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Kurzbeschreibung

In dieser Arbeit wird untersucht, wie ohne klassische Methoden zur Mustererkennung und
Segmentierung eine Extraktion von Fahrbahnen in Echtzeit moglich ist. Die verarbeiteten
Bilder stammen dabei aus Kameras in Serienfahrzeugen, welche Folgen von Grauwertbil-
dern liefern. Es wird ein Verfahren gezeigt, welches geeignet ist, selbst bei Fehlen von
Farbinformation, wie es beispielsweise bei Nachtfahrten der Fall ist, die Fahrbahn aus
den Eingangsbildern zu extrahieren. Die Fahrbahnextraktion erfolgt aukerdem ohne Zu-
hilfenahme weiterer Abtastsysteme oder externer Signale wie GPS, da hier Genauigkeit
und Verfiigbarkeit nicht ausreichend sind. Der Fokus liegt dabei auf der Bildverarbei-
tung, da fiir eine Genauigkeitssteigerung mittels Sensorfusion zunéchst die Genauigkeit
und Verfiigbarkeit der Bildverarbeitung gegeben sein muss. Ein wesentlicher Aspekt bei
der Implementierung des Verfahrens ist aullerdem die Echtzeitfdhigkeit bei gleichzeitig ein-
geschriankten Ressourcen, da das System in Serienfahrzeugen zum Einsatz kommt. Trotz
der rein bildbezogenen Datenverarbeitung ist das entwickelte Verfahren generalisiert an-
wendbar. Existierende Methoden zur Fahrbahnerkennung erfiillen nicht die Anforderungen
an Genauigkeit und Robustheit, welche bei Serienfahrzeugen benétigt werden. Das hier
entwickelte Verfahren stiitzt sich nicht auf einen festen Mustervergleich, so dass unter-
schiedliche Typen von Fahrbahnen zuverléssig erkannt und in ein Modell iiberfiihrt wer-
den. Fiir die weitere Verwendung des so entstehenden Modells wird dessen Anpassung auf
eine 3D-Repréasentation beriicksichtigt. Im Wesentlichen werden drei Teilalgorithmen ent-
wickelt, welche dann zu einem Gesamtsystem integriert werden. Der erste Teil besteht aus
der Schitzung des Fahrbahnverlaufs aus den Bildfolgen. Da nachfolgende Algorithmen auf
Merkmalen aufbauen, welche im Wesentlichen auf Intensitdten und Mustern basieren, muss
eine Vorverarbeitung stattfinden. Der Grund dafiir ist die starke Anderung der Merkmale
durch die Einfliisse von Fahrbahnkriimmung und Perspektive. Hierfiir wird ein neuarti-
ger Algorithmus vorgestellt, welcher es ermdglicht, eine gesamtheitliche Entzerrung der
entnommenen Bildbereiche effizient und fehlertolerant zu berechnen. Es wird gezeigt, wie
durch den Einsatz dieses Verfahrens ohne Kenntnis der Fahrbahnbegrenzungen, eine Aus-
sage liber den Verlauf der Fahrbahn getroffen werden kann. Basierend auf der Schatzung
des Fahrbahnverlaufs extrahiert der zweite Teil generisch Merkmale, welche auf Fahrbahn-
rinder hindeuten. Dabei werden selbst fliekende Ubergiinge des Fahrbahnrands erfasst und
zuverladssig erkannt. Neu dabei ist die Unterscheidung von Fahrbahn zur Umgebung an-
hand der Verdnderung desselben Bildbereichs in unterschiedlichen Bildern einer Bildfolge.
Im dritten Teil wird ein Algorithmus vorgestellt, welcher durch die Analyse der Merk-
malsanordnung zunédchst Begrenzungshypothesen erzeugt. Aus den stochastischen Gréfsen
zu den gefundenen Begrenzungshypothesen werden mehrere Fahrbahnhypothesen erzeugt



und verfolgt. Die beste Hypothese stellt dabei das Endprodukt des Gesamtalgorithmus dar.
In allen Teilen des Algorithmus werden verschiedene stochastische Zusammenhinge dazu
verwendet die Berechnung der Endergebnisse robust und fehlertolerant zu gestalten. Fiir
die Ergebnisse der Fahrbahnverlaufsschitzung und der Schitzung der Fahrbahnbegrenzun-
gen werden jeweils umfangreiche und représentative Messungen gezeigt, welche die Giite
der Ergebnisse darlegen und Systemgrenzen aufzeigen. Die Arbeit bildet die Grundlage
fiir die Entwicklung und Implementierung weiterer Assistenz- und Sicherheitssysteme und
widmet sich der Fahrbahnverlaufserkennung und der Erkennung des befahrbaren Bereiches
vor dem Fahrzeug, um die so gewonnenen Ergebnisse anderen Algorithmen zur Verfiigung
zu stellen.
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1 Problemstellung der Dissertation

Wie die Entwicklung der letzten Jahre zeigt, ist es bereits moglich, autonome Fahrzeuge
zu entwickeln, welche eigenstindig lange Strecken selbst in unwegsamem Terrain erfolg-
reich bewéltigen konnen. Dies beweisen Fahrzeuge wie VaMP, MuCAR-3 ! oder die Teil-
nehmer der DARPA Grand Challenge und der DARPA Urban Challenge. Jedoch werden
einige Herausforderungen, welche das autonome Fahren stellt, nur durch Verwendung ei-
ner Vielzahl von Sensoren bewiltigt. Aktuelle Systeme in Fahrzeugen zur Erkennung von
Fahrbahnen, welche sich auf die Verarbeitung von Bilddaten stiitzen, setzen zumeist auf
einer Mustererkennung auf. Oftmals werden spezifische Merkmale wie Fahrbahnmarkie-
rungen herangezogen, um die Fahrbahn aus den Eingangsbildern zu extrahieren. Andere
Verfahren, welche nicht zwingend auf Markierungen angewiesen sind, nutzen Algorithmen
zur Segmentierung, um den befahrbaren Bereich zu ermitteln. Die vorliegende Arbeit be-
fasst sich mit dem Problem der Extraktion von Fahrbahnen, wobei markierte wie auch
unmarkierte Straften erfolgreich erkannt werden. Dies geschieht ausschlieflich durch die
Verarbeitung von Folgen von Grauwertbildern. Das liegt darin begriindet, dass das Sys-
tem auch bei Nachtfahrten verwendet wird, wobei die Farbkanile dabei kaum zusétzliche
Informationen liefern. Die Plattform zum Einsatz des Algorithmus stellen dabei mit Kame-
ras bestiickte Serienfahrzeuge dar, wie sie bereits heute im Stralsenverkehr zu finden sind.
Aus der verwendeten Plattform entspringt auferdem die Anforderung nach Verarbeitung
der Bildsequenzen in Echtzeit, wobei nur eingeschriankte Rechenkapazitdt zur Verfiigung
steht. Auch stehen nur wenige Sensoren zur Verfiigung, welche sich auf Fahrzeuginterne
Quellen stiitzen. So ist beispielsweise das GPS-System und auch das Kartenmaterial nicht
durchgehend ausreichend genau und verfiigbar, um direkt eine Ableitung fiir die Fahrbahn-
erkennung zu treffen. Vielmehr kénnen diese Sensoren in weiter aufbauenden Arbeiten fiir
eine Sensorfusion genutzt werden. Der primére Fokus dieser Arbeit hingegen liegt in der
rein bildbasierten Fahrbahnerkennung, welche als Grundlage fiir weitere Systeme genutzt
werden kann.

Die folgenden Abschnitte geben eine kurze Einfiihrung in die Problemstellung. Zunéchst
wird auf die Zielsetzung der Arbeit eingegangen und das Untersuchungsgebiet beschrie-
ben und abgegrenzt. Anschlieftend daran werden die einzelnen Teilprobleme erlautert und
ein Uberblick iiber bereits existierende Losungsmethoden fiir #hnliche Probleme gegeben.
Schlieflich wird der besondere Beitrag der Arbeit zur Losung des Problems, des Findens

!Kognitive Fahrzeuge der UniBwM: Von VaMoRs zu MuCAR-3
Univ.-Prof. Dr.-Ing. H.-J. Wiinsche, M. Sc.
Institut fiir Technik Autonomer Systeme der Universitdt der Bundeswehr Miinchen
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von Fahrbahnen in Folgen von Grauwertbildern, herausgestellt.

1.1 Ubergeordnete Zielsetzung und Abgrenzung des
Untersuchungsgebietes der Arbeit

Durch diese Arbeit wird eine neue Funktion im Bereich der kamerabasierten Fahrerassis-
tenz entwickelt, wobei neben der Implementierung und Integration eine Evaluierung und
Bewertung des entwickelten Systems stattfindet. Dabei stiitzt sich das System rein auf die
eingehenden Bilddaten und nimmt lediglich die Odometriedaten des Fahrzeuges zu Hilfe.
Wesentlich hierbei ist die Anforderung an die Echtzeitfahigkeit des Gesamtalgorithmus.
Dies bedeutet, dass die aktualisierte Fahrbahnhypothese mit einer so hohen Frequenz zur
Verfiigung gestellt werden muss, dass Eingriffe in die Fahrsituation oder Hinweise an den
Fahrer rechtzeitig ausgelost werden konnen. Zu diesem Zweck miissen die entwickelten Al-
gorithmen dahingehend optimiert werden, eine mdglichst geringe Laufzeit bei gleichzeitig
hoher Verfiigharkeit und Genauigkeit zu besitzen. Die Verfahren werden durch gezielte
Analyse der bendtigten Abldufe durch Methoden der Informatik optimiert, um dieser An-
forderung gerecht werden zu kénnen.

Im Speziellen wird untersucht, wie mit Hilfe von generischer Merkmalsbildung die Be-
grenzungen von Fahrbahnen in Folgen von Grauwertbildern gefunden werden kénnen. Die
ausschliefliche Verarbeitung von Grauwertbildern stellt dabei eine wesentliche Herausfor-
derung dar. So miissen Verfahren entwickelt werden, die auch bei fehlender Farbinforma-
tion zuverlassig arbeiten, was eine besondere Herausforderung fiir alle bildbasierten Er-
kennungsverfahren darstellt. Diese Voraussetzungen und auch die Forderung nach einem
generalisiert anwendbaren Verfahren fordern einen generischen Ansatz. Auch der letztere
Aspekt ist hierfiir ausschlaggebend, da bei Nachtfahrten ohnehin sehr wenige Farbinforma-
tionen und nur eine schwache Texturierung vorhanden sind, das Verfahren aber trotzdem
zuverldssig funktionieren soll. Um dies zu gewihrleisten werden neue Algorithmen geschaf-
fen, welche auch ohne Segmentierung oder Musterabgleich auskommen. Fiir das Finden
der Begrenzungen wird die gemessene Intensitdt der Merkmale sowie deren Anordnung
mit Hilfe von stochastischen Mitteln ausgewertet. Diese Auswertung erfolgt {iber mehre-
re Eingangsbilder hinweg und fiihrt zur Generierung mehrerer Fahrbahnrandhypothesen,
welche schlieflich zu einer Fahrbahnhypothese verschmolzen werden. Ein wichtiger Aspekt
dabei ist, die Bemessung der Leistungsfahigkeit in Hinsicht auf die Genauigkeit und eine
fortwihrende Bemessung der Giite der Ergebnisse. Das bedeutet, dass bereits wiahrend der
Berechnung ein Vertrauensmafs fiir die Resultate erzeugt werden muss, um nachfolgenden
Algorithmen Aufschluss iiber die Zuverlassigkeit der Losung zu geben. Somit wird sicherge-
stellt, dass das Verhalten des Gesamtsystems in jedem Fall den Vorgaben entspricht, da ein
nicht spezifiziertes Verhalten zur Irritierung oder Gefihrdung des Anwenders fithren kann.
Aus diesem Grund wird fiir die Zwischenschritte des Gesamtalgorithmus eine stochastische
Bewertung aus den verarbeiteten Daten gewonnen, welche das Konfidenzmafl darstellt.

12



Aus diesen Anspriichen abgeleitet stellt sich speziell die Anforderung an eine hohe Gene-
ralitdt des Verfahrens, welche es ermdglicht es, in einem sehr heterogen gestalteten Umfeld
anzuwenden. Daraus entsteht die mitunter groftte Herausforderung fiir diese Arbeit, da
keine spezialisierte Abarbeitung anhand eindeutiger Merkmale im Bild erfolgen kann. Der
Algorithmus generiert demzufolge eine statistische Schiatzung der Position der Fahrbahn-
rdnder in den Eingangsbildern. Neben dem Vertrauensmafs wird hierbei das Endergebnis
immer aus einer Statistik {iber die Wahrscheinlichkeiten verschiedener Hypothesen gene-
riert. Das bedeutet gleichzeitig, dass immer verschiedene Hypothesen iiber den Untersu-
chungszeitraum hinweg mitgefithrt werden miissen, da sich deren Relevanz iiber die Zeit
hinweg verdndern kann.

1.2 Eingliederung und Applikation des Systems

Das Anwendungsgebiet des in der Dissertation entwickelten Algorithmus erstreckt sich
hauptséchlich auf Strafenfahrzeuge mit integrierten Kameras. Es handelt sich hierbei um
Fahrzeuge mit bildverarbeitenden Systemen, welche es ermdglichen, dem Fahrer und den
integrierten Fahrzeugfunktionen spezifische Informationen iiber die Umgebung des Fahr-
zeuges zu vermitteln. Das iibergeordnete Themengebiet ist hierbei die Fahrerinformation
und -assistenz. Um dem Leser ein besseres Verstdndnis fiir die Anwendung und Zielsetzung
der Arbeit zu geben, werden nun einige Applikationen erlautert, welche durch das Ergebnis
dieser Arbeit unterstiitzt werden.

Das spezielle Teilgebiet, in das die Dissertation eingeordnet ist, befasst sich mit der Erken-
nung der Fahrbahn vor dem Fahrzeug. Es werden Funktionen entworfen und implementiert,
welche es darauf aufbauenden Systemen ermdglichen, eine Regelung anhand der gewonne-
nen Daten iiber Lage und Position der Fahrbahnriander durchzufiihren. Somit ist es bei-
spielsweise moglich, eine Optimierung der Lichtverteilung durch die Fahrzeugscheinwerfer
umzusetzen, damit dem Fahrer und weiteren Fahrzeugsystemen eine optimale Beleuchtung
relevanter Teile der Umgebung zur Verfiigung gestellt wird. Eine optimale Beleuchtung be-
deutet hierbei, dass bestimmte Ausschnitte des Sichtfeldes der Kamera so hervorgehoben
werden, dass in ihnen der Kontrast fiir das jeweilige verarbeitende System angepasst ist.
Weitere mogliche Applikationen sind:

e erweiterte Spurhalteassistenz

préadiktive Sicherheitssysteme

Fahrdynamikpréadiktion

Augmented Navigation und Kartierung

e vorausschauende Lichtregulierung

Eine naheliegende Applikation des Algorithmus zur Fahrbahnsuche ohne Spurmarkierun-
gen ist die erweiterte Spurhalteassistenz. Aktuelle Systeme stiitzen sich auf die Erkennung
von Fahrbahnmarkierungen, um dem Fahrer einen Hinweis beim unbeabsichtigten Uber-
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fahren der Markierung zu geben, oder geeignete Mafsnahmen wie méifiges Gegenlenken
zu ergreifen [MWKSO04|. Ein Nachteil ist allerdings, dass diese Systeme nur bei vorhan-
denen Markierungen funktionieren und bei Straken ohne Fahrbahnmarkierungen versagen
[HMAT07],[]MT06|. Da in dieser Arbeit genau das Problem des Fehlens von Markierungen
behoben wird, konnen vorhandene Spurhaltesysteme angepasst und erweitert werden.

Weitere Anwendungen, welche durch den hier entwickelten Algorithmus verbessert werden
konnen, sind prédiktive Sicherheitssysteme. Hierbei gilt es Gefdhrdungen von Verkehrsteil-
nehmern durch das Fahrzeug zu vermeiden und Kollisionen zwischen dem Fahrzeug und
umliegenden Objekten zu verhindern. Dabei ist die Information iiber den Fahrbahnverlauf
wertvoll, um iiber die Relevanz von Objekten entscheiden zu kdnnen. Ausschlaggebend ist
dabei die Position und Bewegung der Objekte und des Fahrzeuges, wobei eine Differen-
zierung der Position anhand der Fahrzeugtrajektorie und des Fahrbahnverlaufes erfolgen
muss, um Falschwarnungen auszuschliefen. In aktuellen Systemen werden beispielsweise
Warnhinweise ausgegeben, wenn sich Personen nahe der augenblicklich berechneten Fahr-
zeugtrajektorie befinden. Allerdings muss dies nicht immer zwingend eine reale Gefahr
bedeuten, da sich die Personen auch neben der Fahrbahn befinden kénnen. Nihert sich
dann die berechnete Trajektorie der Position der Personen abseits der Fahrbahn, wie es
beispielsweise in Kurven der Fall ist, so wird eine Fehlwarnung erzeugt. Wenn diese Si-
cherheitssysteme zu einem Stadium ausgebaut werden sollen, in dem das Fahrzeug ein
eigenstindiges Brems- oder Ausweichmandver durchfiihrt, so ist es zwingend notwendig,
die Position der Fahrbahnrdnder zu kennen. Wird diese Eingangsgrofe vernachléassigt, so
konnen durch unnétiges Einleiten von Gegenmafnahmen Insassen und andere Verkehrsteil-
nehmer gefihrdet werden. Des weiteren muss auch bei unterschiedlich gestalteten Umge-
bungen stets eine Aussage iiber die Giite der gemachten Schitzungen zur Verfiigung stehen,
um die Sicherheit fiir Fahrer und andere Personen zu gewéhrleisten. Die vorliegende Ar-
beit zeigt auf, wie eine Schiatzung des Fahrbahnverlaufes und der Fahrbahnrénder selbst bei
fliekenden Ubergéingen zwischen Fahrbahn und Umgebung maglich ist. Bei der dort vorge-
nommenen Schitzung wird gleichzeitig die Giite der Ergebnisse anhand von statistischen
Verteilungen der gemessenen Eingangsgrofen berechnet.

Die Fahrdynamikpridiktion befasst sich mit der vorausschauenden Schétzung der Fahr-
zeughewegung. Hierfiir sind neben den fahrzeugeigenen Parametern wie Gewicht, Abmes-
sungen und anderen physikalischen Kennzahlen die Beschaffenheit des Fahrzeugumfeldes,
allen voran die der Fahrbahn, von Bedeutung. Wichtig hierbei sind noch vor den Eigen-
schaften der Fahrbahnoberflache die Position und der Verlauf der Fahrbahn selbst. Mangels
eindeutiger Kenntnis der Fahrerabsicht kann nur durch das Wissen iiber Geschwindigkeit
und Lenkwinkel, sowie der Position und des Verlaufs der Fahrbahn, eine effektive Voraus-
sage des Fahrverhaltens getroffen werden. Sind diese Eigenschaften bekannt, so konnen
die Fahrzeugsysteme so angepasst werden, dass das Fahrzeug auf die kommende Situa-
tion vorbereitet wird und somit ein optimales Ansprechen des Fahrzeuges gewéhrleistet
ist. Dariiber hinaus verhindert eine Fahrdynamikpradiktion in Verbindung mit pradiktiven
Sicherheitssystemen, dass das Fahrzeug ungewollt die Fahrbahn verlisst.
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Augmented Navigation bedeutet das Verschmelzen von zusétzlichen Informationen der
Umgebung mit den Positionsdaten herkémmlicher Navigationssysteme [HWUO07|. Von be-
sonderem Interesse sind hierbei aktuelle Umgebungsinformationen, welche nicht in festen
Datenbestdnden gespeichert sind und wieder abgerufen werden konnen. Beispiele fiir solch
dynamische Objekte sind Fahrzeuge, temporire Anderungen der Fahrbahn wie Baustellen
und Signale zur Regelung des Verkehrs, wie Ampeln und Schilder. Fiir das Erfassen der
Umgebung eignet sich hier ein Kamerasystem besonders gut, da es mdoglich ist, mehrere
Funktionen auf ein und demselben Sensor zu integrieren. So existieren bereits kameraba-
sierte Systeme zur Erkennung von Fahrzeugen [ST10], Fahrbahnmarkierungen [MMSM*09]
und Verkehrszeichen [KMBT10]. Wichtig fiir die Navigationsaufgabe ist insbesondere die
Fahrbahn. So kann beispielsweise die Spurinformation der aktuell erkannten Fahrbahn
genutzt werden, um dem Fahrer erweiterte Spurwechselanweisungen zu geben. Der hier
entwickelte Algorithmus ermoglicht eine relative Positionsschitzung des Fahrzeuges zur
Fahrbahn, da die Lage und die Form der Fahrbahnbegrenzungen relativ zum Fahrzeug,
ermittelt werden. Fiir erweiterte Navigationsanweisungen wird dann eine Uberlappung des
aktuellen Kamerabildes mit den Anweisungen zum Wechsel der Fahrspur und den erkann-
ten Fahrbahnrindern verschmolzen, um dem Fahrer die richtige Fahrspur mitzuteilen. Der
entwickelte Algorithmus zur Fahrbahnerkennung kann aufserdem dabei Unterstiitzen die
gespeicherten Daten durch aktuelle gewonnene zu ersetzen oder diese zu erweitern. Wird
beispielsweise ein bislang unbekannter Strafenabschnitt befahren, so kann dieser in den
Navigationsdaten abgespeichert werden. Wird dabei ein zentrales System zur Speicherung
der Daten verwendet, so ist es moglich, nach einer Plausibilitatspriifung die Datenbestande
zu aktualisieren und an angeschlossene Fahrzeuge zu verteilen.

Ein weiteres interessantes Feld der Applikation ist die Nutzung der gewonnenen Information
zur Regulierung der Lichtverteilung vor dem Fahrzeug. Hierbei erfolgt durch die gemessene
Stralsengeometrie eine Anpassung der Fahrzeugscheinwerfer so, dass eine moglichst opti-
male Ausleuchtung der relevanten Teile der Umgebung gewihrleistet wird. Besonders in
Hinsicht auf Kurvenbereiche, sowie Kuppen und Senken ist diese Applikation interessant,
da sie zur Steigerung des Komforts und der Sicherheit beitragt. Gleichzeitig gelten hierbei
besonders hohe Anspriiche an Genauigkeit und Verlésslichkeit des Systems zur Bestimmung
der Stralengeometrie.

1.3 Herangehensweise und Gliederung des
Losungsweges

Fiir das Erarbeiten eines Losungsweges wird die Auswertung mehrerer Stunden Videomate-
rial von unterschiedlichen Fahrten herangezogen, um eine Aussage iiber Herausforderungen
bei der Verarbeitung der Bilddaten treffen zu kénnen. Das Szenenset spiegelt unterschied-
liche Situationen wieder, welche im Grofteil speziell durch Algorithmen zum Finden von
Spurmarkierung nicht abgedeckt werden. Dennoch werden einige Szenen mit Spurmarkie-
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rungen untersucht, um den Algorithmus darauf anzupassen, auch bei vorhandenen Mar-
kierungen die Fahrbahn zu erkennen. Somit wird analysiert, welche Gemeinsamkeiten und
Unterschiede der Problematik der Fahrbahnerkennung mit und ohne Markierungen exis-
tieren. Als Hauptgesichtspunkt stellt sich dabei heraus, dass Fahrbahnerkennungen welche
auf Spurmarkierungen basieren, diese sehr einfach aus den Eingangsbildern extrahieren
konnen. Hierbei finden oft Kantendetektoren Anwendung, welche die Linien im Bild extra-
hieren, um dann ein Modell auf die gefundenen Linien anzugleichen. Sind die Markierungen
nicht vorhanden, so reicht der Ubergang zwischen Fahrbahn und Umgebung in vielen Fil-
len nicht aus, um diesen durch Kantendetektoren zu identifizieren. Durch das Fehlen von
starken Intensitatsiibergdngen am Fahrbahnrand in einigen Szenen wird ersichtlich, dass
Kantendetektoren im Allgemeinen nicht ausreichen, um Merkmale fiir fliekende Ubergiinge
von Fahrbahn zu Umgebung zu erzeugen. Zum anderen ist festzustellen, dass ein Modell fiir
die Fahrbahn generiert werden muss, welches auf diinn verteilten Merkmalen aufsetzt. Der
Grund dafiir ist, dass anders als bei Kantendetektoren, keine zusammenhéingenden Linien
detektiert werden konnen. Weil die Ubergéinge an den Fahrbahnrindern meist flieend und
nicht durchgehend gestaltet sind, verteilen sich die Merkmale in solch einem Fall stark. FEin
weiteres Problem stellen Ubergiéinge dar, welche zwar durch Kanten gekennzeichnet sind,
wobei diese aber nicht in der typischen Form einer Fahrbahnmarkierung vorliegen. Beispie-
le hierfiir sind Szenen, welche eine Begrenzung des befahrbaren Bereiches durch Pylonen
an Baustellen oder seitlich geparkte Fahrzeuge darstellen wie in Abbildungen 1.1 zu sehen
ist.

Weitere Elemente, welche die Identifizierung von Fahrbahnrindern erschweren, stellen star-
ke Lichtverdnderungen sowie vorausfahrende Fahrzeuge und Gegenverkehr dar. Der An-
spruch an den Algorithmus ist hierbei, dass er so robust gestaltet ist, dass er durch diese
Einfliisse nicht tief greifend in seiner Funktionsweise beeintréchtigt wird. Ein langfristiges
Fehlen der Fahrbahnhypothese muss vermieden werden. Verdecken beispielsweise Objek-
te dauerhaft den eigentlichen Fahrbahnrand, so wird der gefundene befahrbare Bereich
gegebenenfalls so weit eingeschrinkt, dass die verdeckenden Objekte aufkerhalb liegen.

Durch die beschriebenen Erkenntnisse werden zum einen Anforderungen an den Algorith-
mus abgeleitet, welche genauer in Abschnitt 3.1 beschrieben sind. Zum anderen wird erstes
Wissen zum Aufbau des Algorithmus gewonnen. Abschnitt 1.3 beschreibt die hieraus abge-
leiteten Anforderungen an den Algorithmus und dessen dreiteiligen Aufbau genauer. Der
erste Teil bereitet die Bildinformationen so auf, dass einzelne Ausschnitte auf Hohe der
Fahrbahn vergleichbar werden. Der zweite Teil besteht aus dem Auffinden von Merkmalen,
welche auf eine Fahrbahnbegrenzung hindeuten. Der dritte Teil nutzt diese Information,
um ein Fahrbahnmodell auf die gefundenen Merkmale anzugleichen und so zu einer Fahr-
bahnhypothese zu verschmelzen.
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Abbildung 1.1: Objekte, die am Rand der Fahrbahn positioniert sind, stellen Ubergiinge
zwischen Fahrbahn und Umgebung dar, welche in ihrer Form stark von
linienférmigen Fahrbahnréandern abweichen. Ein Beispiel hierfiir sind die
Sockel der Pylonen, welche sich in der dargestellten Szene befinden.

1.3.1 Verwendung des vorgestellten Algorithmus

Um ein tiefergehenderes Verstindnis fiir die Aufgabenstellung dieser Arbeit zu erlangen,
ist es notwendig, die ndchsten Schritte bei der geplanten Erweiterung des vorgestellten
Algorithmus zu verstehen. Da sich die Arbeit vornehmlich mit dem Auffinden der Fahr-
bahnbegrenzungen und der Detektion des horizontalen Strakenverlaufes befasst, ist ein
weiterer logischer Schritt die Messung des vertikalen Fahrbahnverlaufes. Vorbereitend hier-
zu nutzt der vorgestellte Algorithmus bereits ein Fahrbahnmodell mit dreidimensionalen
Koordinaten. Die vertikale Kriimmung der Fahrbahn wird hierbei jedoch zunéchst ver-
nachlassigt, womit die Annahme gemacht wird, die Fahrbahn befinde sich auf einer Ebene.
Die Hohenkoordinaten der einzelnen Messzeilen kénnen jedoch verdndert werden, sodass
eine Kriimmung entsteht. Das Fahrbahnmodell besteht aus aneinandergereihten Rechte-
cken, deren projizierte Kanten mit den Messzeilen iibereinstimmen. Um eine Messung des
vertikalen Fahrbahnverlaufes zu ermdéglichen, kobnnen verschiedene Ansétze verfolgt und als
Erweiterung zu dem hier vorgestellten Algorithmus verwendet werden. Da die vorhandenen
Systeme genutzt werden sollen, ist eine Moglichkeit der Rekonstruktion des Hohenverlaufes
die Messung des Beleuchtungsverlaufes aus den Bilddaten. Die grofte Herausforderung bei
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der Umsetzung eines solchen Systems in Strakenfahrzeugen ist erneut die Applikation fiir
stark variierende Umfeldbedingungen, da Fahrbahnen sehr unterschiedlich gestaltet sind
und somit ein generischer Algorithmus zum Einsatz kommen muss. Eine elementare Ver-
einfachung jedoch liegt in der bekannten Anordnung von Fahrbahn, Fahrzeug und Schein-
werfern. Die Fahrbahn im unmittelbaren Nahbereich wird hierbei als eben angenommen.
Darauf aufbauend erfolgt mit immer grofer werdender Entfernung eine Schéatzung der Ab-
weichung von dieser Ebene anhand des Beleuchtungsverlaufes. Die geplante Erweiterung
des hier vorgestellten Verfahrens zum Auffinden der Fahrbahnrinder auf eine Héhenre-
konstruktion zeigen Messungen der Beleuchtungswerte in Hinsicht auf Abweichungen an
Kuppen und Wannen. Abbildung 1.3.1 zeigt mehrere Momentaufnahmen einer Nachtfahrt,
mit einer einfachen Messung entlang der Fahrtrichtung des Fahrzeuges auf einer Spalte von
Bildpunkten in der Mitte des Bildes. Dabei sind die Helligkeitswerte der Pixel in den un-
terschiedlichen Situationen jeweils in Diagramme eingetragen und zum besseren Vergleich
mit einer Regressionskurve versehen.

i ~ Flache StraRe

Helligkeit

Abbildung 1.2: Die Abbildung zeigt den gemessenen Beleuchtungsverlauf entlang einer Li-
nie, welche sich zentriert zum Fahrzeug in Fahrtrichtung erstreckt.

Es sind drei Szenen in gleicher Umgebung dargestellt, welche unterschiedliche vertikale
Fahrbahnverldufe zeigen. Rechts neben jeder Szene befindet sich ein Graph zu den ge-
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messenen Beleuchtungswerten, welche durch eine Regressionskurve fiinften Grades appro-
ximiert werden. Die Regression ist so gewdhlt, da diese den Verlauf bei niedrigem Grad
des Polynoms am besten approximiert. Deutlich zu erkennen ist, dass die unterschiedli-
chen Situationen voneinander getrennt werden konnen, wenngleich die typische Form mit
zwei lokalen Maxima erhalten bleibt. Diese Maxima sind durch die Form der Ausleuchtung
und den Fokus der Scheinwerfer geprigt, welche helle Flecken im Nahbereich und eine
Lichtbiindelung im Fokuspunkt verursacht.

1.3.2 Lichtverteilungsmessung

Das Beispiel der Lichtverteilungsmessung zeigt auf, wie wichtig es ist, die Fahrbahn mog-
lichst exakt von ihrer Umgebung zu unterscheiden, um die Messfehler fiir weiterverarbeiten-
de Systeme gering zu halten. Da die Messungen fiir die Lichtverteilung bereits mit Fehlern
behaftet sind, werden die Auswirkungen noch verstirkt, wenn der Messbereich nicht kor-
rekt eingeschrankt wird. So kann zwar mit CCD-Kameras die Lichtverteilung einer Szene
aufgenommen und ausgewertet werden, um jedoch Riickschlusse auf die Fahrbahn ziehen zu
konnen, muss der zugehorige Bereich zunéchst moglichst genau im Bild extrahiert werden.

Ein bereits behandeltes Problem ist die Lichtverteilungsmessung mit herkémmlichen CCD-
Kamerasystemen [FU98|, [GKSWO02|, [Sch04], [KPS05]. Diese sind nicht speziell fiir die
Fotometrie entwickelt worden, sondern als bildgebende Systeme fiir Aufzeichnungen oder
Echtzeitanwendungen gedacht. Durch Ermittlung der Kameradaten wie dem ortsabhén-
gigen Dunkelsignal, Linearitatskorrektur, Shadingkorrektur etc. sowie Messung externer
Fehler wie Polarisationsfehler und Abgleichfehler ist es moglich Leuchtdichteverteilungen
mit CCD-Kameras zu messen [FU98|.

1.3.3 Einschrankung des Messbereichs durch die
Fahrbahnerkennung

Fiir die Rekonstruktion der Fahrbahn ist es notwendig, die eigentliche Fahrbahn von ihrer
Umgebung zu unterscheiden. Geschieht dies nicht, so werden Leuchtwerte mit in die Mes-
sung aufgenommen, welche sich aufserhalb der Fahrbahn befinden. Hierdurch kann es zu
Fehlern beziiglich der errechneten Hohe und Ausleuchtung kommen. In einigen Fillen ist
es zwar moglich hier bereits ein Ausschlussverfahren anhand der ermittelten Leuchtwerte
umzusetzen, wenn beispielsweise ein sprunghafter Anstieg oder Abfall der Leuchtwerte vor-
liegt. Allerdings kann durch die vielfiltige Beschaffenheit des Umfeldes ein solcher Sprung
der Leuchtwerte nicht immer exakt am Ubergang der Fahrbahn zur Umgebung beobach-
tet werden. Daraus resultiert, dass die gemessenen Werte filschlicherweise der Fahrbahn
zugeordnet werden, und diese somit die Riickrechnung negativ beeinflussen.
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1.4 Publizierte Methoden

Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick {iber bereits publizierte Methoden gegeben, die im
Umfeld des Dissertationsthemas relevant sind. Speziell dem Erkennen der Fahrbahn und
der Bestimmung des Hohenverlaufes beziehungsweise der Rekonstruktion der Fahrbahn
im dreidimensionalen Raum kommt hohe Bedeutung zu. Fiir diese Aufgaben existieren
verschiedene Losungsansitze, um den speziellen Problemen, die sich aus der Problemstel-
lung wie in 1 beschrieben ergeben, zu begegnen. Zur Rekonstruktion der Hohenwerte der
Fahrbahn aus der Beleuchtung hingegen existieren bis dato keine speziellen Losungsme-
thoden. Hier wird auf die Arbeiten verwiesen, die sich allgemeinen Untersuchungen zur
3D-Rekonstruktion von beleuchteten Oberflichen widmen.

