauigkeit beizubehalten178. Durch Verwendung der Summe liegt der Hashwert bei einem

24Bit-LDRI im Intervall [0; 64 · 28 = 214 = 16320]. Der Datentyp (unsigned) short (2 Byte)

reicht zum Speichern des Hashs aus.

Durch die Reduzierung der Messpunkte im Vergleich zum vorher skizzierten histogramm-

basierten Verfahren bekommen wir eventuell ein höheres Rauschen für unseren Hashwert.

Zur Stabilisierung wurde daher im Verfahren noch eine Mittelwertbetrachtung über die Zeit

eingebaut: Es wird der Mittelwert über den letzten und vorletzten Hashwert als Bezugsgröße

verwendet.

Zusätzlich wird für eine Aufnahme noch gefordert, dass der Hashwert
”
stableCount“ viele

eintreffende Samples lang als stabil angenommen wurde. Stabil ist der Wert, wenn er vom

gerade eingeführten Mittelwert um weniger als stableDelta abweicht.

Das Verfahren ergibt sich in Pseudocode:

1 // stableDelta and stableCount have to be initialized for each

shot.

2

3 // get information for decision

4 currentHash = getHash(Image);

5 midVal2 = previousHash + prePreviousHash >> 1; // ">> 1" is "/2"

6

7 // store old values

8 previousHash = currentHash;

9 prePreviousHash = previousHash;

10

11 currentDelta = abs(currentHash - midVal2);

12 isCurrentlyStable = (currentDelta <= stableDelta);

13

14

15

16

17

18 if (isCurrentlyStable) stableCount --;

19 if (stableCount < 1) *deliverSample *;

20 else *waitForNextSample *;

Listing 5.5: Pseudocode des Belichtungsänderungsdetektors BÄD.

Wir wollen möglichst schnell die verschiedenen Aufnahmen machen. Für eine geeignete Wahl

der Werte ist im Falle des stableCount zu berücksichtigen, mit welcher Bildwiederholra-

te wir Samples bekommen. Diese liegt üblicherweise bei 25-30 Bildern pro Sekunde. Ein

stableCount = 30 bedeutet also, dass die Belichtung ungefähr eine Sekunde stabil gewesen

sein muss, bis eine Aufnahme gemacht wird. Die Hälfte reicht zumeist auch aus, da diese

Zeit nur die Zeitspanne ist, bevor die Umstellung beginnt und danach. Während der Um-

stellung wird oftmals currentDelta > stableDelta gelten und der stableCount daher nicht

heruntergezählt.

Für die Wahl des stableDelta ist wichtig, zu berücksichtigen, dass wir 64 Messpunkte haben.

Wenn alle diese Messpunkte sich um Eins in dieselbe Richtung ändern179, entspricht dies

177Mit Ganzzahlen rechnen Rechner schneller als mit Gleitkommazahlen.
178Eine Normierung auf 255 Werte beispielsweise würde die Genauigkeit stark verringern.
179Wenn die Hälfte um Eins größer wird und die andere Hälfte um Eins kleiner, ändert sich am

Hashwert nichts.
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einem currentDelta von 64. Durch die Verwendung des Mittelwertes ist das Verfahren sehr

stabil. Ein Wert kleiner als 64 kann benutzt werden. Dies hängt allerdings von der abge-

bildeten Szene ab. Wenn sich beispielsweise ein Blinklicht an der Stelle eines Messpunktes

befindet, wird sich dessen Helligkeit periodisch stark ändern.

Bei jeder Belichtungsänderung müssen wir mindestens stableCount warten, bis die nächste

Aufnahme gemacht werden kann. Wie oben beschrieben benötigen wir den Wert vor allem,

um nicht bei einer besonders langsamen Umschaltung (bei wenig Licht erfolgt die Umschal-

tung langsamer als bei viel Licht) fälschlicher Weise eine Aufnahme zu machen, bevor der

Umschaltvorgang begonnen hat.

Wir können den stableCount deutlich verkleinern, wenn wir dem Algorithmus mitteilen, dass

wir eine Umschaltung vorgenommen haben und daher eine Hashwertänderung erwarten:

1 // stableDelta and stableCount have to be initialized for each

shot.

2

3 // get information for decision

4 currentHash = getHash(Image);

5 midVal2 = previousHash + prePreviousHash >> 1; // ">> 1" is

"/2"

6

7 // store old values

8 previousHash = currentHash;

9 prePreviousHash = previousHash;

10

11 currentDelta = abs(currentHash - midVal2);

12 isCurrentlyStable = (currentDelta <= stableDelta);

13

14 // new change criterion

15 if (isWaiting4change) isWaiting4change = isCurrentlyStable;

16 if (isWaiting4change) *waitForNextSample *;

17

18 if (isCurrentlyStable) stableCount --;

19 if (stableCount < 1) *deliverSample *;

20 else *waitForNextSample *;

Listing 5.6: Pseudocodeerweiterung des Belichtungsänderungsdetektors BÄD.

Die boolsche Variable isWaiting4change wird in diesem Fall gesetzt. Der Algorithmus selbst

kann sie nur zurücksetzen.

Er tut dies, wenn der instabile Fall eintritt, also die Helligkeit sich an den Messpunkten

signifikant ändert.

Das Verfahren funktioniert über die Koppelung an das stableDelta. Allerdings sind die Hellig-

keitsänderungen durch eine Belichtungsänderung abhängig von der Gesamtbeleuchtung (ver-

gleiche Abbildung 5.19). Eine Anpassung des stableDelta oder die Einführung einer neuen

Schwelle in Abhängigkeit der Gesamthelligkeit könnten das Verfahren daher noch zusätzlich

verbessern.

Wie wir an der rechten Belichtungsreihe in Abbildung 5.19 sehen können, funktioniert das

Verfahren sehr gut.

