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Kalibrierung von Kameras mit allgemeinen, stetigen und
nicht-symmetrischen Kameramodellen

DoMINIK RUER! & RALF REULKE'

Zusammenfassung: In diesem Beitrag stellen wir eine neue Kalibrierungsmethode vor. Diese
Methode kann potentiell nicht-symmetrische Kameras modellieren, die méglicherweise auch
keinen einzelnen Brennpunkt haben. In diesem Artikel vergleichen wir dieses Verfahren mit
anderen Kalibriermethoden und beschrinken uns wegen der Vergleichbarkeit dabei vorerst
auf symmetrische Kameras mit einem Brennpunkt.

Wir verfahren klassisch: Zuerst initialisieren wir das System mit linearen Methoden. Danach
wird das System nicht-linear optimiert. Wir vergleichen dazu verschiedene Moglichkeiten die
sich aus dieser neuen Modellierung ergeben.

Wir zeigen, dass die Methode mit den klassischen Methoden mithalten kann und sich in
extremen Situationen sehr gut verhdlt - z.B. bei kurzbrennweitigen Optiken.

1 Einleitung

Die geometrische Vermessung bzw. Kalibrierung von Kameras ist schon sehr lange etabliert.
Etwas neuer sind die Forschungen beziiglich der Abweichungen von einem klassischen
Lochkameramodell. Erste Verzeichnungsmodelle kamen friih auf, siche zum Beispiel BROWN
1971. Stark verzeichnende Optiken sind Katadioptriken und Fischaugen, diese wurden
mathematisch zum Beispiel in BAKSTEIN (2001), GONCALVES (2004) und GONCALVES (2008)
beschrieben. Ein anderes Format ist das Panorama, es hat bereits frith begeistert (LUHMANN 2004;
OLEKSIICZUK 2011) bieten Riickblicke in die Panorama-Geschichte; diese wurden mathematisch
ebenfalls schon gut untersucht von STURM et al. (2005), GENNERY (2006), MEI & RIVES (2007),
LUHMANN (2010) und FRAHM et al. (2012).

Noch allgemeinere Kameras, bei denen jeder Pixel ein eigenes, mathematisches ,,Objektiv* besitzt,
wurden in FLOREANO et al. (2013), NAYAR et al. (2006) und ZAPPE (2010) untersucht. Dazu gehort
zum Beispiel auch die Untersuchung von Insektenaugen in FRANCESCHINI et al. (1992) und
NEUMANN et al. (2004).

Allgemeine, stetige und glatte Kameramodelle kamen in den letzten Jahrzehnten auch immer
haufiger auf (GROSSBERG & NAYAR 2001 & 2005, STURM et al. 2005, BARRETO et al. 2010,
MIRALDO & ARAUJO 2013). Dort wird kaum noch eine Vorannahme getroffen, zum Beispiel
werden Forderungen nach Symmetrie oder einem einzigem Brennpunkt entfernt. Diese Methoden
bediirfen aber groB3en Kalibrieraufwandes, Beispielsweise wurde in in der Raxel-Beschreibung von
STURM et al. 2005 jeder Pixel per Laser in zwei Objektraum-Punkten vermessen, um eine Raum-
Gerade fiir jeden Pixel bestimmen zu konnen. Dieses Prinzip wurde verbessert, um nicht mehr
jeden einzelnen Lichtstrahl separat vermessen zu miissen (LI et al. 2008). Moderne Methoden wie
in MIRALDO & ARAUJO (2013) benétigen aber immer noch eine separate Lagemessung zu jeder
Aufnahme.
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In diesem Artikel beschreiben wir eine weitere Methode, die das Kalibrieren mit normalen,
existierenden 3D-Kalibrier-Mustern erlaubt und allgemeine, unbeschrinkte und glatte Kameras
beschreiben kann. Die Basis dafiir ist die mathematische Liniengeometrie, wie sie auch in
POTTMANN & WALLNER (2001) beschrieben wird. Anhand von existierenden Lochkamera-
dhnlichen Systemen haben wir dieses Modell untersucht. In zukiinftigen Forschungen werden wir
die Anwendbarkeit auf komplett unbeschrinkte Systeme untersuchen, auch z.B. ohne Brennpunkt.

