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Kurzzusammenfassung

Zur Teilnahme am Carolo-Cup der Technischen Universitidt Braunschweig wird im
Forschungsprojekt FAUST der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Ham-
burg ein autonomes Modellfahrzeug mit komplexen Regelungs- und Kartierungs-
systemen ausgestattet. In dieser Arbeit wird ein Fahrspurerkennungsverfahren ent-
wickelt, das den genannten Systemen als Informationsgrundlage dient. Zu diesem
Zweck wird die Fahrspur durch ein kubisches Polynom approximiert und anschlie-
Bend die Fahrzeuglage in der Fahrspur, der tangentiale Steuerkurswinkel des Fahr-
zeugs zur Fahrspur und der Kurvenradius der Fahrspur identifiziert.

Title of the paper
Realtime system identification of an autonomous vehicle using robust camera-based
lane detection

Keywords
FAUST, lane detection, image processing, realtime, system identification, curve
fitting, lens distortion correction, projective transformation, autonomous vehicle,
Carolo-Cup

Abstract
In the research project FAUST at the University of Applied Sciences Hamburg an

autonomes model car will be equipped with complex control and mapping systems
for the participation at the Carolo-Cup of the Technical University Braunschweig.
This thesis describes the development of a lane detection system that provides vital
information to the control and mapping systems. Therefore the lane is approximated
with a third order polynomial. Consequently the polynomial is used to identify the
lateral position and the tangential heading angle of the model car to the lane as well
as the radius of curvature of the lane.
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1 Einleitung

Das Projekt FAUST, kurz fiir Fahrerassistenz- und Autonome Systeme, aus dem Department fiir
Informatik der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften (HAW) Hamburg verfolgt die Ana-
lyse und Synthese von verteilten, eingebetteten Echtzeitsystemen. Zu diesem Zweck werden
(Modell-)Fahrzeuge mit Sensorik, Aktorik und Steuereinheiten ausgestattet, um beispielsweise
Ausweichassistenten, Stabilisierungsverfahren oder zeitgesteuerte Systeme zu entwickeln und
zu erproben.

Aufgrund des stetigen Erfahrungszuwachses im Umgang mit autonomen und Fahrerassistenz-
systemen steigen auch die Anforderungen an den Leistungsumfang dieser Systeme. Eine der ak-
tuellen Anforderungen ist die Implementierung von Bildsensorverarbeitungen. Beispielsweise
werden Landmarken zur groben Orientierung der Fahrzeuge in AuB3enbereichen [Tarik Mouslih
(2007)] oder Reflektormarken zur zentimetergenauen Positionsbestimmung in Innenbereichen
[Nico Manske (2008)] durch bildverarbeitende Systeme ausgewertet. Zudem werden aktuell
Losungen zur Erkennung von Fahrspuren fiir die Navigation von autonomen Fahrzeugen ent-
wickelt [Alexander Kant (2007), Dennis Berger (2008a), Dennis Berger (2008b), Nils Kruse
(2008)].

In der aktuellen Forschungsliteratur werden dynamische und statische Verfahren zur Fahrspu-
rerkennung unterschieden. Ziel der Verfahren ist jeweils die Bestimmung der Parameter eines
Fahrspurmodells zur Approximation der Fahrspurmarkierungen.

Durch den Einsatz von mehreren Differentialgleichungssystemen berechnen die dynamischen
Verfahren unter Beriicksichtigung des zeitlichen Verlaufs der Fahrspur die Parameter des Fahr-
spurmodells fiir das aktuelle Bild. Die Beriicksichtigung des zeitlichen Verlaufs ermoglicht eine
effektive Ausgleichung von Storungen bei der Parameterbestimmung durch Anwendung eines
Kalman-Filters. Dieser Ansatz wird in der Literatur als ,,4d-Ansatz* [Ernst D. Dickmanns und
Birger D. Mysliwetz (1992), Stephan Neumaier und Georg Farber (2005)] oder ,,lane tracking*
[Keith A. Redmill u. a. (2001)] bezeichnet . Variationen dieses Ansatzes sind unter anderem die
Verwendung von je einem dynamischen Fahrspurmodell fiir den nahen und fernen Bildbereich
[Deepak Khosla (2002)], die Ergdnzung um eine Erkennung des optischen Flusses [Axel Gern
u.a. (2002)], oder die Vorgabe eines konstanten Storprozesses zum Verzicht auf den Kalman-
Filter [R. Risack u. a. (1998)].

Gegenstand dieser Arbeit ist die Verwendung eines statischen Verfahrens zur Fahrspurerken-
nung. Im Gegensatz zu dynamischen Verfahren wird demnach der zeitliche Verlauf der Fahrspur
nicht beriicksichtigt, sodass keine komplexen Differentialgleichungssysteme aufgestellt werden
miissen. Stattdessen werden die Parameter eines Fahrspurmodells jeweils nur anhand des aktu-
ellen Bildes bestimmt. Als Fahrspurmodell wird ein Polynom 3. Grades

p(x) =ax® +bx* +ex+d (1.1)
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eingesetzt und zur Literatur iiber statische Verfahren in Bezug gestellt (vgl. Abschnitt 2.3).
Erginzend kommt eine Vorhersage fiir die Parameter des Polynoms im Folgebild zum Ein-
satz (vgl. Abschnitt 2.4). Die sukzessive Erweiterung des statischen Verfahrens um dynamische
Komponenten ist damit vorbereitet (vgl. Abschnitt 7.3).

Nachfolgend wird zunichst die Motivation dieser Arbeit in Abschnitt 1.1 dargestellt. Abschnitt
1.2 beschreibt anschlieend das Szenario, in dem die Konzepte dieser Arbeit entwickelt werden.
Eine Zielvereinbarung in Abschnitt 1.3 dient der Arbeit als Qualitétsrichtlinie. Abschnitt 1.4
stellt in einer Ubersicht das entwickelte Verfahren dar und prisentiert den konsequenten Aufbau
dieser Arbeit.

1.1 Motivation dieser Arbeit

Im Februar 2008 fand ausgetragen von der Technischen Universitit in Braunschweig erstmalig
der jahrliche Carolo-Cup statt [Carolo-Cup]. Bei diesem Wettkampf treten Studierendenteams
verschiedener Hochschulen mit autonom fahrenden Modellfahrzeugen in den Disziplinen Rund-
streckenfahrt ohne Hindernisse, Rundstreckenfahrt mit Hindernissen und Einparken gegenein-
ander an [Carolo-Cup-Regelwerk (2009)]. Eine gro3e Herausforderung ergibt sich dabei aus der
geregelten Spurfithrung des Fahrzeugs. Diese setzt sich aus einer Verarbeitungskette bestehend
aus

e ciner Fahrspurerkennung zur Erzeugung der Fahrspurinformationen,

e ciner Hindernisserkennung zur Erzeugung von Hindernisinformationen,
e ciner Regelungssoftware zur Spurhaltung,

e und einer Regelungssoftware zum Spurwechsel beim Ausweichen

zusammen. Die Daten der Fahrspurerkennung sind demnach ein wesentlicher Faktor fiir den
Erfolg der Spurfiihrung.

Fiir die Teilnahme am Carolo-Cup 2008 wurde die Fahrspurerkennung TFALDA [Young Uk
Yim und Se-Young Oh (2003)] nach einer vorausgehenden Recherche [Eike Jenning (2008b)]
ausgewdhlt und implementiert [Dennis Berger (2008a), Eike Jenning (2008a)]. Das zu die-
sem Zeitpunkt bereits entwickelte Verfahren zur Fahrspurerkennung basiert auf einer Hough-
Transformation zur Detektion von Geraden [Alexander Kant (2007)] und ist deshalb nicht auf
die Anforderungen des Wettbewerbs [Carolo-Cup-Regelwerk (2009)] iibertragbar. Die TFALDA
Fahrspurerkennung wurde nach dem Wettbewerb weiter verbessert [Dennis Berger (2008b)].
Der aktuelle Stand wird in dieser Arbeit kurz dargestellt und diskutiert (vgl. Abschnitt 3.1.1).