In der Abbildung sind zum Teil fast gleiche Abbildungen untereinander. Dies liegt vermutlich

an der fehlerhaften Umschaltung der Kamera, auf die wir in Abschnitt 5.4.2 kurz eingehen

werden.
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5.4 Details der Implementierung

In diesem Abschnitt wird auf wenige ausgewählte Details, die sich in der Implementierungs-

phase ergeben haben und die interessant erscheinen, eingegangen.

5.4.1 Gerätetreiberprobleme

Ein sehr wichtiger Entscheidungsgrund für Windows als Wirtsbetriebssystem für unsere An-

wendung waren in Abschnitt 5.2.2 die Verfügbarkeit von Gerätetreibern und die Abstrakti-

onsschicht DirectShow.

Damit DirectShow zur Gerätesteuerung genutzt werden kann, müssen die darunter liegenden

Gerätetreiber entsprechende genormte Schnittstellen anbieten. Dies ist in Abbildung 5.4 im

linken unteren Bereich eingezeichnet.

Konkret muss der Treiberhersteller das Property-Set
”
PROPSETID VIDCAP CAMERA-

CONTROL“ anbieten, welches Teil des T.RDC Standards der International Telecommuni-

cation Unit (ITU) ist. Erfüllt der Treiber den Standard, steht automatisch das von unserer

Anwendung benötigte DirectShow-Interface IAMCameraControl zur Verfügung, mit dem sich

die Belichtung steuern lässt.

Eine gute Übersicht über die softwareseitigen Ansteuermöglichkeiten eines Gerätes bietet sein

Eigenschaftendialog. Zumeist sieht der Eigenschaftendialog ähnlich aus wie die in Abbildung

5.22 gezeigten.

Der Grund für die Ähnlichkeit der Dialoge ist, dass diese Art Eigenschaftendialog automatisch

via COM erzeugt werden kann: Zur Dartstellung wird die OleCreatePropertyFrame-Funktion

aufgerufen. Diese fragt direkt die öffentlichen Schnittstellen des Treiber-COM-Objektes ab

und offenbart so alle Schnittstellen. ((D)COM haben wir in Abschnitt 5.2.5 betrachtet.)

In Abbildung 5.22 sehen wir eine Seite des Eigenschaftendialogs zweier Webcams. Die Dialoge

sind recht verschiedenartig aufgebaut. Dies lässt bereits auf unterschiedliche Anordnung der

Softwareschnittstellen schließen.

Abbildung 5.22 : Die Eigenschaftendialogseite mit der Belichtungseinstellung einer Philips ToUCam

Pro PCV 740K (links) und einer Labtec WebCam Pro (rechts).
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In der Tat ist es so, dass nicht beide Kameras das standardkonforme Interface anbieten:

Obwohl wir über den Eigenschaftendialog die Belichtung beider Kameras steuern können, ist

die linke Kamera über DirectShow nicht ansprechbar.

Ausgiebige Recherche im Internet180 hat ergeben, dass es keine Standardmechanismen zu

geben scheint, Werte eines Eigenschaftendialogs zu ändern. Insbesondere sind Eigenschaf-

tendialoge der in Abbildung 5.22 dargestellten Art laut Microsoft nur zu Debugzwecken und

keinesfalls zur Anzeige für den Benutzer gedacht. Dies mag den Umstand der fehlenden

standardisierten Steuerbarkeit erklären.

Eine Möglichkeit, die Werte des Dialogs zu setzen, besteht darin, sich die Adresse des Steue-

relements zu ermitteln, den Dialog anschließend zu verstecken und über Fensternachrichten

fernzusteuern. Für die wenigsten Nutzer wird es möglich sein, die Fensteradresse des Be-

lichtungsschiebereglers zu ermitteln181. Eine automatische Ermittlung der Adresse ist nicht

möglich, da die Eigenschaften gerade nicht standardkonform benannt sind. Wenn sie dies

wären, stünden sie in DirectShow zur Verfügung.

Der Weg über die Fernsteuerung des Eigenschaftendialogs scheint im Fall solcher nicht stan-

dardkonformen Treiber der einzige etwas abstrakte Belichtungssteuerungsmechanismus zu

sein.

Alternativ bleibt der Weg, direkt den Treiber oder gar die Hardware anzusprechen. Dieser

Weg ist zwar möglich, erfordert allerdings für fast jede Hardware neuen Programmcode und

widerspricht damit unserem Ziel, eine universell einsetzbare Software zu entwickeln.

Ein Mittelweg wäre es, um die Treiber solcher Kameras einen Proxytreiber zu programmie-

ren. Dieser müsste zwischen den standardkonformen Aufrufen von außen in die proprietären

Aufrufe nach innen zum Treiber übersetzen. Übersetzung ist hierbei wörtlich zu verstehen,

da es oftmals an der
”
falschen“ Bennenung der Eigenschaften scheitert.

Wir mussten so leider feststellen, dass einige Webcamtreiber eben gerade nicht die erwünschte

Abstraktion erlauben und damit für unsere Software nicht benutzbar sind.

Dieses Problem führte dazu, dass die von uns ursprünglich vorgesehene Hardware von Phil-

ipps nicht genutzt werden kann und wir stattdessen auf Logitech-Kameras umsteigen muss-

ten.

5.4.2 Probleme bei der Einstellung der Belichtungszeit

Das im vorigen Abschnitt geschilderte Problem setzt sich leider fort. Wenn man verschiedene

Kameras betrachtet, die die DirectShow-Schnittstelle anbieten, also soweit den ITU-Standard

erfüllen, so stellt man fest, dass die Werte, die diese Kameras zum Setzen und Auslesen der

Belichtung verwenden, leider genauso wenig einem Standard folgen, wie die Schnittstellen im

vorherigen Absatz.

Betrachten wir die Belichtungszeiten, ihre Einstellgrößen und die Rückgabewerte der ent-

sprechenden DirectShow-Funktionen in Tabelle 5.2.