2 Theorie

Betrachtet man fokussierte Abbildungssysteme (wie Kameras), dann sind die allermeisten davon
eine Projektion zwischen Geraden im Raum und einem Pixel auf dem Sensor. Im Gegensatz zur
klassischen Photogrammetrie und zur Computer Vision stellen wir hier eine Abbildung vor, die
zweidimensionale Sensorkoordinaten in Raumgeraden abbildet. Diese Abbildungsrichtung ist
umgekehrt zur Computer Vision und Photogrammetrie. Das hat aber den Vorteil, dass man
Bildkoordinaten direkt und analytisch in Raumgeraden abbilden kann, ohne ein iteratives bzw.
numerisches Optimierungsverfahren.

21 Lineare Kalibrierung

Im Folgenden stellen wir eine Initialisierungsmethode vor, die es auch erlaubt nicht-lineare
Basisfunktionen des Raumes stetiger Funktionen zu benutzen. Diese Methode kommt mit
Methoden der linearen Algebra aus. Insbesondere sind die gesuchten Losungen Teil von konvexen,
und damit leicht zu 16senden Problemstellungen.

2.1.1 Plicker Koordinaten

Der Raum der Geraden aus RP? ist eine vierdimensionale Mannigfaltigkeit. Es gibt verschiedene
Darstellungen dieses Raums. Pliicker-Koordinaten ist eine davon. Sie sind Koordinaten einer
Quadrik im 5-dimensionalen projektiven Raum. Es gibt eine konkrete Darstellung einer Geraden,
in Form eines 6-Vektors, dessen erster und zweiter 3-Teilverktor senkrecht aufeinander stehen:

L= (L), miti"l=0, (1)

auch bekannt als Plickerbedingung. | und I kénnen als Richtung, respektive Momentenvektor (im
Ursprung) interpretiert werden. Die Darstellung einer solchen Gerade ist eineindeutig -bis auf
einen Skalierungsfaktor. Eine Linearkombination von Geradenkoordinaten ist nicht automatisch
wieder eine Gerade, da die Pliickerbedingung nicht automatisch erfiillt ist. Sei also A eine Matrix
in der die Spalten jeweils eine Gerade repriasentieren,

C= (ﬁ_) € RE*™, (2)

Das heif3t also, dass nur dann sdmtliche Linearkombinationen wieder eine Gerade ergeben, wenn
xTAT Ax = 0, VxRP™. Aus der linearen Algebra folgt, dass AT A schiefsymmetrisch ist.

Lisst man nun n=3 sein, dann ist C eine lineare Abbildung von RP? in den Raum der (projektiven)
Geraden. Also insbesondere auch eine Abbildung von Sensorkoordinaten in den Raum der
Geraden des R? - also eine lineare Kamera.
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2.1.2 Lineare Kalibrierung

Die Punkt-Linien-Inzidenz-Relation einer mit Pliicker-Koordinaten gegebenen Gerade L und eines
mit homogenen Koordinaten gegebenen Punktes X = (X, x,) = (x4, X5, X3, x,) ist in folgenden
vier linearen Gleichungen gegeben:

X =0,
—x,l+Xx1=0 (3)

Betrachtet man eine Linearkombination von Geraden, siehe Gleichung (2), dann werden die
Gleichungen 3) zu:
xTATX =0,
—x, Ax + X x Ax = 0. (4)

Dieses lineare Gleichungssystem kann benutzt werden, um eine Kalibrierung durchzufiihren: A
und A sind die 6n Unbekannten der “Kameramatrix” C. Fiir eine Bestimmung von C bendtigt man
also mindestens 6 Punkte, da das Gleichungssystem von (4) einen Rang von 3 hat.