1.4.1 Methoden zur Erkennung des befahrbaren Bereichs

Neben verschiedenen Verfahren, die auf der Erkennung von Spurmarkierungen basieren
[CHO2|, [IKRa98] existieren weitere, welche nicht zwingend auf Spurmarkierungen angewie-
sen sind. Ein intuitiver Ansatz, der sich nicht ausschlieflich auf Spurmarkierungen bezieht,
wird bereits in (vgl. [WD99]) vorgestellt. Das Poppet-Verfahren (Position of Pivot Point
Estimating Trajectory) findet die Rander einer Fahrbahn, indem diese beginnend von den
unteren Bildecken, mit je einem rotierten Vektor verglichen werden. Im Punkt und Winkel
der maximalen Ubereinstimmung wird der aktuelle Vektor festgelegt, welcher den Fahr-
bahnrand markiert. Dies wird iterativ am Ende des jeweils gefundenen Vektors fortgesetzt,
bis beide Fahrbahnrinder traversiert worden sind. Ein entschiedener Nachteil dieses Ver-
fahrens ist aber, dass es nicht echtzeitfihig ist und auf relativ scharfe Uberginge zwischen
Fahrbahn und Umgebung angewiesen ist. Bessere Verfahren zu dieser Zeit zeigen |[LD9S§]
und [RKKE98|. Wenngleich |[LD98| zwei Kameras verwenden, ist der verwendete Algorith-
mus zur Identifikation der Fahrbahn nicht auf ein Stereobild angewiesen. Vielmehr wird
durch die Bestimmung homogener Bereiche im Bild die Fahrbahn in einzelnen Bildern
extrahiert. Auch [RKKE98| nutzen die Homogenitit der Fahrbahnoberfliche, um Fahr-
bahnrinder zu detektieren. Hierbei werden jedoch Gradienten bendtigt, um die Stellen zu
finden, an denen ein Abgleich zwischen Bereichen unterschiedlicher Struktur durchgefiihrt
wird.

Mehrere neue Ansétze zur Fahrbahndetektion werden durch [WFO07| beschrieben. Hier wer-
den verschiedene Anséitze wie Segmentierung der Fahrbahn, Hinderniserkennung durch den
optischen Fluss und deren Kombination untersucht. Zu den Verfahren des optischen Flusses
zeigen bereits [BFB94| einen Vergleich mehrerer Algorithmen. Daraus abzuleiten ist, dass
diese Verfahren in der Theorie vielversprechend sind, in der Praxis aber aufgrund des hoch-
dynamischen Umfeldes nur unzureichende Ergebnisse liefern. Speziell Unterschiede in der
Beleuchtung wie Schatten und Helligkeitsverlaufe stellen nicht ausreichend geloste Proble-
me dar, wenn kein ausreichendes Wissen {iber die Umgebung existiert. Zur Kompensation
muss hier umfangreiches Modellwissen vorliegen [HB98|, [FT05], [ZCHT 03], [AM02]. Den-
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noch zeigen die Ergebnisse in [WCPB09], [ZBWT09] und [WTP*09] dass zumindest eine
Unterscheidung von homogenen Flichen und Umgebung oftmals moglich ist. Jedoch las-
sen diese Arbeiten erkennen, dass aktuelle Verfahren des optischen Flusses zu aufwindig
sind, um Ergebnisse in solch einer Giite und Geschwindigkeit zu liefern, dass zusétzlich
eine Fahrbahnextraktion darauf aufsetzen konnte. Trotzdem sind die Ergebnisse insofern
interessant, als dass erkennbar ist, dass die Verdnderung der Umgebung ein Unterschei-
dungskriterium fiir die Extraktion sonstiger Objekte und Bodenflache zuldsst.

Ein interessanter Ansatz ist der durch [DDSTBO5| vorgestellte, obwohl er mit einer Fiille
an Messtechnik aufwartet. Das Team, dessen Fahrzeug die DARPA 2005 gewann verwen-
det einen generischen Algorithmus zur Anpassung des als befahrbar markierten Bereiches.
Hierzu wird der Bildausschnitt des unmittelbar vor dem Fahrzeug liegenden Bereichs als
Referenzmuster entnommen und durch den Algorithmus weiter vor das Fahrzeug projiziert.
Dann wird ein Abgleich mit dem dort befindlichen Muster durchgefiihrt, um den unter-
suchten Bereich zu klassifizieren. Die dort gezeigte Vorgehensweise bildet eine Grundlage
fiir die Entwicklung des hier vorgestellten Verfahrens, wenngleich nur die Idee der Projekti-
on der Referenzmuster iibernommen wurde. Ahnlich geht auch das durch [AFS06] gezeigte
Verfahren vor, welches eine Segmentierung auf Basis einer Musteranalyse vornimmt. Die
dort vorgestellte Methode ist allerdings hauptsichlich auf die Texturierung der Fahrbahn
ausgelegt und hat Probleme bei Schatten oder sonstigen lokalen Verdnderungen der Fahr-
bahn.

1.4.2 Allgemeine Methoden zur 3D-Rekonstruktion von
Oberflachen

Speziell bei Nachtfahrten ist die Wahrnehmung des Menschen eingeschrankt und kann
durch Fahrerassistenzsysteme unterstiitzt werden [Spr08]. Die Erkennung des befahrbaren
Bereichs vor dem Fahrzeug ist ein wesentliches Teilproblem, welches es zu 16sen gilt, wenn
die Wahrnehmung unterstiitzt oder durch angepasste Beleuchtung der Umgebung aktiv
verbessert werden soll [Kuh06]. So ergeben bekannte Parameter wie Fahrzeugabmessungen
und die Ausleuchtung durch die Fahrzeugscheinwerfer ein erweitertes Modellwissen. Somit
ist es moglich, dieses Wissen zum Vorteil bei der Rekonstruktion der Fahrbahn zu nutzen.
Ein wichtiger Aspekt dabei ist, dass der Ubergang zwischen beleuchteten und unbeleuchte-
ten Bereichen speziell in Bezug auf die Fahrbahn erkannt wird. Begriindet liegt dies darin,
dass zunéchst festgestellt werden muss, wo sich die Hell-Dunkel-Grenze befindet, um das
Ergebnis dieser Analyse mit der Position der Fahrbahn zu vergleichen. Werden lediglich
die Ubergiinge zwischen hellen zu dunklen Bildbereichen ermittelt, so kann diese beispiels-
weise ebenfalls auf Fahrzeugen oder auf Objekten an der Kriimmung einer Kurve liegen.
Es muss zumindest innerhalb des Verlaufs der Hell-Dunkel-Grenze ermittelt werden, an
welcher Stelle sich diese auf der Fahrbahn befindet, um beispielsweise eine korrekte Aussa-
ge iiber die Leuchtweite auf der Fahrbahn treffen zu konnen. Elementar ist somit zunéchst
die Position der Fahrbahnbegrenzungen innerhalb des Bildes der Kamera zu bestimmen,
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um Riickschliisse iiber deren Ausleuchtung gewinnen zu konnen. Die Differenzierung von
Fahrbahn und Umgebung wihrend Nachtfahrten gestaltet sich aufgrund des schlechten
Kontrastverhéltnisses bei Fahrbahnen ohne Markierungen schwierig. Jedoch bietet die Be-
leuchtung durch die Scheinwerfer eine Moglichkeit der Fahrbahnrekonstruktion, welche eine
Schitzung des Hohenverlaufs durch die Anderung des Riickstrahlverhaltens der Fahrbahn
zulésst. Im Folgenden werden einige Ansétze zur 3D-Rekonstruktion vorgestellt, um einen
Teil der moglichen Weiterentwicklungen fiir den hier vorgestellten Algorithmus aufzuzeigen.

Da beziiglich der Vermessung der Hohendaten einer Fahrbahn anhand ihrer Ausleuchtung
kaum Verfahren existieren, welche sich genau dieser Anwendung widmen, werden einige
allgemeine Ansétze hierzu kurz erdrtert. Bekannte Verfahren zur Berechnung einer 3D-
Rekonstruktion von Oberflichen sind beispielsweise ,shape from shading* oder ,structure
from motion®. Das letztere Verfahren basiert auf dem Ansatz, die Bewegung der Objekto-
berflache in einer Bilderfolge zu verfolgen, um dabei Riickschliisse auf die Lage der Oberfla-
chenbestandteile im Raum zu gewinnen. Dieser Ansatz ist fiir die Anwendung in der Fort-
fiihrung dieser Arbeit allerdings nicht tauglich, da durch die lange Belichtungszeit kaum
Merkmale auf der Fahrbahnoberfliche erhalten bleiben. In der Praxis verschwimmt diese
bei hoheren Geschwindigkeiten in Abhéngigkeit von der Ausleuchtung zu einer homogenen
Flache, welche keine einzelnen Merkmale erkennen lésst.

Besser geeignet erscheinen hier Verfahren die auf dem ,shape from shading” Ansatz auf-
bauen, da die Gegebenheiten hierfiir giinstiger sind. Bei diesen Algorithmen wird versucht,
mittels des Reflexionsverhaltens einer Oberflache ihre Ausrichtung und Lage im Raum zu
berechnen. Grundlegende Probleme bei diesen Verfahren sind zum einen wechselnde Ober-
flichen und somit wechselndes Reflexionsverhalten, da hier die meist gemachte Annahme ei-
nes homogenen lambertschen Strahlers verletzt wird. Allerdings existieren auch Verfahren,
die unter festgelegten Bedingungen mit variabel strahlenden Oberflichen umgehen kénnen,
wie [TS97] und [EG97| aufzeigen. Zum anderen konnen Schatten von anderen Objekten
und Selbstbeschattung hier zu Problemen fiihren. Allerdings kann beispielsweise zweites
Phénomen richtig genutzt zusétzliche Strukturinformation iiber die Oberflache bringen,
wie in [MG98| beschrieben wird. Die grundlegende Einschréankung fiir die Anwendung die-
ses Verfahrens ist, dass es auf die Ausleuchtung der Fahrzeugscheinwerfer angewiesen ist
und somit nur bei Nachtfahrten Anwendung findet.

Wenn die urspriingliche Form eines Objektes bekannt ist, so ist es mdglich die 3D Form
fiir dieses Objekt zu rekonstruieren, selbst wenn sie einer Verformung unterzogen wurde.
Die Rekonstruktion geschieht durch lokale Deformationsmodelle [SUF08], welche die aktu-
elle Form approximieren. Dabei wird die Oberflache in einzelne Teilstiicke zerlegt, deren
Positionen und Lage dann angepasst wird, um die Oberfliche zu formen. Dieser Ansatz
soll in der Weiterentwicklung der hier vorgestellten Arbeit dazu genutzt werden die Fahr-
bahn vollstdndig im dreidimensionalen Raum zu rekonstruieren. Aus diesem Grund wird
das Fahrbahnmodell in einzelne Teilstiicke zerlegt, welche eine Zuweisung von Hohenko-
ordinaten zulassen. Sehr vielversprechende Ergebnisse zeigen die Algorithmen [CACO0]
und [CACO02|. Es werden selbst Fahrbahnen ohne Markierungen rekonstruiert und eine
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Hohenschatzung wird erfolgreich vorgenommen, wobei der Kontrast zwischen Fahrbahn
und Umfeld in den Testszenen jedoch stark ausgeprdgt ist. Somit ist dort eine einfache
Extraktion der Fahrbahnréinder im Bild mittels Kantendetektoren moglich.

1.4.3 Defizite der existierenden Methoden in Bezug auf die
Problemstellung

Wie in 1.4.2 beschrieben scheiden Verfahren zur Oberflichenrekonstruktion durch Verfolgen
der Bewegung einzelner Bildbereiche aus, da die Oberflichenstruktur der Strale aufgrund
der Belichtungszeiten der verwendeten Kameras in vielen Féllen nicht ausreicht. Es ist
festzustellen, dass sich allgemein Trackingverfahren und Verfahren des optischen Flusses
im konkreten Fall kaum anwenden lassen. Die Oberflichenstruktur in den verwendeten
Fahrszenen ist nur in einem geringen Anteil der Szenen durchgéingig ausreichend, um eine
Berechnung von Bewegung der Fahrbahnstruktur zuzulassen.

Dies hat ebenfalls Einfluss auf das bereits in 1.3.3 aufgezeigte Teilproblem der Erkennung
der Fahrbahnbegrenzungen. Ein Losungsansatz ist, die Merkmale des Fahrbahnrandes zu
verfolgen, um festzustellen, ob die gefundenen Merkmale lokal auf einer Ebene liegen oder
nicht. Durch die genannten Einschrinkungen ist dies allerdings nicht moglich.

In [YWNNOS| wird ein Verfahren prisentiert, welches den als befahrbar erkannten Be-
reich aus Grauwertbildern segmentiert. Die Ergebnisse zeigen aber, dass der Algorithmus
einen sehr weit gefassten Bereich der Bodenebene segmentiert, welcher nicht zwingend
eine Fahrbahn darstellt. Das Verfahren, welches in [DDSTBO05]| vorgestellt wird, besitzt
neben seiner Generalitét einige Nachteile, welche die Anwendbarkeit fiir die Problemstel-
lung einschrinken. Der dort erklarte Algorithmus wird zusétzlich durch einen Laserscanner
unterstiitzt. Auferdem werden dort Farbbilder verwendet, was die Einschrankung auf gut
iibereinstimmende Bildbereiche mit den entnommenen Mustern gegeniiber Grauwertbil-
dern vereinfacht. Die Ausarbeitung des dort vorgestellten Verfahrens erwiahnt auflerdem
Schwierigkeiten bei starken lokalen Verdnderungen auf der Fahrbahn, wie sie zum Beispiel
durch Markierungen oder Schattenwurf entstehen. Ein weiteres Szenenbild, welches fiir
den Algorithmus in [DDSTBO05| schwer zu erfassen ist, zeigt Abbildung 1.3. Hier reflek-
tiert die Fahrbahn das Licht der Sonne in solcher Weise, dass das Muster der Fahrbahn
in grofserer Entfernung vom Fahrzeug deutlich anders ist als direkt vor dem Fahrzeug. Ein
Mustervergleich mit vor dem Fahrzeug befindlichen Bildbereichen fiihrt hier nicht zu dem
gewlinschten Ergebnis.

Zwar zeigen [CAC00] und [CACO02] eine Rekonstruktion unmarkierter Fahrbahnen, jedoch
wird dargelegt, dass hierbei stets Fahrbahnen mit hohem Kontrast zur Umgebung bemessen
werden. Die Verfiigbarkeit auf Fahrbahnen mit geringem Kontrast und weichen Ubergingen
zwischen Fahrbahn und Umfeld ist unklar.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen bedienen sich einer Vielzahl verschiedener
Daten und statistischer Erhebungen. Um eine Verarbeitung in Echtzeit zu ermoglichen
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Abbildung 1.3: Die Abbildung zeigt eine problematische Szene, welche durch Sonnenein-
strahlung verursacht wird. Nah- und Fernbereich auf der Fahrbahn unter-
scheiden sich hier in ihrem Aussehen deutlich voneinander.

ist es notwendig, diese stark zu optimieren, da ein intuitives Vorgehen eine extrem lange
Laufzeit zur Folge hétte. Daher wird explizit auf die Methoden der Informatik zuriickgegrif-
fen, um die Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erh6hen und gleichzeitig die Genauigkeit der
Ergebnisse beizubehalten. So werden die Verarbeitungsschritte zunédchst auf Optimierungs-
potentiale hin untersucht und anschliefend entsprechend umgesetzt. Zu den Potentialen
gehoren beispielsweise die konsequente Wiederverwendung bereits berechneter Ergebnis-
se sowie iteratives Vorgehen bei der Berechnung des Gesamtergebnisses, wie dies in den
Kapiteln 5.3, 5.4.1 und 6.1 dargestellt wird.

1.5 Beitrag dieser Arbeit

In dieser Arbeit wird ein Verfahren vorgestellt, welches es ermdglicht, ein mehrspuriges
Fahrbahnmodell aus den eingehenden Bilddaten einer einzelnen Kamera zu erstellen. Da-
bei wird ein Ansatz verfolgt, welcher zunéchst den Verlauf der Fahrbahn bestimmt und auf
der Basis von Merkmalsstromen und -anordnungen im 3D-Raum Hypothesen zu moglichen
Begrenzungen erzeugt. Eine Segmentierung im klassischen Sinne wird hierbei nicht ange-
wendet, sondern es werden Merkmale anhand der Verdnderung der Umgebung wihrend
der Fahrt generiert. Dabei wird die Verdnderung der einzelnen Bildbereiche untersucht,
um Ubergéinge zwischen diesen Bereichen zu analysieren und daraus Merkmale abzuleiten.

Desweiteren werden Algorithmen entwickelt, welche die negativen Einfliisse aus Abschnitt
1.4.3 beseitigen oder vermindern. Besonderes Augenmerk liegt hierbei auf der Minderung
der negativen Einfliisse lokaler Verdnderungen. Diese werden durch das Propagieren von
Teilergebnissen und durch statistische Untersuchung der so gewonnenen Ergebnisse unter-
driickt. Ebenso wird die Verdnderung der Fahrbahn vom Nah- zum Fernbereich beriick-
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sichtigt. Diese Anderungen konnen anders als lokale Anderungen fliekende Uberginge iiber
eine grofe Distanz hinweg aufweisen. Um diesem Problem zu begegnen, werden stiickweise
lokale Abgleiche vorgenommen, um die direkte Umgebung einer Messlinie zu untersuchen.
Der Algorithmus ist darauf ausgelegt, Fahrpuren zu erfassen und nicht allein den befahr-
baren Bereich zu erkennen. Beides unterscheidet sich dadurch, dass der befahrbare Bereich
einen ebenen Bereich vor dem Fahrzeug darstellt, aber nicht zwingend auf die Fahrbahn
beschrinkt ist, wohingegen eine Fahrspur immer auch auf der Fahrbahn liegt.

Ein weiterer Algorithmus, welcher zur Vorbereitung der Mustervergleiche dient, fiihrt einen
Abgleich zweier eindimensionaler Signale durch. Der Abgleich wird dazu genutzt, das Bild
auf bestimmten Zeilen abzutasten und die Stauchung oder Streckung der so gemessenen
Signale untereinander festzustellen. Dabei wird davon ausgegangen, dass die entsprechen-
den Signale grundsétzlich d&hnliche gestaltet sind und durch Stauchung oder Streckung auf
eine dhnliche Form mit gleicher Signallange gebracht werden kénnen. Aus den gemesse-
nen Werten wird dann der Verlauf der Fahrbahn im Bild geschéitzt. Anschliefsend wird der
Verlauf dazu verwendet, die entnommenen Muster zu entzerren und somit Einfliisse von
Kurven und der Perspektive aus den Mustern herauszurechnen. Das fiir den Signalabgleich
entwickelte Verfahren verringert dabei die Probleme, welche im Abschnitt 5.2 aufgefiihrt
sind. So verhilt sich der Algorithmus robust gegen starke Anderungen des Ursprungssi-
gnals, welche einen Abgleich fiir andere Verfahren erschweren oder gar unméglich machen.
Er ist resistent gegen Verdeckungen, welche Signalteile ersetzen und den Entfall von Wer-
ten und ganzen Bereichen im Signal. Auch Beleuchtungsinderungen, welche eine Anderung
der Amplitude zur Folge haben, sowie Strukturinderungen werden durch den Algorithmus
implizit beriicksichtigt und entsprechend behandelt.

Der Mustervergleich selbst analysiert Teilbereiche des Bildes, welche entlang der Messzeilen
positioniert sind, auf ihr Anderungsverhalten in einem Zeitabschnitt. Aukerdem wird das
Anderungsverhalten der Bildmuster untereinander untersucht, um eine moglichst breite
statistische Basis fiir die anschlieffende Auswertung zu gewinnen. Fiir die Auswertung selbst
werden die Messwerte einer statistischen Analyse unterzogen, welche es ermdglicht, diese
in unterschiedliche Bereiche zu kategorisieren. Somit werden Flachen, Objekte und Kanten
sowie selbst Ubergéinge zwischen diesen identifiziert. Die Besonderheit dabei ist, dass selbst
weiche Ubergéinge mit hoher Genauigkeit erkannt werden. Anhand der Klassifizierungen
werden dann Merkmale unterschiedlicher Giite gezielt an den Ubergéingen erzeugt, um so
einen Riickschluss auf die Fahrbahnbegrenzungen zu erlangen.

Durch die Kombination dieser Systeme entsteht ein neuer Algorithmus, welcher durch
Extraktion dreidimensionaler Merkmalsanordnungen eine Schitzung der Fahrbahnrinder
vornimmt. Da neben den Merkmalen auch das Fahrbahnmodell im dreidimensionalen Raum
erzeugt wird, kann eine Anpassung der Héhenkoordinaten durch nachgelagerte Algorithmen
erfolgen. Die Merkmale werden dabei nicht nur auf einer Ebene erzeugt, sondern auf den
einzelnen Teilsegmenten der Fahrbahn im 3D-Raum angeordnet. Dadurch ist es moglich,
als Erweiterung ein vollstdndiges dreidimensionales Fahrbahnmodell zu erzeugen, welches
fiir weitere Systeme des Fahrzeuges verwendet werden kann.
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2 Systembeschreibung

Die folgenden Abschnitte widmen sich der Erlauterung der verwendeten Messsysteme und
der genutzten Systeme des Fahrzeugs sowie dem Aufbau des virtuellen Fahrzeugmodells.
Die Erlauterungen dienen dazu, die Kenntnis iiber die sich ergebenden Problematiken und
die Grundlagen zum Verstehen des gewéhlten Losungsweges zu schaffen. Dies ist notwen-
dig, da einige Losungsansitze, wie die Bestimmung der Bewegung durch den optischen
Fluss, mit den hier dargelegten Restriktionen nicht umsetzbar sind, wie in Abschnitt 1.4.2
erlautert wird. Die Systembeschreibung wirkt demzufolge hinfiihrend zum gewahlten Lo-
sungsweg.

2.1 Fahrzeugsysteme und Fahrzeugmodell

In den verwendeten Fahrzeugen sind mehrere Sensorsysteme verbaut, welche zum einen
Informationen iiber das Fahrzeug selbst zur Verfiigung stellen und zum anderen auch In-
formationen {iber das Fahrzeugumfeld erfassen [WRO06|, [Rei07]. Fiir diese Arbeit werden
ausschlieflich die Informationen aus dem Kamerasystem, sowie die vom Fahrzeug zur Ver-
fiigung gestellten Odometriedaten verwendet. Denkbar ist es, weitere Systeme hinzuzu-
nehmen, um beispielsweise Positionsinformationen mittels GPS zu gewinnen. Jedoch dient
der in dieser Arbeit entwickelte Algorithmus als Grundlagenarbeit fiir die Bildverarbei-
tung im Fahrzeug, weswegen ausschliefslich die Kameradaten und die internen Zustande
des Fahrzeugs Verwendung finden. Somit finden nur Signale Verwendung, welche zwingend
notwendig fiir die Grundfunktionalitdt des Verfahrens sind. Eine Erweiterung zur gegen-
seitigen Bestéitigung von Bildverarbeitung und anderen Fahrzeugsystemen ist in einem
ndchsten Schritt denkbar.

Um eine korrekte Erfassung der Umgebung zu gewihrleisten, muss zunichst ein virtu-
elles Fahrzeug- und Fahrzeugumfeldmodell geschaffen werden, welches dann dynamisch
an die gemessenen Sensordaten angepasst wird. Wichtig in diesem Zusammenhang sind
beispielsweise die Eigenpositionierung des Fahrzeuges sowie die verwendeten Koordinaten-
systeme. Das gewéhlte Koordinatensystem entspricht hier dem in der Automobilindustrie
iblicherweise verwendeten. Wie in Abbildung 2.1 gezeigt wird, handelt es sich um ein
rechtshindiges Koordinatensystem, dessen Ursprung sich auf der Mitte der Vorderachse
befindet. Die X-Achse verlduft dabei negativ zunehmend in Fahrtrichtung, die Y-Achse
positiv zunehmend nach rechts relativ zur Fahrtrichtung und die Z-Achse nach oben hin
positiv zunehmend.
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Abbildung 2.1: Die Abbildung zeigt das verwendete Koordinatensystem. Sémtliche Bewe-
gungen und Positionen werden relativ vom Fahrzeugursprung in der Mitte
der Vorderachse gemessen.

Ein wichtiger statischer Wert neben Hoéhe, Linge und Breite des Fahrzeuges ist der Ra-
dius der Fahrzeugbereifung, da dieser den Abstand der Vorderachse iiber der Bodenebene
angibt. Weitere statische Grofen, welche zur Plausibilisierung der gemessenen Werte her-
angezogen werden, sind Maximalbeschleunigung und -verzogerung sowie Maximal- und
Minimalwerte fiir Geschwindigkeiten und Winkel. Neben den statischen Werten fliefen
auch dynamische Grofen in die Berechnung ein. Hierzu zéhlen Gier- und Schwimmwin-
kel, Lenkeinschlag und Geschwindigkeit. Diese werden von verbauten Sensoren gewonnen
und iiber ein Bussystem im Fahrzeug zur Verfiigung gestellt. Eine weitere wichtige Grofe,
fiir welche im Fahrzeug kein eigener Sensor existiert, ist der Nickwinkel des Fahrzeugs.
Der Nickwinkel wird hier iiber einen eigenen Algorithmus aus den Kamerabildern gewon-
nen, worauf in Abschnitt 5.5 genauer eingegangen wird. Auch der Rollwinkel wird in die
Berechnungen aufgenommen. Allerdings sind sowohl Betrag als auch Auswirkungen des
Rollwinkels im normalen Fahrbetrieb sehr gering, weswegen dieser manuell auf einen stati-
schen Wert festgelegt wird. Alle genannten Grofen werden zu einem Gesamtfahrzeugmodell
zusammengefiigt und in die Berechnungen zur Positionierung und Ausrichtung der Fahr-
bahnrandhypothesen einbezogen.

2.2 Beschreibung der verwendeten Kamerasysteme

Bei den verwendeten Kameras handelt es sich um speziell fiir den Automotivbereich ent-
wickelte Kamerasysteme. Zum Einsatz kommen die Systeme Inka der Firma Aglaia sowie
EyeQ der Firma Mobileye. Die Kamerasysteme haben folgende Spezifikationen:

Die grundlegenden Probleme, welche sich aus den hier verwendeten Kamerasystemen erge-
ben, sind die geringe Bildrate kombiniert mit langen Verschlusszeiten bei geringer Umge-
bungshelligkeit. Bei hoher Geschwindigkeit gekoppelt mit niedriger Bildrate werden grofse
Distanzen zwischen zwei Folgebildern zuriickgelegt und das Bild der Struktur der Ober-
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Hersteller: | Hella Aglaia Inka | Mobileye

Typ: CMOS CMOS
Auflésung: | 750 x 400 Pixel 640 x 480 Pixel
Brennweite: | 0.01 m 0.01 m
Pixelgroke: | 1.06e°m 1.06e °m
Bildrate: 15Hz 15H 2

flichen verwischt. Daraus ergeben sich Schwierigkeiten fiir das Verfolgen von Merkmalen
zwischen zwei Bildern. Zudem ist hierbei die zuriickgelegte Distanz auf der Bildebene vor
allem im Nahbereich sehr grof, was die Merkmalssuche erschwert, da die Position dessel-
ben Merkmals im Folgebild weit von der urspriinglichen Position entfernt liegt. Um dem
entgegenzuwirken, kann zwar der Suchbereich ausgeweitet werden, dies zieht aber eine
starke Erhoéhung des Rechenaufwands nach sich. Eine Losung wire die gezielte Verschie-
bung des Suchbereichs auf die geschitzte Folgeposition. Allerdings wird durch die langen
Verschlusszeiten das Bild im Nahbereich zunehmend unscharf, sodass keine gute Uberein-
stimmung mit dem Referenzmuster gefunden werden kann. Verschiedene Trackingverfahren
zur Bestimmung der Fahrzeugbewegung zeigen in Szenarien bei hohen Geschwindigkeiten
und nachts nicht den gewiinschten Erfolg. Verfahren zur Positionierung durch Homogra-
phie nach [ZH96],|GMcS05] und [KJ06] scheinen vielversprechend, da sie bereits erfolgreich
angewendet werden [BDKO6],[KSFO07|. Dass diese nicht den gewiinschten Erfolg auf dem
verwendeten Szenenset bringen, hingt mit den Kameraparametern zusammen. Die exter-
nen Kameraparameter ergeben sich aus dem Verbauort im Fahrzeug. Der Neigungswinkel
zum Fahrzeugkoordinatensystem betriagt dabei 3.5° und die Koordinaten des Kamerazen-
trums sind mit x = 1.039m, y = —0.027m und z = 0.947m gegeben. Da die Koordinaten
und Winkel in jedem Fahrzeug leicht abweichen kénnen, ist es moglich, diese noch manu-
ell fiir das entsprechende Fahrzeug anzupassen. Die Verbauung im idealen Fahrzeug zeigt
Abbildung 2.2.

Abbildung 2.2: Der Verbauort im Fahrzeug ist in dieser Abbildung anhand von CAD-
Grafiken dargestellt.
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3 Entwicklung des
Gesamtalgorithmus

Im Folgenden wird beschrieben, wie das Gesamtproblem in drei grundséitzliche Teilpro-
bleme zerlegt wird. Wie in Kapitel 1.4.1 erldutert, miissen die Bildbereiche, welche ab-
geglichen werden sollen, zunéchst entzerrt werden, um sie vergleichbar zu machen. Dazu
ist es notwendig, den Verlauf der Fahrbahn zu bestimmen, um eine Riickrechnung der
Perspektive und Kriimmung zu ermoglichen. Der Ansatz, welcher in Abschnitt 5 beschrie-
ben wird, ermdglicht dies. Ein zweiter wichtiger Teil des Gesamtalgorithmus bezieht sich,
wie in Kapitel 1.4.2 dargestellt, auf die Schétzung der Fahrbahnbegrenzung durch das Er-
zeugen von Merkmalen und das Untersuchen ihrer Anordnung. Die gefundenen Merkmale
werden schlieflich auf ihre Intensitdt und Anordnung hin untersucht, um mehrere Fahr-
bahnhypothesen zu erzeugen. Sodann erfolgt eine statistische Betrachtung der gefundenen
Hypothesen, wonach die beste Hypothese als Endergebnis ausgewihlt wird. Durch die
Kombination der einzelnen Algorithmen entsteht ein virtuelles Modell der Fahrbahn, wel-
ches in weiteren Applikationen genutzt und erweitert werden kann. Ein Ablaufdiagramm
ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Das Modell muss einigen Kriterien gerecht werden, sodass
eine Weiterverwendung in anderen Systemen gewéhrleistet ist. Aus diesem Grund werden
fiir die Ergebnisse der Algorithmen in Kombination einige Systemanforderungen festgelegt,
welche in Abschnitt 3.1 erldutert werden.

3.1 Systemanforderungen

Der Gesamtalgorithmus beinhaltet mehrere Kriterien, welche erfiillt werden miissen, um
eine Verwendung in einem Strakenfahrzeug zu ermdéglichen. Diese sind:

o Echtzeitfahigkeit
o Reichweite

e Genauigkeit

e Robustheit gegen Messfehler

Erkennen von Uberschreitungen der Anforderungsspezifikation

Generalisierte Anwendbarkeit auf eine grofle Bandbreite von Fahrbahnen
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Anpassendes
MeRsystems

Bestimmung des
Fahrbahnverlaufs

Erzeugen von
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Fahrbahnbegrenzungen

Anpassen der
Fahbahnhypothese

Abbildung 3.1: Der Ablauf des Gesamtalgorithmus in Kurzform.

Die Echtzeitfahigkeit beinhaltet das Verarbeiten der Bilder, sodass eine Bildrate von ca.
6 Bildern/Sekunde erreicht wird. Die Verarbeitungsdauer soll demzufolge den festgelegten
Wert von 167ms pro Eingangsbild nicht iiberschreiten. Dieser Wert ist so gewihlt, dass
eine ausreichende Reaktionsgeschwindigkeit des Algorithmus im normalen Fahrbetrieb ge-
wahrleistet ist. Der Richtwert orientiert sich dabei an Herstellern anderer kamerabasierter
Assistenzsysteme, wie sie im Automotivbereich eingesetzt werden. Somit ist eine Distanz
von =~ 5.55m, was ca. einer Fahrzeuglinge entspricht, bis zur Verarbeitung des néchsten
Eingangsbildes durch den Algorithmus, bei einer Fahrzeuggeschwindigkeit von 120 km/h,
moglich. Auch die Spezifikation der Reichweite und Genauigkeit richtet sich nach der hier
verwendeten Kamera. Bei Einteilung der Messbereiche fiir Reichweite und Genauigkeit
werden die physikalischen Daten der Kamera und der Verbauort und -winkel von Kamera
und Scheinwerfern im Fahrzeug beriicksichtigt. Entscheidend fiir die Festlegung der Ge-
nauigkeit ist hier das Kriterium der absoluten longitudinalen und lateralen Abweichung ¢,
und 9,.