Wie wir sehen können, ist das Resultat selbst bei einem einzigen Hersteller sehr unterschied-

lich.

Aus der Dokumentation [Microsoft Corporation, 2008] ergibt sich, dass die Werte, die ein-

gestellt werden, die Bedeutung 2Wert haben sollen. Bei der rechten Kamera stimmt dies

ungefähr.

180Die Recherche beinhaltet mehrere Anfragen im Quickcam-Entwicklerforum, an dem Mitarbeiter

aus der Treiberabteilung von Logitech beteiligt sind.
181Zur Ermittlung der Adresse eines Windows-Elements werden spezielle Tools aus der Windows-

Programmierwelt benötigt, deren Bedienung zumeist Programmierern vorenthalten ist.
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Logitech Quickcam 9000 Pro (Treiber 11.5) Logitech Quickcam Pro

set get exposure set get exposure

−1 −1 1
500

−1 −1 1
3

−2 −2 1
250

−2 −2 1
4

−3 −3 1
125

−3 −3 1
8

−4 −4 1
63

−4 −4 1
16

−5 −6 1
31

−5 −5 1
32

−6 −7 1
16

−6 −6 1
66

−7 −8 1
8

−7 −7 1
142

−8 −9 1
5

−8 −8 1
333

−9 −10 1
5

−9 −9 1
1000

−10 −11 1
5

−11 −12 1
5

−12 −13 1
5

−13 −14 1
5

−14 −8 1
5

Tabelle 5.2 : Die Tabelle zeigt, welche Werte eingestellt werden (
”
get“,

”
exposure“), wenn man der

Kamera den Befehl gibt, den in der
”
set“-Spalte eingetragenen Wert einzustellen.

Der Treiber auf der linken Seite scheint noch nicht zuende programmiert zu sein182. Dies

könnte auch der Grund sein, warum ab einer Einstellung von -5 jeweils sofort ein Wert eins

darunter als Rückgabe geliefert wird und die Belichtung 1
1000

sich nicht ansteuern lässt183.

Es gibt leider keine Möglichkeit, festzustellen, welche Belichtung eingestellt ist. Die hier ein-

getragenen Werte stammen aus dem Eigenschaftendialog der jeweiligen Kamera (vergleiche

Abbildung 5.22) und wurden von Hand abgelesen. Dies ist ein gravierendes Problem, da wir

für die HDR-Berechnung die Belichtungszeit und die Blende benötigen.

Als Workaround müssen diese nun von Hand in einer Textdatei eingetragen werden, die der

jeweiligen Kamera zugeordnet wird. Aus dieser Datei werden dann die Zuordnungen
”
Rück-

gabewert 7→ Belichtungszeit“ gemäß Tabelle 5.2 für die EXIFF-Information vorgenommen

(vergleiche Abschnitt 5.2.7.3).

Bei Tabelle 5.2 fällt weiterhin auf, dass beide Kameramodelle eine unterschiedliche Anzahl an

Einstellstufen bereitstellen. Aus dem Eigenschaftendialog lässt sich ablesen, dass die Quick-

cam 9000 Pro ein Einstellungsintervall von [ 1
5
; 1

1000
], die Quickcam Pro eines von [ 1

3
; 1

1000
]

abdeckt.

Unter der Annahme, dass die Logitech-Entwickler das Treiberproblem lösen und mit Absicht

14 Einstellstufen anbieten, hieße dies, dass die Kamera mit dem größeren Belichtungsum-

fang weniger Stufen anbietet. Daraus folgt die unschöne Eigenart, dass DirectShow ein recht

grobgranulares Einstellraster vorsieht.

Die Kameras selbst sind (über den Eigenschaftendialog) jedoch in der Lage, die Belichtungs-

zeit viel differenzierter einzustellen.

5.4.3 Die anderen Parameter

Wie an den Eigenschaftenseiten in Abbildung 5.22 zu erkennen ist, gibt es eine ganze Reihe

an Parametern, die wir an der Webcam einstellen können. Wie wir in Kapitel 2 gesehen

haben, sind diese für die Aufnahme der LDRIs zur späteren HDR-Berechnung relevant.

Tests haben ergeben, dass auch ohne die Kontrolle aller Parameter gute Bildergebnisse erzielt

werden können.

182Es ist die erste Treiberrevision, die die Belichtungseinstellung erlaubt. Die Unterstützung wurde

nach Anfragen im QuickCam-Developper-Forum eingebaut.
183Dies ist ein schwerwiegendes Problem, weil diese kürzeste Belichtungsstufe benötigt wird, um

beispielsweise Wolken an einem hellen Himmel fotografisch einzufangen.
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Die Kontrolle eines Parameters ist allerdings wichtig. Dieser Parameter ist die Gainspan-

nung.

Mithilfe der Gainspannung wird das Signal des Aufnahmechips derart angehoben, dass es

verarbeitet werden kann. Liegt die Spannung bei gleich bleibender Belichtung zu niedrig,

ist unser Bild zu dunkel. Liegt die Spannung zu hoch, so ist das Bild eventuell zu hell. In

jedem Fall entsteht allerdings störendes Rauschen. Die Gainspannung muss also bei unserer

Anwendung gesteuert werden.

Zu diesem Zweck haben fast alle Kameras eingebaute Regelungsmechanismen. Diese lassen

sich bei unseren getesteten Modellen allerdings scheinbar nicht einschalten, wenn die auto-

matische Belichtungssteuerung ausgeschaltet ist.