Zusitzlich sollten die Weltpunkte nicht-planar sein, da sonst eine Mehrdeutigkeit entsteht, die nur
durch weitere Annahmen oder mehrere Ansichten reduziert werden kann.

In POTTMANN & WALLNER (2001) wurde gezeigt, dass C ein Linienbiindel représentiert. Es
existiert also ein Punkt in RP3, der in allen Geraden enthalten ist. Dieser Punkt ist hilfreich fiir die
Bestimmung einer korrekten Matrix €, so dass die Pliickerbedingung von Gleichung (1)
eingehalten wird. Das Problem, dass C nach der Kalibrierung diese Bedingung nicht erfiillt, ist vor
allem bei verrauschten bzw. echten Objekt- und Bilddaten gegeben. Mit den Gleichungen (4) kann
also ein X = (X,x,) bestimmt werden, der algebraisch “bestmogliche” Schnittpunkt des
Linienbiindels gegeniiber den Daten. Hat man X bestimmt, kann man mit Hilfe der Daten ein C
bestimmen, das die Pliickerbedingungen erfiillt und algebraisch am besten zu den gegeben Daten
passt.

Somit gibt es eine algebraisch bestmogliche lineare Initialisierung fiir die Kamera C aus den
Gleichungen (4), die als Initialisierung in einer weiteren Optimierung verwendet werden kann.

2.1.3 Erweiterung auf beliebige Basisfunktionen

In diesem Abschnitt betrachten wir nun die Erweiterung der im vorherigen Abschnitt vorgestellten
Methoden auf eine endliche Anzahl von beliebigen und stetigen Basisfunktionen des
differenzierbaren Funktionenraums. Damit konnen wir eine direkte, nicht-lineare
Kamerainitialisierung durchfiihren, was insbesondere fiir stark verzeichnende Kameras von
Vorteil ist.

Seialso B = {b;(x), by(x), ..., b, (x)} eine Menge von Basisfunktionen, fiir x € R?. Nun lésst sich
eine Kamera C bestimmen, mit einer Linearkombination aus den Basisfunktionen, also C € R®*™.
Das heiflt also die Abbildung von Sensorkoordinaten in den Geradenraum wird mit = C -
(b1 (x), ..., by (x)) beschrieben.

Als Basisfunktionen bieten sich Polynome an, zum Beispiel: B = {1, x;, X, X1 X,, X2, x,°}. Aber
auch orthogonale Basisfunktionen funktionieren hier gut, vor allem da sie sich durch ihre hohere
numerische Stabilitdt und geringere Approximationsfehler in den Randbereichen besser fiir die
Funktionen-Approximation eignen. Ein Beispiel hierfiir sind Legendre-Polynome.

Die Kalibrierung erfolgt dann wie in Gleichung (4), vom vorherigen Abschnitt.
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2.2 Nicht-Lineare Optimierung

Die lineare Approximation funktioniert zwar sehr gut birgt aber auch Nachteile: Die Optimierung
ist nicht global und der Raum der Geraden ist nicht orientiert. Letzteres bedeutet, dass bei der
Approximation der Kamera C die Geraden sowohl nach vorne als auch nach Hinten zeigen kdnnen,
dazu gibt es moglicherweise Nulldurchginge im Richtungsvektor.