Die Fahrspurinformationen werden durch TFALDA in Form einer Punktekolonne fiir die linke
und rechte Fahrspurmarkierung zur Verfiigung gestellt [Eike Jenning (2008a), Abbildung 2.5].
Die Punktekolonne gibt die Position der Fahrspurmarkierung im Bild an, wodurch die Punkte
in Richtung eines Fluchtpunkts angeordnet sind. Dadurch erschwert sich dessen Interpretation
fiir die Regelung, da kleine Verinderungen der Punkte nahe des Fluchtpunkts aufgrund der
Entfernung zur Kamera grofe Veridnderungen der Fahrspurmarkierung abbilden.
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Der zur Teilnahme am Carolo-Cup eingesetzte Reglerentwurf wird in [Enrico Hensel (2008),
Abschnitt 6] kurz beschrieben und konzeptionell erweitert. Das neue Konzept basiert auf einer
Zusammenfassung verschiedener Systemgrof3en zur Erhohung der Zuverldssigkeit des Reglers.
So lésst sich beispielsweise die Lenkung in Abhéngigkeit der aktuellen Geschwindigkeit ein-
stellen.

Diese Arbeit dient der Unterstiitzung des neuen Reglerentwurfs durch eine konsequente Op-
timierung der Fahrspurerkennung. Die Einfithrung des Fahrzeugkoordinatensystems (vgl. Ab-
schnitt 2.2) erlaubt die Darstellung der Fahrspur, wie sie tatsichlich vor dem Fahrzeug verlauft.
Dadurch lassen sich seitliche Abstiinde auf einen Zentimeter genau regeln. Es werden Verfah-
ren zur Transformation von Bildpunkten in das Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abschnitt 3.3)
und zur zusitzlichen Verbesserung der Genauigkeit (vgl. 3.2) eingefiihrt.

Erweitert wird die Fahrspurerkennung durch ein Systemidentifikationsmodul, das die Lage und
Orientierung des Fahrzeugs zur Fahrspur mit Hilfe des mathematischen Fahrspurmodells be-
rechnet (vgl. Kapitel 4). Zusitzlich wird durch die Systemidentifikation der Radius der Fahr-
spurmarkierung bezogen auf eine vorgegebene Position im Fahrzeugkoordinatensystem extra-
hiert.

1.2 Anwendungsszenario zur Erprobung der Konzepte

Das Szenario zur Erprobung der Konzepte dieser Arbeit folgt aus der Motivation, den Reg-
lerentwurf und somit auch die Fahrspurerkennung fiir die Teilnahme am néchsten Carolo-Cup
konzeptionell zu verbessern.

Ein Modellfahrzeug wird fiir die Bildverarbeitung mit einem Hauptrechner und einer Kame-
ra ausgestattet. Das Fahrzeug bewegt sich auf einer Fahrbahn mit definierten Eigenschaften
[Carolo-Cup-Regelwerk (2009)]:

e Fahrspurmarkierungen sind weifl und haben eine definierte, konstante Breite,

e Fahrspuren haben eine definierte, konstante Breite,

e die Fahrbahn besteht aus zwei Fahrspuren, getrennt durch eine Leitlinie,

e die Leitlinie hat ein definiertes, konstantes Intervall
Die Fahrbahn besteht aus Geraden unbekannter Linge, Kurven mit festgelegtem, minimalen
Kurveninnenradius und Kreuzungen definierter Lange, die geradeaus durchfahren werden. Die
Kamera zeichnet in engen Kurven mindestens die beiden Markierungen der befahrenen Fahr-
spur auf.
Die Fahrbahn befindet sich zudem in einer Ebene. Sie weist keine Hohenunterschiede auf. Die

Kamera ist in einem konstanten Winkel zur Fahrbahn angebracht, sodass das Verhiltnis der
Bildebene zur Fahrbahnebene stets identisch ist.
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1.3 Zielvereinbarungen fiir diese Arbeit

Folgende Zielvereinbarungen werden fiir die Konzepte der Fahrspurerkennung getroffen:

e Die Fahrspurerkennung soll eine Wiederholrate von mindestens 60 Bildern pro Sekunde
erreichen.

e Die Fahrspurerkennung muss gegeniiber seitlichem Lichteinfall oder dhnlichen Bildsto-
rungen robust sein. Des Weiteren muss das Verfahren gemall Szenario (vgl. Abschnitt
1.2) gegeniiber Kreuzungen und der Leitlinie unempfindlich sein.

e Die Fahrspurerkennung soll Geraden und Kurven gleichermaf3en gut unterstiitzen. Zudem
wird eine gute Verarbeitung von S-Kurven und Fahrspurwechseln gefordert.

e Die Fahrspurerkennung soll die Fahrspurinformationen im metrischen Fahrzeugkoordi-
natensystem (vgl. Abschnitt 2.2) mindestens auf einen Zentimeter genau bereit halten.

Die Systemidentifikation stellt wichtige Parameter fiir die Regelung des Fahrzeugs [Enrico Hen-
sel (2008)] und die Kartographierung der Fahrzeugumgebung [Andrej Rull (2008), Michael
Ebert (2008)] bereit. Folgende Parameter sollen extrahiert werden:

e Der laterale Abstand A;, in [mm| des Fahrzeugs zur Mitte der Fahrspur. Ein positiver
Abstand soll eine Abweichung nach rechts und ein negativer Abstand eine Abweichung
nach links signalisieren.

e Der tangentiale Steuerkurswinkel y in [deg] des Fahrzeugs zu einer Fahrspurmarkierung.
Y gibt an, ob das Fahrzeug parallel zur Fahrspur fihrt. Ein positiver Steuerkurswinkel
soll eine Abweichung nach rechts, ein negativer Steuerkurswinkel eine Abweichung nach
links signalisieren.

e Der Radius der Fahrspur r in [mm]. Der Radius einer Geraden ist durch eine entsprechend
grofle Zahl zu signalisieren. Ein positiver Radius soll eine Kurve nach rechts, und ein
negativer Radius eine Kurve nach links signalisieren.
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1.4 Ubersicht der Verfahrensschritte und konsequenter
Aufbau dieser Arbeit

Einleitend in diese Arbeit wird in Abbildung 1.1 auf Seite 6 eine Ubersicht iiber die einzel-
nen Verfahrensschritte zur Fahrspurerkennung und Systemidentifikation dargestellt. Der Aufbau
dieser Arbeit folgt zur Verbesserung der Ubersicht der Reihenfolge der Verfahrensschritte.

Vor der Beschreibung der Fahrspurerkennung wird in Kapitel 2 das mathematische Fahrspur-
modell eingefiihrt. Zusétzlich werden das verwendete Koordinatensystem und eine Vorhersage
der Modellparameter fiir das Folgebild beschrieben.

Die Verfahrensschritte 1-3 in Abbildung 1.1 sind eine Veranschaulichung der entsprechenden
Verfahrensschritte der Fahrspurmodellapproximation in Kapitel 3. Zunichst werden zur Fahr-
spurerkennung Betrachtungsbereiche im Bild platziert und in diesen die Fahrspurmarkierung
ermittelt (vgl. Abbildung 1.1, oben links). Jeder Betrachtungsbereich extrahiert maximal einen
Punkt, der die Lage der Fahrspurmarkierung im Bild beschreibt. Die anschliefende Linsenver-
zeichnungskorrektur berechnet die Pixelkoordinaten der extrahierten Punkte in einem verzeich-
nungsfreien Bild (vgl. Abbildung 1.1, oben rechts). Die projektive Transformation bestimmt
daraufhin die Positionen der verzeichnungsfreien Bildpunkte im Fahrzeugkoordinatensystem
anhand kalibrierter Transformationsparameter (vgl. Abbildung 1.1, mitte rechts). Sobald die
Punkte im Fahrzeugkoordinatensystem vorliegen, werden die Parameter des linken und rechten
Polynoms zur Abbildung der Fahrspurmarkierungen durch eine Ausgleichsrechnung approxi-
miert (vgl. Abbildung 1.1, mitte links). Die Ausrichtung der Betrachtungsbereiche erfolgt im
Fahrzeugkoordinatensystem und muss auf das Bild iibertragen werden. Die beschriebene Kette
wird dazu riickgéngig durchlaufen.