Um nicht selbst Software zur Regelung der Gainspannung schreiben zu müssen, was auf dem

Abstraktionslevel, auf dem sich unsere Anwendung befindet ungewöhnlich wäre, benutzen

wir trotz der beschriebenen Probleme die automatische Gainspannungssteuerung (automatic

gain control, AGC): Vor der ersten Aufnahme der Belichtungsreihe stellen wir die Belichtung

auf Automatik und warten mittels des in Abschnitt 5.3.4.1 entwickelten Algorithmus, bis sie

sich eingestellt hat. Die Gainspannung steht nun auf einem optimalen Level für die automa-

tische Belichtung. Wenn wir jetzt ledigleich die Belichtungssteuerung ausschalten, bleibt die

Gainspannung auf dem eingestellten Wert.

Auf diese Weise liefert uns die Hardware trotz der beschriebenen Schwierigkeiten das ge-

wünschte Ergebnis.

5.4.4 Der Samplegrabber-Callback

Der Samplegrabber-Callback ist für den nicht COM-erfahrenen Programmierer wahrschein-

lich die interessanteste Komponente. Daher betrachten wir sie ein wenig näher.

Sobald ein Mediensample vorliegt, ruft die Samplegrabber-Komponente (vergleiche Abbil-

dung 5.5) eine zuvor registrierte Funktion, einen so genannten
”
Callback“, auf.

Der Callback muss als COM-Komponente realisiert sein. Es reicht allerdings, lediglich die

Grundfunktionen zu implementieren bzw. deren Verhalten (vergleiche Abschnitt 5.2.5.1). In

Listing 5.7 sind wichtige Komponenten der Schnittstelle abgedruckt.

1 class CSampleGrabberCB:public ISampleGrabberCB

2 {

3 public:

4 CSampleGrabberCB(ISampleGrabber* myGrabber);

5 ~CSampleGrabberCB(void);

6

7 // COM -Functionality for ISampleGrabberCB -COM -Object

8 STDMETHODIMP QueryInterface(REFIID riid , void ** ppv);

9 STDMETHODIMP_(ULONG) AddRef ();

10 STDMETHODIMP_(ULONG) Release ();

11 STDMETHODIMP SampleCB(double dblSampleTime , IMediaSample* pSample)

;

12 STDMETHODIMP BufferCB(double dblSampleTime , BYTE* pBuffer , long

lBufferSize);

13 private:

14 bool m_bDoShot; // true -> 1 Sample => false

15 };

Listing 5.7: Ein Auszug aus CSampleGrabberCB.h.

Es stehen zwei Funktionen zur Implementierung bereit, die SampleCB- und die BufferCB-

Funktion.
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Der SampleCB ermöglicht direkten Zugiff auf das eigentliche Mediensample (und weitere

Daten). Die BufferCB-Funktion kopiert hingegen das Sample und stellt einen Zeiger auf die

Kopie bereit.

Da wir die Daten für die Nutzung ohnehin kopieren, verwenden wir die SampleCB-Funktion.

Dadurch wird Verarbeitungszeit gespart, da nicht –wie bei BufferCB– jedes Sample des Stre-

ams kopiert wird sondern nur diejenigen, die wir verarbeiten.

Außerdem haben wir zu Debugzwecken die Möglichkeit, Bildinformation zu verändern, die

dann auch automatisch angezeigt wird, da wir die Originaldaten verändert haben. In Abbil-

dung 5.20 wurde beispielsweise davon Gebrauch gemacht.

Unsere Callbackfunktion besitzt eine boolsche Variable (m bDoShot), die anzeigt, ob das

nächste Sample weiterverarbeitet werden soll. Ist diese auf false gesetzt, so kehrt der Callback

zurück, ohne den Buffer zu kopieren.

Wenn wir ein Bild aufnehmen wollen, setzen wir diese Variable auf true. Beim nächsten Aufruf

des Callbacks wird dann der Buffer kopiert und der Callback setzt die Variable automatisch

wieder auf false, damit unsere Daten nicht überschrieben werden.

Weiterhin sendet er die
”
WM SAMPLE WAITING“-Nachricht mit der aktuellen Kamera-

nummer im wParam ab. Die weitere Verarbeitung erfolgt wie in Abschnitt 5.3 beschrieben.

Da wir unsere Anwendung multithreaded entwickelt haben, kann der Callback durch die

asynchrone nachrichtengesteuerte Weiterverarbeitung der Daten schnell zurückkehren. Der

Stream wird dadurch nicht lange aufgehalten184.

Ein weiterer –historischer– Grund für die asynchrone Verarbeitung ist derjenige, dass das

Win16-Lock bei 16-Bit-Anwendungen vom Videograbber gehalten werden kann und damit

weitere 16-Bit-Aufrufe blockieren könnten. Rufen wir im Callback auf einem solchen System

andere Funktionen auf, die versuchen, das Lock zu aquirieren, so würde eine Deadlocksitua-

tion entstehen und das System blockieren.

Auf heutigen 32- oder 64-Bitsystemen besteht diese Einschränkung bezüglich der aufrufbaren

Funktionen nicht.

184Da wir den Stream nicht weiterverarbeiten, wäre es für unsere Anwendung egal, ob die Bildrate

sinkt.



160 5. spy360

5.5 Fremdsoftware

Wir werden an dieser Stelle nur sehr kurz auf die Fremdsoftware zur weiteren Verarbeitung

der LDR-Belichtungsreihen eingehen.

Die Tools sind im Rahmen dieser Arbeit nicht ausgiebig getestet worden, haben sich aber

vielfach in der Praxis bewährt.

Für die HDR-Gewinnung gibt es zahlreiche Implementierungen im Internet. Zum Teil haben

auch die Forscher selbst ihre in Kapitel2 vorgestellten Algorithmen veröffentlicht. Wir haben

für unseren Zweck die PFSTools gewählt.

Zum Panoramastitching stellen die Panoramatools eine gute frei verfügbare Software dar.

Deshalb werden wir diese verwenden.

Als SIFT-Implementierung zum Finden von Punktkorrespondenzen verwenden wir Autopano-

SIFT.