Fir eine globale Optimierung entschieden wir uns fiir eine andere Beschreibung. Eine
zweidimensionale Mannigfaltigkeit im Raum der Orientierten Geraden, auch Linien-Kongruenz
genannt, kann man auch mit zwei Oberflichen bzw. zweidimensionalen Mannigfaltigkeiten im R?
beschreiben: Die erste Oberfliche, 0(x) € R? beschreibt den Ort der Geraden, ist also eine Menge
von Punkten, die jeweils einer Geraden zugeordnet werden. Die zweite Oberfliche ist eine
Richtungsbeschreibung, D(x) € R3. Letztere Oberfldche hat aber die Mdglichkeit, dass die
Richtung 0 sein kann, was fiir alltdgliche Kameras uniiblich ist. Auch ist die Richtung nicht
eindeutig, da der Richtungsvektor eine unterschiedliche Lénge haben kann. Gewlinscht ist also
eine beliebige Funktion auf der Kugeloberfliche D (x) € S2. Im Folgenden Abschnitt stellen wir
solche Funktionen vor.

Da die Abbildung D(x) beliebig ist, entfallen auch alle notwendigen Symmetrien wie sie in
bisherigen Modellen existierten, insbesondere die radiale Symmetrie. Aber gleichzeitig sind wohl
mehr Parameter notwendig, um bei klassischen Kameras eine dhnliche Genauigkeit wie bei
radialsymmetrischen Modellen zu erhalten.

2.2.1 Kartenprojektionen

Im vorherigen Abschnitt 2.2 haben wir eine allgemeine Beschreibung einer nicht-linearen Kamera
anhand von Oberfldchen dargestellt. Hier wollen wir zeigen, wie eine Richtungsoberfldche
effizient und mit obigen Bedingungen formuliert werden kann. Die Einheitssphire S* kann
topologisch nicht auf die Ebene projiziert werden. Aber bis auf einen Punkt der Sphire ist es
moglich. Klassischerweise wird das Problem bei diversen Kartenprojektionen bereits gelost. Fiir
unsere Problematik bieten sich verschiedene solcher Projektionen an, wir haben die folgenden drei
ausgewahlt:  Stereographische Projektion, flaichentreue Azimutalprojektion und die
mittabstandstreue Azimutalprojektion. Diese Projektionen haben den Vorteil gegeniiber den
meisten anderen Projektionen, dass sie - bis auf einen einzigen Punkt der Sphére - alle anderen
Punkte auf die Eben glatt projizieren. Andere Projektionen haben oft mehr als nur eine einzige
Diskontinuitdt, wie zum Beispiel die Darstellung nach Langen- und Breitengraden, wo es eine
Winkel-Diskontinuitit von  auf - entlang des gesamten Null-Meridians gibt.

Die Abbildung von Sensorkoordinaten in Richtungsvektoren ist also eine Abbildung von
Sensorkoordinaten in Kartenkoordinaten.

Ahnlich wie oben konnen nun zweidimensionale Oberflichen benutzt werden, wir wihlten
bivariate Polynome. In zukiinftigen Arbeiten werden wir den FEinsatz von anderen
Approximationsmethoden untersuchen, zum Beispiel Radiale-Basis-Funktionen.

Die Abbildung in den orientierten Geradenraum lautet also
L= 0x)+a-D(x); Va € R,

Dabei ist D(x) = (D;(x), D,(x)) eine zweidimensionale Abbildung, von jeweils der gewahlten
Funktionsart.
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Fiir diesen Artikel benutzen wir momentan nur konstante Ortsfunktionen, d.h. Kameras mit einem
einzigen Brennpunkt: O(x) = (¢, ¢y, ¢3); Vx € R?, d.h. mit den ¢; konstant. In zukiinftigen
Arbeiten werden wir die Wirkung von nicht-zentralen Modellen weiter untersuchen.

2.3 Kalibrierung Nichtsymmetrischer Kameras

Die im Abschnitt 2.2 beschriebene nichtlineare Abbildung von Sensorkoordinaten in den
orientierten Geradenraum hat eine Menge von Unbekannten: Einerseits die Konstanten c¢; der
Ortsfunktion und andererseits die Koeffizienten der Richtungspolynome von D(x). Abgesehen
davon kommen, wie in jeder Kalibrierung die unbekannte Translation und Rotation hinzu.