In Kapitel 4 wird die Systemidentifikation der Fahrzeuglage, des Fahrzeugsteuerkurses und des
Fahrspurradius beschrieben (vgl. Abbildung 1.1, unten links). Die Identifikation wertet die ap-
proximierten Polynome aus und stellt die Ergebnisse zur optionalen Verwendung in Regelungs-
und Kartographierungssystemen bereit 1.1, unten rechts).

Eine messtechnische Auswertung der Approximations- und Identifikationsschritte wird in Ka-
pitel 5 durchgefiihrt. Neben den Approximationseigenschaften des gewihlten kubischen Poly-
noms und dessen Auswirkungen auf die Identifikation werden die Testumgebung beschrieben
und die Ausfiihrungszeiten der Verfahrensschritte gemessen.

Kapitel 6 fasst die Inhalte dieser Arbeit und den Stand des Verfahrens zusammen. Ein Ausblick
auf weitere Entwicklungsschritte rundet diese Arbeit in Kapitel 7 ab.
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Erkennung von Fahrspurpunkten im verzeich-
neten Kamerabild durch Betrachtungsbereiche

Fahrspurverfolgung

1. Linsenverzeichnungs-
korrektur

Fahrspurapproximation

Fahrspurverfolgung: Die Betrachtungsbereiche werden im Fahrzeugkoordinatensystem
an einem vorhergesagten Polynom fiir das Folgebild zur
Verfolgung der Fahrspurmarkierung ausgerichtet. Die Ausrichtung

muss sich auf das verzeichnete Bild zur Fahrspurerkennung

Ubertragen. Dazu mussen die Transformation und die
Verzeichnungskorrektur riickwarts durchlaufen werden.

Approximierte Fahrspurmarkierungen im
Fahrzeugkoordinatensystem

Fahrspurpunkte im
verzeichnungsfreien Kamerabild

Fahrspurverfolgung

2. Projektive
Transformation

Fahrspurapproximation

Fahrspurapproximation

3. Ausgleichsrechnung

mit kubischen
Polynomen

Fahrspurverfolgung
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Identifikation der Lage und Orientierung
des Fahrzeugs zur Fahrspur
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Fahrspurpunkte im
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100

Spurfiihrung
Kartographierung
Bahnplanung

Einparken

Abb. 1.1: Ubersicht der Verfahrensschritte zur Approximation der Fahrspur mit anschlieBender
Identifikation der Fahrzeuglage und Fahrzeugorientierung



2 Mathematisches Fahrspurmodell zur
Abbildung von Fahrspurmarkierungen

Das mathematische Fahrspurmodell dient zur Approximation der linken und rechten Fahrspur-
markierungen anhand vereinzelter Fahrspurmesswerte (vgl. Abschnitt 3.1). Die Identifikation
der Fahrzeuglage und des Fahrzeugkurses basieren auf der Auswertung des Fahrspurmodells
(vgl. Kapitel 4).

Zunichst werden die Anforderungen an das mathematische Fahrspurmodell spezifiziert (vgl.
Abschnitt 2.1) und das verwendete Koordinatensystem eingefiihrt (vgl. Abschnitt 2.2). An-
schlieBend wird in Abschnitt 2.3 ein statisches, mathematisches Fahrspurmodell der For-
schungsliteratur dargestellt und die Uberfithrung in ein kubisches Polynom begriindet. Ab-
schliefend wird in Abschnitt 2.4 eine Methode zur Vorhersage der Polynomparameter fiir das
Folgebild présentiert.

2.1 Spezifikation der Anforderungen an das
Fahrspurmodell

Die Anforderungen an das Fahrspurmodell folgen aus den Zielvereinbarungen fiir diese Ar-
beit (vgl. Abschnitt 1.3) und orientieren sich an dem Carolo-Cup Regelwerk [Carolo-Cup-
Regelwerk (2009)]. Nachfolgend werden die Anforderungen aufgelistet und spezifiziert:

o Stetigkeit: Das Fahrspurmodell soll die Fahrspurmarkierungen stetig im Raum approxi-
mieren. Diese Anforderung folgt aus der Geschlossenheit der Carolo-Cup Wettkampf-
strecke. Liicken in den Fahrspurmarkierungen deuten entweder auf eine Mittellinie oder
auf eine geradeaus zu durchquerende Kreuzung hin. In beiden Fillen ist die stetige Fort-
setzung der erkennbaren Fahrspurmarkierung die richtige Losung.

e Freiheitsgrade: Das Fahrspurmodell soll ausreichend Freiheitsgrade zur Approximati-
on von Geraden und einfachen Kurven besitzen. Die Anzahl der Freiheitsgrade soll das
Fahrspurmodell jedoch nicht beliebig flexibel gestalten. Andernfalls passt sich das Modell
Messwertfehlern zu stark an.

o Komplexitit: Das Fahrspurmodell soll moglichst einfach aufgebaut sein, um die Kom-
plexitdt der Approximation zu verringern. Konsequent wiirden sich die Umsetzung der
Approximation und die Analyse der Verfahrensschritte erleichtern(vgl. Abbildung 1.1).
Nach der Erprobung der Verfahrensschritte liee sich die Komplexitidt des Fahrspurmo-
dells sukzessive erhohen.
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2.2 Auswahl des Koordinatensystems

Zur Approximation des Fahrspurmodells wird ein Koordinatensystem bendtigt, in dem die
Messwerte angeordnet werden. Das Szenario (vgl. Abschnitt 1.2) impliziert die Lage des Ko-
ordinatensystems entweder in der Bildebene oder in der Weltebene. Durch das Aufspannen des
Koordinatensystems in der Weltebene erlangt die Fahrzeugsteuerung genaue Kenntnis iiber die
Lage und den Steuerkurs des Fahrzeugs bezogen auf die Fahrspur (vgl. Kapitel 4). Das Koordi-
natensystem liegt aus diesem Grund in der Weltebene.

Grundsitzlich lassen sich zwei Handhabungen des Koordinatensystems in der Weltebene unter-
scheiden in:

1. Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abbildung 2.1a): Ein definierter Punkt des Fahrzeugs
liegt starr im Koordinatenursprung. Das Koordinatensystem wird mit dem Fahrzeug be-
wegt. Alle Informationen im Koordinatensystem stellen den Auschnitt der Welt dar, den
das Fahrzeug zu einem Zeitpunkt wahrnimmt.

2. Weltkoordinatensystem (vgl. Abbildung 2.1b): Das Fahrzeug wird frei beweglich in das
Koordinatensystem eingezeichnet. Das Koordinatensystem wird zu keiner Zeit bewegt.
Informationen werden im Weltkoordinatensystem gespeichert.

In der Kartographierung wird das Fahrzeugkoordinatensystem als lokale Karte [Michael Ebert
(2008)] und das Weltkoordinatensystem als globale Karte [Andrej Rull (2008)] bezeichnet. Die
Messungen der Sensoren werden in separaten lokalen Karten abgelegt. Die lokalen Karten wer-
den fusioniert und anschlieBend in die globale Karte integriert.

1000cm - y
Fahrzeugkoordinatensystem

ECA
sy

2\e

\ Weltkoordinatensystem
Y\00«3\(\ ‘ Y

800cm
600cm
400cm

200cm

Ocm
1 1 -800cm -600cm -400cm -200cm Ocm 200cm 400cm 600cm

1 1 2006m

(a) Der Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystem liegt an(b) Das Fahrzeugkoordinatensystem wird in dem Weltko-
einem definierten Punkt des Fahrzeugs ordinatensystem bewegt und rotiert

Abb. 2.1: Fahrzeug- und Weltkoordinatensystem in der Fahrzeugebene

Die Approximation des Fahrspurmodells wird im Fahrzeugkoordinatensystem durchgefiihrt. Ei-
ne anschlieBende Integration in das Weltkoordinatensystem kann zur Kartographierung durch-
gefiihrt werden. Die notwendige Transformation der Fahrspurmesswerte aus dem Kamerabild
in das Fahrzeugkoordinatensystem wird in Abschnitt 3.3 beschrieben.