5.5.1 PFS-Tools

Die PFS-Tools zur Verarbeitung von
”
Portable Floating-point Streams“ sind eine, am Max-

Planck-Institut Saarbrücken um das Jahr 2004 entwickelte, Sammlung von Programmen

zum Verarbeiten von HDR-Daten. Die Tools liegen in einer Kommandozeilenversion vor, die

unter Linux nativ und unter Windows mithilfe von Cygwin gestartet werden kann. Da der

Sourcecode vorliegt, lassen sie sich in eine Bibliothek umwandeln und dann direkt von einem

Programm aus unter Windows aufrufen (Vergleiche Abschnitt 5.2.4).

Eine ausführliche Motivation für die PFS-Tools findet sich in [Mantiuk et al., 2007].

In der Programmsammlung sind verschiedene, der von uns in Abschnitt 2.3.3 betrachteten,

Algorithmen implementiert:

• pfshdrcalibrate verwendet eine Implementierung des Algorithmus [Robertson et al.,

2003]. Die Wahl fiel auf diesen Algorithmus, da die Autoren ursprünglich HDR-Sensoren

kalibrieren wollten185 und deren Responsekurve nicht glatt sein muss und sich daher

auch nicht durch die in Abschnitt 2.3.3 vorgestellten Modelle annähern lässt [Krawczyk

et al., 2005].

Das Verfahren von Robertson et al. [2003] eignet sich, da es keine Bedingungen (Glatt-

heit) an die Kurvenform stellt186.

Außerdem benötigt es zusätzlich zu den gespeicherten Kalibrierungsaufnahmen keinen

Speicherplatz, was bei den HDR-Daten, die deutlich umfangreicher als die LDR-Daten

sind, von Bedeutung ist.

• hdrgen basiert auf Debevec und Malik [1997]. Diesen Algorithmus haben wir in Ab-

schnitt 2.3.3 auführlich besprochen.

Mit den Tools ist es möglich, die Kameraresponsekurve der Webcams zu bestimmen. Diese

kann dann für die Verarbeitung weiterer Bilder verwendet werden und muss nicht jedes Mal

erneut bestimmt werden, genau so, wie wir es vorgesehen haben.

185Die Autoren kommen zu dem Schluss, dass die HDR-Kameras noch nicht in der Lage sind,

konstant so gut kalibrierte Daten zu liefern, wie eine professionelle LDR-Kamera durch mehrere

Aufnahmen.
186Die kalibrierten HDR-Kameras liefern unstetige Responsekurven.
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Die PSF-Tools werden von uns nicht nur zur HDR-Berechnung sondern auch für das Tone-

mapping eingesetzt.

Sie beinhalten Implementierungen zu den folgenden Tonemappingoperatoren, von denen wir

einige schon aus Kapitel 4 kennen:

• Drago et al. [2003b]

• Pattanaik et al. [2000]

• Reinhard und Devlin [2005a]

• Reinhard et al. [2002a]

• Durand und Dorsey [2002]

• Ashikhmin [2002]

• Fattal et al. [2002]

• Mantiuk et al. [2006]

Die PFS-Tools sind auf der Website http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/pfstools/ zu fin-

den.

5.5.2 Panoramatools

Die Panoramatools sind eine Sammlung von Tools, die zur Erstellung von Panoramen benö-

tigt werden.

Die ursprüngliche Version wurde 1998 von Helmut Dersch entwickelt. Mittlerweile werden

die Tools von einer großen Entwicklergemeinschaft weiterentwickelt und dabei unter anderem

auch HDR-fähig gemacht.

Die Panoramatools bieten alle von uns in Kapitel 3 betrachteten Möglichkeiten und gehen

sogar noch darüber hinaus.

Die Panoramatools sind auf der Website http://www.panotools.org zu finden.

5.5.3 Autopano-SIFT

Die Panoramatools bieten selbst keinen automatischen Mechanismus, um Bildkorresponden-

zen zu bestimmen. Für unsere Anwendung ist dies nicht kritisch, da wir das Stitching ebenso

wie die Kameraresponse nur einmal bestimmen müssen und diese Aufgabe daher auch von

Hand erledigen können.

Eine gute Möglichkeit, das Korrespondenzproblem automatisch zu lösen, haben wir mit SIFT

in Abschnitt 3.4.1 betrachtet. Eine, mit den Panoramatools kompatible, Implementierung des

Algorithmus ist das Programm Autopano-SIFT.

Wir können das Programm dazu nutzen, ein initiales Stitching vorzuschlagen und dieses

gegebenenfalls anschließend von Hand nachjustieren. Dadurch ist unsere gesamte Anwendung

sehr schnell konfigurierbar und einsatzfähig.

Autopano-SIFT ist auf der Website http://user.cs.tu-berlin.de/˜nowozin/autopano-sift/ zu

finden.

http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/pfstools/
http://www.panotools.org
http://user.cs.tu-berlin.de/~nowozin/autopano-sift/
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5.6 Zusammenfassung

Nach den drei großen theoretischen Kapiteln haben wir uns in diesem Teil mit der praktischen

Entwicklung der Software beschäftigt, die HDR Panoramen bis hin zu 360◦ sowie verschieden

gemappte LDR-Panoramen erstellen kann.

Da die Funktionalität für alle Verarbeitungsschritte außer der Aufnahme bereits vorhanden

ist, haben wir uns hauptsächlich mit der Aufnahmeproblematik befasst.

Wir haben einleitend die Wahl von Windows als Plattform motiviert und uns im weiteren

Verlauf des Kapitels mit dieser Plattform auseinandergesetzt.

Wie in den anderen Kapiteln haben wir verschiedene Grundlagen betrachtet. Dabei sind wir

auf diverse Konzepte wie Nachrichten, Bibliotheken, (D)COM und Windows-Driver-Model

eingegangen.

Außerdem haben wir uns mit DirectShow, FilterGraphen und verschiedenen Bildformaten

befasst.