Die beiden Richtungsvektoren 7,1 und 7y,o geben die Richtung zweier Sichtstrahlen an,
welche durch zwei Bildpunkte der Bildebene verlaufen. Die Distanz zwischen den Bild-
punkten betriigt hier 1.06 - 107°m. Setzt man nun 7y = Ty + (0,1.06 - 107°,0)7 oder
Faira = Tair1 + (0,0,1.06 - 1075)T 50 erhiilt man zwei Richtungsvektoren durch benachbar-
te Bildpunkte in X- bzw. Y-Richtung (2D). Die beiden Vektoren miissen dann gegebenen
Falls noch um die Kamerawinkel gedreht werden. Die Nachbarschaftsbeziechung auf der
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Bodenebene ergibt sich dann durch folgende Gleichungen:

Linge des Distanzvektors zweier Schnittpunkte von Sichtstrahlen mit der Bodenebene:

6 = |va (3.1)
Distanzvektor zweier Schnittpunkte v und ¢; mit der planaren Bodenebene:
L pi—Fueh . pi—TaeF
Vg = Uy — Uy = Tagirg ¥ ————— — (Tair1 ¥ —5——=——) (3.2)
Pn ® T'dir2 Pn ® T'dir1

Hierbei stellt * die Skalarmultiplikation und e das Skalarprodukt dar. 7 ist das Kamera-
zentrum; p,; und p,, entsprechen Distanz und Normale der Bodenebene.

Bei einem Fahrzeug im Ausgangszustand ohne Nickwinkel ergibt sich bei der Verbauung der
Kamera und einer Messdistanz von 63.4 Metern ein ¢, ~ 3.6m und J, ~ 0.07m. Die Mess-
distanz orientiert sich dabei an der Fokussierung und Reichweite der Fahrzeugscheinwerfer
im Abstand von 64m vor dem Fahrzeug, da hier die maximale Reichweite bei Nachtfahrten
ausgeschopft ist. Betrachtet man aukerdem die Bildbereiche auf Héhe des Horizonts, so ist
erkennbar, dass die Umgebungsinderung in diesen Bereichen des Bildes meist zu gering
ist, um Merkmale mit hoher Giite zu erzeugen, sodass eine Messung in grofterer Distanz
nicht sinnvoll ist.

Um Robustheit gegen Messfehler zu gewéhrleisten, soll im verarbeitenden Teil des Algo-
rithmus auf eine Vielzahl von Messungen zuriickgegriffen werden. Somit werden Messungen
nicht nur auf einzelnen Bildern durchgefiihrt, sondern {iber mehrere Bilder hinweg akkumu-
liert. Ausreifser konnen dann durch stochastische Betrachtungen erkannt und aus weiteren
Berechnungen ausgeschlossen werden.

Trotz des Erkennens von Ausreiffern kann es vorkommen, dass der Gesamtalgorithmus kol-
labiert. Dies geschieht, wenn durch zu enge Kurven oder zu hohe Nickwinkeldynamik der
Messbereich iiber mehrere Bilder hinweg falsch platziert ist. Beispielsweise kann es vor-
kommen, dass durch hiufige Messabbriiche aufgrund von Uberbelichtung der Algorithmus
nur noch den Bereich unmittelbar vor dem Fahrzeug vermisst. Da ein automatisches Ein-
schwingen aus einem solchen Fall nicht mehr moglich ist, muss diese Situation erkannt und
eine Neuinitialisierung durchgefiihrt werden.

Ein Hauptaugenmerk bei der Gestaltung der Funktion zur Merkmalsgenerierung liegt auf
der Verwendbarkeit fiir verschiedene Typen von Fahrbahnoberflichen. Hierbei gilt es all-
gemeine Merkmale zu finden, welche es ermdoglichen, den befahrbaren Bereich von der
Umgebung zu trennen. Eine Rolle spielen hier die Beschaffenheit der Oberfliche sowie die
der Fahrbahnrinder und ebenso die Beschaffenheit des umgebenden Bereiches.
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3.2 Vorgehen zur Erkennung der
Fahrbahnbegrenzungen

Wie in Abschnitt 1.4.1 erortert, ist die moglichst genaue Abgrenzung von Fahrbahn und
Fahrbahnumfeld elementar fiir die Bestimmung von Merkmalen, welche auf einen Fahr-
bahnrand schliefsen lassen. In Abschnitt 3.1 ist dargelegt, dass hier die besonderen Kriterien
der Robustheit und allgemeinen Anwendbarkeit auf unterschiedliche Fahrbahnoberflachen
gelten. Bei der grundlegenden Frage nach der Vorgehensweise werden zunéchst verschie-
dene Methoden untersucht und in 1.4.1 vorgestellt. Eine Basis fiir die Entwicklung der
Fahrbahnerkennung sind die Verfahren, welche hauptsichlich auf die Klassifizierung un-
markierten Terrains ausgelegt sind und sich bereits bewéhrt haben [DDSTBO05|, [TMA06].
Die Bildverarbeitung in der dort verwendeten Fahrbahnerkennung ist generisch und passt
sich an neue Fahrbahnoberflichen an. Wesentlicher Schritt hierfiir ist die kontinuierliche
Adaption der Referenzmuster auf den Bereich unmittelbar vor dem Fahrzeug. Allerdings
sollen fiir die Adaption auf die Problemstellung dieser Arbeit die in Abschnitt 1.4.3 er-
liuterten Einschrankungen beziiglich lokaler Anderungen der Fahrbahn minimiert werden.
Speziell eine Kamera, welche Farben erfasst und die Plausibilisierung mithilfe eines Lidar-
Systems oder Laserscanners, konnen hier nicht genutzt werden. Fiir die Herangehensweise
wird allerdings ein dhnliches Vorgehen wie das des Mustervergleichs vor dem Fahrzeug
und zum Horizont hin verwendet. [DDSTBO05]| zeigen eine Segmentierung des befahrbaren
Bereichs anhand eines Vergleiches der Messzeilen mit Referenzmustern, welche direkt vor
dem Fahrzeug aufgenommen werden. Dieser Vergleich wird dann sukzessive mit steigender
Entfernung vom Fahrzeug fortgefiihrt. Aus dem dort beschriebenen Vorgehen wird ein Sys-
tem abgeleitet, welches es erlaubt, die in Abschnitt 1.4.3 genannten Einschrinkungen der
Erkennungsleistung aufzuheben und den Algorithmus robuster gegen lokale Verédnderungen
der Fahrbahn zu machen.
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4 Aufbau des Abtastvorgangs

Das Vorgehen der Merkmalsgenerierung anhand von Verinderungen des Fahrumfeldes er-
fordert die Erfassung von Referenz- und Vergleichsmustern. Der Abgleich der Muster nach
[DDSTBO05| kann iiber das gesamte Bild und somit iiber jede einzelne Bildzeile erfolgen.
Das dort vorgestellte Verfahren stellt eine Segmentierung dar, da es eine Rekonstruktion
des befahrbaren Bereichs auf Pixelbasis vornimmt. Der in dieser Arbeit vorgestellte neue
Algorithmus stellt dagegen keine Segmentierung im klassischen Sinne dar. Vielmehr wer-
den auf ausgewéhlten Messzeilen Merkmale gesucht und deren Anordnung danach in ein
Wahrscheinlichkeitsmodell zur Bildung von Fahrbahnrandhypothesen iibernommen.

4.1 Positionierung der Messlinien

Die Auswahl von Referenz- und Vergleichsmuster erfolgt nicht iiber das gesamte Eingangs-
bild, sondern auf festgelegten Bildzeilen. Dies bringt den Vorteil mit sich, dass Rechenzeit
gespart werden kann, ohne dass die Informationsdichte stark darunter leidet. Um dies zu
gewahrleisten, ist es notig, dass die Abdeckung der Bildbereiche im Bereich der Fahrbahn
sichergestellt wird und die jeweiligen Messzeilen entsprechend der Fahrsituation geeignet
angeordnet sind. Hierbei ist es sinnvoll, die Verteilung so vorzunehmen, dass sich die Mess-
linien entlang einer Ebene vor dem Fahrzeug mit zunehmender Distanz in groferen Ab-
stinden auf der Fahrbahnflache verteilen. Im Nahbereich kann sich dagegen die Verteilung
linear gestalten. Fine solche Verteilung ist notwendig um eine gleichméfige Abtastung der
Bildbereiche zu gewihrleisten und gleichzeitig eine anpassbare Verteilungsfunktion fiir die
Messdistanzen zu erhalten. Die Verteilungsfunktion richtet sich dabei nach der gewiinsch-
ten maximalen Messdistanz und der zuletzt erreichten Distanz und wird mit jedem Bild
neu festgelegt. Abbildung 4.1 zeigt dies exemplarisch. Fiir Distanzen gegen 64 Meter zeigt
der Graph eine leichte Aufspreizung der Abstinde zwischen den Messzeilen. Durch eine so
geartete Verteilung wird gewdhrleistet, dass die Messung anndhernd gleichméfig auf dem
Bild verteilt stattfindet und die Anderungsrate der Umgebung in grokerer Distanz ausrei-
chend grofs ist, um aussagekriftige Merkmale zu erzeugen. Dies bewirkt gleichzeitig, dass
die Uberlappung der entnommenen Muster an den jeweiligen Stellen vermieden wird.

Eine Erkenntnis ist, dass ein Uberlappen der Vergleichsmuster vermieden werden muss.
Da eine redundante Information bei einer Differenzbildung eine gegenseitige Ausléschung
der Werte der Eingangsmuster zur Folge hat, miissen beide Muster iiberlappungsfrei sein.
Da jedes Muster eine gewisse Hohe in Pixelkoordinaten besitzt, muss die Verteilung in
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Abbildung 4.1: Der Graph fiir die Aufteilung zeigt die Position der Messzeilen, welche sich
im Nahbereich anndhernd linear verhalt.

34



vertikale Richtung iiber das Bild so verlaufen, dass der Zwischenraum zwischen den Mess-
linien grofer der Musterhdhe ist. Da in grofer Entfernung bei linearer Verteilung auf der
Ebene eine starke Uberlappung der Muster nahe dem Horizont auftritt, ist es nétig, die
Einteilung entsprechend anzupassen. Somit muss hier die Distanz auf der Ebene durch die
Verteilungsfunktion vergrofert werden, um einen groferen Abstand zwischen den Mess-
zeilen im Zweidimensionalen zu erreichen. Formel 4.1 zeigt die zugehorige Funktion zur
Messzeilenaufteilung. Die Distanz d,.,, einer Messzeile mit Index row wird dabei zwischen
der minimalen und maximalen Distanz z,,;, und T,m+Tmae: verteilt. Der Messzeilenindex
row kann sich dabei zwischen 1 und der Anzahl der Messzeilen N,.,,, bewegen, wobei row
mit zunehmender Distanz zum Fahrzeug steigt.

drow = Tmaz + Lmin + \/ N'rows —Trow - —= (41)

4.2 Eigenschaften der Messlinien

Die Messlinien besitzen neben ihrer Position in 2D und 3D weitere Eigenschaften, welche
fiir die Verarbeitung von Bedeutung sind. Wie bereits erldutert, besitzen sie zugehorige
Messfenster mit einer Ausdehnung im 2D-Raum, welche der Bildbreite und der Hohe in
Pixel des vermessenen Musters entspricht. Bei der Wahl der Fensterhthe ist zu beach-
ten, dass diese weder zu klein noch zu grofs gewéhlt wird. Wird die Musterhohe zu gering
gewéhlt, so werden bei der Merkmalsgenerierung sehr viele Fehlklassifizierungen erzeugt.
Wird sie zu grofs gewéhlt, so findet eine Differenzbildung tiber zu unterschiedliche Bereiche
statt. Dabei sind Ubergénge zwischen den Bereichen mit unterschiedlichem Anderungs-
verhalten schlecht erkennbar, und die Genauigkeit der Merkmalspositionierung nimmt ab.
Dies ist darin begriindet, dass bereits bei leichten Verzerrungen der beiden abzugleichen-
den Muster, welche durch die Kameraperspektive oder Fahrbahnkriimmung entstehen, ein
Vergleich auf Pixelbasis zu breiteren Differenzregionen fiihrt. Dieser Sachverhalt wir in Ab-
bildung 4.2 widergespiegelt. In dieser Abbildung sind deutliche Unterschiede in der Form
des Graphen fiir die Differenzwerte, welche grau dargestellt werden, erkennbar. Hier sind
die Differenzwerte des Bildes einer Linkskurve dargestellt. Auf der linken Seite ist eine
Streckung der Differenzwerte auf der horizontalen Achse gegeniiber der Mitte zu erkennen,
was durch den Kurvenverlauf bedingt ist. Mit den in Abschnitt 2.2 genannten Auflésungen
erweist sich eine Hohe von 10 Pixeln als zielfiihrend.

Die Verzerrung durch den Strakenverlauf beeinflusst die Differenzbildung stark. Selbst bei
einer sehr geringen Musterh6he von fiinf Pixeln sind bereits starke Auswirkungen erkenn-
bar. Die beiden verglichenen Muster sind jeweils am oberen Rand der beiden Graphen dar-
gestellt. Die Differenzen, welche in Grau an der entsprechenden Stelle gezeigt werden, sind
auf der linken Seite bereits stark in horizontaler Form gestreckt. Dies hat eine ungenaue
Positionierung und eine Abschwichung des Informationsgehaltes der daraus generierten
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Abbildung 4.2: Differenzbildung zwischen zwei Messfenstern mit Fensterhéhe von 5 Pixeln.

Merkmale zur Folge.

Im Gegensatz zum Mustervergleich fiir das Finden der Fahrbahnbegrenzung wird im Al-
gorithmus zur Bestimmung der Fahrbahnkriimmung ein einzeiliges Muster verwendet. Der
Grund hierfiir ist, dass der Algorithmus eine Statistik erzeugt, welche selbst bei einzei-
ligem Muster, iiber einen Zeitraum mit mehreren Messungen betrachtet, ausreichend ge-
nau ist. Da fiir den Fahrbahnverlauf keine sehr schnellen Anderungen zu erwarten sind,
kann dadurch Rechenzeit gespart werden. Fiir jede Messzeile werden die eindimensionalen
Messwerte entnommen und zur spéiteren Verwendung abgespeichert. Bei der Messung wird
gleichzeitig die Standardabweichung der Pixelwerte der Messzeile festgestellt und abgespei-
chert. Dies ist notwendig, um im spéateren Verlauf der einzelnen Algorithmen an der Stelle
abbrechen zu konnen, welche nicht genug Struktur fiir eine Bestimmung der Streckung
oder Stauchung des jeweiligen Signals beinhaltet. Ein Beispiel hierfiir ist Uberbelichtung
oder Verdeckung der Kamera sowie stark homogene Flichen iiber die gesamte Breite des
Eingangsbildes hinweg. Die Standardabweichung ist in einem solchen Fall gering und wird
bei als Abbruchkriterium genutzt.
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5 Erkennung des Fahrbahnverlaufes

Zur Erkennung der Fahrbahnkriimmung wird auf den Eigenschaften der Messlinien auf-
gebaut. Der Idee fiir das Erkennen der Fahrbahnkriimmung liegt zugrunde, dass sich die
Signale, welche sich aus den Pixelwerten auf den Messzeilen zusammensetzen, dhnlich sind.
Die Kriimmung setzt sich dann aus der Signalstreckung bzw. -stauchung der 1D-Signale
auf den Messlinien zusammen. Das bedeutet, dass die Stauchung oder Streckung zwischen
jeweils zwei aufeinanderfolgenden Messzeilen gemessen werden muss. Die Streckung oder
Stauchung bezieht sich dabei auf die Proportionen des linken und rechten Teils einer Mess-
zeile. Die zwei Teile werden hier durch die Mitte des ahnlichen Musters der vorhergehenden
Messzeile eingeteilt. Diese wird durch die Stauchung oder Streckung der vorhergehenden
Zeile verschoben. Die Mitte der ersten Zeile wird durch die Halfte der Bildbreite festge-
legt. Um die Proportionen zu erhalten, werden die Lingen der Halften zweier Messzeilen
ins Verhéltnis gesetzt. Die Fahrbahnkriimmung wird dann durch die Verlaufshypothese
beschrieben, welche sich aus den Proportionen aller Messzeilen zusammensetzt.

Die Verlaufshypothese beginnt immer an der untersten Messlinie, welche sich auf der Bo-
denebene gesehen, am néchsten zum Fahrzeug befindet. Sie besteht aus einer Mitte und
einer linken und rechten Begrenzung je Messzeile. Die Begrenzung zeigt, an welcher Stel-
le der aktuellen Messzeile das Ende der jeweiligen Hilfte der vorhergehenden Messzeile,
durch Streckung oder Stauchung zu liegen kommt. Fiir die Verlaufshypothese der ersten
Messzeile gelten die Voraussetzungen, dass sich ihr Zentrum auf der Héalfte der Messzeile
befindet und die linke und rechte Begrenzung jeweils am Bildrand. Wird der Verlauf fortge-
fiihrt, so werden zunéchst die linke und rechte Begrenzung aus dem Wert der Proportionen,
multipliziert mit der Lange der jeweiligen Hélfte der vorhergehenden Messzeile, gebildet.
Dann wird die Mitte des Verlaufs der neuen Messzeile aus der Mitte der Begrenzungen der
Verlaufshypothese dieser Messzeile gebildet. Dieses Verfahren wird sukzessive fortgefiihrt
und spiegelt so den Fahrbahnverlauf gemessen an den Messlinien wieder, wie Abbildung
5.1 zeigt.

Der Verlauf ist hier als orange Linie dargestellt. Eine erste Schitzung der Fahrbahnbe-
grenzungen ist gelb eingezeichnet. Beides sollte nicht verwechselt werden, da der Verlauf
lediglich die Krimmung der Fahrbahn angibt. Er stellt im Algorithmus einen notwendigen
Zwischenschritt dar. Die Fahrbahnbegrenzung hingegen gibt die geschitzte Position der
Fahrbahnriander im Bild an.

Das Verhéltnis A der jeweiligen Begrenzung zur Mitte der Verlaufshypothese stellt den
Streckungs- beziehungsweise Stauchungswert der jeweiligen Seite dar. Der Wert A ist da-
bei relativ zur vorhergehenden Messzeile zu sehen, welche auf der Bodenebene ndher am
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Abbildung 5.1: Berechnung des Fahrbahnverlaufs iiber ein Bild.

Fahrzeug liegt. Fiir das Verhiltnis des jeweils linken Teils einer Messzeilen zum linken Teil
der folgenden Messzeile gilt:

A > 1 = Streckung (5.1)
A =1 = keine Verdnderung
A < 1 = Stauchung (5.3)

Fiir den rechten Teil gelten die Gleichungen 5.1 bis 5.3 analog. Fiir den Ausgangszustand
im Fahrzeug, d.h. das Fahrzeug steht auf einer Bodenebene bei geradem Fahrbahnverlauf,
gilt Ao, = Ap fiir jedes A\, einer Messzeile mit Index row. Hierbei ist A\ die Proportion
der Halften der ersten zur zweiten Messzeile. Es ist zu beachten, dass ein separates A
fiir jede Seite der Messzeile, gesehen von der Mitte der Verlaufshypothese, besteht. Die
Zugehorigkeit des entsprechenden \ wird im Folgenden durch den Zusatz Left bzw. Right
verdeutlicht. Typischerweise gilt \g < 1 und A/t = APkt 55 dass eine kontinuierliche

row row

und gleichmifige Stauchung der Hilften jeder folgenden Messzeile gegeben ist. A2¢/t stellt

row

das Verhiltnis des linken und A9 das Verhiltnis des rechten Teils der Messzeile mit

Index row zur Messzeile mit Index row + 1 dar. Da die A“®/* unabhéngig von A9 sind
bedeutet dies, dass die eine Seite des Signals gestreckt sein kann, wihrend die andere
Seite gestaucht ist und umgekehrt. Diese Kombination ist beispielsweise in Kurven der
Fall. Fiir eine Linkskurve gilt hierbei fiir jede Zeile im Bereich der Kurve, dass AL/t > ),

und ARt < )\, Fiir eine Rechtskurve analog umgekehrt. Weitere Félle stellen durch
perspektivische Verzerrungen verursachte Stauchungen und Streckungen dar, welche sich

auf beide Signalteile gleich auswirken. Spezialfille sind die Aufweitung und Verengung des
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Strakenverlaufs. In solchen Fillen muss der gesamte berechnete Verlauf analysiert werden,
um eine Aufweitung oder Verengung festzustellen, da die Kriimmung beider Seiten hier
nicht gleichméfig verlduft. Die Fallunterscheidung setzt sich wie folgt zusammen:

Aeelt — Ny & A9kt — )\ = Ausgangszustand (5.4)
Meelt > g & AF9ht < \; = Linkskurve (5.5)
Meelt < Ny & A9kt 5\ = Rechtskurve (5.6)
)\foef <X & Aﬁgﬁt < Ao = Bodenebene abfallend (5.7)
MEelt > Ng &  AFiht 5 \) = Bodenebene ansteigend (5.8)

Hierzu gilt eine Pramisse, welche die Streckung und Stauchung der zwei Teile zweier Mess-
zeilen betrifft. Es ist keine Streckung oder Stauchung erlaubt, durch die eine der Begrenzun-
gen der Folgezeile auf der jeweils gegeniiberliegenden Seite der Mitte der Verlaufshypothese
zu liegen kommt. Dies bedeutet, dass die Phasenverschiebung der beiden Signale nicht gré-
fser als die Signalldnge des linken oder rechten Signalteils sein darf. Diese Eigenschaft ist
durch Signale aus den Bildbereichen von starken Kurven nahe dem Horizont oftmals nicht
erfiillt, und die Messung muss an solchen Stellen abgebrochen werden. Da sich das aber
andert, sobald sich das Fahrzeug der entsprechenden Kurve ndhert, ist dies von nachrangi-
ger Bedeutung. Das Ergebnis zur Berechnung der Verhéltnisse der Hélften zweier Signale
aus den jeweiligen Bildzeilen ist schematisch in Abbildung 5.2 nachvollzogen.

Abbildung 5.2: Schema fiir den Signalabgleich zur Berechnung der Verhiltnisse zwischen
den Signalteilen zweier Messzeilen
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5.1 Signalaufbereitung

Um einen Signalabgleich durchfiihren zu konnen, miissen die beiden zu vergleichenden
Signale zuvor in eine giinstige Form gebracht werden. Hierbei gilt es diejenigen Unterschiede
zu eliminieren, welche lokale Einfliisse auf das jeweilige Signal haben. Globale Einfliisse wie
Unterschiede in der Amplitude iiber das Gesamtsignal - zum Beispiel durch unterschiedliche
Beleuchtung verursacht - spielen dabei keine Rolle, wie sich in den Abschnitten 5.2 und 5.3
zeigt. Das bedeutet, dass Einfliisse wie Bildrauschen und Quantisierungsrauschen zunéchst
minimiert werden miissen.

Um eine erste Einschrinkung der Werte zu treffen, welche miteinander verglichen wer-
den miissen, konnen Ergebnisse des vorhergehenden Messzeilenabgleichs verwendet wer-
den. Dazu werden die Begrenzungen der Verlaufshypothese der vorangegangenen Messzeile
herangezogen. Auf diese Grenzen wird ein Offset addiert, um Streckungen des Signals
zu beriicksichtigen, durch die die entsprechenden Werte ohne den Offset abgeschnitten
wiirden. Ein Offset von einem Viertel der Signallinge ist dabei ausreichend, da stéirkere
Streckungen vernachlassigt werden kénnen. Liegen die Begrenzungen mit addiertem Offset
hier aufterhalb des Bildbereiches, so werden nur Werte welche innerhalb des Bildbereichs
verbleiben beriicksichtigt. Nur diejenigen Werte beider Signale, welche sich innerhalb der
so bestimmten Begrenzungen befinden, werden in den folgenden Schritten verwendet. Die
jeweils giiltigen Begrenzungen hierfiir zeigt Abbildung 5.3. In kurzen griinen vertikalen Li-
nien ist dort die angenommene Bodenebene illustriert. Die oben liegende weife Linie zeigt
die aktuelle Messdistanz. Als blaue horizontale Linien sind hier die Messzeilen eingezeich-
net. Der geschétzte Fahrbahnverlauf verlduft entlang der Begrenzungen als orange Linie.
Deutlich zu erkennen ist im oberen linken Bereich zwischen beiden horizontalen weiffen
Linien die Angleichung der Messzeilen an den Verlauf. Der addierte Offset ist in dunklerem
Blau gefirbt und verlingert die in hellem Blau gezeichneten Messzeilen jeweils auf der
linken und rechten Seite.

Weiterhin miissen die einzelnen, diskreten Werte des Signals moglichst eindeutig sein, um
falsche Zuordnungen zweier Werte zueinander beim Abgleich zu minimieren. Da in einer
Bildzeile mehrere Werte mit der gleichen Intensitdt vorhanden sind, bietet es sich an, den
Gradienten der Werte zu nutzen, statt sich auf die Werte selbst zu beziehen. Dies kann dazu
beitragen, Fehler in den gefundenen Ubereinstimmungen des Signals zu vermeiden, da ein
Wert abhingig von seiner lokalen Nachbarschaft gemacht wird. Ein Algorithmus, welcher
eine dhnliche Herangehensweise nutzt, zeigen [KP01|. Ein gleichzeitiger Nachteil, welcher
jedoch durch die Verwendung des Gradienten auftritt, ist in der Nachbarschaftsbeziehung
begriindet. Verursacht durch die Quantisierung des Ursprungssignals oder durch Verén-
derung einzelner Werte durch Sensorrauschen, dndert sich der Gradient unter Umsténden
stark. Im konkreten Anwendungsfall tritt eine Quantisierung durch die Sensoreinheiten auf,
deren Ausgabe die Werte der Bildpixel darstellt. Das bedeutet, dass ein Objekt auf einer
Messzeile in groferer Entfernung zum Fahrzeug weniger Bildpunkte umfasst als dasselbe
Objekt, wenn es sich ndher an der Kamera befindet. Weitergefiihrt bedeutet das, dass auch
Details in der jeweiligen Bildzeile starke Auswirkungen auf die Gradienten haben, da sie
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Abbildung 5.3: Die Abbildung zeigt eine synthetische Szene, welche die Musterauswahl
zum Abgleich verdeutlicht.

mitunter nicht durch einen einzelnen Pixel reprasentiert werden.

Die Auswirkungen der zuvor aufgefiihrten Effekte lassen sich mit einem geeigneten Tief-
passfilter verringern. Dabei wird eine schnelle Fouriertransformation verwendet, um durch
die erzeugte Fourierreihe und Anwendung der inversen Transformation, Einfluss auf die
Frequenzen des Signals zu bekommen. Beschreibungen der Algorithmen zur Berechnung
der verwendeten ,Fastest Fourier Transform in the West“ finden sich beispielsweise in den
Arbeiten von [FJ97], [FJ98] und [FJ05|. Die Transformation wird nun auf das jeweilige Ver-
gleichssignal angewendet, um dann Frequenzen iiber einem von der Signallinge abhingigen
Grenzwert zu eliminieren. Der Grenzwert 7 berechnet sich aus der Anzahl der Werte Ny,
multipliziert mit einem Faktor, welcher den zu loschenden Anteil der Frequenzen angibt,
wie Formel (5.9) zeigt.

TR — NV - € (5 9)
Ny —1 —igm k. <
(- vy 1) € CY g = 4 om0 w0 N il S 7 (5.10)
0 fir n > 7
Ty = — ipe M (5.11)
M=

Hierbei ist € der prozentuale Anteil der Frequenzen des Signals, welcher ausgel6scht werden
soll. Fiir € eignet sich mit den in 2.2 beschrieben Systemparametern ein Wert von 0,75. Das
Signal wird bei diesem Wert stark gefiltert, da 75 % der Frequenzen ausgeloscht werden.
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Somit tritt eine Verminderung des Rauschens ein, wodurch der Signalabgleich begiinstigt
wird. Auf das Signal wird die Fouriertransformation angewendet und danach alle z; mit
k > 7 gleich 0 gesetzt. In diesem Schritt wird der durch e prozentual angegebene Fre-
quenzbereich ausgeldscht. Danach findet die Riicktransformation mittels inverser Fourier-
Transformation statt. Ergebnis ist eine tiefpassgefilterte Variante des Ursprungssignals,
welche nun zur Bestimmung der Stauchung und Streckung der beiden Signalteile verwen-
det wird. Eine zu starke Filterung hat hierbei allerdings den Effekt, dass Details verloren
gehen, die fiir eine Zuordnung einzelner Teilbereiche der Signale wichtig sind, sodass jeder
Abgleich mit einem A ~ 1 endet, was nicht den tatsichlichen Proportionen entspricht. Ab-
bildung 5.4 zeigt eine Gegeniiberstellung der Rohwerte der Pixeldaten zu den aufbereiteten
Werten. Die Aufbereitung geschieht hierbei durch die Transformationsfunktion.

‘'Intensity

Abbildung 5.4: Die Rohwerte der einzelnen Pixel sind rot dargestellt. Die aufbereiteten
Werte, welche die fiir die Applikation angepasste Transformationsfunktion
durchlaufen haben, sind in Griin dargestellt. Deutlich zu erkennen ist, dass
die aufbereiteten Werte tiefpassgefiltert sind.

5.2 Losungsversuch durch Dynamic Time Warping

Als erste Losung fiir das Problem des Findens der Stauchung und Streckung zur Signalmit-
te hin wird der Algorithmus zum Dynamic Time Warping, kurz DTW, untersucht. Beim
DTW handelt es sich um einen Algorithmus, welcher vorwiegend in der Spracherkennung
Anwendung findet und dazu verwendet wird, fiir zwei Signale ein Gleichheitsmafs zu er-
zeugen. Der Algorithmus wird hierbei mit einer Zeit- und Speicherkomplexitét von O(n)
ausgefiihrt [SC04] [Lem09]. Ebenso existieren mehrere Algorithmen, welche das DTW noch-
mals zusétzlich beschleunigen, wobei der Grad der Komplexitat nicht weiter unterschritten
wird, wie [XKST06] und [CWS09] darlegen.

Da der DTW-Algorithmus nicht direkt das gewiinschte Ergebnis der Proportionen erzeugt,
sondern ein Gleichheitsmafl ausgibt, miissen die Zwischenschritte des Algorithmus aus-
gewertet werden. Gewiinscht ist eine Aussage iiber das Verhiltnis der beiden Signalteile
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zum Referenzsignal. Der DTW-Algorithmus arbeitet so, dass er eine Kostenfunktion fiir
jeden Wert des Referenzsignals auf alle Werte des Vergleichssignals anwendet. Die so ent-
stehende Kostenmatrix wird dann derart durchquert, dass ein moglichst kostenoptimaler
Gesamtpfad, wie in Abbildung 5.5 dargestellt, entsteht. Die Kostenmatrix wird in Form
eines Signal Matching Image, kurz SMI, visualisiert.
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Abbildung 5.5: Schematische Darstellung des DTW-Algorithmus. In dem dazugehorigen
SMI sind die Werte der Kostenmatrix umso heller dargestellt, je grofer das
errechnete Kostenmaf ist.

Der so erzeugte Pfad spiegelt die Zuordnungen der einzelnen Werte wieder. Er gibt somit
gleichzeitig Aufschluss iiber Streckung und Stauchung in Abschnitten des Signals, wobei
lokale Verzerrungen auftreten kénnen. Um nun das gewiinschte Ergebnis des Verhéltnisses
der beiden Signalhilften zu extrahieren, muss aus dem Warpingpfad, welcher in Bild 5.5
weils dargestellt ist, ein Verhéltnis der beiden Signalteile zum jeweilig zugehorigen Signal-
teil des Referenzsignals hergestellt werden. Das gewiinschte Verhiltnis ergibt sich aus der
Abweichung des Verzerrungspfades zur Diagonalen des SMI. Da es sich hierbei stets um
lokale Abweichungen handelt, muss die Stauchung oder Streckung der jeweiligen Seite erst
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aus diesen lokalen Verdnderungen berechnet werden.

Eine Moglichkeit des direkten Ablesens der Seitenverhéltnisse besteht darin, den Verzer-
rungspfad als Kombination zweier Strecken mit gemeinsamem Anfangs- beziehungsweise
Endpunkt in der Signalmitte des Referenzsignals zu definieren. Ein Ergebnis eines so ab-
geanderten DTW-Algorithmus findet sich in Abbildung 5.6.

tSignall |

7Ieusisy

i
T

Abbildung 5.6: SMI zu einem abgednderten DTW mit Festlegung auf einen Verzerrungs-
pfad, welcher auf der Kombination zweier Strecken basiert. Der entspre-
chende Pfad ist hier rot dargestellt.

Fiir die Umsetzung des abgednderten Algorithmus ist es notig, mit einer Konvention des
DTW zu brechen. Das DTW versucht, eine vollstindige Relation beider Signale herzustel-
len. Das bedeutet, dass ein Matching immer am Anfang beider Signale beginnt und bis
zum Ende beider Signale durchgefiihrt wird, wobei eine geordnete Zuordnung aller Wer-
te stattfindet. Bei einem Vorgehen wie in Abbildung 5.6 versucht der Algorithmus durch
Kombination verschiedener Start- und Endpunkte einen kostenoptimalen geraden Pfad zu
finden. In der Praxis stellt sich heraus, dass oftmals viele dieser linearen Pfade existieren
und somit nicht eine einzelne, eindeutige Losung gefunden wird.
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Ein besserer Losungsansatz ist die Auswertung der einzelnen, lokalen Stauchungen und
Streckungen, welche durch den DTW zwischen Vergleichs- und Referenzsignal gefunden
werden. Hierzu wird eine Statistik {iber die unterschiedlichen, gefundenen Verhéltnisse der
Distanzen der jeweilig zugeordneten Wertepaare zur Signalmitte erstellt. Das Verhiltnis
0; berechnet sich hierbei aus der Relation der Indizes ir.y und iyergreicn. Dabei stellt ipcs
den Index des Referenzsignals und iyeygieicn, den Index des Wertes auf dem Vergleichssignal
dar. Diese werden zum Index ij;;. der Signalmitte auf dem Referenzsignal ins Verhiltnis
gesetzt. Somit ergibt sich fiir das jeweilige Verhéltnis:

5i _ |7'Vt°jrgleich _ ZMittel fur iRef # iMitte (512)
|2Ref - ZMitte|
Fiir iRef = iMitte gllt 61 =1 (513)

Solche Zuordnungen korrespondierender Werte sind in Abbildung 5.7 als schrige Linien
zwischen den Signalen dargestellt. Deutlich zu erkennen sind hier die iiberwiegend zur
Mitte gerichteten Linien auf beiden Seiten der Signale, was auf eine Stauchung beider
Seiten hindeutet.

a) Amplitude b Amplitude
Compression i Compression
-= reft right

i) /“v"\

Abbildung 5.7: Die Signale sind hier iibereinander aufgetragen, wobei sich oben das Refe-
renzsignal und darunter das Vergleichssignal befindet. In a) ist die Zuord-
nung der jeweiligen Wertepaare durch verbindende Linien dargestellt. In b)
wird aus der Haufigkeit der Abweichungen in der t-Achse das Verhéltnis der
jeweiligen Seite zur Signalmitte abgeleitet. Resultat ist, dass beide Seiten
einer Stauchung unterzogen sind.