2 Mathematisches Fahrspurmodell zur Abbildung von Fahrspurmarkierungen 9

Der Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems wird in dieser Arbeit direkt mittig vor dem
Fahrzeug platziert. Die vertikale Achse entspricht der Fahrzeugldngsachse (vgl. Abbildung
2.1a). Aus der Sicht des Fahrzeugs verlduft eine Kurve im Koordinatensystem vertikal. Damit
die mathematische Abbildung der Kurve durch eine Funktion der Form: f(x) = y dargestellt
werden kann, wird die X-Achse senkrecht und die Y-Achse waagerecht eingezeichnet. Als Ein-
heit des Fahrzeugkoordinatensystems wird Zentimeter festgelegt.

2.3 Fahrspurmodellierung durch ein Polynom 3. Grades

In zahlreichen Veroffentlichungen wird die quadratische Parabel

p(x):%*C*x2+m*x+0 (2.1)
zur Fahrspurmodellierung in statischen Verfahren eingesetzt [Karl Kluge und Charles Thorpe
(1992), Karl Kluge (1994), Karl Kluge und Sridhar Lakshmanan (1995), Claudio Rosito Jung
und Christian Roberto Kelber (2004), Zhu Wennan u. a. (2006)]. Die Koeffizienten a, b und ¢ in
Gleichung (2.2) werden in dieser Arbeit als Parameter bezeichnet. Die quadratische Parabel ba-
siert auf einer vereinfachten Reihenentwicklung zur Anndherung eines Halbkreises [Karl Kluge
und Charles Thorpe (1992)]. Fiir die Bestimmung der Parabelparameter wird in [Karl Kluge und
Charles Thorpe (1992)] und [Karl Kluge (1994)] die Methode der kleinsten Quadrate auf Teil-
mengen der Messwerte angewendet und aus den entstehenden Residuenvektoren (vgl. Abschnitt
3.4.1) der Median gebildet. Dadurch werden stark gestorte Messwerte gefiltert. In [Claudio Ro-
sito Jung und Christian Roberto Kelber (2004)] und [Zhu Wennan u. a. (2006)] wird auf die
Medianbildung verzichtet. Eine iterative, stochastische Parameterbestimmung durch Maximie-
rung einer Wahrscheinlichkeitsfunktion wird alternativ in [Karl Kluge und Sridhar Lakshmanan
(1995)] durchgefiihrt.

Die Kriitmmung C in Gleichung (2.1) bezieht sich auf den Kriimmungskreis im Scheitelpunkt
der Parabel (vgl. Abbildung 2.2). Der Radius des Kriimmungskreises entspricht dem Kehrwert
von C. Je geringer die Kriimmung ist, umso mehr ist die Parabel gestaucht und umso groBer ist
der Kriimmungskreis (vgl. Abbildung 2.2b). Die Parabel ist nur bei einer kleinen Kriimmung
nahezu Deckungsgleich mit dem Kriimmungsreis.

Eine Fahrspur besteht nur selten aus einem Kreis. Hingegen stellt sie hdufig eine Zusammen-
setzung aus verschiedenen Segmenten dar. Als Beispiel sei eine Fahrspur bestehend aus einer
Geraden (Radius = =) gefolgt von einer Kurve (Radius = r) genannt. Die Anforderung einer
Kreisannidherung durch die Parabel ist fiir eine Fahrspurapproximation aus diesem Grund nicht
sinnvoll. Die Abkehr von der Kreisannidherung wird durch die nachfolgende Verwendung des
allgemeineren Polynoms 2. Grades, oder auch quadratischen Polynoms (vgl. Gleichung 2.2)
ausgedriickt:

p(x) =axx*+bx+c (2.2)

Das quadratische Polynom bietet nicht geniigend Freiheitsgrade zur Approximation von S-
Kurven, da es lediglich eine Kriimmung in eine Richtung aufweist. Mathematisch begriindet
sich dies durch die konstante 2. Ableitung:

P’ (x) =2a (2.3)
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Einheitsparabel:x~

Krimmungskreis im Sche|telpunkt
1

Krimmungskreis im Scheitelpunkt ,

Radius|

n
[$,]
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Radius

5
Parabel:0.1*x
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(a) Ungenaue Anniherung der Parabel im Betrachtungs-(b) Relativ genaue Annzherung der Parabel im Betrach-
bereich durch den Kriitmmungskreis bei kleinen Radi-  tungsbereich durch den Kriimmungskreis bei grofie-
en ren Radien

Abb. 2.2: Anndherung des Parabelradius durch den Kriimmungskreis

Zudem zeigt die messtechnische Auswertung fiir das Beispiel der Geraden mit anschlie3ender
Kurve eine ungenaue Fahrspurapproximation durch das quadratische Polynom (vgl. Abschnitt
5.2.4), was in der Systemidentifikation zu erheblichen Messfehlern fiihrt (vgl. Abschnitt 5.3).

In dieser Arbeit wird anstelle des quadratischen Polynoms ein kubisches Polynom mit einem
weiteren Parameter
p(x) =a*xx’ +bx* +ex+d (2.4)

verwendet. Der zusitzliche Parameter ermoglicht eine genauere Approximation des genannten
Beispiels aus Gerade und Kurve (vgl. Abschnitt 5.2.4). Zudem kann das kubische Polynom ge-
geniiber dem quadratischen Polynom S-Kurven approximieren, da die Richtung der Kriimmung
nicht konstant ist.

Durch die explizite Darstellung des Polynoms in Form einer Funktion von x konnen lediglich
Kurven mit einem Richtungswinkel kleiner 90° dargestellt werden. Fiir die engste Kurve der
Carolo-Cup Wettkampfstrecke [Carolo-Cup-Regelwerk (2009)] mit einem Radius von einem
Meter entspricht das einem Bogen von maximal 1,57 Meter.

Das kubische Polynom stellt eine stetige Funktion mit ausreichend Freiheitsgraden zur Approxi-
mation von Kurven dar (vgl. Abschnitt 5.2.4). Zudem existieren numerische Standardverfahren
zur Bestimmung der Parameter (vgl. Abschnitt 3.4).

2.4 Vorhersage der Polynomparameter fiir das Folgebild

Durch die Vorhersage der Polynomparameter wird die Lage und Orientierung der approximier-
ten Fahrspurmarkierungen im Fahrzeugkoordinatensytem (vgl. Abschnitt 2.2) in Abhédngigkeit
der Zeit berechnet. Die gewonnenen Informationen werden zur Neuausrichtung der Betrach-
tungsbereiche im Kamerabild verwendet, um die Fahrspurmarkierungen verfolgen zu konnen
(vgl. Abschnitt 3.1.2 und Abbildung 3.7).
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Die Verdnderung der Approximationspolynome lésst sich im Fahrzeugkoordinatensystem als
eine affine Transformation bestehend aus einer Rotation und einer Translation (Verschiebung)
ausdriicken. Ein Punkt P = (x,y) auf dem Approximationspolynom wird in einen Punkt P, =
(x¢,y¢) transformiert [Peter Hartmann (2006), Seite 197]:

x\ _ [cos(@) —sin(@) x a
()= (i) i) () ) 22
¢ ist der Rotationswinkel. Ein ¢ < 0 wird nachfolgend als Rotation des Approximationspo-
lynoms nach links und ¢ > 0 als Rotation nach rechts interpretiert. Die Rotation der Appro-
ximationspolynome im Fahrzeugkoordinatensystem erfolgt entgegengesetzt zur Rotation des
Fahrzeugs. Da ¢ nachfolgend den Rotationswinkel des Fahrzeugs beschreibt, muss das Vor-
zeichen in der Transformation umgekehrt werden (vgl. Gleichung (2.6)). a und b beschreiben

die Translation. Die Translation erfolgt ebenfalls entgegengesetzt zur Fahrzeugrichtung (vgl.
Abbildung 2.3). Aus diesem Grund werden a und b subtrahiert:

(-G ) 6)-6) e

Rotation und
Translation
des Fahrzeugs

\

185

\\ u\
Resultierende Rotation
und Translation der
Fahrspurmarkierung

Abb. 2.3: Entgegengesetzte Rotation und Translation von Fahrzeug und Fahrspurmarkierungen

Die einfache Berechnung von ¢ durch die jeweilige Distanzmessung der Vorderrdder des Fahr-
zeugs [Andrej Rull (2008), Abschnitt 4.4.1.2] ist nicht moglich. Der, gegeniiber der Fahrspurer-
kennung, langsamere Zyklus der Distanzmesswerterzeugung (vgl. Abschnitt 5.1) bewirkt einen
scheinbaren Fahrzeugstillstand fiir einige Fahrspurerkennungszyklen. Aus diesem Grund wird
zur Bestimmung des Rotationswinkels ¢, sowie der Translationskomponenten a und b ein dy-
namisches, kinematisches Einspurfahrzeugmodell eingesetzt [Denis Schetler (2007), Kapitel
S].

Die Werte fiir den Rotationswinkel und die Translation sind unbekannt und miissen aus den
bekannten Systemvariablen

e 0, der Geschwindigkeit des Fahrzeugs in [%] , wobel U > 0 eine Vorwirtsfahrt und v <0
einer Riickwértsfahrt entspricht,

e «, der Lenkwinkel des Fahrzeugs in [deg|, wobei @ < 0 einem Lenkausschlag nach links
und o > 0 einem Lenkausschlag nach rechts entspricht,



2 Mathematisches Fahrspurmodell zur Abbildung von Fahrspurmarkierungen 12

e At, dem Zeitintervall zwischen zwei Bildauswertungen in [s],
e L, dem Abstand des Vorderradachse zur Hinterradachse in [m]

berechnet werden. Die Systemvariablen v, o, A7 und L werden nachfolgend als genau messbar
und konstant zwischen dem aktuellen und dem Folgebild vorausgesetzt.

Als Sonderfall wird der Lenkwinkel & = O betrachtet, wodurch sich der Rotationsteil der Trans-
formation vereinfacht. Die Translation ergibt sich in diesem Fall direkt aus der Geschwindigkeit
v multipliziert mit dem Zeitintervall At

(§t> = (i) — (Z) mit a=v*xAt und b=0 (2.7)
t

da das Fahrzeug keinen Bogen fihrt. Bezogen auf das Fahrzeugkoordinatensystem ist a die
Translation in x-Richtung und b die Translation in y-Richtung. Durch b = 0 fihrt das Fahrzeug
geradeaus. Die Darstellung des kubischen Polynoms (vgl. Abschnitt 2.3) als

p(x) = prx(x—x)* + pax (x—x)> + p3 x (x—xi) + pa
= p1* (X% = 3x%x 4 3x0x2 — ) + po x (X% — 2xx; +x2) 4 p3x: — p3x;: + pa
= p1#x +(p2=3p1x) xX° 4 (p3 = 2paxi +3p1x7 ) % x+ (pa — p3xi + paxi — p1x;)

(2.8)
erlaubt die unmittelbare Bestimmung der Polynomparameter fiir das Folgebild f:
plf = D1
P2, =P2—3p1x
(2.9)

p3; = p3—2p2x +3p1x;

P4; = P4 — P3X; + pax; — p1x;

Bei einem Lenkwinkel o # 0 wird das kinematische Einspurfahrzeugmodell zur Berechnung
von @, a und b benétigt, da das Fahrzeug eine gekriimmte Strecke zuriicklegt. Nachfolgend
werden direkt die Losungsgleichungen dargestellt. Die Herleitung dieser Gleichungen lédsst sich
in [Denis Schetler (2007), Kapitel 5] nachvollziehen.

Sind v und o konstant im Zeitintervall und ¢ mit 0° initialisiert, so gilt fiir ¢ nach dem Zeitin-
tervall At[Denis Schetler (2007), Gleichung (18)]:

0= %*[At*v*sin(a)] (2.10)

Fiir die Anfangsposition P, = (x,4,y,) und die Endposition P, = (x,,y.) auf dem gefahrenen
Bogen ergibt sich bei identischen Startbedingungen wie fiir Gleichung (2.10)

1 1
xe:xa+E*At*v*cos(a)+E*At*v*cos((p+a), (2.11)

sowie | |
ye:ya—i—E*At*v*sin(a)—i—E*At*v*sin((p—{—(x) (2.12)



2 Mathematisches Fahrspurmodell zur Abbildung von Fahrspurmarkierungen 13

[Denis Schetler (2007), Gleichungen 19 und 20]. Aus den Differenzen zwischen x, und x,,
sowie y, und y, lassen sich a und b fiir die Translation berechnen:

a=x,—x, und b=y,—y, (2.13)
Der Startpunkt P, wird mit (0,0) initialisiert.

Durch eine Linearisierung der Sinus- und Kosinusfunktionen fiir kleine ¢ wird der Rechenauf-
wand der Transformation reduziert, sodass der transformierte Punkt P, mit

D-Co DO momeis o

Um den Rechenaufwand der Transformation zusétzlich zu verringern, werden nur einige Punk-
te eines Approximationspolynoms rotiert und verschoben. Anschlieend wird mit den transfor-
mierten Punkten ein lineares Gleichungssystem aufgestellt und durch eine Ausgleichsrechnung
die Parameter des kubischen Polynoms fiir das Folgebild approximiert (vgl. Abschnitt 3.4).

berechnet wird.



3 Approximation der
Fahrspurmodellparameter

Bevor das Fahrspurmodell (vgl. Abschnitt 2.3) zur Identifikation (vgl. Kapitel 4) eingesetzt
werden kann, miissen die unbekannten Parameter des Modells aus den Bilddaten approximiert
werden. Dieses Kapitel beschreibt die einzelnen Verfahrensschritte zur Approximation in der
Reihenfolge ihrer Ausfiihrung.

3.1 Erzeugung diskreter Messwerte durch
Fahrspurerkennung im Kamerabild

Der erste Verfahrensschritt zur Approximation des Fahrspurmodells besteht aus der Erkennung
der Fahrspurmarkierungen zur Erzeugung diskreter Messwerte fiir die weitere Verarbeitung. In
Abschnitt 3.1.1 wird die bislang eingesetzte Fahrspurerkennung ,,TFALDA* [Young Uk Yim
und Se-Young Oh (2003)] vorgestellt und bewertet. Zur Bewertung werden die Genauigkeit der
Diskretisierung, die Robustheit beziiglich gestorter Bilddaten und der Rechenaufwand betrach-
tet. Abschnitt 3.1.2 beschreibt die Vorziige einer zeilenbasierten Fahrspurerkennung gegeniiber
., TFALDA* bezogen auf die Bewertungskriterien. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit findet das
zeilenbasierte Verfahren Verwendung.

Die Diskretisierung der Fahrspurmarkierung erfolgt durch Einteilen eines Bildes in Betrach-
tungsbereiche. Ein Betrachtungsbereich ist ein rechteckiger Ausschnitt des Bildes. Er wird zur
Reduktion der betrachteten Datenmenge eingesetzt. Im Englischen wird der Betrachtungsbe-
reich als Region Of Interest(ROI) bezeichnet.