Die initiale Rotation kann aus der QR-Zerlegung von A aus Gleichung (2) gewonnen werden. Die
Translation ergibt sich aus den linearen Kamerazentren.

Fir die initialen Richtungskoeffizienten miissen die nicht-orientierten Geraden gegenseitig
angepasst werden, so dass benachbarten Geraden in die gleiche Richtung zeigen und alle linearen
Kameras die gleiche Hauptrichtung haben (z.B. nach vorne oder nach hinten). Die Richtungen
konnen mit den Rotationen in ein gemeinsames System transformiert werden. Damit kann ein
initiales Parameterset fiir D (x) geschétzt werden, zum Beispiel mit der Vandermonte-Matrix der
Polynominterpolation.

Mit dem Levenberg-Marquart-Algorithmus kann die gesamte Parameterfamilie optimiert werden.
Da L aus Gleichung (1) im Objektraum definiert wurde, kann eine Optimierung ohne die
Bestimmung von Pixelfehlern im Bildraum durchgefiihrt werden. Ein Fehlermal3, welches uns sehr
gute Ergebnisse liefert, ist der Fehlerwinkel ¢; zwischen Brennpunkt O(x;), der Geradenrichtung
des Modells D (x;) und dem Objektpunkt X; fiir jedes Punktpaar (X, x;).

Die Optimierung minimiert also folgende Energie:

P= argminz ;%
d i
wobei P die Menge alle Unbekannten beschreibt.

Die Fehler in Bildkoordinaten kénnen nun am Ende berechnet werden. Das bedeutet, dass die
teure, nicht-analytische Inversion des Modells nur einmal fiir alle Punktpaare durchgefiihrt werden
muss.

3 Ergebnisse

In diesem Kapitel beschreiben wir die Ergebnisse von Initialisierung und Kalibrierung
verschiedener Kameraarten. Die Ergebnisse der Kalibrierung deutlich nicht-symmetrischer
Kameras werden in einem spéteren Bericht folgen.

3.1 Lineare Initialisierung

Die lineare Initialisierung mit bivariaten Legendre-Polynomen vom Grad 3 lieferte sehr gute
Ergebnisse fiir alle Kameraklassen. Man benétigt hierzu aber mindestens 30 Punkt-Paare, um eine
Unterbestimmung der Gleichungssysteme zu vermeiden.

196



37. Wissenschaftlich-Technische Jahrestagung der DGPF in Wiirzburg — Publikationen der DGPF, Band 26, 2017

Tab. 1: Initialisierungsfehler fur die verschiedenen Kameras aus Abb. 1. Benutzt wurden bivariate
Legendre-Polynome vom Grad 3. Weitere Details bitte aus der Abbildung entnehmen.

Kamera-Sensor-Daten Initialisierung; RMS [px]
Brennweite Vollformat (FF), Auflosung, Sensorgrofe
f=1,4mm (FF); 1280 x 960 px; 8,3 x 6,2 mm 1,50
f=4,6mm (FF); 1392 x 1040 px; 8,8 x 6,6 mm 6,97
f=13,6mm (FF); 768 x 488 px; 5,1 x 3,3 mm 1,56
f=17,7mm (FF); 2592 x 1944 px; 3,2 x 2,4 mm 44,9
=28,3mm (FF); 5472 x 3648 px; 13,2 x 8,8 mm 2,95
=146,9mm (FF); 1360 x 1024 px; 8,8 x 6,6 mm 0,51
=150,2mm (FF); 720 x 576 px; 4,6 x 3,7 mm 9,29

3.2 Kalibrierung von Kameras und Vergleich mit anderen Methoden

Fiir eine Auswahl von Kameraklassen (Katadioptrik, Fischaugen, kurze, mittlere und lange
Brennweiten) haben wir Vergleiche von verschiedenen Kalibrierungsmethoden durchgefiihrt. Zu
den Vergleichsmethoden gehdren unser eigenes Model in den verschiedenen Kartenprojektions-
Varianten und verschiedene Polynomgraden, eine Photogrammetrische Kalibrierung mit dem
Australis-Modell, dem Allgemeinen und radialsymmetrischen Modell von LUBER et al. (2012),
und der Computer-Vision-Kalibrierung mit dem OpenCV-Modell.