Nach [KP01]| ist das DTW besonders anfillig gegeniiber Anderungen der Amplitude zum
Ursprungssignal, da der Algorithmus darauf ausgelegt ist, Verdnderungen in der Zeitachse
auszugleichen. Hierbei stellen weniger globale Verdnderungen ein Problem dar, als viel-
mehr lokale Verdnderungen der Amplitude. Der Algorithmus gleicht in solch einem Fall die
Anderungen in der Amplitude durch Verschiebungen auf der Zeitachse aus, wie Abbildung
5.8 verdeutlicht.
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a) Amplitude b) Amplitude

Signall Signall A
Signal2 Signal2
xi2d) *(2d)
c) Amplitude d) Amplitude
Signall A
Signal2
x(2d) x(2d)

change in amplitude

Abbildung 5.8: In a) zu sehen sind zwei identische Signale. Hier erzeugt das DTW eine
eins-zu-eins Zuordnung wie in b). In ¢) wird die Amplitude an einem Si-
gnalabschnitt gedndert, wodurch in d) durch das DTW zwei Singularititen
erzeugt werden, da die Amplitudendnderung hier durch eine Zeitverschie-
bung kompensiert wird. (Illustration in Anlehnung an [KPO01])

Die hier genannten Effekte lassen sich vermeiden, wie in [KP01| dargelegt wird, wenn eine
abgednderte Kostenfunktion verwendet wird. Der dort beschriebene Algorithmus zum De-
rivative Dynamic TimeWarping kurz DDTW, benutzt die Anwendung der Kostenfunktion
des DTW auf die Gradienten der jeweiligen Werte. Dies bewirkt eine Minderung der Aus-
wirkungen der Verschiebung im Ergebnis des DTW, welche durch Amplitudenéinderungen
verursacht werden. Dennoch bleiben einige Phinomene, die beim Abgleich der beiden Si-
gnale auftreten konnen, unberiicksichtigt. Es konnen folgende Effekte ausgemacht werden:

e Ausloschungen

e Ersetzungen

e Einfiigungen
Treten diese Effekte auf, so erzeugt das DTW Resultate, welche keine eindeutigen Riick-
schliisse auf die Stauchung oder Streckung des Signals zulassen. Wie in Abbildung 5.8 ,d)“
gezeigt wird, erzeugt das D'TW hier falsche Zuordnungen, die das Gesamtergebnis negativ
beeinflussen. Da der DTW-Algorithmus fiir die Anwendung der Suche nach dem Verhélt-

nis der Signalhélften zu beeinflussbar ist, wird ein neues Verfahren entwickelt, welches in
Abschnitt 5.3 beschrieben wird.
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5.3 Losung durch den Block-Sorting Algorithmus

Der hier vorgestellte Block-Sorting Algorithmus behebt einige der Schwéchen des D TW-
Algorithmus zur Verwendung in der Berechnung des Strakenverlaufs. In Abschnitt 5.2 ist
bereits erldutert, wie das generelle Vorgehen zur Schétzung der Stauchung und Streckung
der Signalteile gestaltet ist, um diese Information dazu zu nutzen den Strakenverlauf in-
nerhalb eines Bildes zu schitzen. Gleichzeitig weist der DTW-Algorithmus in Bezug auf
die Problemstellung einige Schwichen auf, die fiir eine sichere Schéitzung behoben wer-
den miissen. Selbst die Verwendung der Erweiterung des DTW-Algorithmus zum DDTW
liefert keine ausreichenden Ergebnisse, um den Fahrbahnverlauf mit ausreichender Genau-
igkeit zu berechnen. Deshalb wird dem DDTW die Nebenbedingung der Linearitidt des
Verzerrungspfades gegeben. Auch die Resultate dieses neuen Algorithmus sind nicht iiber-
zeugend, da stets mehrere Losungen gleicher Giite moglich sind, von denen die richtige
nicht eindeutig gewéhlt werden kann. Ein weiteres Problem bei der Verwendung des letz-
teren Algorithmus stellt die Laufzeit dar, da eine Kombination verschiedener Start- und
Endpunkte getestet werden muss. Dies verhindert einen Finsatz fiir Echtzeitanwendungen,
womit die erlduterte Vorgehensweise verworfen werden muss. Als Resultat kann jedoch ab-
geleitet werden, dass aus der Statistik der lokalen Indexrelationen der korrespondierenden
Werte, eine Stauchung- oder Streckung der Signalhélften berechnet werden kann. Diese
Erkenntnis fiihrt zur Notwendigkeit einen neuen Algorithmus zu kreieren, welcher eine
schnelle und robuste Zuordnung korrespondierender Werte ermdglicht. Ziel hierbei ist es
nicht wie beim DTW eine zeitliche Stauchung oder Streckung der Signale zu analysieren
und daraus ein Korrespondenzmaf abzuleiten. Vielmehr soll der hier vorgestellte Block-
Sorting Algorithmus, kurz BSA, Wertepaare erzeugen, durch deren stochastische Analyse
Werte fiir die Streckung oder Stauchung der Signalteile berechnet werden kénnen.

Grundlage fiir den Algorithmus bilden die Signale, welche nach dem in Abschnitt 5.1
beschriebenen Verfahren aufbereitet werden. Zum Abgleich werden Signalpaare aus den
Werten gebildet, welche von zwei benachbarten Messlinien gewonnen werden. Ein solches
Signalpaar findet sich in Abbildung 5.9.

Der BSA nutzt folgende Schritte, um die Werte fiir das Verhéltnis beider Seiten des Ver-
gleichssignals zu errechnen:

1. Als Mitte des Vergleichssignals wird zunéchst die Mitte des Referenzsignals ange-
nommen.

2. Die Werte jeder Hilfte beider Signale werden nach Amplitude sortiert. Dabei werden
die Indizes der Werte in einer separaten Tabelle mitgefiihrt.

3. Die so sortierten Werte werden in Blocke steigender Grofe aufgeteilt. Je kleiner der
Betrag der Amplitude der enthaltenen Werte, desto grofer der Block.

4. Die Werte innerhalb jedes Blockes werden nun nach ihrem urspriinglichen Index sor-
tiert. Somit sind die Werte durch ihren Index einander zugeordnet. Jedem Wert des
Vergleichssignals ist der entsprechende Wert mit zugehdrigem Index im Referenzsi-
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Abbildung 5.9: Ein Signalpaar, das die Signalaufbereitung durchlaufen hat. a) stellt hier
das Vergleichssignal und b) das Referenzsignal dar. Uber dem jeweiligen
Graphen befindet sich der Bildausschnitt, auf dem die zugehorige Messzeile
liegt.

gnal zugeordnet.

5. Das Verhiltnis aus dem Betrag der Differenz der Indizes und dem Index der Mitte
ergibt das Verhaltnis der zugeordneten Werte.

6. Die Proportion mit maximaler Haufigkeit des Auftretens auf der entsprechenden Seite
ergibt das Seitenverhiltnis zu der untersuchten Seite.

7. Fiir die Bestimmung der Mitte des Vergleichssignals werden die Lingen der Signal-
seiten des Vergleichssignals mit den berechneten Werten fiir die Proportionen mul-
tipliziert. Als neue Mitte wird die Mitte der so entstandenen neuen Begrenzungen
angenommen.

Das Setzen der Signalmitte zu Beginn des Algorithmus bedingt, wie in Abschnitt 5 dar-
gelegt, dass keine Stauchung mit negativem A einer Hélfte auftritt. Dies wiirde zur Folge
haben, dass die Begrenzung des Referenzsignals im Vergleichssignal auf der gegeniiberlie-
genden Seite zu liegen kommt. Es gilt also fiir jedes \ aller Zeilen dass A > 0. Da nun jeweils
nur die zugehorigen Hélften beider Signale verglichen werden, ist diese Voraussetzung im-
mer erfiillt. Werden Signalpaare mit dem BSA behandelt, bei denen diese Voraussetzung
initial nicht gegeben ist, so wird ein falsches Ergebnis zuriickgeliefert. Dies liegt darin be-
griindet, dass die jeweils zugehdrigen Signalanteile nicht miteinander abgeglichen werden
konnen, da sie sich auf unterschiedlichen Seiten von Muster- und Vergleichssignal befinden.
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Die Sortierung der Werte nach ihrer Amplitude erfolgt so, dass fiir jede Seite von Muster-
und Vergleichssignal eine strikt steigende oder fallende Ordnung besteht. Welche Ordnung
gewahlt wird, ist fiir die weitere Ausfiihrung nicht von Bedeutung. Entscheidend ist, dass
die gleiche Ordnung fiir die gleichen Seiten gewahlt wird. Abbildung 5.10 zeigt zwei Signale,
die auf die beschriebene Weise sortiert sind. Vergleichs- und Referenzsignal sind auf einem
Koordinatensystem angetragen. Das Vergleichssignal ist gelb gefiarbt, das Referenzsignal
griin. Die Werte beider Signale und ihrer beiden Teile sind von links nach rechts gehend
mit fallender Amplitude sortiert. Links neben der festgelegten Signalmitte befinden sich
somit die Werte der linken Seite mit grofter negativer Amplitude, auf der Signalmitte die
Werte der rechten Seite mit der groften Amplitude.

Abbildung 5.10: Zwei Signale, die seitenweise nach der Amplitude ihrer Werte sortiert sind.

Im néchsten Schritt werden die vorsortierten Werte wie beschrieben in Blocke aufgeteilt.
Welche Anzahl von Blocken verwendet wird, ergibt sich aus der initialen Blockgrofe. Als
initiale Blockgrofe eignet sich bei einer Signallinge Ny von 750 Werten ein Wert von
Nv195. Dies resultiert in einer Gruppierung der sechs Werte mit den grofiten Betrigen
der Amplitude fiir den ersten Sortierungsblock. Die Blockgrofe wird dann mit fallendem
Amplitudenbetrag jeweils verdoppelt. Die Blocke wachsen bei einer Vorsortierung wie in
Abbildung 5.10, von den Signalrandern und der Mitte hin zur jeweiligen Seitenmitte in ihrer
Grofe an. Dies bedeutet, dass hier in der Mitte der jeweiligen Seite vermieden werden muss,
dass der letzte Block kleiner ausfillt als der Vorletzte. In solch einem Fall wird der letzte
Block mit dem Vorletzten zusammengefasst. Das Resultat aus dieser Sortierung wird in
Abbildung 5.11 dargestellt.

Vorbild fiir dieses Verfahren ist die intuitive Vorgehensweise bei der Betrachtung zweier
Signale auf Gleichheit und die damit verbundene Zuordnung, einzelner Signalabschnitte.
Ein Verfahren, welches diese Herangehensweise ebenfalls verwendet, findet sich bei [KS97].
Dort wird ebenfalls versucht, zundchst starke Merkmale aus den Signalen zu extrahieren,
um sie anschliefend abzugleichen. Die Merkmale entsprechen hierbei allerdings ganzen
Signalabschnitten, welche durch stiickweise lineare Segmente approximiert werden. Der
dort vorgestellte Algorithmus hat, im Gegensatz zu dem hier erlduterten wieder zum Ziel
zundchst ein Gleichheitsmafs zu erzeugen, um dann in grofen Datenmengen nach einer Re-
ferenz zu suchen. Anders als dort beschrieben wird im BSA bestimmten Werten zunéchst
durch die Vorbehandlung eine Signifikanz o; zugeordnet, welche durch die Amplitude aus-
gedriickt wird. Je grofer die Amplitude, desto signifikanter der Wert. Diese Festlegung
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Abbildung 5.11: Das in Abbildung 5.10 dargestellte Signalpaar ist blockweise sortiert.
Dabei wird anhand der Indextabelle, in welcher die Indizes mitge-
fiihrt werden, die urspriingliche Ordnung der Werte in der Signalseite
wiederhergestellt.

beziiglich Signifikanz wird ebenfalls bei intuitivem Vorgehen zum Signalabgleich beobach-
tet. Die Schritte, welche beim intuitiven Abgleichen durchlaufen werden, sind in Abbildung
5.12 schematisch dargestellt.

" Intensity

Abbildung 5.12: Die Abbildung zeigt schematisch das intuitive Vorgehen beim
Signalabgleich.

In der Abbildung sind Muster- und Vergleichssignal versetzt angetragen, wobei sich das
Referenzsignal unten und das Vergleichssignal oben befindet. Die rot gestrichelten Linien
zeigen die erste Schitzung der Signalgrenzen des Referenzsignals im Vergleichssignal auf.
Die durchgéngigen roten Linien zeigen die neu geschétzten Signalgrenzen nach vollzogenem
Abgleich. Die Pfeile zeigen die geschétzte Zuordnung markanter Werte im Signal, welche
denen mit grokter Amplitude entsprechen. Die Nummerierung stellt die Reihenfolge der
Zuordnungsschritte dar, wobei die Anzahl der Schritte offen und hier nur zur Verdeut-
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lichung auf vier begrenzt ist. Die grauen Linien entlang der X-Achse sind auf Héhe des
Spitzenwertes bei Schritt 3 angetragen. Die Schritte 1-4 zeigen die Reihenfolge bei der
Auswahl der abzugleichenden Werte auf. Hierbei wird nach fallendem Betrag der Ampli-
tude vorgegangen. Dennoch wird die Position innerhalb des Signals beriicksichtigt, was in
Schritt 3 deutlich wird. Die Amplitude ist auf negativer Seite die zweitgrofte der linken
Seite des Referenzsignals. Im Vergleichssignal entspricht sie aber nur noch der drittgréfsten,
da auf der Unterseite des Spitzenwertes von Schritt 1 eine Anderung der Amplitude statt-
gefunden hat. Folglich wire eine Zuordnung rein nach Amplitude ohne Beriicksichtigung
der Reihenfolge fehlerhaft, was der gelbe Pfeil in Abbildung 5.12 darstellt.

Durch die vorgenommene Resortierung kommen die Werte innerhalb eines Blockes wieder
in der Ordnung zu liegen, in der sie sich auch urspriinglich in der jeweiligen Signalhilfte
befanden. Durch dieses Vorgehen werden falsche Wertezuordnungen, welche durch Ande-
rungen der Amplitude entstehen, verringert. Das bedeutet, dass zwei Werte selbst nach
Vertauschungen durch Anderung der Amplitude, wonach der im Referenzsignal grokere
Wert dann im Vergleichssignal der geringere ist, die Zuordnung nach der Blocksortierung
korrekt ist. Zu beriicksichtigen bleibt, dass hierbei nur die Wahrscheinlichkeit einer Fehl-
zuordnung sinkt, diese aber nicht ausgeschlossen werden kann. Eine korrekte Aussage im
Sinne der Anwendung kann somit nur durch eine stochastische Untersuchung der Zuord-
nungen erfolgen. Das betrifft vor allem benachbarte Werte zwischen den Blécken, da diese
nicht wieder in die richtige Grundordnung gebracht werden konnen. Ursache hierfiir ist,
dass eine Resortierung nicht iiber die Blockgrenzen hinaus gefiihrt wird, was jedoch der
Konzeption des Verfahrens entspricht. Fehlzuordnungen werden durch Betrachten der Sta-
tistik in einem weiteren Schritt verworfen.

5.4 Probabilistische Schiatzung zur Erkennung des
Fahrbahnverlaufes

In den Abschnitten 5.2 und 5.3 werden zwei Verfahren erldutert, mit deren Hilfe sich die
Seitenverhéltnisse zweier Messzeilen gewinnen lassen. Diese Ergebnisse werden wie in Ab-
schnitt 5 dargestellt verwendet, um den Fahrbahnverlauf, respektive die Kriimmung der
Fahrbahn, im Bild zu schitzen. Dazu werden Statistiken {iber die gesammelten Werte er-
stellt und ausgewertet, um eine Hypothese fiir den Verlauf zu generieren. Die Auswertung
geschieht hierbei iiber eine Anzahl von Eingangsbildern Nz hinweg, sodass zu verschiede-
nen Zeitpunkten generierte Ergebnisse akkumuliert werden. Diese Vorgehensweise macht
das Verfahren robust gegeniiber Messfehlern, bringt aber einen Trégheitsfaktor mit in die
Berechnung ein. Um diesen, bei gleichzeitig moglichst hoher Robustheit, gering zu halten,
wird ein Wert von Np = 10 verwendet, welcher bei den gegebenen Parametern ein aus-
geglichenes Verhalten des Algorithmus zur Folge hat. Makgeblich fiir den Wert von Npg
sind die Systemparameter aus Abschnitt 2.2. Bei kleineren Werten neigt das Verlaufsmo-
dell zu starken Schwankungen der Richtung, bei zu hoheren Werten ist die Anpassung des
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Verlaufsmodells zu trage und hinkt dem tatséchlichen Strafenverlauf hinterher.

Durch Versatz in den Indizes der einzelnen Wertezuordnungen, welche durch den BSA zur
Verfiigung gestellt werden, wird zuniichst eine Aussage beziiglich der lokalen Anderung
im Signal erzeugt. Werden mehrere solcher lokalen Anderungen betrachtet, so lisst sich
ein Riickschluss auf das Anderungsverhalten groferer Abschnitte ziehen. Somit ist es mog-
lich das jeweilige \; der Seiten des Signals, wie in Abschnitt 5 beschrieben, zu ermitteln.
Grundlage fiir die Berechnung der lokalen Verhéltnisse ist hierbei Formel 5.12, welche das
Verhéltnis der Indizes verwendet. Die Berechnung des lokalen Wertes fiir \; wird dabei
fiir jeden Wert des Referenzsignals durchgefiihrt und dann abgespeichert. Die Speicherung
geschieht hierbei so, dass zunéchst eine Signifikanz o; fiir das gefundene Indexverhéltnis ¢;
berechnet wird. Dieser Wert o; wird auf einen Platzhalter fiir das entsprechende Verhéltnis
addiert. Prinzipiell funktioniert diese Vorgehensweise so, dass die méglichen Proportionen
in gleichméfige Partitionen P aufgeteilt werden, welche die Signifikanz aller gefundenen
Verhiltnisse beinhalten. FEine Partition repriasentiert hierbei einen Proportionswert 9. Jedes
gefundene lokale Verhiltnis d; eines Wertepaares hat eine Signifikanz o, welche normiert
auf den Wert der entsprechenden Partition addiert wird. Die Signifikanz o; ist abhingig
vom Gradienten g; an der Stelle ¢ und der Abweichung der Intensitdt L; dreier benach-
barter Pixel von der mittleren Intensitit, wie Formel 5.15 zeigt. Gradient und Intensitét
werden dabei iiber drei benachbarte Werte gebildet, um Bildrauschen auszugleichen. Die
Werte am Rande des Signals werden dabei aufsen vor gelassen.

(5.14)

1
ZlLH—n

5.4.1 Zuordnung und Akkumulation der Proportionswerte einer
Messzeile

Bei der Implementierung werden die Partitionen durch ein Array fester Linge reprisen-
tiert. Die Lange wird hierbei so gewdhlt, dass eine maximale Streckung und eine maximale
Stauchung abgespeichert werden konnen. Durch die Wahl einer festen Lange Np fiir das
Array wird ein Fenster der Betrachtung der Proportionen geschaffen. Gefundene Werte-
paare, welche aufserhalb dieses Betrachtungsfensters liegen, werden verworfen. Somit bietet
Np ein Instrument zur Plausibilisierung der Zuordnungen, da als zu grofs definierte Werte
nicht mit in die Betrachtung aufgenommen werden. Ein geeigneter Wert fiir die Anzahl der
Partitionen ist Np = 400, wobei fiir das Speichern der Werte fiir Stauchung und Streckung
jeweils 200 Partitionen zur Verfiigung stehen. Weiterhin existiert fiir jede Messzeile mit
Index row ein Wert fiir die Auflésung R,..,, welcher den Wertebereich fiir die Proportionen
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einschrankt. Durch die Auflésung lisst sich steuern, welcher Wertebereich fiir Verhéltnisse
durch die Partitionen reprasentiert wird, und es wird gleichzeitig eine Diskretisierung der
Werte vorgenommen. Somit ist es moglich, bei gleichbleibender Anzahl der Partitionen,
unterschiedlich grofe Bereiche fiir Werte der Indexverhéltnisse abzuspeichern. Die Zuord-
nung zwischen einem Indexverhiltnis ¢; und dem Index j représentiert Formel 5.16. Die
Partition einer Messzeile mit Index row wird hier durch P(j, row) beschrieben.

j - 7 - (1 - 52) . Rrow (516)

Die Partition mit Index j = %, welche sich in der Mitte befindet, reprisentiert hierbei
ein Indexverhéltnis von d; = 1 und zeigt, dass weder eine Stauchung noch eine Streckung
vorliegt. Die Partitionen mit Index j < % reprasentieren eine Stauchung, diejenigen mit
Jj > % eine Streckung. Berechnete Indizes ;7 < 0 und 7 > Np werden verworfen. Die
Darstellung in Abbildung 5.13 zeigt schematisch die Visualisierung der gesammelten Pro-
portionen. Weiterhin ist die Aufteilung in die einzelnen Bereiche von Streckung und Stau-
chung sowie linker und rechter Hilfte des Signals dargestellt. Die Darstellung dient dazu,

die Abbildungen 5.14 und 5.15 zu erldutern.

Current row I‘Intensit-_-;
Left Right
Intensity Intensity
comprassion stretching comprassion stratching

>

®(20)

Abbildung 5.13: Schematische Darstellung der Aufteilung der Partitionen auf die linke und
rechte Seite einer Messzeile.

In der Abbildung ist zu erkennen, dass jede Seite nochmals in die Bereiche der Stauchung
und der Streckung untergliedert ist. Eine Hiufung von Werten im Bereich Stauchung
spricht fiir eine Stauchung. Je weiter links diese von der Mittellinie liegt, umso stirker
ist die Stauchung ausgeprigt. Analog gilt fiir eine Streckung, dass je weiter rechts eine
Haufung von Werten angetragen ist, eine stirkere Streckung vorliegt. Je mehr Zuordnun-
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gen gefunden werden, die auf ein bestimmtes Verhéltnis zwischen zwei Signalen hinweisen,
desto hoher ist der Wert, welcher auf der Intensititsachse angetragen wird. Die Intensitéts-
achse selbst stellt hier den Bereich dar, in dem weder eine Streckung noch eine Stauchung
vorliegt. Die Auflésung R, der jeweiligen Messzeile wird fiir jede Zeile explizit aus einer
gegebenen maximalen Auflésung R,,;, und minimalen Auflésung R,,., errechnet. Dabei
gilt, dass je hoher der Wert von R, desto feiner ist die Auflosung der gefundenen Verhalt-
nisse. Allerdings bleibt die Anzahl der gespeicherten Verhéltnisse gleich, sodass Relationen
auferhalb des darstellbaren Bereichs verworfen werden. Die Auflosung R, einer Zeile mit
Index row berechnet sich wie in Formel 5.17 dargestellt.

1—row

Rrow = Rmam - Rmzn : ( N )2

+ Rynin  fiir row > 0, Nyows > 0 (5.17)

Um die Signifikanz eines Treffers fiir eine Partition zu berechnen, wird der urspriingliche
Wert des Referenzsignals herangezogen, allerdings muss dieser normiert und relativiert wer-
den. Die Normierung erfolgt hierbei aufgrund der spateren Akkumulation mit gefundenen
Verhéltnissen aus anderen Bildern. Wéaren hier die Werte signifikant stirker, wiirden pri-
mar diese das Endergebnis beeinflussen. Des Weiteren wird die normierte Signifikanz &; des
Wertes durch Anwendung der Wurzelfunktion abgeschwicht, um die Auswirkung einzel-
ner starker Treffer zugunsten von wiederholten Treffern zuriickzunehmen. Die Berechnung
erfolgt hierbei nach Formel 5.18.

0;

fiir o; £ 0, 0ppae > 0 (5.18)

g; =

Umax

Der Wert o; reprisentiert hierbei einen Wert des Referenzsignals, welcher bereits durch
die Vorverarbeitung, wie sie in Abschnitt 5.1 beschrieben ist, berechnet wird. Der Wert
Omaz 18t der betragsmébig gréfite Absolutwert aller o; der jeweiligen Zeile. Nachdem die
Berechnung des Index fiir die gesuchte Partition sowie die Signifikanz des Treffers erfolgt
ist, wird die Akkumulation der Werte vorgenommen. Dazu wird mit jedem Eingangsbild
und jedem Treffer der Wert &; auf den Wert P(j, row) der Partition aufaddiert. Technisch
funktioniert hierbei jede Partition wie ein Ringspeicher. Wird ein neues Bild verarbeitet und
die Anzahl der abgespeicherten Bilder ist grofer als die Akkumulationstiefe Ng, so wird der
erste Wert, welcher auf P(j, row) aufaddiert wurde wieder abgezogen und stattdessen der
neue Wert &; aufaddiert. Das Gesamtergebnis der Akkumulation entspricht also der Summe
der letzten Np Bilder. Zu Beginn des Algorithmus werden deswegen alle Signifikanzwerte
der Partitionen P jeder Messzeile auf 1 gesetzt.
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5.4.2 Berechnung der Konfidenz fiir die Proportionen einer
Messzeile

Da die Proportionen fiir weitere Berechnungen genutzt werden und selbst geringe An-
derungen direkte Auswirkungen auf nachfolgende Ergebnisse haben, ist eine Beurteilung
der Giite der Ergebnisse erforderlich. Es muss also zu jeder Messzeile ein Konfidenzwert
Xrow Derechnet werden, um nachfolgenden Schritten eine Aussage iiber die Verlasslichkeit
der berechneten Werte aus den akkumulierten Partitionswerten zur Verfiigung zu stellen.
Geschieht dies nicht, sondern werden die Ergebnisse ohne entsprechende Gewichtung iiber-
nommen, so fehlt dem Gesamtalgorithmus die Stabilitit gegeniiber Messfehlern und lokalen
Ph&nomenen. Springt beispielsweise ein berechnetes Streckungsverhéltnis einer Messzeile
nahe am Fahrzeug von einem Zeitpunkt zum anderen auf eine Stauchung, so kann dies gra-
vierende Auswirkungen auf den Verlauf der Hypothese der dariiber liegenden Zeilen haben.
Eine berechnete Linkskriimmung der Fahrbahn koénnte somit plotzlich eine Rechtskriim-
mung werden und umgekehrt. Prinzipiell kann diesem Verhalten mit einem Kalmanfilter
zwar entgegengewirkt werden, allerdings wire es hierzu notig, fiir jede Seite einer Messzei-
le mindestens einen Kalmanfilter einzusetzen. Somit ware diese Filterung allein schon fiir
die Schitzung des Fahrbahnverlaufes notwendig und bendétigt erhohten Rechenaufwand im
Gesamtalgorithmus. Ein weiteres Problem ist, dass mit Verwendung mehrerer Kalmanfilter
das Gesamtsystem triige gegeniiber starken Anderungen wird, wie dies beispielsweise im
Bild nahe dem Horizont der Fall ist. Hier hilft ein Konfidenzwert wesentlich besser, da die-
ser eine direkte Aussage iiber die Giite des dort berechneten Ergebnisses liefert. Ist die Giite
hoch, so wird das berechnete Ergebnis direkt iibernommen, ohne zuvor gefiltert werden zu
miissen. Das Berechnen und Einbeziehen eines Konfidenzwertes liefert hier eine Ausgegli-
chenheit zwischen Robustheit und Agilitdt des Gesamtalgorithmus zur Bestimmung des
Fahrbahnverlaufes.

Der Konfidenzwert selbst wird anhand der Verteilung der Werte der Partitionen ermit-
telt. Es wird hierbei angenommen, dass es bei der Bildung von Wertepaaren zwischen
den Messzeilen immer zu einigen Fehlzuordnungen kommt. Somit existiert ein Grundrau-
schen der Verteilungen, von dem sich einzelne Losungen als Spitzenwerte absetzen. Das
Grundrauschen wiirde hier einer Gleichverteilung entsprechen, sodass keine Haufung von
Proportionen auftritt. Diese Spitzenwerte stellen somit potenzielle Losungen dar, wobei
immer der grofste Wert als tatséchliche Losung erachtet wird. Um diese Ldsung herum
existieren demzufolge meist weitere Spitzen, welche mehr oder weniger starke Abweichun-
gen von der besten Losung darstellen. Hierbei ist nie auszuschliefen, dass die Losung mit
dem Maximalwert nicht der tatsidchlichen Losung entspricht, da zufillig durch das Zusam-
menwirken mehrerer Faktoren eine Haufung an dieser Stelle auftritt. Um diese Tatsache
zu beriicksichtigen, werden nun zunéchst die Spitzenwerte ermittelt, indem alle Partitions-
werte extrahiert werden, welche zu einem Spitzenwert gehdren. Dazu werden zunéchst der
arithmetische Mittelwert sowie die Standardabweichung der Partitionswerte ermittelt, um
den bendtigten Schwellwert 7p zu bestimmen. Der Mittelwert up der Partitionswerte und
die dazugehérige Standardabweichung Sp werden nach Formel 5.19 und 5.20 berechnet.
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AL
we =5 ;P(]} row) (5.19)

1 o

Sp= Vo1 > (P(j,row) — pup)? (5.20)

j=1

Der Schwellwert zur Differenzierung der Werte, welche zu einem Spitzenwert gehoren, be-
rechnet sich aus Tpeas = pp + Sp. Alle Werte, welche die Bedingung P(j,row) > 7p
erfiillen, werden fiir die Bestimmung des Konfidenzwertes herangezogen. Malgebend fiir
die Konfidenz ist hierbei die Streuung der zuvor gesammelten Werte. Eine hohe Streuung
lasst hierbei auf eine geringe Konfidenz schliefsen, wohingegen eine sehr geringe Streuung
fiir eine sehr genaue Losung spricht und somit eine hohe Konfidenz zuriickgegeben wird.
Es gilt also zu bestimmen, wie grok die Streuung der zu betrachtenden Werte ist. Dazu
werden nicht die Werte selbst, sondern die Indizes der beinhaltenden Partitionen betrach-
tet. Je weiter sich die Indizes von einem Pivotwert entfernen, desto grofer die Streuung
und desto schlechter die Konfidenz. Zur Bestimmung der Streuung wird hierbei die Stan-
dardabweichung herangezogen, wenngleich nicht im klassischen Sinne in Abhéngigkeit zum
Mittelwert, sondern zu einem Pivotwert. Der Pivotwert wird anhand der berechneten L&-
sung ermittelt und entspricht dem Index j  der Partition P mit dem Maximalwert P,,,,,.
Somit wird die Standardabweichung Speqis der Spitzenwerte nach Formel 5.21 berechnet.