Um Verinderungen der Fahrspurmarkierungen im Bild verfolgen zu konnen, werden die Be-
trachtungsbereiche an der gefundenen Markierung neu ausgerichtet. Andernfalls konnte die
Fahrspurmarkierung im néchsten Bild aulerhalb eines Betrachtungsbereichs liegen und nicht
mehr erkannt werden. Die beste Approximation der Fahrspurmarkierung innerhalb eines Be-
trachtungsbereichs wird nachfolgend als lokales Optimum bezeichnet. Analog wird die beste
Approximation der Fahrspurmarkierung im gesamten Bild nachfolgend als globales Optimum
bezeichnet.

Der Abstand der diskreten Fahrspurmarkierungswerte folgt aus der Dichte der Betrachtungs-
bereiche zueinander. Die Dichte legt die Abtastrate fest. Die Auswertung aller Bildzeilen ohne
Verwenden von Betrachtungsbereichen entspricht der maximal moglichen Abtastung, da das
Kamerabild bereits eine diskrete Darstellung der Fahrspurmarkierungen darstellt. Wird die Ab-
tastrate geringer, besteht die Gefahr einer ungenauen Diskretisierung. Die Erkennung des Fahr-
spurverlaufs ist in diesem Fall nicht sicher gewéhrleistet (vgl. Abbildung 3.1a). Wird die Ab-
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(a) Fehlerhafte Interpretation einer Kurve durch ungenaue(b) Korrekte Interpretation einer Kurve durch genaue Dis-
Diskretisierung kretisierung

Abb. 3.1: Einfluss der Abtastrate auf die Genauigkeit der Diskretisierung

tastrate hoher, steigt die Wahrscheinlichkeit der korrekten Erkennung (vgl. Abbildung 3.1b),
allerdings miissen zu Lasten der Verarbeitungsgeschwindigkeit mehr Daten verarbeitet wer-
den.

Bei gestorten Bilddaten kann ein Fahrspurerkennungsverfahren trotz guter Abtastung ungenaue
Ergebnisse liefern. Reflektionen verdndern den Kontrast der Fahrspurmarkierung zur Fahrbahn
und iiberdecken dadurch die Markierung (vgl. Abbildung 3.2a). Unterbrochene Fahrspurmar-
kierungen (vgl. Abbildung 3.2b) fithren zu Betrachtungsbereichen ohne Markierungsinforma-
tionen. In beiden Fillen muss die Fahrspurerkennung das Fehlen einer Markierung kompensie-
ren konnen.

r |

(a) Kontrastverdanderung der rechten Fahrspurmarkierung(b) Nichtkontinuierliche = Fahrbahnmarkierungen  er-
durch Reflektionen schweren die Erkennung

Abb. 3.2: Storeinfliisse auf die Fahrbahnerkennung
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3.1.1 Die bestehende TFALDA -Fahrspurerkennung

Im Rahmen der Teilnahme am Carolo-Cup [Carolo-Cup] im Februar 2008 wurde der ,, Three-
Feature Based Automatic Lane Detection Algorithm (TFALDA)* [Young Uk Yim und Se-
Young Oh (2003)] zur Fahrspurerkennung implementiert [Dennis Berger (2008a)]. Nachfolgend
wird das Verfahren einfiihrend beschrieben und anschlieBend bewertet.

Einfithrung in TFALDA

Die Diskretisierung der Fahrspurmarkierungen erfolgt in TFALDA durch die symmetrische
Aufteilung des Bildes in vier rechteckige Betrachtungsbereiche [Dennis Berger (2008b), Ab-
bildung 2.6]. Innerhalb eines Betrachtungsbereiches wird die Fahrspurmarkierung durch eine
gerade Strecke approximiert. Die Strecke wird mit drei Eigenschaften versehen:

e P, der Anfangspunkt der Strecke. Dieser Punkt liegt immer auf der oberen Begrenzung
des Betrachtungsbereichs.

e D, die Richtung der Strecke. Sie wird angegeben durch den Winkel o zwischen der Stre-
cke und dem Lot durch P.

e |, die Grauwertintensitét der Strecke. I ist die Summe der Grauwerte entlang der Strecke.

In [Young Uk Yim und Se-Young Oh (2003)] wird die Strecke als Vektor bezeichnet. Abbildung
3.3a stellt die Eigenschaften grafisch dar.

0 Pi N-10 Pi N-1
/1 : . A
/| Ci = Pi=>Qj mit
| = 3 (Grauwerte von Pi=>Qj) S max |
/ |
;] N
/ ’ N
/ l N N
/ |
AN
/ ’ o
AN
Lot! / ! . \
Qj 4 Y Qj
(a) Eigenschaften eines Vektors im Betrachtungsbereich (b) Festlegen des Kandidaten C; fiir ein F;

Abb. 3.3: Vektoreigenschaften und Kandidaten in TFALDA

Vor der Bestimmung des Vektors wird der Betrachtungsbereich zur weiteren Verarbeitung vor-
bereitet [Dennis Berger (2008a), Abschnitte 2.1.2 und 2.1.3]. Zunichst reduziert eine Skalie-
rung die Anzahl zu verarbeitender Pixel, anschlieBend wird der Sobeloperator (vgl. Abbildung
3.5) zur Kantenextraktion eingesetzt.
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Die Bestimmung des Vektors im vorbereiteten Betrachtungsbereich der Breite N erfolgt in zwei
Schritten:

1. Kandidatensuche: Von einem Punkt P, mit i = 0,--- ,N — 1 werden die Strecken P,_QJ
zu allen Punkten Q; mit j = 0,--- ,N — 1 gebildet (vgl. Abbildung 3.3b). Ein Punkt Q;
liegt immer auf der unteren Begrenzung des Betrachtungsbereichs. Der Kandidat C; mit
FPc, = P, ist die Strecke P,_Q] mit maximaler Grauwertintensitit. Sobald der Kandidat fiir
einen Punkt P; gefunden wurde, wird der Kandidat fiir den Punkt P, | ermittelt. Auf diese
Weise wird fiir alle P; ein Kandidat bestimmt.

2. Vektorselektion: Alle Kandidaten C; werden mit dem Vektor V aus dem selben Betrach-
tungsbereich im vorherigen Bild verglichen. Die Eigenschaften P, D und I werden fiir
den Vergleich unterschiedlich gewichtet. Ein evolutiondrer Algorithmus bestimmt die Ge-
wichte Kp, Kp und K; anhand von Testdaten [ Young Uk Yim und Se-Young Oh (2003),
Abschnitt 3]. Die Vergleichsrechnung erfolgt durch:

)LC,-: P*|PC,-_PV|+KD*|DCI-_DV|+KI*(IV_IC,-) 3.1

Der neue Vektor fiir den Betrachtungsbereich wird derjenige mit dem niedrigsten A. Die
Auswertung der I-Elemente erfolgt ohne Betragsstriche, um Vektoren mit hohem I zu
bevorzugen. Ist beispielsweise Iy < I¢;, so wird der letzte Term in (3.1) negativ und ver-
ringert die GroBe von A. Aus diesem Grund kann A auch negative Werte annehmen.

In jedem Betrachtungsbereich im Bild wird durch die Kandidatensuche und die Vektorselektion
ein optimaler Nachfolgevektor zum vorherigen Bild gesucht. Der Nachfolgevektor stellt das
lokale Optimum dar.

Das ,,LanelnferenceSystem‘ [Dennis Berger (2008b)] wertet die vier Vektoren aus den Betrach-
tungsbereichen aus und bildet die linke und rechte globale Fahrspurapproximation. Es dient als
Ausgleich fiir Fehler bei der Bestimmung der Nachfolgevektoren, indem Bedingungen an den
Fahrspurverlauf gestellt werden:

1. Die Fahrspurbreite dndert sich nicht sprunghaft.
2. Eine Fahrspurmarkierung verlduft stetig.

Die Fahrspurbreite wird jeweils horizontal zwischen den Endpunkten der linken und rechten
Vektoren gemessen, sodass sich vier Messwerte ergeben [Dennis Berger (2008b), Abbildung
2.4]. Da die Vektoren direkt im Kamerabild liegen, nimmt die Fahrspurbreite zwischen den
Endpunkten von oben nach unten aufgrund des Fluchtpunkts zu. Des Weiteren fiihrt, vor allem
in Fahrspurkurven, die horizontale Auswertung der Fahrspurbreite in der Bildfolge zu Differen-
zen in dem Abstand zwischen zwei Endpunkten [Dennis Berger (2008b), Abschnitt 2.1.1]. Die
Differenz ist eine Konsequenz der Kameraperspektive. Sie entsteht auch, wenn die Fahrspur
fehlerfrei approximiert wird.