Die Ergebnisse sind in Abb. 1 illustriert. Im Allgemeinen funktioniert unser Modell sehr gut und
kann mit den anderen Methoden mithalten. Im Speziellen, vor allem fiir stark verzeichnende
Kameras, funktioniert unser Modell, dhnliche wie das Modell von LUBER et al. (2012), deutlich
besser als die beiden anderen Varianten. Die verschiedenen Kartenprojektionen liefern dhnlich
gute Ergebnisse. Alle Methoden entfernen Ausreiler: Australis z.B. entfernt Ausreif3er, die einen
Fehler von einem vielfachem der Standardabweichung aufweisen. Wir entfernen die Abweichler
dhnlich, schauen aber nur in der Nachbarschaft des Punktes, da die Verzerrung in
unterschiedlichen Bildbereichen unterschiedliche Fehler-Niveaus haben kann.
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Pixel Error Comparison for Different Calibration Methods

Photogrammetry (Australis)

Computer Vision (OpenCV)

Luber 2010

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Azimuthal Equidistant

Degree : 3

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Azimuthal Equidistant

Degree : 5

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Azimuthal Equidistant

Degree : 7

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Lambert Azimuthal Equal Area
Degree : 3

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Lambert Azimuthal Equal Area
Degree : 5

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Lambert Azimuthal Equal Area
Degree : 7

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Stereographic

Degree : 3

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Stereographic

Degree : 5

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Stereographic

Degree : 7

100

Pixel RMS; o [px]
0 000¢@00a 50§ 0o

Focal Length: 0.3mm (FF: 1.4mm)
Sensor: 1280x960px / 8.3:6.2mm [
13 views / 2171 points
Focal Length: 1.1mm (FF: 4.6mm)
Sensor: 1392x1040px / 8.8:6.6mm
12 views / 1285 points
Focal Length: 1.9mm (FF: 13.6mm)
Sensor: 768x488px / 5.1:3.3mm
27 views / 5027 points
Focal Length: 1.6mm (FF: 17.7mm)
Sensor: 2592x1944px / 3.2:2.4mm
26 views / 9847 points
Focal Length: 10.4mm (FF: 28.3mm)
Sensor: 5472x3648px / 13.2:8.8mm
40 views / 6117 points
Focal Length: 35.8mm (FF: 146.9mm)
229 views / 20122 points
Sensor: 720x576px / 4.6:3.7mm
15 views / 450 points

Sensor: 1360x1024px / 8.8:6.6mm
Focal Length: 19.4mm (FF: 150.2mm)

Abb. 1:  Vergleich verschiedener Kalibriermethoden mit mehreren Varianten unserer Methode, siehe
Legende. Nicht jede Methode konnte alle Kameras kalibrieren, dann fehlt der entsprechende
Balken. Die Kameras sind nach Kleinbildaquivalent-Brennweite — Full Frame (FF) — sortiert.

3.3 Low-Cost Kalibrierung einer 360-Grad Kamera

Fiir eine Demonstration der Vielseitigkeit der hier eingefiihrten Kalibriermethode wollen wir die
Ergebnisse der Kalibrierung einer 360 Grad Kamera, der Samsung Gear 360™ vorstellen, siche
Abb. 2. Die Kalibrierung fiihrten wir mit Materialien aus dem Baumarkt fiir etwa S0€ durch. Ein
dreiseitiges, etwa rechtwinklig aufeinander geklapptes Kalibriermuster beklebten wir mit
gedruckten Kreisen. Als Orientierung druckten wir verschiedene Pfeile in die Ecke, damit die
Zuordnung der Kreise moglich wurde, siche Abb. 4.
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.