NPeaks

1
SPeaks = | o | — JP 2 )? 9.21
s = \| g 2 (= ) (5.21)

1=1

Um aus der Standardabweichung Sp..s den Konfidenzwert .., berechnen zu kdénnen,
wird ein weiterer Schwellwert 7g festgelegt. Dieser Schwellwert gibt an, wie hoch die Stan-
dardabweichung vom Pivotwert mindestens sein darf, um einen Konfidenzwert von 0 zu
erhalten. Das heifst iibertragen auf die Berechnung der Proportionen, ab wann ein Ergebnis
der Berechnung als unbrauchbar gewertet werden muss. Ein anderer Fall ist das Ergebnis
Spears = 0, welches bedeutet, dass nur ein einziger Spitzenwert existiert. Zwischen diesen
beiden Extrema wird linear interpoliert, um eine granulare Aussage iiber die Verwertbar-
keit und somit den Einfluss des berechneten Ergebnisses geben zu konnen. Als geeigneter
Schwellwert ergibt sich bei den gegebenen Systemparametern ein Wert von 7¢ = NPI—OC"“
wobei Npears der Anzahl der Spitzenwerte entspricht. Die Gleichung zur Berechnung des
Konfidenzwertes o, zeigt Formel 5.22.
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S
Yrow = min(1, maz(0,1 — Z£)) (5.22)
P

5.4.3 Statistische Erweiterung der Messzeilenwerte durch
Werteverteilungen umgebender Messzeilen

Die Zuordnung der gefundenen Proportionswerte aus Abschnitt 5.4.1 erfolgt zunéchst fiir
jede Messzeile einzeln. Ergénzend hierzu lassen sich eine Reihe von Nebenbedingungen
einfithren, welche die stochastische Schitzung der Stichprobe einer einzelnen Zeile ver-
bessern. Dazu werden Ergebnisse aus der Zeile selbst sowie aus benachbarten Messzeilen
herangezogen. Nachfolgende Aspekte sind hierbei statistisch zu beriicksichtigen:

Die Distanz zweier Messzeilen

Die Konfidenz aktueller und vorgelagerter Ergebnisse
e Breitenbeschriankung der Seitenverhéltnisse

e Einschréankungen beziiglich Symmetrie

e Kontinuitdt aus vorhergehenden Ergebnissen

e Einschriankungen hinsichtlich Richtungsédnderungen

Durch die folgenden Schritte ergibt sich eine Aufwertung der entsprechenden Partition.
Dies geschieht zur Starkung genannter, wahrscheinlich auftretender Verteilungen, welche
durch Vorwissen bekannt sind. In der Applikation zur Suche der Fahrbahnkriimmung wird
dabei angenommen, dass die Kriimmung weitestgehend symmetrisch verlauft und sich kei-
ne abrupten Anderungen ergeben. Ein konkreter Fall, bei dem die Einbeziehung dieser
Faktoren von grofem Nutzen ist, sind starke Kurven. Hier kann es dazu kommen, dass
ein Fahrbahnrand gut im Bild erkennbar ist, wahrend der andere Rand kaum signifikante
Merkmale aufzeigt. Ohne Beriicksichtigung der Wahrscheinlichkeit eines kontinuierlichen,
symmetrischen Kurvenverlaufes wiirde die Kriimmung einer Verlaufshypothese somit stark
ausfallen, wiahrend die andere Hypothese geradeaus verlauft. Zwar gibt es in den meis-
ten Fillen eine Haufung von Werten in der schwach ausgepriagten Seite, diese reicht dann
aber nicht aus, um konkrete Riickschliisse ziehen zu konnen. Das riihrt daher, dass in ei-
nem solchen Fall meist andere Partitionen genauso stark ausgepragt sind. Hierbei hilft die
Einbeziehung von Modellwissen, um die entsprechenden Partitionen und die damit verbun-
denen Wahrscheinlichkeiten zu unterstiitzen. Diese Tatsache wird mit in die Berechnungen
einbezogen, indem bereits berechnete Ergebnisse aus anderen Zeilen, der gegeniiberlie-
genden Seite sowie von anderen Zeitpunkten der Messung beriicksichtigt werden. Um die
genannten Punkte mit in die Stichprobe einzubeziehen, werden auf die bereits berechneten
Eintridge in den Partitionen der aktuellen Zeile weitere Eintrége addiert. Die Distanz zweier
Messzeilen und die Konfidenz von Ergebnissen umgebender Messzeilen dienen hierbei als
Gewichtungskriterien. Dabei wird von der Distanz zweier Messzeilen abgeleitet, welchen
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Einfluss eine Messzeile auf die andere haben soll. Dahingegen wird die Konfidenz dazu
benutzt, den Einfluss der Seiten des Signals aufeinander zu bestimmen. Die nach Distanz
und Konfidenz genannten Aspekte dienen der Gewichtung der Aufrechnung von Werten
auf die Partitionen der aktuell zu untersuchenden Zeile. Ein Schema der Wirkkette der so
festgelegten Gewichtungen ist in Abbildung 5.14 dargestellt.

In der Abbildung ist zu sehen, dass sich die Einfliisse verschiedener Nebenbedingungen
sowohl auf davor- und dahinterliegende Messzeilen als auch auf die Seiten der Messzeile
selbst beziehen. Die Gewichtung erfolgt auf jede Partition, ist hier zugunsten der Uber-
sichtlichkeit jedoch auf zwei Partitionen beschrénkt, welche durch umliegende Partitionen
verstirkt werden. Dabei existiert jeweils ein Gewicht ~ fiir jede Nebenbedingung. Der Index
der aktuellen Messzeile wird mit row bezeichnet. Zur besseren Ubersichtlichkeit wurde auf
eine Benennung der Variablen mit einzelnen Buchstaben verzichtet und diese stattdessen
entsprechend in Prosa mit in die Formeln aufgenommen.

Bei der Gewichtung gilt, dass je hoher die Konfidenz der Zeile und Zeilenseite ist und je
stirker die Auspriagung der einbezogenen Proportionen, desto mehr wird der aktuelle Wert
verstirkt. Als erster Schritt wird die Gewichtung nach der Distanz der aktuellen Messzeile
berechnet. Als Distanz wird hierbei die Position innerhalb der Reihenfolge aller Messzeilen
betrachtet. Diese beginnt mit der ersten Messzeile direkt vor dem Fahrzeug und steigt
dann zum Horizont hin an. Der Wert fiir die Distanzgewichtung 745 bewegt sich hierbei
zwischen 0 und 1, wobei der Wert 1 fiir die Erste und der Wert 0 fiir die letzte Zeile in der
Ordnung gilt. Dies wird in Formel 5.23 verdeutlicht. Fiir das Inverse der Distanzgewichtung
gilt analog der umgekehrte Fall.

row
Nrows

Vdistinv = 1— Vdist (524)

Vdist = 1— fiir Nrows >0 (523)

Dieser Wert wird dazu benoétigt, die Einfliisse benachbarter Messzeilen zu gewichten. Zweck
ist, das Anderungsverhalten beziiglich Richtung und Kontinuitit im Nahbereich wesent-
lich stabiler zu halten als im Fernbereich. Im Nahbereich sind schnelle Anderungen des
Strakenverlaufes wesentlich unwahrscheinlicher als im Fernbereich. Diesem Umstand wird
durch die entsprechende Gewichtung Rechnung getragen. Ahnlich verhilt es sich mit den
Gewichtungen, welche aus der Konfidenz der beiden Seiten der Messlinie hervorgehen.
Der Konfidenzwert wird dazu herangezogen, die Ergebnisse einer Seite gewichtet auf die
andere Seite zu iibertragen, um Symmetrieeigenschaften abzubilden. Zusétzlich konnen
Riickschliisse aus den Ergebnissen umgebender Messzeilen gezogen werden. Die Gewich-
tungen aus den jeweiligen Einflussfaktoren berechnen sich wie in Formel 5.25 bis 5.28
gezeigt. Die Variablen x'¢/* und x9" entsprechen, wie in Abschnitt 5.4.2 erliutert, dem
Konfidenzwert der jeweiligen Signalseite einer Messzeile. Seitenabhéngige Variablen sind
entsprechend mit Left oder Right bezeichnet.
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Abbildung 5.14: Die Darstellung zeigt die Wirkweise der verschiedenen Gewichtungen, wel-
che die Verteilung der Proportionen beeinflussen.
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Right Left
Vdistinv + ‘Xrog/ - Xro£ }

Ywidth = 5 (5.25)
Right Left\2
Vsymmetry = 1 - (Xrozg) - Xroeljtj ) (526)
Left Left
Vdistinv+ Xrow—1"Xrow
popr [ et ou-1 wenn Xyaalq > xhelt
fycontinuity -
0 sonst
Fiir row > 0; (Rechte Seite analog.) (5.27)
Left Left
Ydistinv+ | Xpowr1—Xrow L
Lepe [ Mmoo wenn x bty > xhed!
Vheading -
0 sonst
Fiir 7ow < Nyows — 1; (Rechte Seite analog.) (5.28)

Wenn die Gewichtungsfaktoren berechnet sind, konnen die Ergebniswerte aus den Parti-
tionen der jeweils anderen Signalseite und der umgebenden Messzeilen gewichtet addiert
werden. Dazu miissen zuvor die Indizes k und [ auf der jeweiligen Messzeile berechnet wer-
den, von der die Werte entnommen werden. Diese weisen eine andere Auflésung R auf als
die aktuelle Messzeile. Die Umrechnung der Indizes zwischen den Auflésungen geschieht
mit Hilfe von Formeln 5.29 bis 5.35.

Np Np . Ruwn

p= e Ne o Frowi 5.29
y (G ) (5.29)
Np  Np . Row

(5.30)
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PLeft(k row + 1) Left fiir 0 < row < Nyppws — 1;0 < k < Np

Left ) /ycontinuity
Hcontinuity =
0 sonst
(5.31)
L .
Left PLeft(Z,TO@U—l)'vh:jjmg fiir 0 < row < Nypws — 1;0 <1 < Np
"iheading =
0 sonst
(5.32)
L i .
"ﬁwijictth, = PRIM(Np — j,row) - Yuiden (5.33)
L i .
"is;r{@inetry - Pnght(NP - TO’UJ) : ’Ysymmetry (534)
Left Left Left Left
pLeft (]7 row) _ (Kc:ntinuity + I{h:ading + Rowidth + I{sgjmmetry) (535)

Left Left
1+ Ywidth + Ysymmetry + ’ycontinuity + ’yheading

Die hier gezeigten Formeln gelten dabei fiir die linke Seite einer Messzeile. Fiir die rechte
Seite gelten sie analog durch Ersetzen der seitenabhingigen Parameter, welche mit dem
Zusatz Left gekennzeichnet sind. Wenn row — 1 = 0 oder row = N,,us, s0 werden die
entsprechenden Parameter x = 0 gesetzt. Durch die Anwendung der hier gezeigten Glei-
chungen wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung erzeugt, aus der der aktuell wahrschein-
lichste Zustand abgeleitet wird. Die Verteilung der Proportionen einer Messzeile wird in
Abbildung 5.15 gezeigt. Dort sind auf der Horizontalen die Partitionen nach Index auf-
getragen. Vertikal wird die normierte Verteilung der Werte angetragen. Die graue Linie
in der Mitte repriasentiert den Faktor 1.0 was bedeutet, dass weder eine Stauchung noch
eine Streckung vorliegt. Die Indizes auf der linken Seite der Mittellinie repréisentieren eine
Stauchung, diejenigen rechts davon eine Streckung. Der aktuell hochste Wert ist als gelbe
Linie hervorgehoben. Die Gewichtung nach der Konfidenz der vorhergehenden Messzeile
ist gelb gestrichelt dargestellt.

Um die Wahrscheinlichkeit einer starken Richtungsdnderung weiter einzuschrinken, wer-
den die Werte der Partition nochmals gewichtet. Diesmal wird die Gewichtung anhand
des Ergebnisses und der Konfidenz der vorhergehenden Messzeile vollzogen. Dazu wird der
Index mit maximalem Partitionswert dieser Messzeile als Mittelwert p angenommen. Als
Verteilungsfunktion wird eine Normalverteilung angenommen, da kein spezifisches Vorwis-
sen iiber den Kurvenverlauf existiert. Selbst bei Einbeziehung von Werten entfernt liegen-
der Messzeilen wird durch das Wippen des Fahrzeuges die Verwendung eine unspezifische
Streuung der gefundenen Proportionen erzeugt, sodass die Verwendung einer anderen Ver-
teilungsfunktion nicht sinnvoll ist. Die Werte o,,;, und o, stellen die angenommene
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Abbildung 5.15: Verteilungen der Proportionen einer Messzeile.

maximale und minimale Varianz dar. Die Varianz wird durch die Konfidenz der vorherge-
henden Messzeile wie in Formel 5.4.3 gesetzt. Durch diese Gréfsen wird der mogliche Grad
der Richtungséinderung eingeschrinkt und alle P nochmals gewichtet, um das endgiiltige
Resultat fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Verhéltnisse P 7zu erhalten. Die Formel
5.36 stellt diese Gewichtungsfunktion W (j) sowie die Berechnung von P dar.

0 = (Omaz — Omin) * X + Omin (5.36)
W(j) = . 1% exp (—% (j;“) ) (5.37)
P(j,row) = P(j,row) - W (i) (5.38)

5.5 Ergebnisse aus der Schatzung des
Fahrbahnverlaufes

Durch die Erkennung des Fahrbahnverlaufes kénnen wichtige Erkenntnisse und Berech-
nungsergebnisse fiir nachgelagerte Schritte erzeugt werden. Aus diesem Grund ist es wich-
tig, dass das Ergebnis mdoglichst genau und robust berechnet wird. Kleine Anderungen
im geschitzten Verlauf kénnen groke Anderungen in der Entzerrung der Bildmuster und
der Geometrie der virtualisierten Fahrbahn zur Konsequenz haben. Welche Auswirkungen
hier zum Tragen kommen und wie die Ergebnisse weiter verwendet werden, wird in diesem
Abschnitt beschrieben.
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5.5.1 Konfidenz und Messweite

Die erste Auswertung der Messzeilen bringt mehrere Erkenntnisse mit sich, welche darauf
schliefsen lassen, wie der weitere Algorithmus ablaufen muss. Eine dieser Erkenntnisse ist,
ob weitere Messungen sinnvoll sind und ein brauchbares Ergebnis liefern. Diese Entschei-
dung ist wichtig, da sonst eventuell Berechnungen mit in den Gesamtalgorithmus einbe-
zogen werden, welche das Endergebnis negativ beeinflussen. Wird beispielsweise eine Mes-
sung auferhalb der Bodenebene durchgefiihrt, so werden Merkmale erzeugt, welche nicht
zur Fahrbahn gehoren, aber als solche erkannt werden. Die Auspriagung dieser Merkmale
kann gering sein, beeinflusst jedoch bei wiederholtem Auftreten das Endergebnis. Beispiele
hierfiir sind Messungen auf anderen Fahrzeugen oder oberhalb des Horizonts im Bereich des
Himmels. Wird ein solcher Fall erkannt, muss die Messung an der betreffenden Messzeile
abgebrochen werden. Erste Indizien fiir einen Abbruch der Messung liefert die Auswertung
der Helligkeitswerte jeder Messung. Dies gibt Aufschluss dariiber, ob eine Verdeckung oder
Uberbelichtung vorliegt. Eine einfache Vorgehensweise ist, die durchschnittliche Helligkeit
zu betrachten und die aktuelle Messung bei Uber- oder Unterschreiten festgelegter Grenz-
werte abzubrechen. Allerdings bringt das die Gefahr eines verfriithten Abbruchs mit sich,
da zum Beispiel bei Nachtfahrten die Grenzwerte verletzt werden konnen, obwohl eine
Auswertung sinnvoll ist. Ein Beispiel hierfiir ist das Reflexionsverhalten von Asphalt bei
eingeschaltetem Fernlicht direkt vor dem Fahrzeug, wie in Abbildung 5.16 gezeigt. Vor
allem beim Nicken des Fahrzeuges entsteht hier kurzfristig eine lokale Uberbelichtung. Die
Abbildung zeigt einen Szenenausschnitt, in dem es durch Nicken des Fahrzeuges und spéte
Adaption der Kamera kurzzeitig zu einer Uberbelichtung kommt. Durch falsch gewihlte
Abbruchkriterien kann dies zu einem verfrithten Messabbruch fiithren, welcher {iber mehrere
Bilder anhilt. Ein solches Verhalten beeinflusst simtliche folgenden Algorithmen negativ,
da keine konstante Messung mdglich ist. Bei der Detektion einer solchen Situation miissen
die vererbten Informationen verworfen werden und eine Neuinitialisierung wird durchge-

fiihrt.

Als Losung fiir diese Problematik bezieht sich das Abbruchkriterium nicht auf die Durch-
schnittshelligkeit, sondern auf die zugehorige Standardabweichung. Es handelt sich hierbei
um einen Bezug auf die Inhomogenitéit der entnommenen Pixelwerte und somit abgeleitet
auf die Aussagekraft einer Messzeile. Es wird also ein Schwellwert fiir die Standardab-
weichung der Helligkeitswerte festgelegt, bei dessen Unterschreitung die Messung nicht
fortgesetzt wird.

Durch die Bemessung der Konfidenz ist es ebenfalls moglich zu bestimmen, ob eine weitere
Messung sinnvoll ist. Die Messung der Standardabweichung der Helligkeitswerte und die
Messung der Konfidenz zeigen vergleichbare Ergebnisse. Wird hier ein Schwellwert unter-
schritten, so ist die Aussagekraft der Messzeile zu gering, was einen Abbruch bedingt. Dies
ist bei homogenen Bildbereichen der Fall, welche bei Verdeckung, Uber- oder Unterbelich-
tung auftreten, aber auch in der in Bildbereichen der Umgebung existieren kénnen. Ein
solcher Fall hat mit hoher Wahrscheinlichkeit eine geringe Konfidenz zur Folge. Allerdings
wird die Konfidenz iiber einen ldngeren Zeitabschnitt bemessen, sodass kurzzeitige Effekte
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Abbildung 5.16: Einzelbild der Szene einer Nachtfahrt, in der eine lokale Uberbelichtung
auftritt.

nicht gemessen werden konnen. Folglich werden Messungen beziiglich des Fahrbahnverlaufs
und der Fahrbahnbegrenzungen durchgefiihrt, deren Ergebnisse dann in die Gesamtberech-
nung einfliefen. Ein mégliches Resultat ist, dass die Verfolgung des Strakenverlaufes nicht
schnell genug angepasst wird und Merkmale fiir Fahrbahnbegrenzungen nicht korrekt plat-
ziert werden. Aus diesem Grund ist die Bemessung anhand der Standardabweichung der
Helligkeitswerte notwendig, um homogene Bildbereiche zu behandeln. Allerdings erlaubt
die Konfidenz weitere Schliisse, welche durch das zuvor beschriebene Vorgehen nicht abge-
deckt werden. So ist es mdglich, dass die Helligkeitswerte der Messzeile ausreichend hete-
rogen sind, aber zu stark gestreut sind, um eine gesicherte Aussage zuzulassen. Aus diesem
Grund wird ebenfalls ein Schwellwert fiir die Konfidenz benotigt, welcher mangelnden In-
formationsgehalt aus Messzeilen erkennen ldsst und einen Messabbruch ab der betroffenen
Zeile auslost.

Notwendig ist eine Kombination aus beiden Verfahren, da die Messung moglichst friih-
zeitig bei Auftreten der beschriebenen Situationen abgebrochen werden soll, um negative
Auswirkungen bereits in der Entstehung zu vermeiden. Die resultierenden Streuwerte aus
unsicheren Ergebnissen werden dadurch minimiert. Die Bedeutung dieses Vorgehens liegt
in einer priventiven Filterung, da fehlerhaft erzeugte Merkmale teilweise nicht mehr iden-
tifiziert werden kdnnen. Der Grund dafiir ist, dass diese in einigen Féllen sogar starker
ausgepragt sein konnen als Merkmale, welche tatséchlich auf den Fahrbahnrindern lie-
gen. Ahnliche Einfliisse gelten fiir die Schiitzung des Strafenverlaufs, da hier fehlerhafte
Zuordnungen zwischen den Messzeilen entstehen konnen, welche den zukiinftigen Verlauf
beeinflussen. Ausschlaggeben dafiir ist die Vererbung der Proportionswerte zwischen den
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Messzeilen, wobei auch Informationen aus falschen Messungen vererbt werden, die dann
richtige Ergebnisse statistisch abschwéchen. Ein Beispiel hierfiir ist eine Fortsetzung der
Messung oberhalb des Scheitelpunkts einer Kurve auf freiem Feld wihrend einer Nacht-
fahrt. Durch die Messung findet, ohne Betrachtung der Konfidenz, eine Fortsetzung des
Strafsenverlaufes {iber den Scheitelpunkt hinaus statt. Sinnvoller ist es aber nur bis zum
Scheitelpunkt zu messen, um den zuvor berechneten Verlauf nicht in eine falsche Richtung
abzulenken.

5.5.2 Angleichen der Messlinienverteilung

Als Konsequenz aus den erzeugten Proportionen wird die Messebene, und somit die Mess-
linienverteilung, an die aktuelle Fahrsituation angepasst. Von vorrangigem Interesse ist
dabei der Nickwinkel. Eine Abweichung zur tatsédchlichen Bodenebene erzeugt eine Streu-
ung der Merkmalspositionen bei der Generierung der Merkmale fiir den Fahrbahnrand.
Da sich der Nickwinkel in kurz aufeinanderfolgenden Bildern stark verdndern kann, wird
ebenfalls die Messung des Fahrbahnverlaufes gestort. Das geschieht durch grofse, sprung-
hafte Abweichungen von zuvor berechneten Proportionen, welche vor allem im Fernbereich
auftreten. Um diese negativen Einfliisse weitestgehend aufzuheben, wird der Nickwinkel
in jedem Bild neu berechnet. Da das Bezugssystem immer das Koordinatensystem des
Fahrzeugs ist, wird hierunter der Winkel des Fahrzeuges zur Messebene verstanden.

Die Anpassung des Nickwinkels der Messebene geschieht durch Betrachtung der Grund-
ausrichtung der Messebene und Abgleich mit dem aktuell gemessenen Fahrbahnverlauf.
In der Ausgangssituation, in der das Fahrzeug auf einer ebenen Fléche steht, verlauft die
Hypothese des Fahrbahnverlaufes perspektivisch fliichtend zum Horizont. Das bedeutet,
dass hier initiale Proportionen gelten, welche die Beziehung der Messzeilen beziiglich ihrer
Streckungsverhéltnisse widerspiegeln. Wird ausgehend von diesen initialen Verhiltnissen
ein Abgleich mit den aktuell gemessenen Proportionen durchgefiihrt, so ldsst sich daraus
eine Anderung der Perspektive bzw. Neigung der Bodenebene ableiten. Neigt sich das Fahr-
zeug nach oben, respektive die Bodenebene nach unten, so ist eine stirkere Verjlingung im
Verlauf im Verhéltnis zur Ausgangslage feststellbar. Im umgekehrten Fall ldsst sich eine
Aufweitung des Verlaufes feststellen. Kurven sind in diesem Zusammenhang irrelevant, da
sich bei ihnen die Proportionen der Signalseiten zwar zur Ausgangslage unterscheiden, das
Gesamtverhéltnis in der Breite des Fahrbahnverlaufs aber erhalten bleibt. Eine grofere
Rolle spielen hierbei Anderungen im Verlauf, welche durch Aufweitung oder Verjiingung
der Fahrbahn verursacht werden. Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung 5.17 dargestellt, bei
der sich die tatsdchliche Breite des Verlaufes dndert. Dies muss durch eine Plausibilisierung
iiber mehrere Messzeilen hinweg abgefangen werden.

Der vertikale Fahrbahnverlauf nimmt ebenfalls Einfluss auf die Breite des Verlaufs. Durch
Wannen oder Kuppen wird die Verlaufshypothese jeweils zuerst verjiingt und dann ge-
weitet oder umgekehrt. Um diesem Effekt entgegenzuwirken, wird die Messung des Nick-
winkels aus der Breite der Verlaufshypothese auf eine gewisse Distanz vor dem Fahrzeug
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Abbildung 5.17: Eine Verjiingung der Fahrbahn durch ein geparktes Fahrzeug.

beschrankt, in der die Bodenfliche noch als eben angenommen wird. Somit werden bei-
spielsweise nur die ersten zehn Messzeilen in die Berechnung mit einbezogen. Die verschie-
denen Formen des gemessenen Verlaufes in den erlduterten Fillen stellt Abbildung 5.18
dar.

5.5.3 Grundlagen zur Transformation der Muster fiir die
Erkennung der Fahrbahnbegrenzungen

Ein weiteres wichtiges Ergebnis aus der Schéitzung des Fahrbahnverlaufes bezieht sich auf
die Muster, welche herangezogen werden, um in den nachfolgenden Schritten die Fahr-
bahnbegrenzungen zu erkennen. Zum Abgleich zweier Messzeilen miissen diese zunéichst in
eine geeignete Form gebracht werden, welche eine Differenzbildung auf Pixelbasis erlaubt.
Diese Form muss die Einfliisse des Strafenverlaufs und der Perspektive kompensieren. Als
geeignet erweist sich dabei die Form des Abgleichs, welche in Abschnitt 6.1.3 vorgestellt
wird. Hierfiir ist es notwendig, die Muster so auszurichten, dass die Bereiche der Fahr-
bahn auf zwei Mustern moglichst die gleichen Indizes aufweisen. Entnommen werden die
Muster dabei jeweils an der Position der Messzeilen. Fiir das Ausrichten der Indizes ist es
notwendig, die perspektivische Transformation sowie die Transformation durch die Fahr-
bahnkriimmung zu entfernen. Die zuletzt genannte Transformation setzt sich aus einer Ver-
schiebung und einer Scherung zusammen. Die Informationen zur Riicktransformation aller
Effekte kénnen infolge dessen aus dem berechneten Fahrbahnverlauf entnommen werden.
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Abbildung 5.18: Die Abbildung zeigt in idealisierter Darstellung verschiedene Formen des

Fahrbahnverlaufs in unterschiedlichen Situationen wie sie auch bereits in
anderen Arbeiten gezeigt wurden. a) stellt den Verlauf im normalen Fahr-
zustand ohne Nicken auf gerader Strecke dar. b) und ¢) zeigen den Fahr-
bahnverlauf im Falle von Kurven. d) zeigt den Verlauf im Falle eines Nick-
winkels, wie er beispielsweise durch starkes Beschleunigen des Fahrzeugs
entsteht. e) zeigt den Fahrbahnverlauf bei einem Nicken des Fahrzeuges,
wie es beispielsweise durch starkes Bremsen entsteht. Die Félle in d) und
e) konnen dabei ebenfalls durch Bodenwellen auftreten. In f) ist ein Ver-
lauf fiir das Bild einer Wanne, wihrend g) den Verlauf fiir eine Kuppe vor
dem Fahrzeug zeigt. In h) ist der Verlauf fiir eine Verengung der Fahrbahn
zu sehen. i) zeigt den Fahrbahnverlauf fiir die Aufweitung einer Fahrbahn.
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Aufschluss iiber die perspektivische Verzerrung gibt hierbei implizit die in Abschnitt 5.5.2
beschriebene Vorgehensweise zur Bestimmung des Nickwinkels. Die Beziehung der Indizes
hinsichtlich Verschiebung und Scherung wird aus den Proportionen der Messzeilen berech-
net. Die Verschiebung wird direkt aus den Proportionen zweier Messzeilen entnommen,
wohingegen die Scherung durch Interpolation berechnet werden muss. Die Interpolation ist
notwendig, da die Proportionen selbst immer nur fiir zwei benachbarte Messzeilen gelten.
Die Muster auf den Messzeilen besitzen aber eine Hohe und haben ihre unterste Pixelzeile
auf der Messzeile selbst, wodurch die Verhalniswerte fiir dariiber liegende Pixelzeilen erst
berechnet werden miissen. Alle Messungen sind auf einem Intel© Core' " 2Duo P8700 mit
2.53 GHz CPU und 2 GB Ram unter Windows XP" durchgefiihrt. Zum Zeitpunkt der
Messungen ist jeweils der gesamte Algorithmus mit Fahrbahnverlaufs- und Begrenzungs-
schiatzung aktiv. Die Framerate lag im Mittel bei 6 Bildern/Sekunde.

5.6 Leistungsbemessung der Erkennung des
Fahrbahnverlaufs

Die folgenden Abschnitte stellen das Vorgehen und die Ergebnisse fiir die Erkennung des
Fahrbahnverlaufes dar. Zunéchst wird beschrieben, wie die Leistungsbemessung durchge-
fithrt wird. Als Leistungsbemessung wird hierbei ein Abgleich zwischen dem zuriickgegebe-
nen Ergebnis des Algorithmus zur Erkennung des Fahrbahnverlaufs und dem gewiinschten
Ergebnis betrachtet. Eine Bemessung hinsichtlich der Verarbeitungsleistung findet dabei
nicht statt.

5.6.1 Vorgehen bei der Leistungsbemessung

Fiir die Leistungsbemessung der Fahrbahnverlaufserkennung wird zuséitzliche eine Soft-
ware entwickelt, welche es ermdoglicht, die Fahrbahnriander und Fahrbahnmarkierungen in
Videoszenen manuell zu labeln. Die Label werden dabei durch Parabeln approximiert, um
Konformitdt mit dem Algorithmus zur Erkennung der Fahrbahnrdnder zu gewéhrleisten.
Aus diesem Label lésst sich gleichzeitig der Verlauf der Fahrbahn entnehmen. Dazu werden
die Proportionen zwischen den Messzeilen, wie in Abschnitt 5 erkldrt, berechnet. Durch
das Labeln der Fahrbahnrinder kénnen die Proportionen anhand des Verhéltnisses von
Label zur Mitte fiir die jeweilige Messzeile berechnet werden. Dieses Ergebnis wird mit
dem berechneten Wert aus dem Algorithmus verglichen. Da in der Videosequenz lediglich
Label eingefiigt werden, ohne dass die Position der Messzeilen bekannt ist, werden die
Positionen aus gespeicherten Videosequenzen entnommen. Der Abgleich der Proportionen
findet daher immer auf der gleichen Bildzeile im Bild statt, um die Vergleichbarkeit zu ge-
wihrleisten. Als Kennzahlen fiir die Leistungsbemessung wird der Mittelwert der Summe
der absoluten Differenz zwischen den berechneten Verhiltnissen und den Verhéltnissen aus
dem Label herangezogen. Die Ergebnisse hierzu finden sich in nachfolgendem Abschnitt
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5.6.2. Ziel der Leistungsbemessung fiir den Verlauf ist das Aufzeigen von Einflussfaktoren
und der Qualitit der Ergebnisse.

5.6.2 Ergebnisse

Zur Leistungsbemessung dient ein ausgewahltes Paket von Szenen, welche verschiedene
Eigenschaften des Algorithmus in Bezug auf Genauigkeit und Robustheit priifen. Dieses
schliefst unterschiedliche Konstellationen an Umfeldeigenschaften und Fahrmanovern ein.
Im Folgenden finden sich die Diagramme zu den Abweichungen zwischen den vom Algo-
rithmus berechneten, zu den realen Proportionen der Messzeilen. Zusétzlich zu den Dia-
grammen sind jeweils einige Bilder der Szene dargestellt, um die Szene zu veranschaulichen
und auf beeinflussende Faktoren einzugehen.

Proportions
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der Propaortionen
=
=

Summe der Abweichungen

Abbildung 5.19: Das Diagramm zeigt die Auswertung der Proportionen fiir eine Szene mit
hoher Lenkdynamik.

Das Diagramm 5.19 gehort zu einer Szene, in der eine hohe Lenkdynamik vorliegt. Dabei ist
71 bemerken, dass die Abweichung der berechneten zu den realen Werten wellenférmig ver-
lauft. Dies deutet auf die Trégheit des Algorithmus hin, wodurch bei jedem Lenkeinschlag
zunéchst eine Verzdgerung in der Anpassung der Proportionen entsteht. Die Verzogerung
ist durch die hohe Anzahl von 10 Folgebildern, welche zur Auswertung herangezogen wer-
den miissen, bedingt. In den Abbildungen 5.20 und 5.21 ist erkennbar, dass die Abweichung
gering ist.

In Bild Nummer 223 betrigt die mittlere Abweichung 0,01144 und stellt das Minimum
fiir die gezeigte Szene dar. In Bild Nummer 350 ist die Abweichung mit 0,05219 maximal
fiir die Szene. Verglichen mit einem Wert von 0,5, welcher eine Halbierung der Linge der
Vorgéngerzeile in Bezug zur Mitte darstellt, ist dieser Wert mit rund 10% jedoch gering.
Somit ist eine Entzerrung moglich, um korrekte Merkmale aus dem zugehdrigen Bild zu
generieren. In Abbildung 5.20 ist der geschétzte Fahrbahnverlauf als gelb gestrichelte Linie
illustriert. Es handelt sich um eine Szene mit flieRendem Ubergang zwischen Fahrbahn und
Umgebung, bei der keine umgebenden Objekte vorhanden sind. Bei dem Versuch wird die
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Abbildung 5.20: In Bild 224 ist die minimale Abweichung der Szene zum Test auf das An-
sprechverhalten des Algorithmus zur Bestimmung des Fahrbahnverlaufes
zu sehen.

4m breite Fahrbahn mit einer Lenkdynamik von ca. einem Seitenwechsel pro Sekunde mit
einer Geschwindigkeit von im Mittel 60 km/h befahren.

Abbildung 5.21: Das Bild 350 zeigt ebenfalls fiir die Szene zum Test des Ansprechverhaltens
die maximale Abweichung.

Durch das Durchfiihren der Dynamiktests wird sichergestellt, dass das Ansprechverhalten
des Algorithmus zur Schétzung des Fahrbahnverlaufes den Anforderungen im normalen
Fahrbetrieb entspricht.

Das Diagramm 5.22 zeigt einen Test zur Stabilitdt, wenn sich andere Fahrzeuge im Bild
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befinden. Speziell der Gegenverkehr stellt hierbei eine Herausforderung dar, da dieser die
Schitzung des Verlaufs kurzzeitig iiber alle Messzeilen hinweg negativ beeinflusst. Durch
die Vererbung der Information von weiter entfernt liegenden zu den ndher befindlichen
Messzeilen wird dieser Effekt weiter verstirkt. Um dem entgegen zu wirken, kommt die
Akkumulation iiber mehrere Eingangsbilder sowie die Plausibilisierung der gewonnen Sta-
tistik durch die Bedingungen in den Formeln 5.25, zur Anwendung. Durch gegenseitige
Stabilisierung des linken und rechten Verlaufes ist es moglich, den korrekten Verlauf selbst
bei starken Storungen bis auf kurze Ausreiffer aufrechtzuerhalten. Der Ausreifser, welcher
durch ein entgegenkommendes Fahrzeug verursacht wird, befindet sich im Abschnitt zwi-
schen den Bildern 253 und 265.

Proportions

der Proportionen

0,02 s [2@N Props

Summ der Abweichungen

209 211 213 215 217 219 221 223 225 227 229 231 233 235 237 239 241 243 245 247 249 251 253 255 257 259 261 263 265 267 269

Bild Nr.

Abbildung 5.22: Im Diagramm ist die Auswertung fiir einen Stabilititstest der Verlaufshy-
pothese bei vorausfahrendem Fahrzeug und Gegenverkehr dargestellt.

Auch hier zeigt sich, dass die Abweichung zur mittleren Abweichung der vorausgegangenen
Bilder gering ist. Die geringste Abweichung findet sich in Bild Nr. 270, welches in Abbildung
5.23 zu sehen ist. Im Gegensatz zu den ersten Bildern der Sequenz ist hier ebenfalls eine
lokale Abweichung auf Hohe des vorausfahrenden Fahrzeuges erkennbar. Da diese sich nur
zwischen drei Messzeilen aufspannt, fillt die Abweichung global betrachtet nur wenig ins
Gewicht. Fiir die Entzerrung ist diese Abweichung von nachrangiger Bedeutung, da der so
entstehende Fehler durch davor und dahinter liegende Messungen aufgefangen wird.