Ein Tiefpassfilter glittet vor der weiteren Verarbeitung die vier gemessenen Fahrspurbreiten
unter Beriicksichtigung der Bildfolge [Dennis Berger (2008b), Abschnitt 2.1.2]. Die Parameter
fiir den Filter ergeben sich aus den Spezifikationen der Carolo-Cup Wettkampfstrecke [Carolo-
Cup-Regelwerk (2009)], der perspektivischen Abbildung durch die installierte Kamera sowie
festgelegeten Anforderungen fiir die Fahrzeug- und Verarbeitungsgeschwindigkeit.
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In einem Entscheidungssystem wird nach der Tiefpassfilterung die Fahrspur validiert. Sobald
die Fahrspurbreite zwischen zwei Vektorendpunkten zu grofl oder zu klein ist, werden die ent-
sprechenden Vektoren durch ihre bereits validierten Vorgidnger aus dem vorherigen Bild ersetzt.
Ebenso wird verfahren, wenn die Differenz der Fahrspurbreite vom vorherigen zum aktuellen
Bild zu gro8 ist. Die Grenzwerte fiir die Validierung wurden empirisch festgelegt.

Zur Nachbildung der Fahrspurstetigkeit mit den giiltigen Vektoren wird eine vertikale Korrektur
durchgefiihrt [Dennis Berger (2008b), Abschnitt 2.2]. Der Startpunkt P; (vgl. Abbildung 3.3)
des unteren Vektors wird zu Korrektur am Endpunkt Q; des oberen Vektors ausgerichtet. Der
obere Vektor wird priorisiert, da sich am Eingang in einer Fahrspurkurve dessen Richtung zuerst
verdndert.

Nachdem das ,,LanelnferenceSystem‘ die Fahrspurapproximation validiert und gegebenenfalls
korrigiert hat, werden die Betrachtungsbereiche fiir das nachfolgende Bild positioniert [Dennis
Berger (2008b), Abschnitt 2.3]. Die Endpunkte der Vektoren werden zur weiteren Verarbeitung
in der Regelungssoftware gespeichert.

Ausschlussgriinde fiir TFALDA

Bei der Approximation einer kurvigen Fahrspurmarkierung durch Geraden, ist der Fehler in der
Diskretisierung von der Linge der Approximationsgeraden abhingig. Die in [Young Uk Yim
und Se-Young Oh (2003)] und [Dennis Berger (2008b)] gewéhlte Bildaufteilung in vier Be-
trachtungsbereiche erweist sich als nachteilige Diskretisierung (vgl. Abbildung 3.4). Fiir eine
weite Sicht auf die Fahrspur miissen die Betrachtungsbereiche entsprechend hoch sein, wo-
durch enge Kurven ungenau approximiert werden. Eine Polynomapproximation durch die Vek-
torendpunkte aus Abbildung 3.4 wiirde bereits ohne Erkennungsfehler zu einer falschen Losung
fiihren.

Der Approximationsfehler durch die Vektoren lédsst sich mit einer besseren Diskretisierung ver-
ringern. Eine Aufteilung des Bildes in beispielsweise acht Betrachtungsbereiche [Eike Jenning
(2008a)] erfordert die nachtrigliche Anpassung des ,,LLanelnferenceSystem* und der Gewichte
fiir die Vektorselektion.

Fiir das ,,LanelnferenceSystem‘ miissen die Fahrspurbreitenvalidierung, die vertikale Ausrich-
tung und die Neupositionierung der Betrachtungsbereiche iiberarbeitet werden.

Die Gewichte fiir die Vektorselektion werden unter vorgegebener Bildaufteilung von einem
evolutiondren Algorithmus anhand eines Trainingsdatensatzes bestimmt. Zur Laufzeit von
TFALDA miissen aus diesem Grund zum Training vergleichbare Bedingungen vorherrschen,
andernfalls sind die Gewichte nicht optimal. Eine Verdnderung der Bildaufteilung erfordert
demnach auch eine Neuberechnung der Gewichte, zumal die bislang verwendeten Gewichte
aus [ Young Uk Yim und Se-Young Oh (2003)] aus einem groftenteils unbekannten Trainings-
datensatz stammen.

Die genannten Anpassungen verbessern TFALDA allerdings nicht konzeptionell. Vielmehr wird
die konzeptionelle Schwiche besser kompensiert.
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Abb. 3.4: Fehlerhaft Approximation durch schlechte Diskretisierung

Konzeptionell vereint TFALDA eine lokale und eine globale Optimierung von Vektoren zur
Approximation der Fahrspur. Die globale Optimierung besteht aus der Validierung und Kor-
rektur der lokalen Optima. Dieses Konzept fiihrt sowohl zu einem hohen Rechenaufwand (vgl.
Abschnitt 5.4), als auch zu einem Widerspruch zwischen den Optima.

Die globale Optimierung durch das ,,LanelnferenceSystem* ist unerlisslich, da erst in dieser
Verarbeitungsstufe aus Geradenstiicken kontrolliert, unter Beriicksichtigung von Fahrspurei-
genschaften(zum Beispiel Stetigkeit), die gesamte Fahrspurmarkierung approximiert wird.

Die Notwendigkeit der lokalen Optimierung durch Vektorselektion ist auf das Verfahren zur
Kandidatensuche zuriickzufiihren. Da in jedem Fall die Menge der Kandidaten fiir die Begren-
zungspunkte P, eines Betrachtungsbereichs (vgl. Abbildung 3.3a) gebildet wird, muss aus dieser
Menge auch der optimale Kandidat ausgesucht werden. Die Menge wiederrum ist erforderlich,
weil das Verfahren keine Kenntnis iiber die Lage und Richtung der Fahrspurmarkierung im
Betrachtungsbereich besitzt und somit nicht sofort auf den richtigen Vektor schlieBen kann.

Die Verwendung einzeiliger Betrachtungsbereiche (vgl. Abschnitt 3.1.2) reduziert eine gerade
Strecke auf einen Punkt, sodass die Richtung nicht langer betrachtet werden muss. Die Menge
der Kandidaten setzt sich dann lediglich aus den hellen Punkten des Betrachtungsbereichs zu-
sammen. Wird die Breite des Betrachtungsbereichs etwas grofler gewihlt als die Fahrspurbreite
kann die Auswahl eines Punktes vereinfacht werden, indem ein Fehler zugelassen wird. Die
entstehende Varianz der Messwerte ist nicht groBer als die Breite des Betrachtungsbereichs und
wird in diesem Fall durch die globale Optimierung ausgeglichen.

Statt die konzeptionelle Schwiche von TFALDA durch Anpassung der Diskretisierung und
der Gewichtung auszugleichen, wird ein alternatives Fahrspurerkennungverfahren verwendet.
In einzeiligen Betrachtungsbereichen wird die Fahrspurerkennung ohne lokale Optimierung
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durchgefiihrt (vgl. Abschnitt 3.1.2). Die Ergebnisse werden anschlieBend optimal durch ein
Polynom approximiert (vgl. Kapitel 3).