Mit diesem Rüstzeug ausgestattet, haben wir die eigentliche Anwendung mithilfe von UML-

und SDL-Diagrammen spezifiziert.

Wir haben dabei einen Algorithmus zur Belichtungsänderungsdetektion entwickelt, der es

uns ermöglicht, festzustellen, wann eine Kamera sich mit großer Wahrscheinlichkeit auf eine

neue Belichtung eingestellt hat. Diese zentrale Funktionalität musste erst noch entwickelt

werden, da die Kameras keine Möglichkeit vorsehen, einer Anwendung mitzuteilen, dass eine

neue Belichtung eingestellt ist.

Bezüglich der konkreten Implementierung haben wir Probleme im Zusammenhang mit den

Treibern und der Belichtungssteuerung sowie die mit COM kommunizierenden Samplegrabber-

Callbackfunktion betrachtet.

Zuletzt sind wir kurz auf die Fremdsoftware zur weiteren Verarbeitung der Daten eingegan-

gen.
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–leere Seite–
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6. Zusammenfassung und Fazit

Denn alles Streben entspringt aus

Mangel, aus Unzufriedenheit mit

seinem Zustand, ist also Leiden,

solange es nicht befriedigt ist; keine

Befriedigung aber ist dauernd,

vielmehr ist sie nur der

Anfangspunkt eines neuen Strebens.

Arthur Schopenhauer, Die Welt als

Wille und Vorstellung

Auf den vorangegangenen Seiten haben wir unzählige Aspekte bei der Erstellung eines 360◦-

HDR-Panoramas und dessen tonegemappten Pendant betrachtet.

Wir haben dabei den Spagat zwischen wissenschaftlichem Anspruch und verständlicher Dar-

stellung gewagt. Ein Ziel der Arbeit war es schließlich, dem Leser ein Grundverständnis

für die dargelegten Sachverhalte und Verfahren mitzugeben. Gleichzeitig sollte vor allem im

Kapitel zum High Dynamic Range Imaging ein fundierter Überblick über die Algorithmen

vermittelt werden, was an vielen Stellen die höhere Mathematik unabdingbar machte.

6.1 Zusammenfassung

Wir haben unsere Reise in der Welt begonnen und sie über die Linse und den Aufnah-

mechip in den Rechner fortgesetzt. Dort haben wir uns sehr ausführlich mit verschiedenen

Techniken zur Überwindung der Beschränkungen, die sich durch den Low Dynamic Range-

Aufnahmechip ergeben, befasst. In diesem Kapitel lag der Fokus sowohl auf den Details der

einzelnen Algorithmen als auch darauf, einen Überblick und ein Grundverständnis für die

Materie zu schaffen. In diesem Teil haben wir uns am ausführlichsten mit der hinter den

Verfahren stehenden Mathematik befasst und einige Sachverhalte mathematisch bewiesen.

Der weitere Weg der Bildinformation führte uns zum Stitching. Wir haben uns Schritt für

Schritt an die uns erwartenden Bedingungen beim Zusammenfügen der Einzelbilder angenä-

hert und dabei festgestellt, dass unsere gewünschten Voraussetzungen einige Probleme mit

sich bringen. In diesem Teil lag unser Augenmerk weniger auf konkreten Algorithmen als
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mehr darauf, die sich ergebenden Schwierigkeiten zu erkennen und zu lösen. Auch in diesem

Kapitel haben wir zahlreiche Konzepte der Computergrafik kennen gelernt.

An dieser Stelle waren wir aus theoretischer Sicht schon fast am Ziel angelangt: Ein aus-

reichendes Maß an Theorie zur Erstellung von HDR-Panoramen war abgehandelt. Es blieb

noch der Schritt zum Low Dynamic Range Image.

Bereits im hinführenden Teil zum Bewältigen dieser Aufgabe haben wir gesehen, dass das

Tonemapping eine phantastische Möglichkeit bietet, Kunstwerke zu schaffen. Wir haben die

Einleitung weiterhin dazu genutzt, uns eingehender mit unserer visuellen Wahrnehmung zu

befassen und dabei wieder einmal festgestellt, dass Menschen sehr komplexe Signalverarbeiter

sind.

Um das erlangte Wissen in praktischer Umsetzung zu erleben, haben wir uns im Voran-

gegangenen mit der Architektur und der Implementierung der spy360-Software auseinander

gesetzt. Dabei haben wir einige Konzepte der Windows-Welt gestreift und einen Algorithmus

entwickelt, der es uns erlaubt, Belichtungsänderungen geeigent zu detektieren.

6.2 Fazit

Am Ende der Arbeit lässt sich sagen, dass die eingangs genannten Ziele in den theoretischen

Kapiteln zur vollsten Zufriedenheit des Autors erreicht wurden, der sich selbst beim Erstellen

der Arbeit an sehr vielen Stellen stark weiterbilden konnte.

Fast alle dargestellten Inhalte konnten so dargelegt werden, dass sie auch mit wenig Fach-

wissen aus dem jeweiligen Themenkomplex nachvollzogen werden können.

Zusätzlich wurden, auch für den im Thema beheimateten Leser, Querbezüge zu anderen Wis-

senschaften gezogen. Diese Querbezüge haben gezeigt, wie sehr es sich lohnt, über den Tel-

lerrand des eigenen Fachgebietes hinauszuschauen. Gerade die Informatik als Wissenschaft,

die mit vielen anderen Disziplinen zusammenarbeitet, bietet sich dafür an.

Dass sich das Hinausschauen lohnt, hat sich an einigen Stellen konkret darin geäußert, dass

dadurch Verfahren zum Lösen von Problemen entstanden sind. Als vielversprechende Quelle

für Information stellten sich die Biologie und die Natur heraus.