Abb. 2: Samsung Gear 360™ Kamera mit 360 Grad Rundumsicht und 2x15 Megapixel.

Durch die starke Verzerrung der Kreise wird ein reiner Ellipsenfit eher ungenau. Um die

Genauigkeit zu erhdhen, passten wir den Ellipsenfit mit einem bivariaten Flachen-Polynom an,
sieche Abb. 3.

Abb. 3: Schatzung von Ellipsen an verzerrt abgebildete Kreise (li) und bivariate, polynomieller
Optimierung derer Form.

Die Punkte des Kalibriermusters haben wir grob abgeschétzt, sie wurden dann in der Kalibrierung
selbst mitoptimiert. Die beiden Teil-Kameras haben wir separat kalibriert, anhand von jeweils 14
bzw. 17 Aufnahmen. Die Ergebnisse sind unter Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden
werden. aufgelistet. Die Kalibrierung funktioniert so immerhin bis auf ein Pixel-RMS von 3-5
Pixeln. Das ist nicht perfekt aber fiir approximative Anwendungen vielleicht in Ordnung. In
zukiinftigen Untersuchungen werden wir die Kamera auch mit genaueren Kalibriermustern
vermessen.
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Pixel Error Comparison for Different Calibration Methods

Pixel RMS; o [px]
0 1 2 3 4 5

T T T

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Azimuthal Equidistant

Degree : 5

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Azimuthal Equidistant

Degree : 7

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Lambert Azimuthal Equal Area
Degree: 5

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Lambert Azimuthal Equal Area
Degree : 7

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Stereographic

Degree: 5

Interpolation : Polynomial Fit

Sphere projection : Stereographic

Degree : 7

Camera: Back

Sensor: 7776x3888px / 9.3:4.7mm
14 views / 1191 points

Camera: Front

Sensor: 7776x3888px / 9.3:4.7mm
17 views / 1434 points

P o0ouni

I 1 ! !

Abb. 5: Ergebnisse der Kalibrierung beider (Teil-)Kameras des 360Grad-Systems

4 Fazit & Ausblick

In diesem Beitrag haben wir eine neue, allgemeine Methode zur Beschreibung von
Kamerageometrien vorgestellt. Sie funktioniert, wie wir demonstriert haben, flir klassische
Kameras, kann aber auch nicht-symmetrische Kameras ohne Brennpunkt beschreiben. Das werden
wir in folgenden Artikeln weiter untersuchen. Die Modelle werden im Objektraum optimiert. Wir
stellten eine erste Abschétzung vor, die auch fiir stark verzeichnende Kameras eine sehr gute
Initialisierung mittels linearer Gleichungssysteme bieten. Die darauf folgende, nicht-lineare
Optimierung kann nun eine gro3e Breite von Kameramodellen potentiell kalibrieren.

Die vorgestellten Methoden sollen die etablierten Methoden nicht ersetzen, denn gerade fiir wenig
verzeichnende Kameras sind die etablierten Methoden sehr genau und sehr schnell. Wir konnten
aber zeigen, dass unsere Methoden fiir diese Kameras durchaus mithalten kénnen.

In den folgenden Untersuchungen werden wir weitere Kameras kalibrieren, auch sehr
asymmetrische Modelle, zum Beispiel Spiegelnde Systeme die iiber klassische Katadioptriken
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hinausgehen. Auch ist noch offen, ob eine Erweiterung des einzelnen Brennpunktes, hin zu
Mannigfaltigkeiten von Brennpunkten, vielleicht eine noch genauere Kalibrierung klassischer
Kameras ermdglicht. Vielleicht gibt es damit die Moglichkeit, die Brennpunktgerade von
Fischaugen-Optiken besser zu beschreiben.
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