Geringfiligig grofer wird der Fehler jedoch durch das entgegenkommende Fahrzeug in dem
genannten Abschnitt der Sequenz. Da die rechte Seite bereits durch das vorausfahrende
Fahrzeug beeinflusst wird, kommt es zu einer Verstirkung der Fehlmessungen in der Sta-
tistik beider Seiten. Dadurch bedingt ergibt sich der Spitzenwert des Messfehlers in Bild
260, welches in Abbildung 5.23 gezeigt wird.

An der Fortfiihrung des Verlaufes ist ebenfalls erkennbar, dass sich die Abweichungen lokal
auf zwei bis drei Messzeilen beschrinken. Eine starke Beeinflussung ist fiir das Erzeugen
der Fahrbahnhypothesen nicht zu erwarten.

Eine weitere Leistungsbemessung befasst sich mit dem Verhalten bei starken Kurven und
kurzzeitigem Wegfall einer Fahrbahnbegrenzung. In diesem Fall ist das System relativ
anféllig, da sich die Statistik fiir die gefundenen Proportionen stark dndert. Durch die
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Abbildung 5.23: In Bild 270 ist ein Messfehler der rechten Verlaufsschiatzung erkennbar.
Verursacht wird dieser durch ein vorausfahrendes Fahrzeug.

Abbildung 5.24: Das Bild 260 zeigt einen beidseitigen Messfehler. Zum Fehler, welcher
durch das vorausfahrende Fahrzeug erzeugt wird, kommt der Fehler, wel-
cher durch ein entgegenkommendes Fahrzeug verursacht wird, hinzu.

Unterbrechung wird zunéchst die Verlaufshypothese der entsprechenden Seite geschwicht
und dann durch die schnell verdnderte Lage der Begrenzung rapide verandert. Ein Beispiel
fiir eine solche Situation findet sich in Abbildung 5.25. In der dargestellten Szene fillt die
linke Fahrbahnbegrenzung aufgrund der Einmiindung einer anderen Strafie kurzzeitig weg.
Die Strafse ist an dieser Stelle wie ein gebogenes ,Y* geformt und der Kurvenradius sehr
eng gehalten. Das Fahrzeug hatte zu diesem Zeitpunkt eine Geschwindigkeit von ca. 70
km/h, was den Wechsel im gemessenen Fahrbahnverlauf noch verschérft. In Bild 157 ist
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gleichzeitig die maximale Abweichung der Verlaufshypothese zu sehen. Bedingt ist diese
Abweichung hauptsichlich durch die Verzerrung der Statistik durch die Strukturen des
Busches, welcher rechts in der Mitte des Bildes zu sehen ist.

Abbildung 5.25: Im Bild 157 der Kurve entsteht die maximale Abweichung des Verlaufes
vom tatsdchlichen Verlauf.

Trotz des kurzzeitigen Anstieges verhélt sich der Algorithmus zur Verlaufsschitzung stabil.
Zu sehen ist dies in der Abbildung 5.26 welche das zugehorige Diagramm fiir die Abwei-
chungen der Verlaufsschitzung zeigt. Die Abweichung wird sofort wieder kompensiert, wie
im Diagramm an der Stelle der darauffolgenden Bilder zu sehen ist. Das bedeutet, dass die
Statistik der Proportionen zwar kurzzeitig geschwécht wird, aber durch die gegenseitige
Stabilisierung der Mafnahmen in Abschnitt 5.4.3 soweit aufrechterhalten wird, dass eine
nahtlose Fortfiihrung des Verlaufes ohne Reinitialisierung moglich ist.
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Abbildung 5.26: Im Diagramm sind die Abweichungen der Proportionen fiir die Szene mit
der schnellen Kurvenfahrt zu sehen.
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Besonders interessant fiir die Leistungsfahigkeit der Verlaufsschiatzung sind Szenen in Ort-
schaften mit viel Verkehr und Randbebauung sowie abgestellten Fahrzeugen am Fahr-
bahnrand. In diesem Szenario kommen viele Kanten und Uberginge zwischen einzelnen
Objekten vor. Es ist zu erwarten, dass die Verlaufsschiatzung speziell bei hdufigen Verde-
ckungen durch andere Fahrzeuge, an ihre Grenzen stoft. Eine solche Szene ist hier heraus-
gegriffen, um das Verhalten der Verlaufsschitzung zu demonstrieren. Es handelt sich um
eine Szene mit einem vorausfahrenden Bus und mehreren entgegenkommenden PKW. Des
Weiteren sind auf den Fahrbahnseiten mehrere PKW abgestellt, welche den eigentlichen
Fahrbahnrand héufig verdecken. Die Fahrspur ist durch eine unterbrochene Markierung
des Mittelstreifens definiert. Eine Besonderheit in dieser Szene ist aukerdem ein LKW,
welcher auf der rechten Fahrbahn in Fahrtrichtung abgestellt ist. Das Diagramm fiir die
Abweichung in diesem Szenario zeigt Abbildung 5.27.
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Abbildung 5.27: Das Diagramm zeigt die Abweichungen der Proportionen fiir eine Szene
innerhalb einer Ortschaft mit mehreren, teils fahrenden, teils abgestellten
Fahrzeugen.

Im Diagramm ist erkennbar, dass gegen Ende der Szene ein kontinuierlicher Anstieg der
Abweichung erfolgt. Das Bild 337, zu sehen in Abbildung 5.28, zeigt neben dem Maxi-
malwert der Abweichung von 0,072 auch, welche Umstinde diesen Anstieg verursachen.
Zu erkennen sind zwei entgegenkommende PKW, der vorausfahrende Bus sowie der rechts
abgestellte LKW. Durch die Kombination dieser Umstédnde wird die Statistik der Propor-
tionen dauerhaft beeinflusst. Speziell die durchfahrenden PKW auf der linken Seite storen
die Messung auf allen Messlinien. Der zweite PKW dréngt die Verlaufshypothese durch sei-
ne Konturen stark nach oben, sodass die maximale Abweichung verursacht wird. Aufgrund
der Komplexitit der Szene sind hier die Grenzen des Algorithmus erreicht, da selbst die
stabilisierenden Mafnahmen keine ausreichende Sicherheit in die Statistik mit einbringen.
Es ist anzumerken, dass in dem Szenenabschnitt zuvor gute Werte erreicht werden, welche
eine ausreichende Genauigkeit fiir eine Entzerrung der Muster bieten.
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Abbildung 5.28: Im Bild 337 ist die Situation zu sehen, welche zur maximalen Abweichung
der Verlaufshypothese im Ortschaftsszenario fiihrt.
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6 Erkennung der
Fahrbahnbegrenzungen

In Kapitel 5 wird bereits der Algorithmus zur Erkennung des Fahrbahnverlaufes vorgestellt.
In diesem Abschnitt wird aufbauend auf den dort gewonnenen Ergebnissen das Vorgehen
zur Erkennung der Fahrbahnbegrenzungen erldutert. Zunéchst wird auf die unterschiedli-
chen Problematiken in Bezug auf die Generalitdt und Leistungsfahigkeit einer allgemeinen
Erkennung der Fahrbahnbegrenzungen eingegangen. In der Beschreibung des Losungsver-
fahrens werden einzelne Aspekte der Problemstellung wieder aufgegriffen und jeweilig er-
lautert, wie diese gelost werden. Analog zur Erkennung des Fahrbahnverlaufs steht hier
gleichermafien wieder die Performanz in Bezug auf die Geschwindigkeit des Algorithmus
im Vordergrund. Dabei stellt sich das typische Problem, dass ein Kompromiss zwischen
der Laufzeit des Algorithmus, und dessen Genauigkeit, gemacht werden muss. Diese Pro-
blematik ist bereits beim Entwurf des Algorithmus beriicksichtigt und eine Einschriankung
hinsichtlich der Genauigkeit wird akzeptiert. So findet die Messung nicht auf dem gesam-
ten Eingangsbild statt, sondern auf ausgewihlten Bildzeilen, was zwar die Genauigkeit
einschrinkt aber einen Laufzeitgewinn mit sich bringt.

6.1 Algorithmus zur Merkmalssuche fiir
Fahrbahnbegrenzungen

In den folgenden Abschnitten wird dargelegt, auf welche Art und Weise der Musterabgleich
auf den Messzeilen vollzogen wird und wie die Merkmale aus dieser Filterung entstehen.
Auf die weitere Verwendung der hieraus generierten Merkmale wird ebenfalls kurz einge-
gangen, wobei der konkrete Ablauf zur Extraktion der Begrenzungen aus den Merkmalen
in Abschnitt 6.4 behandelt wird. Der Fokus dieser Abschnitte liegt auf der Verarbeitung
der Bildmuster auf Pixelbasis sowie der Behandlung der Merkmale selbst. Die weitere Ver-
wendung wird in den darauffolgenden Abschnitten dargelegt.

6.1.1 Auswahl der verwendeten Bildbereiche

Um die Merkmale zu generieren, miissen bestimmte Bildbereiche auf Kriterien hin unter-
sucht werden, welche einer Fahrbahnbegrenzung entsprechen kénnten. Diese Kriterien sind
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je nach gewiinschter Generalitdt der Erkennung sehr allgemein zu halten. Dies bedeutet,
dass keine bindre Aussage aus der Anwendung des Filters entsteht, sondern eine Aussage
mit bestimmter Wahrscheinlichkeit gemacht werden kann. Ein konkreter Anwendungsfall
einer binaren Aussage fiir das Erkennen von Fahrbahnbegrenzungen ist die Extraktion von
Fahrspurmarkierungen von [KRa98|, [BBFT02| und [LCST05]. In den dort vorgestellten
Algorithmen findet immer eine Segmentierung statt, welche die Bildpixel in zwei Wertebe-
reiche aufteilt. Der Ansatz in [BBFT02] ist hierbei relativ innovativ, da er sich auch gut fiir
diinne Verteilungen von Merkmalen eignet. In der vorliegenden Arbeit kommt hingegen ei-
ne auf Wahrscheinlichkeiten basierende Erkennung zum Einsatz, welche die Verdnderungen
der Bildbereiche zur Grundlage hat. Da eine auf einzelnen Bildzeilen basierende Erkennung
fiir sich genommen oftmals nicht geniigend Information beinhaltet, werden ganze Bild-
bereiche zur Auswertung herangezogen. Demzufolge sind die aufgenommenen Werte der
Messzeilen fiir eine weitere Verarbeitung nicht ausreichend, weswegen die Pixel in einem
Fensterbereich W oberhalb der jeweiligen Messzeile mitbetrachtet werden. Die Verteilung
dieser Fensterbereiche wird beispielhaft in Abbildung 6.1 dargestellt.

Abbildung 6.1: In der Abbildung sind die Fensterbereiche zum Musterabgleich in einem
Bild in Rot dargestellt. Die ausgewidhlten Bereiche fulien jeweils auf ei-
ner Messzeile und passen sich in ihrer horizontalen Ausdehnung der Ver-
laufshypothese an. Um den Abgleich zwischen mehreren Fensterbereichen
durchzufiihren, werden diese dann wieder auf die volle Bildbreite gestreckt.

Bei einer ungiinstigen Messzeilenverteilung kann es zu Uberlappungen der Fensterbereiche
kommen. Eine teilweise Uberdeckung ist im weiteren Verlauf des Algorithmus von nach-
rangiger Relevanz. Eine hundertprozentige Uberlappung fiihrt jedoch zu Problemen bei
der Merkmalsgenerierung, da ein Abgleich dann eine vollstandige Ausloschung zur Folge
hat, weil keine Differenzen zwischen den Fensterbereichen entstehen. Bei einer vollstédndi-
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gen Ausloschung muss die Messung an der betreffenden Zeile abgebrochen werden, da sie
keinen Mehrwert mehr liefert.

6.1.2 Kiriterien fiir die Generierung von Merkmalen

Da eindeutige Kriterien fiir Fahrbahnrinder bei der Vielzahl von unterschiedlichen, real
existierenden Ausprigungen nicht direkt definierbar sind, miissen zunéchst Eigenschaften
zur Eingrenzung abgeleitet werden. Diese helfen dabei, eine statistische Einschitzung ein-
zelner Bereiche des vorliegenden Bildmaterials, in Form von genormten Werten hinsichtlich
der Zugehorigkeit zu einem Fahrbahnrand, vorzunehmen. Dabei stellt sich heraus, dass ein
Verfahren mit fixen Referenzmustern nicht ausreichend wére, da dieses in nicht durch die
verwendeten Muster abgedeckten Féllen versagt. Der Grund hierfiir liegt in der beschrénk-
ten Menge der Referenzdaten, wodurch die Anwendung eines Abgleichs auf nicht erfasste
Muster fehlschlagt. Festzuhalten ist, dass der Abgleich wesentlich generischer geschehen
muss, als dies mit fixen Referenzdaten moglich ist. Die Referenzdaten miissen demnach
wihrend der Fahrt neu generiert werden, dhnlich wie es bei [DDSTBO05] der Fall ist. Das
dort erlduterte Verfahren wird bereits in Abschnitt 1.4.3 erliutert. Es gilt ein dhnliches
Verfahren zu entwickeln, das ohne weitere Hilfsmittel wie Laserscanner oder dergleichen
ein addquates Ergebnis auf Grauwertbildern liefert. Auferdem sollen die bekannten Defizite
weitestgehend beseitigt werden. Eine Verbesserung der Erkennungsleistung muss speziell
hinsichtlich der Verédnderung der Fahrbahn, durch starke lokale Einfliisse wie Schatten oder
Markierungen, erzielt werden.

Um all diesen Kriterien gerecht zu werden, wird der Ansatz des gleichzeitigen Aufnehmens
von Referenzmustern mit anschliefendem Abgleich verfolgt. Der Abgleich hat keine direkte
Segmentierung zur Folge, wie es bei [DDSTBO05] oder [LLT05] der Fall ist. Aus dem Abgleich
werden Merkmale abgeleitet, welche zur spateren, gemeinsamen Auswertung gespeichert
werden. Es stellt sich heraus, dass in Grauwertbilden im Unterschied zu Farbbildern kein
direkter pixelbasierter Vergleich mdoglich ist, welcher meist eine gute Segmentierung lie-
fert. Der Grund dafiir ist zum einen die fehlende Farbinformation, wodurch bei fehlender
Oberflachenstruktur zu homogene Bildbereiche entstehen. Zum anderen ist die Belichtungs-
zeit bei den verwendeten Kamerasystemen zu lang, sodass bei hoheren Geschwindigkeiten

Strukturen durch Bewegungsunscharfe verwischt werden. Eine erhéhte Homogenitéit der
Bildbereiche im Nahfeld ist die Folge.

Bei der Untersuchung dieser Probleme ist festzuhalten, dass ein Ungleichgewicht der An-
derungen der Struktur zwischen Fahrbahnbereich und Umgebung vorliegt. Das bedeutet,
dass bei einer Differenzbildung von Vergleichs- und Referenzmuster iiber einen Zeitraum
betrachtet stirkere Anderungen der Umgebung auftreten als dies direkt auf der Fahrbahno-
berfliche der Fall ist. Der umgekehrte Fall kann ebenfalls beobachtet werden. Ein Beispiel
ist eine von einer Grasfliche umgebene Strake mit vielen Bitumenstreifen. Hier ist die
Strukturdnderung der Strake stérker als die der Umgebung. Basierend auf diesen Kriterien
wird ein Algorithmus zum Musterabgleich entwickelt, welcher Merkmale fiir die Differenz
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der Strukturdnderungen generiert. Eine FEinschrinkung dieses Verfahrens sind Situationen,
in denen die Strukturdnderung von Strafe und Umgebung gleich oder anndhernd gleich
ausfillt. In solchen Szenarien sind die Merkmale oftmals zu sehr iiber das Bild verstreut.
Somit kann keine Aussage beziiglich der wahrscheinlichsten Position der Fahrbahnrinder
getroffen werden. Der Algorithmus zum Musterabgleich wird im Abschnitt 6.1.3 beschrie-
ben.

6.1.3 Musterabgleich fiir die Merkmalsgenerierung

Sind Referenz- und Vergleichsmuster ausgew#hlt, miissen diese transformiert werden, um
die gewiinschte Differenzbildung effizient zu ermoglichen. Dazu werden die in Abschnitt
5.5.3 beschriebenen Transformationen durchgefiihrt, um die perspektivische Transformati-
on sowie die Fahrbahnkriimmung, herauszurechnen. Die Riicktransformation aus der Per-
spektive wird durch eine Ebene angenédhert, welche im berechneten Nickwinkel zum Fahr-
zeug steht. Dann wird fiir alle ausgewédhlten Muster eine Perspektiventransformation so
durchgefiihrt, dass diese Bodenebene parallel zur Bildebene verlauft. Diese Darstellung
entspricht einer Ansicht von oben, sodass die Bodenebene orthogonal zur Sichtrichtung
ist. Als néchster Schritt folgt eine Entzerrung des Fahrbahnverlaufes. Die Entzerrung muss
jeweils zwischen zwei aufeinanderfolgenden Messzeilen durchgefithrt werden, um die feh-
lenden Proportionen am oberen Rand der Muster zu interpolieren und gleichzeitig die
Auflésung der zu behandelnden Messzeile beizubehalten.

6.1.4 Entzerrung der Muster

Die beschriebene Form der Entzerrung ist notwendig, um Fehler durch Interpolation der
Bildpixel gering zu halten. So wére eine Transformation auf die Form einer nahe am Fahr-
zeug liegenden Messzeile fiir eine weit entfernte Messzeile von Nachteil, da hierbei eine
starke Streckung stattfinden muss. Des weiteren gilt es beim pixelbasierten Abgleich der
Muster nicht nur den Fahrbahnbereich abzugleichen, sondern ebenfalls die umliegenden
Bereiche. Fiir nahe Messzeilen existieren diese umliegenden Bereiche oftmals nicht, da sie
sich auferhalb des Bildes befinden. Wird also eine vollstdndige Transformation auf die am
weitesten entfernte Messzeile durchgefiihrt, so miissen diese Bereiche aus der Betrachtung
ausgeschlossen werden, da dort keine Daten vorliegen. Wird im Gegensatz dazu eine Ent-
zerrung auf Basis der am néchsten liegenden Messzeile gemacht, so miissen weit entfernte
Messzeilen gestreckt werden. Der Abgleich der Aufenbereiche neben der Fahrbahn muss
in einem solchen Fall entfallen, da auf der nahen Messzeile an der entsprechenden Position
keine Daten enthalten sind. Festzuhalten bleibt, dass die Transformation bei der Entzer-
rung immer so grof wie fiir den Abgleich nétig, aber so gering wie moglich gehalten werden
sollte. Fin Beispiel fiir ein Muster, welches auf die beschriebene Art und Weise behandelt
ist, findet sich in Abbildung 6.2.
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Abbildung 6.2: Es werden die Schritte zur vorbereitenden Entzerrung der relevanten Tei-

o

le des Eingangsbildes gezeigt. Die Entzerrung ist hier beispielhaft auf die
gesamte Fahrbahn angewendet, findet aber im Algorithmus nur fiir die
ausgewahlten Muster statt. In a) ist der gewéhlte Bereich der Fahrbahn
im Ursprungszustand zu sehen. b) zeigt den gleichen Bereich nach der per-
spektivischen Entzerrung (der Bereich ist zur besseren Veranschaulichung
skaliert). ¢) zeigt zusétzlich zur Entzerrung der Perspektive die Entzerrung
anhand des geschitzten Kurvenverlaufes.



6.1.5 Pixelbasierte Differenzwertbildung und Akkumulation

Sobald die vollstdndige Entzerrung auf Vergleichs- und Referenzmuster durchgefiihrt ist,
beginnt der pixelbasierte Abgleich der beiden Muster. Der Abgleich geschieht hierbei so,
dass fiir zwei Fensterbereiche mit Dimension hy, - wy die Summe der quadratischen Ab-
weichungen der einzelnen Pixelwerte p(z, Yrow1) und q(2’, Yrow2) innerhalb der Fenster W
und W’ gebildet wird. W ist dabei das Fenster auf der aktuellen, W’ das Fenster auf der
Vergleichszeile. Dabei werden die Fenster auf beiden Mustern so verschoben, dass fiir jeden
Pixel einer Messzeile ein Differenzwert d;, (z, y.ow) fiir ein Eingangsbild I,, berechnet wird.
Die Berechnung wird hierbei beschleunigt, indem bereits berechnete Werte abgespeichert
und nach dem Verschieben der Fenster wiederverwendet werden. Fiir die Indizierung des
Pixels ¢ wird dabei das Langenverhéltnis d; der beiden Zeilen fiir die jeweilige Seite genutzt.
Dabei wird d; zwischen den Messzeilen, in denen sich das zugehorige Muster ausdehnt, fiir
jede Bildzeile zu d; interpoliert. Somit wird die Entzerrung der Muster auf Zeilenbasis
durchgefiihrt, um Effekte, welche durch Perspektive und Kurven verursacht werden, wei-
testgehend aufzuheben. Die so entstandenen Differenzwerte werden nun abgespeichert und
iiber eine Anzahl von Eingangsbildern N; akkumuliert. Fiir die Merkmalsgenerierung wird
dann fiir einen Pixel der Messzeile ein Akkumulationswert d(x) erzeugt, welcher sich aus
dem Mittelwert der iiber die Zeit gemessenen Differenzwerte des entsprechenden Pixels
zusammensetzt. Die Formeln fiir den Fensterabgleich, die Akkumulation und die Differenz-
wertberechnung eines Pixels zeigt Formel 6.1.

W, W' c I, (6.1)
p(x’y’rowl) € W (62)
Q(xl7yrow2) € W/ (63)

¥ =x- 0y (6.4)
\I](p@ja yrowl)a Q(xl7 yrowQ)) = (p(x, yrowl) - q(oc/, yrow2))2 (65)
ww hw
dln (l‘, yrowl) = Z Z \Il(p(m + i, Yrowl + j); Q<x/ + i7 Yrow2 + ])) (66)
=0 5=0
Ny
Z dl71 (Qj, yrow1>
d(z) = "= .
(z) N (6.7)

Die Berechnung des endgiiltigen Differenzwertes mithilfe des Mittelwerts und der Stan-
dardabweichung ist hier deswegen notwendig, um kurzzeitige Anderungen im Bild zu un-
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terdriicken. Treten derartige Anderungen auf, wie sie zum Beispiel durch Leitpfosten verur-
sacht werden, so konnen sie ungefiltert zur Generierung falscher Merkmale fiihren. Betrach-
tet werden soll jedoch nur das langfristige Anderungsverhalten der Struktur im Zeitverlauf,
um daraus die Unterschiede einzelner Bildbereiche ableiten zu kénnen. Aus diesem Grund
wird als Differenzwert der durch Gleichung 6.7 berechnete Wert verwendet. Die so be-
rechneten Werte werden im Anschluss durch ein Gauffilter geglittet, um lokale Spitzen
zu vermindern, welche das Bilden der Gradienten im nachfolgenden Schritt beeinflussen
wiirden. Ziel hierbei ist es, nur grofe Anderungen zwischen den Bereichen zu erfassen und
kleine lokale Phdnomene aufen vor zu lassen. Um die finalen Differenzwerte fiir die Wei-
terverarbeitung zu erhalten, werden die Werte einer Messzeile jeweils normiert, wobei die
linke und die rechte Seite der Messzeile getrennt behandelt werden. Die Trennung liegt
darin begriindet, dass die beiden Seiten oft ein stark unterschiedliches Anderungsverhal-
ten aufweisen, wodurch grofse Unterschiede in den Differenzwerten erzeugt werden kénnen.
Um den Ubergang zur Fahrbahn festzustellen, wird diese als trennende Achse zwischen den
Seiten betrachtet und eine Gewichtung anhand der gréfsten und kleinsten Differenzwerte
der jeweiligen Seite vorgenommen. Somit wird vermieden, dass alle erzeugten Merkmale
auf lediglich einer Seite der Fahrbahn liegen, da als Voraussetzung angenommen wird, dass
sich jeweils ein Fahrbahnrand links und rechts der Fahrbahn befindet.

6.1.6 Merkmalsgenerierung aus Differenzwerten

Durch die gesammelten Differenzwerte ist es moglich, eine Unterscheidung hinsichtlich
der Uberginge zwischen Regionen mit starken Anderungen und Regionen mit schwachen
Anderungen zu machen. Ein erster Ansatz ist hierbei eine Segmentierung anhand der Dif-
ferenzwerte. Dies stellt sich allerdings als nicht erfolgreich heraus, da neben der Fahrbahn
auch andere Bildbereiche ein geringes Anderungsverhalten aufweisen konnen. Das gilt ins-
besondere fiir Objekte in groker Entfernung, da diese im Betrachtungszeitraum statisch
erscheinen, wohingegen nahe Objekte durch die Fahrzeugeigenbewegung Strukturdnderun-
gen hervorrufen. Als zielfiihrend stellt sich eine Untersuchung der Ubergiinge dar. Dabei
werden Bereiche mit hohem Anderungsverhalten zu denjenigen mit niedrigem Anderungs-
verhalten untersucht. Diese Ubergéinge kénnen durch die Berechnung und Auswertung der
Gradienten g; erfasst werden. Die Gradienten werden dabei seitenweise auf das Intervall
[—1, 1] normiert um eine seitenbezogene Aussage zu generieren und eine relative Berech-
nung der Merkmalswerte zu ermoglichen.

Der rohe Intensititswert eines Merkmales ¢; wird aus mehreren MessgroRen des Anderungs-
verhaltens der Pixelwerte generiert. Es flieken die Gréfsen des Differenzwertes d; selbst, der
Standardabweichung aller akkumulierten Differenzwerte iiber die Zeit o; sowie des Gradi-
enten d; an der entsprechenden Stelle, in den Term ein. Der endgiiltige Wert kommt durch
Multiplikation der einzelnen Werte zustande, wie in Formel 6.8 zu sehen ist. Um eine stér-
kere Abstufung und Priorisierung von Gradienten und Differenzwert zu schaffen, werden
diese zusitzlich quadriert.

82



Die Merkmale werden dabei an denjenigen Stellen mit hoher Intensitéit generiert, an denen
ein geringer Differenzwert bei gleichzeitig hoher Standardabweichung und starkem Diffe-
renzwertanstieg vorliegt. Bei der Generierung wird davon ausgegangen, dass die Fahrbahn
im Gegensatz zum Umfeld generell ein geringeres Anderungsverhalten aufweist. Der um-
gekehrte Fall funktioniert dabei genauso, allerdings mit dem Unterschied, dass das Merk-
mal nicht innenliegend, sondern versetzt auf der Aufenseite der Fahrbahn generiert wird.
Entscheidend ist, dass an der entsprechenden Stelle ein starker Differenzwertanstieg oder
-abfall vorliegt. Das deutet auf einen Ubergang zwischen zwei Bereichen mit hohem und ge-
ringem Anderungsverhalten hin, wenn auch eine hohe Standardabweichung vorliegt. Hohe
Standardabweichungen kénnen zwar auch durch Randbebauung verursacht werden, aller-
dings finden sich dort gleichzeitig auch hohe Differenzwerte. Nur an den genannten lokalen
Ubergiingen liegt folglich ein Hinweis auf den Ubergang zwischen Fahrbahn und Umfeld.

6.2 Informationsvererbung und Merkmalsgenerierung

Anhand der unterschiedlich stark ausgepriagten und lose verteilten Intensitéitsiibergange
werden Zusammenhédnge zwischen den Messzeilen analysiert. Hierzu ist es notwendig, die
Intensitdtswerte auf den Messzeilen in Beziehung zu setzen. Naheliegend ist hierbei, eine
entsprechende Transformationsfunktion anzuwenden und die Merkmalsintensititen zeilen-
weise zu addieren. Allerdings muss dies fiir jeden Bildpunkt jeder Messzeile geschehen. Wird
hierbei statisch vorgegangen und die Distanz zwischen den Messzeilen nicht beriicksichtigt,
so kommt es zu Spriingen der berechneten Fahrbahnbegrenzungen. Dies geschieht dadurch,
dass sich die Maxima von Bild zu Bild und Messzeile zu Messzeile ruckartig verschieben. Es
ist also notwendig, die Zwischenschritte fiir die Bewegung der Merkmale von den entfernten
zu den naheliegenden Messzeilen zu modellieren. Ein Weg hierzu ist neben Anwendung der
Transformationsfunktion zwischen Messzeilen die Interpolation fiir die zwischenliegenden
Bildzeilen. Allerdings stellt sich ein solches Vorgehen als sehr rechenintensiv dar, da hierbei
fiir simtliche Bildpunkte zwischen der ersten und der am weitesten entfernten Messzeile
die entsprechenden Werte berechnet werden miissen.

6.2.1 Informationsvererbung iiber die Messzeilen hinweg

Als zielfiihrend stellt sich heraus, zunfichst Hiufungen von Ubergéingen entlang des Fahr-
bahnverlaufes zu suchen. Hierzu werden die gefundenen Merkmalsintensititen ¢; auf be-
nachbarte Messzeilen iibertragen. Diese Ubertragung geschieht von jeder auf jede Messzeile,
wobei immer schrittweise jeweils eine aktuelle Messzeile mit einer davor oder dahinterlie-
genden Vergleichsmesszeile abgeglichen wird. Um zu vermeiden, dass das Gesamtergebnis
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dieser Operation durch lokale Phanomene und Fehlklassifizierungen zu stark negativ beein-
flusst wird, muss die Ubertragung der Intensititen gewichtet geschehen. Als Gewichtung
wird hierbei ein Faktor 7., berechnet, welcher im Intervall [0,1] liegt und die Gleichheit
der aktuellen Werte auf den beiden Messzeilen wiederspiegelt. Der Faktor 7., setzt sich
dabei wie in Formel 6.9 gezeigt zusammen.

min(Li, Lj)
oy = ———2 92 6.9
Tea max(L;, t;) (6.9)
ki = (b F45)  Yeg (6.10)

Hierbei stellt ¢; den jeweiligen Wert auf der aktuellen Messzeile dar, wohingegen ¢; dem
aktuellen Wert auf der Vergleichsmesszeile entspricht. Der so berechnete Wert «,; stellt den
finalen Intensitatswert auf der Messzeile dar. Er wird benutzt, um Merkmale zu erzeugen,
und legt die Merkmalsintensitéit fest.

6.2.2 Merkmalsgenerierung aus den gewonnenen Intensitatswerten

Die berechneten Intensitidtswerte auf den Messzeilen lassen zunéchst lediglich auf Wahr-
scheinlichkeiten von Fahrbahnrindern schliefen. Je groker der gemessene Intensitatswert
ist, desto wahrscheinlicher ist es, dass sich an dieser Stelle ein Fahrbahnrand oder eine Fahr-
bahnmarkierung befindet. Die Spitzenwerte von k; stellen demzufolge Merkmalskandidaten
dar. Im néchsten Schritt miissen aus diesen Merkmalskandidaten virtuelle Merkmale ge-
neriert werden, die dazu genutzt werden kénnen, Fahrbahnrinder und Markierungen mit
hoher Wahrscheinlichkeit zu identifizieren. Dabei ist es sinnvoll, Einschrinkungen bei der
Auswahl der Kandidaten zu treffen, da sonst negative Beeinflussungen durch Streuwerte
auftreten konnen. Zum einen kann durch eine zu hohe Anzahl an verstreuten Merkma-
len eine eindeutige Identifizierung von Randern erschwert werden. Zum anderen wird die
Zeit, welche fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten verschiedener Hypothesen be-
notigt wird, steigen. Aus diesem Grund werden nur die Spitzenwerte der berechneten k;
beriicksichtigt. Als Einschrankung wird hierbei angenommen, dass nur die stirksten Npg
Auspriagungen relevant sind. Somit ist sichergestellt, dass fiir jede Messzeile nur maximal
Np Merkmale pro Eingangsbild erzeugt werden. Um die Spitzenwerte zu markieren und
dann entsprechend zu beriicksichtigen wird die Ableitung der Intensititen r; gebildet. An-
schliefsend werden die x; welche sich an einem Vorzeichenwechsel der Ableitung befinden
in einen Ringpuffer mit Groke Np geschrieben. Dabei werden nur die gespeicherten k;
tiberschrieben, welche kleiner sind als der aktuelle Intensitatswert. Nach Ende des Durch-
laufs der Messzeile befinden sich somit die Ny grofsten x; im Ringpuffer. Die Auswahl der
entsprechenden Werte ist in Abbildung 6.3 dargestellt.

Zur besseren Veranschaulichung ist die zur Generierung relevante Kurve der ; unter dem
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X (2D)

Abbildung 6.3: Die Illustration zeigt die Auswahl der Ny grofiten Intensitdten zur Gene-
rierung von Merkmalen.

Diagramm nochmals dargestellt. Die entnommenen Muster aus dem Bild befinden sich
erneut am oberen Ende der Darstellung. In der Darstellung ist Np = 6 gewdhlt. Die
gestrichelte Linie verdeutlicht die Grenze, bei der die gewiinschte Anzahl an Spitzenwerten
erreicht wird. Die Nummerierung zeigt die Reihenfolge nach Merkmalsintensitat auf. In
diesem Fall ist erkennbar, dass der hohe Spitzenwert in der Mitte zwischen Nr. 3 und 4
nicht mit aufgenommen wird. Allerdings ist in den Mustern zu erkennen, dass sich an
dieser Stelle eine Fahrbahnbegrenzung befinden kdnnte. Ny miisste folglich erh6ht werden,
hdngt aber in erster Linie von der Leistungsfihigkeit des verwendeten Systems ab. Mit
einem Ng > 6 werden jedoch in den analysierten Szenen die meisten Merkmalskandidaten
korrekt erkannt.