Nicht ganz zufrieden ist der Autor mit der entstandenen Software. Weniger wegen der Soft-

ware selbst als mehr aufgrund der Feststellung, dass die erhofften Vorteile, die sich durch die

Abstraktionskonstrukte unter Windows ergeben sollten, nicht eingetreten sind.

Es hat sich vielmehr herausgestellt, dass im Falle einer (wahrscheinlich erfolgenden) Neuent-

wicklung Linux als Plattform vorzuziehen ist. Die beschriebenen Nachteile von Linux haben

sich als ebenso existent unter Windows herausgestellt und vor allem der beabsichtigte Einsatz

der Software als Serveranwendung legt Linux nahe.

Das Konzept, nicht die komplette Software
”
from scratch“ neu zu entwickeln, ist dagegen voll

aufgegangen. Durch den Einsatz der externen Tools steht erprobte Software zur Verfügung,

die ständig von einer großen Programmierergemeinschaft weiterentwickelt wird.

Die entstandene Anwendung ist trotz der Unwägbarkeiten nicht vollkommen unnütz, da sie

für die Zielgruppe des
”
Ottonormalanwenders“ geeignet bleibt.

Neben der Portierung auf Linux fehlen in dieser Arbeit noch ein paar Dinge, die hoffentlich

Einzug in eine erweiterte Version finden. Dazu gehören diverse Bildbeispiele und andere Fotos

von Testaufbauten, die aufgrund meines Umzuges nach München leider nicht mehr in dieser

Arbeit berücksichtigt werden konnten.

Nicht zuletzt fehlt auch die Dokumentation der Montage der Arbeit im Turm des Wilhelm-

Schickard-Instituts, die hoffentlich bald erfolgen wird und von da an hoffentlich tolle Bilder

von Tübingen in die ganze Welt verbreitet. . .
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Abbildung 6.1 : Das Bild zeigt den, an einem Stuhl befestigten, Testaufbau mit vier Kameras und

einem Laptop. Die Kameras sind hochkant montiert, damit eine größere vertikale Auflösung (1600

Pixel) erreicht wird.
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Abbildung 6.2 : Die Flurszene wurde mit den Anordnungen auf der vorigen Seite aufgenommen.

Wir sehen
”
Geister“ (vergleiche Abschnitt 2.4.2). Die bunten Striche sind der nicht abgeschaltete

Debugoutput (vergleiche Abbildung 5.20).
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Abbildung 6.3 : Die Abbildung zeigt eine Außenszene an der TU-München. Leider stehen in der Tat

noch keine Tagaufnahmen zur Verfügung.
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Abbildung 6.4 : Das obere Bild zeigt die Anordnung bei der Aufnahme der Außenszene, das untere

Bild ist ein Screenshot während der Aufnahme. Links sind die Livevorschaubilder zu sehen.
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Wenn Du ein Schiff bauen willst, so

trommle nicht Männer zusammen,

um Holz zu beschaffen, Werkzeuge

vorzubereiten, die Arbeit einzuteilen

und Aufgaben zu vergeben, sondern

lehre die Männer die Sehnsucht nach

dem endlosen weiten Meer!

Antoine de Saint-Exupery, Der

kleine Prinz

An die vorliegende Arbeit lässt sich auf vielerlei Weise anknüpfen. In diesem Kapitel werden

einige Ideen hiezu vorgestellt.

7.1 HDRI

7.1.1 Vergleich verschiedener Algorithmen aus Kapitel 1

Wir haben in dieser Arbeit zwar die verschiedenen Algorithmen zur Gewinnung der Respon-

sekurve vorgestellt. Ausführlich getestet und verglichen haben wir sie jedoch nicht.

Vor allem das am Ende präsentierte Verfahren, das über die Verteilung des Bildrauschens

Rückschlüsse auf die Responsekurve zieht, könnte im Zusammenhang mit Webcams inter-

essant sein. Durch die geringe Sensorgröße neigen Webcams eher zu Rauschen als Kameras

mit größerem Sensor.

7.1.2 Ausprobieren von Short-Time-Stream-Sampling

Bei der Vorstellung der Hardwareverfahren in Abschnitt 2.2.3 haben wir solche kennen

gelernt, die über die Modifikation der Belichtungszeiten der einzelnen Pixel funktionieren

[Acosta-Serafini et al., 2004]: Die Pixel werden dabei unterschiedlich lange belichtet, je nach-

dem, ob sie viel oder wenige Photonen aufnehmen.

Man könnte versuchen, solche Verfahren in Software zu simulieren, indem man eine sehr

kurze Belichtungszeit einstellt und dann die Messwerte in Software aufaddiert. Der Ansatz
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ist insbesondere für Webcams allerdings nicht unbedingt erfolgversprechend, da sich gerade

bei kurzen Belichtungen Rauschen sehr stark bemerkbar macht (vergleiche Abschnitt 2.2.2.1)

und wir dieses ebenfalls mit summieren würden.

7.2 Software

7.2.1 HDRI

7.2.1.1 Raw-Bayer-Mode

Wie wir in Kapitel 2 gesehen haben, ist es für die HDR-Gewinnung störend, dass die Pixel-

werte des Sensorelements nicht linear abgebildet werden (vergleiche Abschnitt 2.3).

Bei einigen Kameras besteht die Möglichkeit, direkt die Daten des Chips auszulesen. Dieses

Verfahren wird als
”
Raw-Bayer-Mode“ bezeichnet, da sich auf dem Sensor ein so genanntes

Bayer-Pattern befindet. Dieses besteht aus Farbfiltern für Rot, Grün und Blau. Die Sensor-

elemente selbst nehmen keine Farben sondern nur Intensitäten auf.

Im Raw-Bayer-Mode erhalten wir die Rohdaten des Sensorchips, auf denen auch das, durch

das Bayer-Pattern entstandene, Bild noch nicht zu einem RGB-Bild interpoliert wurde.