Eine effiziente Methode, die Gesamtanzahl der Merkmale einzuschrinken, besteht darin, die
Merkmale nach ihrer Intensitit anzuordnen und schwache Auspragungen durch starkere zu
ersetzen. Dabei muss beriicksichtigt werden, dass die Sortierung nach der Intensitit zu je-
dem Eingangsbild erfolgen muss. Folglich ist es notwendig die Gesamtanzahl Ngeaturesirax
an das jeweilige verarbeitende System anzupassen, um einen fliissigen Verarbeitungsab-
lauf zu gewahrleisten. Wird Npegturesmrax zu klein gewdhlt, so ist der Lebenszyklus der
Merkmale und somit der Zeitraum fiir deren Verfolgung zu kurz. Als guter Wert fiir das
verwendete Rechensystem auf PC-Basis hat sich Npeaturesnrax = 2000 erwiesen, da hier eine
ausgewogene Verarbeitungszeit und Lebensdauer der Merkmale gegeben ist. Sind die 2D-
Position und die Intensitit des Merkmals bekannt, so wird ein entsprechendes 3D-Merkmal
erzeugt. Der Schritt in den dreidimensionalen Raum ermdglicht das effiziente Weiterreichen
von Informationen, sodass die in 6.2.1 beschriebenen negativen Auswirkungen einer rein
zweidimensionalen Informationsvererbung via Interpolation umgangen werden kénnen. Die
Positionsbestimmung kann dabei bei dem verwendeten Modell nicht iiber einen einfachen
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Schnittpunkt zwischen Bodenebene und Sichtstrahl erfolgen, da die Bodenebene zwischen
den Messzeilen untergliedert ist. Da es moglich sein soll, den Messzeilen unterschiedliche
Hohenkoordinaten zu geben, muss hier ein Kollisionstest fiir Dreiecke verwendet werden.
Dies ist effektiv umgesetzt und geniigt fiir die gewiinschte Laufzeit. Der Schritt kann aber
durch schnelle Verfahren wie [SSKN07| wesentlich optimiert werden. Der Vorteil des Uber-
gangs zum 3D-Raum besteht auferdem darin, dass die einzelnen Merkmale selbst zur
Informationsspeicherung herangezogen werden. Dadurch entfallen Zwischenschritte bei der
Berechnung der Informationsvererbung. Die Position der Merkmale wird hierbei auf der
virtuellen Bodenebene einmalig fiir das aktuelle Bild festgelegt und dann iiber die Zeit ent-
gegengesetzt der Fahrzeugbewegung angepasst. Die Anpassung der Position erfolgt dabei
via Odometriedaten des Fahrzeugs. Somit konnen Strémungen, Gruppen und geometrische
Anordnungen von Merkmalen identifiziert und ausgewertet werden.

6.3 Merkmalsclustering und -filterung

Eine weitere Einschrankung, welche vorgenommen werden muss, um zu gewahrleisten, dass
das Endergebnis schneller und genauer berechnet werden kann, ist das Zusammenfassen der
Merkmale zu Merkmalsclustern. Das Ziel hierbei ist es, diejenigen Merkmale aufsen vor zu
lassen, welche in ihrer Intensitdt im Verhédltnis zur Gesamtmasse der Merkmale zu gering
sind. Erreicht wird dies, indem alle Merkmale in k verschiedene Cluster eingeteilt werden.
Ziel hierbei ist es ein Cluster zu schaffen, welches moglichst viele Merkmale mit unterdurch-
schnittlicher Intensitit enthélt, um dieses dann aus weiteren Berechnungen auszuschliefen.
Die Annahme hierbei ist, dass in einer Strafenszene, welche nicht synthetisch generiert ist,
immer Streuungen der Intensitdten durch Umgebungsfaktoren erzeugt werden. Diese Streu-
ungen konnen zwar durchaus von hoher Intensitit sein, sodass einige nicht herausgefiltert
werden, fallen dann aber durch ihre geringe Anzahl nicht ins Gewicht. Schwerwiegender
sind hierbei Streuungen grofter Anzahl mit geringer Intensitit, da diese weitaus haufiger
auftreten. Durch die Anordnung und grofse Anzahl konnen hier nachfolgende Algorithmen
zu einem falschen Ergebnis kommen, wenn etwa die Anordnung der einer Fahrbahnbegren-
zung entspricht. Um diesen Effekten entgegenzuwirken, ist es sinnvoll eine Finteilung der
erzeugten Merkmale in Cluster nach deren Intensitdt vorzunehmen. Hierbei wird der K-
Means Algorithmus verwendet, welcher es erlaubt, die gewiinschte Anzahl an Clustern fest-
zulegen und die Merkmale jeweils einem Cluster zuzuordnen [BBDO0O|,|WCRSO01], [Jol02].
Eine Visualisierung zu einem so gewonnenen Clustering findet sich in Abbildung 6.4. Die
Intensitit ist hierbei von hoch (magenta) bis niedrig (blau) in kiihler werdenden Farbto-
nen visualisiert. Das hier dargestellte blaue Cluster wird bei den weiteren Berechnungen
auflen vor gelassen, da es sich bei den zugehdrigen Merkmalen um Streuwerte handelt, die
sich negativ auf das Gesamtergebnis auswirken kénnen. Deutlich zu erkennen ist hier, dass
sich die Cluster der Merkmale welche zum Fahrbahnrand und den Fahrbahnmarkierungen
gehoren von dem Cluster mit Streuungen abheben. Die Bezeichnung , Front* markiert hier-
bei die Fahrzeugfront. Der weifs dargestellte Strahl verlauft entlang der der X-Achse des
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Fahrzeugs.

Abbildung 6.4: Einteilung der gefundenen Merkmale in fiinf Cluster nach Intensitét.

6.4 Generieren der Objekte zur Bildung von
Fahrbahnhypothesen

Um aus den erzeugten Merkmalen die Fahrbahnbegrenzungen zu extrahieren, bedarf es
mehrerer Zwischenschritte. Als Grundlage dienen dabei die generierten 3D-Merkmale mit
ihren Gruppierungen und Intensitdtswerten, welche entgegen der Fahrzeugbewegung be-
wegt werden. Daraus werden mehrere Objekte generiert, welche Aufschluss iiber die Wahr-
scheinlichkeiten, die Giite und die Position von gefundenen Fahrbahnbegrenzungen auf der
3D-Fahrbahnebene geben. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass gleichzeitig mehrere Hypothe-
sen verfolgt werden miissen, um eine gesicherte Aussage iiber die genannten Eigenschaften
treffen zu kénnen. Die Kombinatorik aus verschiedenen gefundenen Hypothesen zu Be-
grenzungen und Markierungen spielt dabei eine wichtige Rolle. Sie stellt hierbei eine nicht
unwesentliche Fehlerquelle dar, da sie richtig kombiniert werden miissen und eine schnel-
le Berechnung gegeben sein muss, ohne eventuell wichtige Kombinationen aufser Acht zu
lassen. In diesem Zusammenhang spielt die Eigenpositionierung des Fahrzeugs eine grofe
Rolle, um die Objekte richtig zuordnen zu kdnnen und die Positionsdnderungen iiber die
Zeit richtig zu berechnen, wie [Yan02| zeigt. Aus den so gewonnenen Hypothesen wird
die wahrscheinlichste als aktuelles Endergebnis angenommen. Wichtig ist es auferdem, ein
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schnelles Hin- und Herspringen zwischen verschiedenen Hypothesen zu vermeiden. Wel-
che Objekte erzeugt werden und der Zusammenhang zwischen den einzelnen generierten
Objekten kann dem Schema in Abbildung 6.5 entnommen werden.

—— Messzeilen
— Gewichtete Gradientenwerte
— Zuordnungen der Werte

— Verhaltniswerte

L_» Fahrbahnverlauf

— Referenz und Vergleichsmuster
—— Entzerrte Muster

—* Differenzwerte

—* Gradienten

—* Propagierte Intensitaten

— 3D Merkmale

—* Merkmalstrome
— Durchfluss am Fzg.

— " FuBpunkte

— Parabeln
— Ankerpunkte
— Begrenzungshypothesen

— Spurhypothesen

> Fahrbahnhypothesen

Abbildung 6.5: Die Illustration zeigt schematisch den logischen Zusammenhang zwischen
den einzelnen Objekten im gesamten Algorithmus auf.

6.4.1 Erstellung der Fullpunkte fiir Begrenzungshypothesen

Um aus den 3D-Merkmalen Begrenzungshypothesen extrahieren zu kénnen, muss ein ge-
eigneter Algorithmus genutzt werden, welcher fihig ist, die Anzahl an mdoglichen validen
Kombinationen von Parametern der Hypothesen in kurzer Zeit zu verarbeiten. Dabei spielt
die Form der Darstellung der Begrenzungshypothesen eine entscheidende Rolle. Etwa kénn-
te fiir geradenférmige Begrenzungen und entsprechender Eingrenzung der Parameter die
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Hough-Transformation angewendet werden, um die Begrenzungen durch Geraden zu appro-
ximieren. Allerdings wére die dadurch erzeugte Abweichung vor allem in weiter entfernten
Bereichen in Kurven zu grof. Eine iibliche Darstellungsform fiir Kurven sind Klothoide.
Diese lassen sich jedoch nicht eindeutig in einer Funktion darstellen, weswegen die Kriim-
mungen der Fahrbahnbegrenzungen hier mit Ersatzkurven, in Form von Parabeln, approxi-
miert werden vgl. [Sch02] und [Fen06]. Hierbei wird ein Kompromiss zwischen Genauigkeit
und einfacher Handhabbarkeit der Darstellungsform gewihlt. Richtungswechsel innerhalb
des Kurvenverlaufes werden demzufolge nicht gesondert behandelt.

Die Bestimmung der Hypothesen muss auf Basis von Wahrscheinlichkeiten erfolgen, um
eine gesicherte Aussage iiber die aktuell beste Hypothese treffen zu konnen. Dabei werden
die Wahrscheinlichkeiten iiber einen Zeitraum hinweg akkumuliert, um Stabilitéit bei der
Wahl der besten Hypothese zu erreichen. Um die Berechnungsgeschwindigkeit zu steigern,
bedarf es dhnlich der Hough-Transformation zunédchst einer Einschrankung der Parame-
ter, um nicht alle méglichen Lésungen abschreiten zu miissen. Um bestimmte Fixpunkte
der moglichen Losungen auszumachen, wird dabei die Annahme getroffen, dass sich das
Fahrzeug zu jedem Zeitpunkt auf der Fahrbahn befindet. Diese Einschrinkung muss dabei
ohnehin angenommen werden, da auch der in 6.1 beschriebene Algorithmus zur Merkmals-
suche fiir Fahrbahnbegrenzungen auf dieser Annahme aufbaut. Eine gute Basis fiir die Fest-
legung von initialen Koeffizienten der Begrenzungsparabeln ist die Y-Achse des Fahrzeugs.
Da sich das Fahrzeug stets entlang der Fahrbahnbegrenzungen bewegt, durchschreiten die
gefundenen Merkmale die zur Bodenebene orthogonal ausgerichtete Ebene entlang der Y-
Achse durch den Ursprung. Bei einer tatsichlichen Fahrbahnbegrenzung oder -markierung
treten dabei gehduft Durchschreitungen an den Punkten der Y-Achse auf, welche auf einer
Begrenzungshypothese liegen. Aukerdem zeigt sich, dass die Intensitit dieser Merkmale ho-
her ist als die der Merkmale welche nicht auf einer tatséchlichen Begrenzung liegen. Wird
nun die Intensitit des Durchflusses dieser Merkmale iiber einen Zeitraum ¢z, gemessen,
so kann daraus eine Wahrscheinlichkeit fiir den Schnitt einer Begrenzungsparabel mit der
Y-Achse abgeleitet werden. Fiir den Parameter der Integration der Intensititswerte des
Merkmalsdurchflusses zeigt sich bei den vorliegenden Systemparametern eine Zeitspanne
von tge = 1.0s als sinnvoll. Der Parameter g, wird hierbei in Sekunden angegeben
und hingt sowohl von der Bildfrequenz als auch der Fahrzeugbewegung ab. Bei hoheren
Geschwindigkeiten ist es moglich ¢z, zu reduzieren, da mehr Merkmale in kiirzerer Zeit
am Fahrzeug vorbeistromen. Bei geringen Geschwindigkeiten muss ¢p;,, erhoht werden,
da entsprechend weniger Merkmale vorbeistrémen. Eine Verkiirzung der Messdauer bringt
hier jedoch keinen entscheidenden Vorteil mit sich. Es muss lediglich darauf geachtet wer-
den, dass auch bei niedrigen Geschwindigkeiten eine ausreichende Messdauer vorliegt, um
Fufspunkte zuverldssig erkennen zu kénnen. Fiir das System wird eine Mindestgeschwin-
digkeit von 10 km/h festgelegt wodurch der gewédhlte Wert von tgj,, = 1.0s ausreichend
ist. Da das Fahrzeug in dieser Zeit 2.78 Meter zuriicklegt, werden bei der Grundverteilung
der Messlinien die Merkmale von mindestens den ersten drei Messzeilen ausgewertet. Ne-
ben der Messdauer fiir den Durchfluss muss festgelegt werden, unter welchen Konditionen
ein Fuflpunkt wieder geloscht wird. Hierbei kommen zwei Kriterien zum Tragen. So ist

89



es zundchst, sinnvoll die zu verfolgenden Hypothesen und damit auch Fufspunkte auf eine
maximale Anzahl Npg.,.s festzulegen, um den Berechnungsaufwand gering zu halten, aber
trotzdem mehrere Hypothesen gleichzeitig zu untersuchen. Die gefundenen Fufpunkte kdn-
nen nun nach ihrer Intensitit geordnet werden, um eine Priorisierung vorzunehmen. Zum
einen ist es moglich, dass der Fulkpunkt in seiner Intensitit so weit sinkt, dass er nicht unter
die Npgses fallt, welche die starksten Intensitdten haben. Zum anderen muss beriicksichtigt
werden, dass iiber lingere Zeit kein Durchfluss mehr gemessen werden kann, sobald keine
Merkmale mehr generiert werden. In diesem Fall werden Fulipunkte nach einer Lebensdauer
t Base automatisch entfernt, um neue Hypothesen zuzulassen. Als Lebensdauer fiir Fuftpunk-
te ohne aktuellen Durchflusswert stellt sich ein Wert von tg,, = 1.0s als sinnvoll heraus.
Dadurch wird sichergestellt, dass Fufspunkte nicht friihzeitig geléscht werden, sobald der
Durchfluss unterbrochen ist, wie es zum Beispiel bei unterbrochenen Markierungen der Fall
ist. Gleichzeitig wird verhindert, dass keine neuen Fufspunkte aufgenommen werden kon-
nen, falls der Durchfluss tatsiichlich aufgrund der Anderung der Fahrbahn unterbrochen
wird.

Das Vorgehen zum Finden der Fufpunkte der Begrenzungsparabeln ist in Abbildung 6.6
schematisch dargestellt. Der Einfluss der unterschiedlichen Intensititen der Merkmale ist
hier nur in hohe und geringe Intensitit unterteilt. Auf eine Abstufung in Intensitétsstufen
wie sie in der Realitit vorliegen wird zugunsten der Ubersichtlichkeit verzichtet.
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Abbildung 6.6: Das Schema zeigt die Berechnung des Verteilungshistogramms anhand des
Durchflusses von Merkmalen und deren Intensitét. Diejenigen Merkmale,
welche zu einer Begrenzung gehoren, sind hierbei farblich hervorgehoben
und besitzen eine durchschnittlich héhere Intensitét.

Um das Verteilungshistogramm zu bilden, miissen die Achse, an der der Durchfluss gemes-

sen wird, sowie deren Unterteilung festgelegt werden. Die Achse kann dabei jeweils parallel
vor und hinter die tatséchliche Y-Achse des Fahrzeugs verschoben werden. Geeignet ist
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dabei eine Distanz von ca. fiinf Metern vor dem Fahrzeug, da hier das Durchschreiten der
Messachse durch die Merkmale selbst bei hheren Geschwindigkeiten und in Kurven noch
auf Hohe des Fahrzeuges gemessen werden kann. An diesem Punkt ist die Streuung der
Merkmale, welche zu einer Begrenzung gehéren, am geringsten, da hier im Normalfall der
Stromungsverlauf noch als parallel zur Fahrtrichtung angenommen werden kann.

Um der Fahrzeugbewegung Rechnung zu tragen, miissen die so gewonnenen Fufspunkte in
ihrer Position angepasst werden. Wiirde eine Angleichung der Position nicht geschehen, so
wiirden Hypothesen aufgrund des verédnderten Histogramms verworfen werden und neue
Hypothesen entstehen. Eine effektive Verfolgung einzelner richtiger Hypothesen ist somit
nicht mdglich. Die Anpassung der Position erfolgt iiber die Berechnung der Abweichung
der neuen Fahrzeugposition aus den Odometriedaten mit den berechneten Begrenzungspa-
rabeln. Durch die Messdauer der Fufspunkte und der Erzeugung der Begrenzungshypothe-
sen steht bei der initialen Erzeugung der Fufspunkte nicht sofort eine giiltige zugehorige
Begrenzungshypothese zur Verfiigung. Daraus resultiert, dass die entsprechende Begren-
zungshypothese eines neuen Fufspunktes zunéchst in Form einer Geraden angenommen
wird. Dadurch erfolgt zunichst keine Verschiebung des Fufipunktes anhand der gefunde-
nen Parabel, sondern lediglich aufgrund der Fahrzeugodometrie. Diese Annahme ist zur
Initialisierung notwendig, da sonst Hypothesen durch eine falsche Parabel sofort wieder
verworfen werden wiirden. Die falsche Parabel kommt hierbei durch einen ersten ITterati-
onsschritt zustande, welcher nur eine Auswahl der erkannten Merkmale beriicksichtigt und
somit nicht sofort die richtige Losung liefert. Der Vorgang des Verschiebens von Fufspunk-
ten ist in Abbildung 6.7 schematisch dargestellt. Neben den hier vorgestellten Fufspunkten
existieren noch weitere Ankerpunkte vor und hinter dem Fahrzeug, welche erzeugt und
bewegt werden und zur Extraktion von Begrenzungshypothesen dienen. Die Fufpunkte
sind im Bild als verbreiterte Linien dargestellt, wobei bestétigte Hypothesen griin gefiarbt
sind. Merkmale sind wie in Abbildung 6.4 nach ihrer Intensitdt gefirbt und als Kreuze und
Kreise dargestellt. Merkmale, welche bereits in die Messung des Durchflusses aufgenom-
men wurden, sind als Kreise zu erkennen. Die Achse zur Messung des Merkmalsdurchflusses
ist in Gelb eingezeichnet. Die geplante Fahrzeugtrajektorie ist in Lila dargestellt. Begren-
zungshypothesen sind als diinn gezeichnete Linien eingezeichnet, wobei dunkle Linien eine
geringe und helle eine hohe Intensitit visualisieren.

6.4.2 Extraktion von Begrenzungshypothesen

Um aus der Vielzahl von moglichen Begrenzungshypothesen die wahrscheinlichsten aus-
zuwahlen, wird ein Monte-Carlo-Algorithmus verwendet. Dabei erfolgt die Messung der
Giite der Hypothese iiber einen Zeitraum ¢ pg,unqs, um Stabilitdt zu gewihrleisten. Hierbei
muss erneut beriicksichtigt werden, dass bei der Wahl von tg,unqs €ine Abwigung zwi-
schen Stabilitdt und Trégheit der Hypothesen getroffen werden muss. Bei den gegebenen
Umgebungsparametern stellt sich ein Wert von tg,unqs = 0.66s als zielfithrend heraus. Um

aus den gefundenen Merkmalen nun mogliche Begrenzungsparabeln zu extrahieren, kommt
ein angepasstes RANSAC Verfahren, dhnlich [CM05] und [CWS09|, zum Einsatz. Wichtig
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Abbildung 6.7: In der Abbildung sind die Fufpunkte als breite Linien mit den diinn ge-
zeichneten, zugehorigen Parabeln dargestellt.

ist hierbei die Einschrinkung der Menge, aus der die Merkmale gewihlt werden, wie dies
auch in [CMO05| geschieht. Dies ermoglicht es, durch iteratives Vorgehen, einen Ausgleich
zwischen Genauigkeit und Berechnungsaufwand herzustellen. Sind erst einmal gute Hypo-
thesen aus den Merkmalen extrahiert, konnen diese durch eine fokussierte Merkmalsaus-
wahl noch besser angepasst werden. Somit ist eine schnelle Reaktion auf sich verdndernde
Fahrbahnbegrenzungen méglich.

Um eine Begrenzungshypothese zu erzeugen, wird zunéchst eine Parabel als Gerade initia-
lisiert, welche entlang der X-Achse des Fahrzeugs verlduft und jeweils einen der gefundenen
Fufspunkte enthéalt. Im darauffolgenden Schritt werden zuféllig zwei Merkmale aus den ver-
bleibenden Merkmalsclustern entnommen und die Parabel durch diese Merkmale und den
Fufspunkt gelegt. Dann werden die Intensititen der Merkmale in einem Bereich entlang der
so erzeugten Parabel summiert. Fiir diesen Bereich, in dem die Merkmale liegen diirfen,
ist eine Maximaldistanz dpeqrurerrar festgelegt. Die Distanzmessung erfolgt hierbei iiber
die Minimierung der Distanzfunktion. Die Gleichung 6.11 zeigt die Distanzfunktion eines
Merkmals an der Stelle P,, P, auf der Bodenebene. Hierbei stellt 2y den gesuchten X-Wert
auf der Parabel und f, die entsprechende Parabelfunktion dar.

dFeature = 5qrt((zo — Pp)?* + (fu(20) — Py)2) (6.11)

Es wird nur die Intensitdt der Merkmale gezihlt, deren Distanz dpeqiure die Anforderung
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Areature <= AreatureMaz €rfillt. Die summierten Intensitdten werden im Anschluss mit der
auf das Intervall [0, 1] genormten Standardabweichung der ermittelten Distanzen gewich-
tet, wobei die Normung sich auf die Maximaldistanz dgeqturensaz bezieht. Dies ermoglicht
es, starke Ausprdgungen, die besser auf einer Parabel aufgeschniirt, aber unter Umstéan-
den schwicher in der Intensitit sind, denjenigen Auspragungen vorzuziehen, welche zwar
einzelne hohe Intensitdten besitzen, aber diffus verteilt sind. Auf diese Weise wird einer
Parabel ein Intensitdtswert zugeordnet. Durch iteratives Wiederholen dieses Vorgangs wird
durch Vergleichen der Intensitdt der Parabeln diejenige Parabel ausfindig gemacht, deren
Intensitat am groften ist. Wichtig ist dabei, beim Vergleich zur Parabel im vorhergehen-
den Bild nicht deren gespeicherte Intensitit zu benutzen, sondern die Intensitit neu zu
berechnen, da neue Merkmale hinzugekommen sind. Um die so gewonnene Parabel der
tatsdchlichen Anordnung der Merkmale besser anzupassen, wird in einem nachgelagerten
Schritt ein Curvefitting durchgefiihrt. Abbildung 6.8 zeigt das Schema zur Findung der
besten Parabeln. Merkmale unterschiedlicher Intensitéit sind als Kreuze dargestellt, wobei
blau geringe und griin hohere Intensitat zeigt. Fiir jeden Iterationsschritt des angepassten
Ransac-Verfahrens wird zuféllig ein Merkmal ausgew#hlt, welches sich in dem schraffierten
Bereich befindet. Der schraffierte Bereich ist dabei die erlaubte Abweichung in positiver
und negativer Richtung von der Position des am weitesten entfernten Merkmals im Vorgén-
gerbild. In der Abbildung ist dieser an den Merkmalen der mittleren Parabel ausgerichtet.
Er wird durch das vorderste bzw. hinterste Merkmal festgelegt, welches sich innerhalb
des Abstandes dpeaturenrar (als blaue Fliche entlang der Parabeln eingezeichnet) zur Pré-
diktionsparabel befindet. Ein solcher Bereich befindet sich demzufolge auch hinter dem
Fahrzeug. Die zum Iterationsschritt gewédhlten Merkmale sind mit einem roten Kreis her-
vorgehoben. Eine Regressionsparabel geht somit zunéchst durch ein vorderes Merkmal, den
Ankerpunkt, und ein hinteres Merkmal. Dann wird die Intensitit der im Abstand liegenden
Merkmale aufsummiert und akkumuliert. Ist das Maximum - hier die mittlere Parabel -
gefunden, so wird eine Regression iiber alle getroffenen Merkmale durchgefiihrt und die
Parabel entsprechend angepasst.

Um mehrere Parabeln gleichzeitig zu verfolgen, welche den gleichen Fulpunkt besitzen,
miissen die gefundenen Parabeln jeweils abgespeichert werden. Da fiir einen Fulpunkt un-
endlich viele solcher Parabeln existieren, muss die Ergebnismenge eingeschrinkt werden.
Um das zu erreichen, wird dhnlich vorgegangen wie bei der Bildung der Fufspunkte. Anstatt
einer einzelnen Messachse befindet sich zuséitzlich jeweils eine Messachse vor und hinter
dem Fahrzeug. Zur Messung vor dem Fahrzeug erwies sich eine Distanz von 40 Metern auf
der Bodenebene und hinter dem Fahrzeug eine Distanz von 15 Metern als sinnvoll. Die grofse
Distanz vor dem Fahrzeug ermdoglicht eine gute Vorausschau fiir Kurven, wohingegen hinter
dem Fahrzeug grofiere Stabilitit der Hypothesen bevorzugt wird. Diese Achsen werden wie
die Achse fiir Futpunkte in Parzellen der Breite ba,cnor aufgeteilt, um die Ergebnismenge
zu quantisieren. Diese Parzellen konnen als Ankerpunkte gefundener Parabeln betrachtet
werden. Ein geeigneter Wert fiir baycnor 1St hier 0.5 Meter. Bei der Wahl der Beschaffenheit
der Messachsen ist darauf zu achten, wieder einen Ausgleich zwischen Ansprechverhal-
ten und Ergebnisgiite herzustellen. Werden die Achsen zu nahe am Fahrzeug positioniert
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Abbildung 6.8: Gezeigt wird die Visualisierung des angepassten RANSAC-Algorithmus
und des Curve-Fittings.

94



und die Parzellenbreiten zu grof gewéhlt, ist zwar das Ergebnis sehr stabil, allerdings lei-
det hierbei das Ansprechverhalten darunter. Der umgekehrte Fall gilt analog. Statt des
Durchflusses der Merkmale wird hierbei die Intensitéit der gefundenen Parabeln gemessen
und gespeichert. Eine naheliegende Idee ist ebenfalls die Messung des Durchflusses an den
zusdtzlichen Messachsen. Allerdings bereitet dies bei Kurvenfahrten mit gestreuten Merk-
malen Probleme, da die Durchflussdichte an benachbarten Parzellen stark springen kann,
was zu inkonsistenten Hypothesen fiihrt. Es ist also besser, die Intensititen der Parabeln
fiir eine Parzelle in einem Ringpuffer zu speichern, um die Wahrscheinlichkeit einer Lo-
sungsparabel ableiten zu konnen. Zusétzlich zum Einfiigen der Intensitdt an einer, durch
eine Parabel geschnittenen Parzelle, ist es notwendig, den Ringpuffern sdmtlicher nicht
geschnittener Parzellen den Wert 0 fiir das aktuelle Bild zuzuweisen. Diese Schritte erfol-
gen zu jedem Eingangsbild. Ein guter Richtwert fiir die Grofe der Ringpuffer ist ein Wert
von 15 Treffen, da hierbei eine ausreichende Differenzierung zwischen den summierten, ge-
speicherten Intensitdtswerten, als auch ein hohes Ansprechverhalten erreicht wird. Um das
Ansprechverhalten weiter zu verbessern, bedarf es dhnlich zu den Fufpunkten einer Neu-
berechnung der Position der Ankerpunkte. Dazu wird zunédchst aus den Odometriedaten
berechnete Fahrzeughewegung benutzt, um die durch Verbinden der Ankerpunkte mit den
stiarksten Intensitdten gewonnenen Begrenzungshypothesen zu aktualisieren. Dann wird die
neue Position anhand des neuen Schnittpunktes der aktualisierten Parabel mit der jewei-
ligen Messachse gebildet. Ein Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dass offensichtlich falsche
Hypothesen schnell verworfen werden konnen, weil deren Schnittpunkte mit den Achsen
schnell extrem weit entfernt liegen und somit verworfen werden kénnen. Nachdem die neue
Position der Ankerpunkte berechnet ist, konnen erneut die Intensitdten gefundener Para-
beln in den Ringpuffer geschrieben werden. Eine schematische Darstellung des Bildens von
Begrenzungshypothesen durch Parabeln und Ankerpunkte findet sich in Abbildung 6.9.

Im unteren Bildbereich ist mittig das Fahrzeug dargestellt. Davor befinden sich gestrichelt
gezeichnet zwei Messachsen. Die nahe am Fahrzeug gelegene Linie zeigt die Messachse
fiir den Merkmalsstrom auf, die entfernt liegende die Achse fiir das Finden von Anker-
punkten durch Schnittbildung mit den Parabeln. Nicht eingezeichnet sind die Achsen fiir
das Durchstromen der Merkmale und die Ankerpunkte, welche sich hinter dem Fahrzeug
befinden. Verschiedene Merkmalsgruppen sind als rote (hohe Intensitét), griine (mittlere
Intensitdt) und blaue (niedrige Intensitét) Kreuze und Kreise eingezeichnet. Kreise ver-
anschaulichen bereits fiir den Merkmalsstrom registrierte Merkmale. Breite Balken in Rot
(unbestitigt) und griin (bestétigt) parallel zur Fahrtrichtung neben dem Fahrzeug illus-
trieren Fulipunkte, welche durch die Merkmalsstrome identifiziert werden. Des Weiteren
sind verschiedene Parabeln erkennbar. Dabei sind rot die aktuell besten Ergebnisse des
erweiterten RANSAC-Verfahrens als Regressionsparabeln durch die Merkmale dargestellt.
In Griin sind die jeweils stirksten Verbindungen zwischen Fuf- und Ankerpunkten einge-
zeichnet. Die graue Pradiktionsparabel zeigt, als graue Kreuze visualisiert, die Regression
durch die letzten gefundenen Schnittpunkte zwischen der Messachse der Ankerpunkte und
der roten Regressionsparabel.

Um eine Aussage iiber die Giite der jeweiligen Parabel, welche durch den Fuf- und die bei-
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Abbildung 6.9: Die Illustration zeigt eine schematische Darstellung der gefundenen Para-
beln und der Fuf- und Ankerpunkte sowie Merkmale und Schnittpunkte.
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den Ankerpunkte definiert wird, zu gewinnen, erfolgt eine Zahlung der Treffer auf den zu-
gehorigen Parzellen durch Schnittbildung zwischen Parabel und Ankerlinie. Die Erhéhung
der Trefferanzahl N5 fiir die vordere Messachse und N5 fiir die hintere Messachse
erfolgt mit jedem Bild, in dem eine Parabel in der Parzelle auf der jeweiligen Messachse
zu liegen kommt. Erfolgt kein Treffer auf einer Parzelle, so wird ihr ein Treffer abgezogen,
bis der Wert 0 erreicht ist. Die maximale Anzahl der Treffer ist mit Ngisprq0 begrenzt, um
keine Parabeln iiberzubewerten und diese folglich trotz einer starken Anderung der Fahr-
bahn weiterzuverfolgen, solange sie noch mehr Treffer hat als andere. In dem gegebenen
System ist ein Wert von Ngjisarer = 15 sinnvoll, da hierbei ein schneller Wechsel auf neue
Hypothesen erfolgen kann und eine gute Aussage iiber die Konfidenz der Parabeln moglich
ist. Die Konfidenz x parape berechnet sich dabei aus dem Quotienten der Maximalanzahl
der Treffer und der bereits erfolgten Anzahl von Treffern nach Gleichung 6.12.

Ngv-ont * Ngack )
X Parable = N P furNHitsMaac >0 (612)
HitsMax

Der Quotient wird fiir den vorderen und hinteren Ankerpunkt gebildet, deren Werte dann
multipliziert werden, um den Konfidenzwert zu erzeugen. Der Konfidenzwert liegt dabei
im Intervall [0, 1], wobei ein Wert 0 als unzuverléssig und ein Wert von 1 als sehr zuver-
lassige Aussage gewertet wird. In der Abbildung ist die Verschiebung eines Fufpunktes
anhand einer Begrenzungshypothese dargestellt. Fiir Ankerpunkte erfolgt dies analog. Die
Verschiebung wird durch die Fahrzeugbewegung veranlasst und berechnet sich durch den
Schnittpunkt der X-Achse des Fahrzeuges mit der zuletzt berechneten, zugehorigen Parabel
zum aktuellen Zeitpunkt. Die tatsédchliche Verschiebung héngt dabei von der Zuverléssig-
keit der Hypothese ab und kann wahlweise auf der Pradiktionsparabel als auch auf der
letzten stabilen Begrenzungshypothese aufbauen. Zur Wahl zwischen Parabel und Hypo-
these fiir die Berechnung des Verschiebungsvektors wird ein Schwellwert 7 festgelegt. Ein
Wert von 7 = 0.25 fiir die Konfidenz der Parabel ist bei den gegebenen Systemparametern
sinnvoll, um bei guter Stabilitdt gleichzeitig eine hohe Reaktionsfahigkeit zu erhalten. Die
Pradiktionsparabel gibt hier den zum aktuellen Bild geschitzten Verlauf an, wohingegen
die bestéitigte Hypothese triger ist und aus dem Ergebnis der Langzeitschitzung besteht.
Die Zweitgenannte wird nur dann benutzt, wenn die Pradiktion der letzten Bilder so sehr
schwankt, dass kein eindeutiges Ergebnis festgelegt werden kann. Wird der Schwellwert
fiir die Konfidenz unterschritten, orientiert sich die Verschiebung an der Begrenzungs-
hypothese. Im umgekehrten Fall wird die Verschiebung anhand der Pradiktionsparabel
vorgenominen.