Zusätzlich steht der volle Dynamikumfang des Chips zur Verfügung, der oftmals größer als

die nach Verarbeitung ausgegebenen 8 Bit ist.

Auf diese Weise stehen uns lineare Sensordaten zu Verfügung. Dies könnte für die HDR-

Gewinnung interessant sein.

Insbesondere würde es die folgende Idee beschleunigen.

7.2.1.2 HDR-Video

Falls wir es schaffen, schnell genug verschiedene Belichtungen einzustellen, so können wir

HDR-Video erzeugen.

7.2.1.3 Virtuelle HDR-Kamera

Ist die Framerate nebensächlich, so könnten wir bereits jetzt eine virtuelle Kamera als COM-

Objekt realisieren (vergleihe Abschnitt 5.2.5), die sich wie eine reale Kamera unter Windows

verhält, und daher von allen Anwendungen transparent eingesetzt werden kann.

Diese virtuelle HDR-Kamera könnte eine interessante Anwendung sein.
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7.2.2 Stitching

7.2.2.1 Hardwarebasierter Ansatz

Abbildung 7.1 : Skizze einer möglichen Realisierung mit Hardwareunterstützung.

Gerade in Bezug auf die Echtzeitfähigkeit ließe sich das Entfernen der Verzeichnung (siehe

Abschnitt 3.2.2) und das Zusammenfügen zu einem Panorama in Hardware realisieren.

In der Skizze 7.1 ist dargestellt, dass die von den Kameras aufgenommenen Bilder als Textur

auf, passend im Raum angeordnete, 3D-Flächen gelegt werden.

Formt man die Flächen entgegengesetzt der Verzeichnung, korrigiert man diese automatisch

mit.

Alle rechenintensiven Mappingschritte beim Stitching können so von der Grafikhardware

erledigt werden.

Insbesondere bei Verfügbarkeit von HDR-Kameras ist dies interessant, da dann auch der

Schritt der Erzeugung des HDR entfällt und somit die Ausgabe der Kamera direkt in den

Texturspeicher der Grafikkarte geschrieben werden kann. Wir erhalten so durch fast aus-

schließlichen Grafikhardwareeinsatz ein HDR-Panorama. Es ist zu erwarten, dass diese Ver-

arbeitung deutlich schneller ablaufen wird als die Softwareverarbeitug auf der Haupt-CPU,

da diese nicht für Grafikanwendungen optimiert ist.

Das endgültige Bild erhält man, z.B. indem man mit der eingezeichneten Scanline die Bild-

punkte auf den Flächen samplet.

7.2.2.2 360◦-LiveVideo

Ein ursprünglicher Ansatz von uns war die Bereitstellung von 360◦-LiveVideo mittels der

Kameras.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Anwendung hat gezeigt, dass dies mit der verwendeten

Hardware durchaus möglich ist. Insbesondere die zuvor vorgestellte Idee sollte dazu dienlich

sein.

Auf die HDR-Fähigkeit muss dabei zu Gunsten einer höheren Bildwiederholrate momentan

allerdings wohl verzichtet werden.

7.2.3 Allgemein

7.2.3.1 USB Video Class

Wie bereits in Kapitel 5 angesprochen, existieren mitlerweile Treiber nach dem USB Video

Class-Standard (UVC). Der Standard existiert zwar schon seit 2005187, die Treiber nach

diesem Modell scheinen jedoch erst so langsam Verbreitung zu finden.

UVC-Treiber existieren auch für Linux. Mit dem Video4Linux2-Projekt steht ebenfalls ein

abstrakter Zugriffsmechanismus bereit.

UVC bietet eine Schnittstelle, die Belichtungszeit in 1/ 10000 Sekunden-Schritten einzustel-

len.

187http://www.usb.org/developers/devclass doc

http://www.usb.org/developers/devclass_doc
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7.2.3.2 Berechnung des HDR in spy360.dll

Die verwendete PSF-Tools-Bibliothek könnte dynamisch in die spy360cams-Bibliothek ein-

gebunden werden. Dadurch müssten die Daten nicht auf der Festplatte zwischengespeichert

werden. Der zu erwartende Geschwindigkeitsvorteil ist nicht allzu groß, da vor allem die

Berechnungsschritte Zeit in Anspruch nehmen und nicht das Speichern.

7.2.3.3 Falloverbehandlung

Es könnte gewünscht sein, bei Ausfall einer Kamera weiterhin vollständige Panoramen zu

liefern. Zu diesem Zweck könnte man alte Aufnahmen zwischenspeichern und im Falle eines

Ausfalls automatisch passend einspielen.

7.2.3.4 Erhöhung der Aufnahmequalität

Es war gerade ein Ansatz dieser Arbeit, mit möglichst billiger Hardware gute Ergebnisse

zu erzielen. Der Preisverfall auf dem Digitalkameramarkt sollte es in den nächsten Jahren

möglich machen, zu einem vergleichbaren Preis
”
richtige“ Fotokameras einsetzen zu können.

Diese bieten den Vorteil erhöhter Bildqualität.

7.2.3.5 Erstellen eines Viewers

Die hier vorgestellte Lösung bietet im Wesentlichen nur die Verarbeitung bis zum fertigen

Bild. Dieses wird dann auf einem Webserver zur Verfügung gestellt.

Interessant sind aber auch die weiteren Schritte bis hin zur Anzeige beim Benutzer. Beipiels-

weise könnte eine perspektivische anpassbare Anzeige des zylindrischen Modells erfolgen. Zu

diesem Zweck gibt es bereits fertige Software, die man evaluieren müsste.

Weiterhin könnte man Zusatzinformationen wie interessante Punkte (Point Of Interest, POI)

oder Wetterdaten und ähnliches auf dem Bild einblenden.

7.2.3.6 Zeitraffervideogenerierung

Ein visuell sicher sehr ansprechendes Feature ist die automatische Generierung von Zeitraf-

fervideos aus den Panoramen.
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