6.4.3 Bilden und auswahlen von Fahrbahnhypothesen

Im vorhergehenden Schritt werden Parabeln erzeugt, welche nach Bestétigung in Hypothe-
sen von Fahrbahnbegrenzungen oder -markierungen iibergehen. Diese Hypothesen miissen
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Abbildung 6.10: Schematische Darstellung zur Verschiebung der Fuf- und Ankerpunkte.
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nun in ein Fahrbahnmodell iiberfiihrt werden, um eine giiltige Fahrbahnhypothese zu lie-
fern. Durch die Auswahl einer giiltigen Kombination, welche mehrere Fahrspuren abdeckt,
wird der Raum der moglichen Losungen eingrenzt. Das verwendete Fahrbahnmodell ist
mehrspurig. Zwar kann dieses zu einem einspurigen Modell degradieren, es erlaubt aber
den Ausschluss von Kombinationen, welche die Kriterien eines mehrspurigen Modells ver-
letzen. Durch Sichtung von Videoaufnahmen mit unterschiedlich gestalteten Fahrbahnen
konnen mehrere Kriterien fiir die Beschaffenheit von Fahrbahnen abgeleitet werden. Fiir
die Anordnung der aus den Parabeln erzeugten Fahrspuren miissen demnach folgende Kri-
terien gelten:

e Jede Spur muss eine Mindest- und Maximalbreite erfiillen.

Die Fahrspuren miissen nebeneinander zu liegen kommen.

Die rechte Begrenzung einer Fahrspur ist zugleich die linke einer rechts daneben
liegenden und umgekehrt.

Die Spuren diirfen sich nicht iiberlappen.

Alle Fahrspuren miissen den selben Verlauf besitzen.
e Sie miissen eine dhnliche Breite besitzen.

Die Kriterien des gleichméfigen Verlaufs und der dhnlichen Breite miissen hierbei so ge-
nutzt werden, dass eine Abweichung moglich ist. Dies erfolgt, um zu beriicksichtigen, dass
unter natiirlichen Bedingungen nicht alle Fahrbahnen exakt geformt sind. Dadurch werden
aufkerdem Messfehler beriicksichtigt und ein Modell wird nicht sofort verworfen, sobald es
die Kriterien nicht exakt erfiillt. Fiir die maximale Abweichung in der Breite zeigt sich
ein Wert von 0.5 Meter als sinnvoll. Falsche Messungen werden hier weitestgehend un-
terdriickt und Fahrbahnen mit einer Abweichung in der Spurbreite beriicksichtigt. Die
minimale Fahrspurbreite ist hierbei auf 2.1 Meter festgelegt und die maximale Breite auf
12.0 Meter. Diese Werte orientieren sich an der Fahrzeugbreite und der daraus abgeleiteten
Breite einer vierspurigen Strafe. Fiir die Abweichung in der Breite und im Verlauf wird
die Distanz zwischen den beteiligten Parabeln ausgehend von den Schnittpunkten einer
Parabel mit den Messlinien gemessen. Die Breite der Fahrspur wird dabei auf den Median
der so gemessenen Distanzen festgelegt, um Einfliisse aus Messfehlern zu beriicksichtigen.
Die Abweichung im Verlauf wird dann an den einzelnen Schnittpunkten gemessen und mit
der maximal moglichen Abweichung verglichen.

Wenn all die genannten Anforderungen erfiillt sind, wird die gemessene Fahrspur in eine
Fahrbahnhypothese aufgenommen. Fiir die Aufnahme einzelner Parabeln in eine Fahrspur
und die darauffolgende Aufnahme in eine Fahrbahnhypothese ist aufkerdem der Konfidenz-
wert der beteiligten Parabel xpgrane entscheidend. Als Schwellwert 7, fiir die Konfidenz
wird dabei der Wert .25 herangezogen. Bei groferen Werten werden Hypothesen zu schnell
wieder verworfen, bei kleineren Werten werden viele falsche Hypothesen gebildet. Die Aus-
wahl der Fufipunkte erfolgt nun der Reihe nach in der Ordnung der Intensitdt der zuge-
horigen Begrenzungshypothesen. Zu jeder Begrenzungshypothese wird dann die néchste,
schwicher ausgepriagte Begrenzungshypothese hinzugezogen und die so entstehende Fahr-
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bahnhypothese auf die gegebenen Kriterien hin gepriift. Sind alle Kriterien erfiillt, so wird
die Begrenzung hinzugefiigt und die Fahrbahnhypothese aufgenommen und weiter verfolgt.
Ihre Intensitdt berechnet sich dabei aus der Summe der Intensitdten der Begrenzungen.
Ist die Hypothese bereits vorhanden, so wird die neue Intensitit auf die aktuelle Intensitét
addiert. Die Akkumulation erfolgt auch hier wieder in einem Ringpuffer, welcher die Inten-
sitdten der Fahrbahnhypothesen enthilt. Der Integrationszeitraum fiir die Intensitéiten ist
dabei zu 1.0 Sekunden gewihlt. Hierbei gelten die gleichen Voraussetzungen wie schon bei
den Begrenzungshypothesen, allerdings ist eine ldngere Bestéitigungsphase notwendig, um
Falscherkennungen nach Moglichkeit zu vermeiden. Die Wahrscheinlichkeit einer falschen
Fahrbahnhypothese wird zusétzlich durch die Anforderungen an darunterliegende Objekte
gering gehalten. Das Bilden von Fahrbahnhypothesen wird in Abbildung 6.11 schematisch
verdeutlicht.

a) f b) <)

Abbildung 6.11: Die Illustration zeigt einige Parameter fiir das Bilden von Fahrbahnhypo-
thesen aus gefundenen Begrenzungshypothesen auf. Dabei wird auf unter-
schiedliche Kombinationen mehrerer Begrenzungen eingegangen, um das
Optimum zu finden. Wesentlich hierfiir ist neben der Kombinatorik und
der Einhaltung der Breitenbedingungen die Intensitit der Hypothesen.

6.5 Leistungsbemessung der Erkennung der
Fahrbahnrander

Die beiden folgenden Abschnitte zeigen analog zum Abschnitt 5.6 das Vorgehen und die
Ergebnisse der Leistungsbemessung in Bezug auf die Erkennung der Fahrbahnrinder. Die
Umsetzung erfolgte auch hier mit der gleichen Software zur Markierung, wie sie auch fiir die
Bemessung fiir den Fahrbahnverlauf verwendet wird. Der Unterschied bezieht sich dabei auf
die Ausgabe der Positionen der Markierungen anstatt der daraus errechneten Verhiltnisse.
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6.5.1 Vorgehen bei der Leistungsbemessung

Die Leistungsbemessung fiir das Finden der Fahrbahnrénder ist analog zur Bemessung der
Proportionen zu betrachten. Auch hier werden die markierten Positionen an den Stellen
der Messzeilen, welche aus einer gespeicherten Sequenz entnommen sind, als Referenz ver-
wendet. Diese werden dann mit den durch den Algorithmus berechnet Positionen derselben
Sequenz verglichen. Als Kennzahlen werden dabei Mittelwert und Standardabweichung der
Summe der Differenzen in Pixel der jeweiligen Positionen auf den Messzeilen betrachtet.
Die Ergebnisse hierzu sind in Abschnitt 6.5.2 zusammengefasst. Wichtig ist dabei, dass
die Standardabweichung, kombiniert mit der mittleren Abweichung, mehr Aufschluss iiber
die Giite des Ergebnisses gibt. Im Gegensatz zu den Ergebnissen der Verlaufshypothese
ist eine Bewertung der Standardabweichung hier sinnvoll, da die Abweichungen nicht di-
rekt abhangig von Ergebnissen der vorangestellten Messzeilen sind. Es gibt beispielsweise
Sequenzen, in denen die erkannten Fahrbahnrinder nahe an und parallel zu den tatséchli-
chen Réindern verlaufen. In diesem Fall ist das Ergebnis oftmals noch gut und ausreichend
fiir viele Applikationen. Gibt es allerdings eine Erhéhung in der Abweichung der Fahr-
bahnrinder und gleichzeitig einen Anstieg der Standardabweichung, so ist das Ergebnis
und damit die Hypothese unsicher. In einem solchen Fall wird erkannt, dass das Ergebnis
unbrauchbar fiir eine weitere Verarbeitung ist und entsprechende Mafknahmen, wie zum
Beispiel eine Reinitialisierung, miissen ergriffen werden. Fiir den Abgleich werden nur die
in der Sequenz erkannten Begrenzungen genutzt. Werden beispielsweise Fahrbahnmarkie-
rungen nicht erkannt, so fliefst dies nicht in die Berechnung mit ein, wird aber bei dem
jeweiligen Messergebnis vermerkt. Ziel dabei ist es, Einflussfaktoren auf die Erkennungs-
leistung aufzudecken und Potenziale zu erkennen. Alle Messungen sind auf einem Intel©
Core' " 2Duo P8700 mit 2.53 GHz CPU und 2 GB Ram unter Windows XP"" durchgefiihrt.
Zum Zeitpunkt der Messungen ist jeweils der gesamte Algorithmus mit Fahrbahnverlaufs-
und Begrenzungsschitzung aktiv. Fiir die Adaption der Begrenzungshypothesen werden
50 Iterationen pro Hypothese festgelegt. Die Bildrate liegt dabei bei 6 Bildern/Sekunde im
Mittel. Da die realen Begrenzungen der Fahrspur teilweise durch Objekte verdeckt wer-
den, wird stets die Position der Begrenzung in den darauffolgenden Bildern als Referenz
genutzt. Die Positionen in den dazwischenliegenden Bildern werden automatisch interpo-
liert und zum Teil nochmals manuell angepasst. Ebenso wird das Nicken des Fahrzeuges
beriicksichtigt, indem die Positionen der markierten Begrenzungen in den entsprechenden
Bildern manuell angepasst werden.

6.5.2 Ergebnisse

Eine wichtige Eigenschaft ist, wie bereits fiir die Schéitzung des Fahrbahnverlaufes in Ab-
schnitt 5.6.2 dargelegt, die Dynamikeigenschaften der Schétzung. Dies gilt ebenfalls fiir
die Dynamik der gefundenen Fahrbahnrinder und die der Fahrbahnhypothese allgemein.
Verglichen mit der Verlaufshypothese kommen allerdings bei der Fahrbahnhypothese einige
erschwerende Umstédnde beziiglich der Dynamik hinzu. So kann bereits bei der Messung
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des Fahrbahnverlaufes ein Einfluss der Filterung sowie der Generierung der Statistik iiber
mehrere Eingangsbilder hinweg, beobachtet werden. Da die Merkmalsgenerierung und da-
mit auch die Schiatzung der Fahrbahnhypothese auf der Entzerrung durch den berechneten
Fahrbahnverlauf fufst, muss hier von einer erhéhten Trigheit der Fahrbahnhypothese aus-
gegangen werden. Sichtbar wird dieser Zusammenhang im Diagramm in Abbildung 6.12.

Boundaries
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Abbildung 6.12: Das Diagramm zeigt den Mittelwert und die Standardabweichung der Dif-
ferenz, der gefundenen zu den realen Fahrbahnrindern, fiir eine Versuchs-
szene mit hoher Lenkdynamik.

Die durch die Lenkbewegungen verursachte Wellenform im Diagramm fiir die Abweichun-
gen im Fahrbahnverlauf findet sich auch hier wieder. Zu sehen ist, dass sich neben einer
Phasenverschiebung auch eine geringere Frequenz im Diagramm der Abweichungen fiir die
Begrenzungen ergibt. Dies deutet auf eine héhere Triagheit der Fahrbahnhypothese hin,
da diese nicht unmittelbar an den Fahrbahnverlauf gekoppelt ist. Die Hypothese entsteht
erst durch die Interpretation der Anordnung der Merkmale, welche aus der Analyse der
entzerrten Muster entstehen. Die Spitzenwerte der Abweichungen entstehen durch Hypo-
thesenspriinge, welche durch hohe Standardabweichungen identifiziert werden kénnen. Ein
Beispiel fiir einen solchen Sprung zwischen zwei Hypothesen zeigt Abbildung 6.13.

Die rechte Begrenzungshypothese weicht nicht nur in ihrer Position, sondern auch in ihrer
Richtung stark von derjenigen im vorangegangenen Bild ab. Der Grund dafiir ist, dass die
Hypothese in diesem Bild sich gegeniiber der richtigen Hypothese kurzzeitig durchsetzt, da
immer mehrere Hypothesen gleichzeitig verfolgt werden. Bemerkenswert dabei ist, dass die
Entzerrung durch die Verlaufshypothese in diesem Bild sehr genau ist wie das Diagramm in
Abbildung 5.19 aus Abschnitt 5.6.2 zeigt. Die Abweichung fiir die Proportionen liegt in Bild
327 bei einem Wert von 0,021, was stark unterdurchschnittlich fiir die Szene ist. Dies lasst
darauf schliefen, dass zuvor gemachte Fehler in Messungen sich nicht nur erst zu einem
spateren Zeitpunkt in der Bestimmung der Fahrbahnrinder auswirken. Vielmehr konnen
diese Fehler durch den Algorithmus zur Schéitzung der Fahrbahnrinder teilweise wieder
ausgeglichen werden, was durch die niedrigere Frequenz des Graphen im Fehlerdiagramm
deutlich wird. Dieser Ausgleich geschieht durch die Untersuchung der Merkmalsanordnun-
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Abbildung 6.13: Das Bild 327 zeigt den Sprung der rechten Begrenzungshypothese auf eine
statistisch besser geeignete, aber falsche Hypothese.

gen, welche sich aus mehreren Bildern ergeben und somit einen statistischen Hinweis auf die
tatsdchlichen Fahrbahnhypothesen geben. Starke Ausreiffer wie in Bild 327 sind deswegen
eher kurzfristig und kénnen durch nachgeschaltete Algorithmen kompensiert werden.

Mit eine der herausforderndsten Szenen fiir die Erkennung der Fahrbahnbegrenzungen zeigt
Abbildung 6.14. Hauptséchlich die rechte Seite mit der durch Pylonen abgegrenzten Bau-
stelle, stellt eine Herausforderung fiir Algorithmen zur Fahrbahnerkennung dar. Erschwert
wird eine korrekte Erkennung aufserdem durch lokale Musterdnderungen der Fahrbahn und
zwei hintereinander fahrende LKW aus der Gegenrichtung. Die mittlere Abweichung iiber
die gesamte Szene ist 44,6 Pixel und die Standardabweichung betragt im Mittel 19,08 Pixel,
wodurch noch eine ausreichende Erkennung gewéhrleistet ist. Besonders das stabile Verhal-
ten bei der Durchfahrt der beiden LKW in der Sequenz von Bild 1018 bis 1081 ist hierbei
hervorzuheben. Zwar erhoht sich in diesem Abschnitt der Mittelwert der Abweichungen,
die Standardabweichung bleibt jedoch vergleichsweise gering, was auf ein stabiles Verhalten
hindeutet. Es findet also lediglich eine leichte Verschiebung der berechneten Begrenzungen
statt. Ein Springen zwischen verschiedenen Hypothesen geschieht unterdessen nicht.

Besonders durch den tatséchlichen Fahrbahnrand, welcher iiber die Baustelle hinweg sicht-
bar ist, wird der Algorithmus negativ beeinflusst. Dies geschieht dadurch, dass sich auf der
rechten Seite vermehrt Merkmale entlang der Richtung der linken Hypothese sammeln.
Durch diese Anordnung bedingt kommt es zu Hypothesenspriingen auf der rechten Seite,
wobei die rechte Hypothese dann auf dem Rand hinter der Baustelle zu liegen kommt.
Neben der Durchfahrt der LKWs kommt es durch diese Gegebenheit zu den Spitzenwerten
im Mittelwert und Standardabweichung der Fahrbahnbegrenzungen. In Bild 1018 liegt der
Mittelwert der Abweichungen bei 89.53 Pixel und die Standardabweichung bei 53.81 Pixel.
Das zugehorige Diagramm befindet sich in Abbildung 6.15.
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Abbildung 6.14: In diesem Bild ist die minimale Abweichung der Szene, zum Test auf das
Ansprechverhalten des Algorithmus, zur Bestimmung des Fahrbahnver-
laufes zu sehen.
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Abbildung 6.15: Tm Diagramm werden Mittelwert und Standardabweichung, fiir die Sum-
me der Abweichungen der Baustellenszene, dargestellt.

Im Mittel belduft sich der Fehler durch die Abweichung der Begrenzungshypothesen auf
47,6 Pixel und der Mittelwert der zugehdrigen Standardabweichung liegt bei 19.81 Pi-
xel. Abbildung 6.16 zeigt das Bild zur Baustellenszene, in der die Maximalwerte fiir die
Abweichungen auftreten. Eine Moglichkeit ein, solches Fehlverhalten zu vermeiden, ist
es bestimmte, einzelne Fahrspuren betreffende Hypothesen auszuschliefen. Dies ist durch
Analyse der zwischen deren Begrenzungen liegenden Differenzwerte umsetzbar. Liegt hier
ein wesentlicher Anstieg der Differenzwerte gegeniiber anderen Fahrspuren vor, so kann die
entsprechende Hypothese abgeschwicht werden.

Die Szene der Kurve mit zusétzlicher Einmiindung eines anderen Stralenabschnitts bringt
mehrere Problematiken mit sich, welche in ihrer Kombination zu einem kurzzeitigen Ver-
lust und einer Verschiebung der Fahrbahnhypothese fithren. Die Ergebnisse zur Messung
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Abbildung 6.16: In Bild 1018 springt die rechte Hypothese auf den Fahrbahnrand hinter
der Baustelle.

des Fahrbahnverlaufs in Abschnitt 5.6.2 zu dieser Szene zeigen bereits auf, dass kurzzeitig
Spitzenwerte in der Abweichung der Verlaufshypothese erreicht werden. Die Auswirkun-
gen, welche diese starke und sprunghafte Abweichung hat, werden durch das kurzzeitige
Wegfallen der linken Fahrbahnbegrenzung und die Kombination aus hoher Fahrzeugge-
schwindigkeit mit der Lenkbewegung noch verstirkt. Das Resultat all dieser Effekte in
Kombination zeigt das Diagramm in Abbildung 6.17
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Abbildung 6.17: In diesem Diagramm ist die Auswirkung einer starken Abweichung der
Verlaufshypothese zu sehen.

Bereits im Diagramm zur Abweichung der Verlaufshypothese in Abbildung 5.26, wird der
kurzzeitige Anstieg mit seinem Maximum in Bild 157 deutlich. Dadurch ausgelést kommt
der Verlust der Fahrbahnhypothese in den darauffolgenden Bildern zustande, wie das Dia-
gramm in Abbildung 6.17 widerspiegelt. Gut zu erkennen ist dabei, dass die Hypothese
zwar bestehen bleibt, im Bild aber immer weiter nach links driftet, da keine ausreichende
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Merkmalsdichte vorliegt.

[

Abbildung 6.18: Das Bild 181 der Kurvenszene zeigt die Auswirkungen der Abweichung
der Verlaufshypothese auf die Fahrbahnhypothese.

Hier bleibt die Standardabweichung gering, der Mittelwert der Abweichungen steigt aber
stark an. Besonders gut ist dabei die Korrelation zwischen der Spitze in der Abweichung
der Verlaufshypothese und dem Einsetzen des Drifts in Bild 157 erkennbar. Die konkrete
Auswirkung im Algorithmus zeigt das Bild 181 in Abbildung 6.18, welches die Situation
kurz nach der Durchfahrt der Kurve zeigt. Im Mittel liegt der Mittelwert der Abweichungen
hier bei 70.99 Pixel und das Mittel der Standardabweichungen betréigt 23.82 Pixel.

Wichtig fiir die Nachvollziehbarkeit der Grenzen des Gesamtsystems ist die bereits gezeig-
te Szene einer Ortschaft, bei der die Teilalgorithmen durch andere Fahrzeuge und stark
verdeckte Fahrbahnrander negativ beeinflusst werden. Es handelt sich dabei um die Szene,
welche bereits den Algorithmus zur Verlaufsschitzung an seine Grenzen bringt und bei der
nun das Verhalten der Begrenzungshypothesen gezeigt wird. Das Diagramm der Abwei-
chung zur Ortschaftsszene fiir die Begrenzungshypothesen zeigt Abbildung 6.19. Deutlich
zu erkennen ist der Spitzenwert der Abweichung von 83.85 in Bild 334 und der plétzliche
Abfall der Abweichung in den darauffolgenden Bildern.

Der Spitzenwert kommt dabei durch die Mehrdeutigkeit des gezeigten Szenarios zustan-
de, bei dem nicht sicher ist, wie die Fahrbahnbegrenzung fortgefiihrt wird. Zwischen Bild
334 und 335 findet dabei ein Ubergang von der zuniichst breiten Hypothese, welche zu-
vor gemessen wurde und der neuen engeren Fahrspur, welche durch den LKW verursacht
wird, statt. Eine Mehrdeutigkeit dieser Art ist sehr schwierig zu interpretieren, da bei zu
starrem Verhalten des Algorithmus die Gefahr besteht, sich {iber eine grofere Zeit an ei-
ner falschen Hypothese zu orientieren. Aus diesem Grund muss eine Abwigung zwischen
Ansprechverhalten und Stabilitit gemacht werden. Dass das Ansprechverhalten in diesem
Fall ausgeglichen ist, zeigen die Messungen ab Bild 337, welches Abbildung 5.28 zeigt. Hier
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Abbildung 6.19: Das Diagramm zeigt die Abweichungen der Begrenzungshypothesen im
Ortschaftsszenario.

findet der Ubergang zur engeren Fahrbahnhypothese statt, von der bei Bild 353 wieder
zuriickgesprungen wird, sobald der LKW passiert ist.

Abbildung 6.20: In Bild 337 ist der Ubergang auf die engere Fahrbahnhypothese zu sehen,
welche durch den abgestellten LKW auf der rechten Seite verursacht wird.
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7 Zusammenfassung

Es wurde gezeigt, wie in Grauwertbildern einer einzelnen Kamera die Fahrbahnriander von
unterschiedlich beschaffenen und nicht markierten Fahrbahnen bestimmt werden kénnen.
Dies geschieht erfolgreich selbst mit begrenzten Resourcen, was den Speicher, die Rechen-
kapazitdt und die zur Verfiigung stehende Sensorik betrifft. Dazu wurde keine weitere Mess-
technik genutzt, sondern als einzige Zusatzinformation die Odometriedaten des Fahrzeuges
verwendet. Der gesamte Algorithmus ist zusammengefasst in Abbildung 7.1 dargestellt.

Anpassung der
Fahrzeugposition
und -orientierung

Konstruktion der

eammd 3D-Ebene und der

Messzeilen

Messung des
StraRenverlaufes
und des Nickwinkels

Anpassung auf
neuen Nickwinkel,

Orientierung und
Position

Merkmalsextraktion
auf den Messzeilen

Clustern und
Sortieren der
Merkmale

Sockelpunkte der
Begrenzungen
finden und diese

Spurextraktion und
Anpassung der
virtuellen Fahrbahn

extrapolieren

Abbildung 7.1: Schematische Darstellung des gesamten Algorithmus, zerlegt in aufeinan-
derfolgende Teilalgorithmen.

Die Darstellung ist dabei als Zyklus zu verstehen, der sich mit jedem neuen Eingangs-
bild wiederholt. Ergénzend zu diesem Ablaufschema muss die Informationsvererbung iiber
mehrere Bilder hinweg beachtet werden. Erst durch diese Informationsvererbung ist eine
genaue Schitzung fiir Fahrbahnverlauf, Begrenzungshypothesen und Fahrbahnhypothesen
moglich. Des weiteren wird fiir alle Hypothesen ein stochastisch bestimmter Konfidenzwert
angegeben, welcher Aufschluss iiber die Giite der jeweiligen Schitzung und somit auch die
Giite des Gesamtergebnisses gibt.

Es konnte gezeigt werden, dass eine effektive und effiziente Fahrbahnerkennung durch Un-
terscheidung des Anderungsverhaltens von Bildbereichen des Umfeldes zu dem der Fahr-
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bahn, durch das beschriebene Vorgehen méglich ist. Gezeigt wurde eine Schitzung des Fah-
bahnverlaufs, welche ohne vorherige Kenntnis der Fahrbahnrander stattfindet. Diese Schét-
zung wurde durch den Abgleich der Pixelmuster einzelner Bildzeilen realisiert. Eine effizien-
te Berechnung konnte durch den Einsatz des neu entwickelten Bock-Sorting-Algorithmus
bewerkstelligt werden. Dieser Algorithmus wurde fiir die Anwendung der Verlaufsschét-
zung eingesetzt, kann aber auch dazu verwendet werden, die Dehnung und Stauchung der
Teile zweier korrelierender Signale zu berechnen. Durch die Aufteilung der Zuordnung von
Signalwerten in einzelne Sortieraufgaben ist dies effizient moglich. Zudem ist das Verfah-
ren fehlertolerant gestaltet. So ist trotz starker Anderungen des Ursprungssignals, wie sie
durch Ausléschungen, Ersetzungen und Einfiigungen verursacht werden, eine korrekte Be-
rechnung der Seitenverhiltnisse moglich. Weitere Anwendungsgebiete sind Symmetriebes-
timmung, das Erfassen komplexer Verldufe und Konturen, sowie weitere Signalabgleiche
wie sie beispielsweise bei der Spracherkennung oder beim Stereomatching durchgefiihrt
werden.

Die entwickelte Verlaufsanalyse baut auf den einzelnen Ergebnissen des Blocksortings auf
und gibt den geschdtzten Fahrbahnverlauf wieder. Dabei werden Statistiken fiir jede Zu-
ordnung zwischen den Messzeilen mitgefiihrt und ausgewertet. Das Verfahren erméglicht
dabei gleichzeitig eine Aussage iiber die Giite der Ergebnisse. Mit Hilfe der statistischen
Daten wird ein Konfidenzwert berechnet. Dieser wird dazu genutzt die Aktualisierung der
Messergebnisse zu steuern. Somit ist es moglich ein stabiles Messergebnis zu gewinnen,
welches auch durch ruckartige Lageinderungen der Kamera nicht negativ beeinflusst wird.
Vielmehr ist es moglich durch Festlegung Akkumulationsdauer und der Schwellwerte fiir die
Konfidenz ein geeignetes Ansprechverhalten fiir den Algorithmus festzulegen. Dies erlaubt
es auch auf schnelle Anderungen zu reagieren, ohne trige zu wirken.

Durch einen weiteren Algorithmus konnte gezeigt werden, dass es moglich ist effizient und
generisch Fahrbahnrénder unterschiedlichster Ausprigung zu extrahieren. Dies schliefst ins-
besondere die Extraktion von Fahrbahnrindern mit fliekendem Ubergang ein, welche nicht
durch reine Segmentierung oder Mustervergleiche erkannt werden. Es konnte gezeigt wer-
den, dass die Analyse des mittelfristigen Anderungsverhaltens der gemessenen Pixelmuster
auf den Messzeilen dazu herangezogen werden kann unterschiedliche Bereiche von Ande-
rungen zu identifizieren. Dadurch ist es moglich, eine Unterscheidung zwischen Fahrbahn
und Umfeld effizient umzusetzen. Durch den vorgestellten Algorithmus werden einzelne
Merkmale generiert, welche eine erhohte Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein von
Fahrbahnrindern aufzeigen. Diese Merkmale werden dann durch einen nachfolgenden Al-
gorithmus in ihrer Ausprigung und Anordnung analysiert.

Der Algorithmus zur Analyse der so gebildeten Merkmale analysiert statistische Auftritts-
hiufigkeiten und Durchflussintensititen an Messachsen, welche virtuell im 3D-Raum um
das Fahrzeug verteilt sind. Durch den Einsatz eines angepassten zufallsbasierten Algo-
rithmus - angelehnt an das RANSAC-Verfahren - kénnen in nachfolgenden Schritten die
Anordnungen der Merkmale effizient untersucht werden. Dabei werden Statistiken erzeugt,
welche auf Kandidaten fiir Fahrbahnréinder schliefen lassen. Das erweiterte RANSAC-
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Verfahren wird dabei gezielt so eingesetzt, dass durch Mitfiihren der letzten Ergebnisse
und Einschriankung der Stichprobe eine schnelle Abhandlung mehrerer hundert Hypothe-
sen gleichzeitig moglich wird. Die so gefundenen und verfolgten Hypothesen sind stabil,
robust gegen Messfehler und besitzen gleichzeitig ein hohes Ansprechverhalten gegeniiber
tatsichlichen Anderungen.

Durch den letzten Schritt des Gesamtalgorithmus wird bewirkt, dass die gefundenen Hy-
pothesen fiir Fahrbahnrinder zunéchst zu Fahrspuren und dann zu einem gesamten Fahr-
bahnmodell verschmolzen werden. Dabei wird die Kombinatorik der einzelnen Hypothesen
untersucht und zusdtzlich ihre Langzeitintensitit, gebildet durch die Messung der zugeho-
rigen Merkmale, miteingebracht. Durch das gezielte Vorgehen anhand dieser Eigenschaften
entwickelt der Algorithmus schliefslich ein Fahrbahnmodell mit hoher Zuverlissigkeit und
schnellem Ansprechverhalten. Somit kénnen unterschiedliche Arten von Fahrbahnen mit
mehreren Spuren, sowie mit und ohne Markierungen erfolgreich erkannt werden. Das so
entstandene Fahrbahnmodell bildet eine wesentliche Grundlage fiir Assistenz- und Sicher-
heitssysteme in Fahrzeugen.
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8 Ausblick

Es konnte gezeigt werden, dass es moglich ist, mit Hilfe lediglich einer Grauwertkamera, den
Verlauf und die Begrenzungen von unterschiedlichen Fahrbahntypen in Echtzeit zu schét-
zen. Eine denkbare nichste Ausbaustufe des Systems ist die Nutzung einer Farbkamera.
Durch Erweiterung auf eine Farbkamera ist sowohl fiir das Schatzen des Fahrbahnverlaufs
als auch fiir die Erkennung der Fahrbahnriander eine Verbesserung zu erwarten, da eine ho-
here Eindeutigkeit der einzelnen Pixelwerte durch das zusétzliche Kriterium des Farbwertes
gegeben ist. Dadurch kann zum einen eine bessere Zuordnung zwischen den Werten zweier
Messzeilen fiir die Fahrbahnverlaufsmessung erfolgen, zum anderen entstehen aussagekraf-
tigere Differenzwerte beim Abgleich zweier Fensterbereiche. Die Differenzwerte werden hier
vor allem bei farblich gemusterten Flédchen deutlicher sein als bei reinen Grauwerten, da
hier die Differenz auf allen Farbkanilen gebildet werden kann.

Der Algorithmus zur Erkennung der Fahrbahnbegrenzungen kann mit dem durch [WBR08§]
gezeigten Ansatz zur Extraktion des befahrbaren Bereiches genutzt werden, um Bild-
bereiche als Teil der Fahrbahn zu bestdtigen oder auszuschlieken. Durch eine derartige
Kombination beider Verfahren ist ein zuverlassiger Algorithmus fiir eine generische Fahr-
bahnerkennung moglich, welcher ein dreidimensionales Modell mit Berticksichtigung der
Hohenabweichung zugrunde liegt.

Eine erweiterte Anwendung des Algorithmus zur Analyse des Anderungsverhaltens der
Bildmuster ist die Indetifikation von Freibereichen. Dadurch werden Bereiche gekennzeich-
net, welche befahrbar beziehungsweise nicht von Objekten versperrt sind. Typischer Wei-
se werden hierzu Verfahren des optischen Flusses eingesetzt, um Abweichungen von der
Bodenebene zu identifizieren. Diese Methoden versagen jedoch wenn Bereiche untersucht
werden, welche sich stark wiederholende, dhnliche Muster beinhalten. Die Identifikation des
selben Bereiches des Umfeldes nach einer Verschiebung im Bildbereich durch die Fahrzeug-
bewegung, ist hier oftmals nicht mehr moglich. Da die Analyse des Anderungsverhaltens
nicht auf eine Nachverfolgung einzelner Bereiche angewiesen ist, kann diese die Erken-
nung von Freibereichen unterstiitzen. Durch eine Fusion von optischem Fluss und Ande-
rungsanalyse konnen genannte Bereiche fiir den optischen Fluss markiert und entsprechend
behandelt werden.

Der Block-Sorting-Algorithmus fiir die Schatzung des Fahrbahnverlaufs kann fiir die Zuord-
nung von korrelierenden Pixeln in Stereobildpaaren verwendet werden. Neben dem Endpro-
dukt aus den Seitenverhéltnissen der beiden eingehenden Signale, liefert der Algorithmus
eine Zuordnung der Pixel. Da die genaue Zuordnung nur von nachrangigem Belang fiir
das Endergebnis ist, muss dieser Schritt fiir Anwendungen wie die Stereozuordnung ange-
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passt werden, um gute Ergebnisse zu erzielen. Eine iterative Anwendung ermdoglicht eine
verbesserte Zuordnung weniger priagnanter Werte, anhand zuvor gefundener Zuordnungen,
welche eine bessere Giite besitzen.

Durch die vorgestellten Methoden lassen sich auch in anderen Anwendungsfeldern Ver-
besserungen erzielen. So kann der Block-Sorting-Algorithmus, wie dargestellt, fiir das Ste-
reomatching oder in anderen Anwendungen, in denen Zuordnungen von einzelnen Werten
eine Rolle spielen, genutzt werden. Das darauf aufsetzende Verfahren zur Fahrbahnver-
laufsanalyse kann beispielsweise dazu genutzt werden, komplexe Konturen zu analysieren.
Eine weitere Anwendung hierfiir ist die Analyse der Symmetrie von Bildinhalten, wie Ge-
sichtern oder Bauteilen. Auch die Differenzwertanalyse kann wie gezeigt dazu verwendet
werden die Suche nach Freibereichen fiir Fahrzeuge zu unterstiitzen. Tragend fiir die Ent-
scheidung zum Einsatz der hier vorgestellten Algorithmen sind deren Eigenschaften wie
Resistenz gegen Verdeckungen, den Entfall von Bildteilen, die Beleuchtungsinvarianz und
das robuste Verhalten gegeniiber Strukturdnderungen.
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