3.1.2 Einzeilige Betrachtungsbereiche zur Fahrspurerkennung

Anstelle von TFALDA (vgl. Abschnitt 3.1.1) wird die Fahrspurmarkierung durch einzeilige
Betrachtungsbereiche diskretisiert [R. Risack u. a. (1998), Keith A. Redmill u. a. (2001)]. Zu-
gunsten des Rechenaufwands wird auf eine lokale Optimierung verzichtet. Stattdessen wird
die Anzahl der Betrachtungsbereiche pro Fahrspurmarkierung deutlich hoher gewihlt als die
Anzahl der Parameter des Ausgleichspolynoms (vgl. Abschnitt 2.3), sodass ein iiberbestimmtes
Gleichungssystem gelost werden muss (vgl. Abschnitt 3.4). Ziel ist die Kompensation der Mess-
wertvarianz aufgrund fehlender lokaler Optimierung durch das iiberbestimmte Gleichungssys-
tem.

Innerhalb eines einzeiligen Betrachtungsbereichs wird das Kamerabild wie in TFALDA mit
dem Sobeloperator (vgl. Abbildung 3.5) gefiltert und anschlieBend ausgewertet. Bedingt durch
die Hohe des Sobeloperators von drei Pixeln werden die Bildzeilen iiber und unter dem Be-
trachtungsbereich ebenfalls zur Filterung herangezogen.

(a) Bild der Carolo-Cup Teststrecke (b) Betragsbild des Sobeloperators

Abb. 3.5: Sobeloperator zur Kantenextraktion

Ausgehend vom Mittelpunkt des Betrachtungsbereichs wird simultan in Richtung des linken
und rechten Betrachtungsbereichrands durch die Pixel iteriert und das erste helle Pixel als Fahr-
spur selektiert (vgl. Abbildung 3.6). Sollten sowohl das linke als auch das rechte Pixel hell
sein, entscheidet die Lage des Betrachtungsbereichs iiber die Auswahl. Der Betrachtungsbe-
reich iiber der linken Fahrspurmarkierung wéhlt das rechte Pixel aus, der Betrachtungsbereich
tiber der rechten Fahrspurmarkierung wihlt das linke Pixel aus.

Die Auswertung wird vom Mittelpunkt aus gestartet, da der Betrachtungsbereich anhand der
Approximation fiir das aktuelle Bild auf das nachfolgende Bild ausgerichtet wird. Die Ausrich-
tung erfolgt so, dass der Mittelpunkt genau auf dem vorhergesagtem Polynom fiir das Folgebild
(vgl. Abschnitt 2.4) liegt. Die Fahrspur wird aus diesem Grund in der Nihe der Betrachtungs-
bereichsmitte erwartet.
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Startpunkt
mp / P
mp+1
selektlertes
mp + 2 Pixel

Abb. 3.6: Auswertung der Pixel eines Betrachtungsbereichs vom Mittelpunkt mp ausgehend

Die Anordnung der Betrachtungsbereiche im Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abbildung 3.7a)
erfordert eine Transformation der Positionen in das unkorrigierte Kamerabild (vgl. Abschnitt
3.2). Die in dieser Arbeit beschriebene Verfahrenskette wird dazu riickwérts durchlaufen (vgl.
Abbildung 1.1). Wihrend der Initialisierungsphase des Verfahrens werden mit der Ebenentrans-
formation (vgl. Abschnitt 3.3) die Endpunkte der Betrachtungsbereiche aus dem Fahrzeugko-
ordinatensystem in das korrigierte Bild projeziert und daraus die Breite berechnet. Da der Be-
trachtungsbereich im korrigierten Kamerabild nicht schmaler als im unkorrigierten Kamerabild
sein kann (vgl. Abbildung 3.8 fiir eine Veranschaulichung), wird die berechnete Breite fiir das
unkorrigierte Bild iibernommen. Zusétzlich wird der Mittelpunkt jedes Betrachtungsbereichs
durch Ebenentransformation und Linsenverzeichnungskorrektur aus dem Fahrzeugkoordinaten-
system in das unkorrigierte Bild transformiert und anschlieend der Betrachtungsbereich mit
der berechneten Breite aufgespannt. Nach der Initialisierungsphase wird zur Verminderung des
Rechenaufwands lediglich die horizontale Verschiebung des Betrachtungsbereichmittelpunkts
im Fahrzeugkoordinatensystem beriicksichtigt. Der y-Wert des neuen Mittelpunkts wird in das
unkorrigierte Bild transformiert. Die Breite und die vertikale Lage des Betrachtungsbereichs
werden nicht verindert.

Der Betrachtungsbereich darf nach seiner Neuausrichtung nicht aulerhalb des Bildes liegen
(vgl. 3.7b). Seien n die Breite und mp der Mittelpunkt des Betrachtungsbereichs, sowie b die
Breite des Bildes und x* die horizontale Achse, so muss gelten:

Xp=5 20 und ¥, +3<b (3.2)
Ist eine der Bedingungen aus Gleichung 3.2 verletzt wird der Betrachtungsbereich an der Bild-
grenze platziert und deaktiviert. Die anschlieBende Bildauswertung mit einer reduzierten Be-
trachtungsbereichsmenge muss durch die Uberbestimmtheit so kompensiert werden, dass in
engen Kurven die nahen Betrachtungsbereiche geniigend Informationen zur korrekten Appro-
ximation erzeugen. Sobald beide Bedingungen aus Gleichung 3.2 erfiillt sind wird der Betrach-
tungsbereich wieder aktiviert.

Zwischen den Betrachtungsbereichen wird ein dquidistanter Abstand zur Diskretisierung der
Fahrspur festgelegt. Aufgrund der Perspektive nimmt im Kamerabild die Dichte der Betrach-
tungsbereiche deshalb zum Horizont hin zu. Der maximale Abstand ohne fehlerhafte Diskreti-
sierung ergibt sich aus der Betrachtung der Leitlinie der Carolo-Cup Wettkampfstrecke [Carolo-
Cup-Regelwerk (2009)]. In einem Intervall von 20 Zentimetern folgen die Fahrspurmarkierung
und freie Bereiche aufeinander.
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Initialisierungsphase
Fahrzeugkoordinatensystem

X Kamerabild
X*
Fahrspur- . Fahrspur-
marklerung Transformation marklerung Horizontlinie
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(a) Aufbau der Betrachtungsbereiche in Fahrzeugkoordinatensystem und Kamerabild.
Die Betrachtungsbereichsmittelpunkte werden in das linsenverzeichnete Kamera-
bild transformiert. Durch eine einmalige Berechnung der Betrachtungsbereichsbrei-
te wird vom transformierten Mittelpunkt ausgehend der Betrachtungsbereich im
Bild aufgespannt.

Ausflhrungsphase

Fahrspurveranderung impliziert
Neuausrichtung der
Betrachtungsbereiche

Fahrzeugkoordinatensystem

\ Kamerabild
Angepasste X*
Betrachtungs-
bereiche Transformaton| Horizontlinie |
w <:> Angepasste
Betrachtungs- <
bereiche &
y*

(b) Horizontale Neuausrichtung der Betrachtungsbereiche aufgrund einer Fahrspurver-
dnderung. Zur Laufzeit wird lediglich der y-Wert des Betrachtungsbereichmittel-
punkts aktualisiert und transformiert. Alle anderen Information sind bereits bekannt.

Abb. 3.7: Aufbau und Neuausrichtung der Betrachtungsbereiche
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Fiir eine fehlerfreie Diskretisierung wird der Abstand zwischen zwei Betrachtungsbereichen
auf 15 Zentimeter festgelegt. Um eine Sichtweite von etwa 2 Metern auf einer geraden Fahr-
spur zu erzielen werden 13 Betrachtungsbereiche verwendet. Eine erfolgreiche Approximation
ist moglich, sobald die Anzahl der Betrachtungsbereiche groer oder gleich der Anzahl der Pa-
rameter des Ausgleichspolynoms (vgl. Abschnitt 2.3) ist. Der minimal notwendige Anteil P an
fehlerfreien Messwerten ist bei den gegebenen Werten

3
P=—=23% 33
3 0 (3.3)
Bei einem geringen P miissen die Messwerte giinstig verteilt sein, um Diskretisierungsfehler zu

vermeiden (vgl. Abbildung 3.1a).

3.2 Linsenverzeichnungskorrektur der Messwerte zur
Fehlerminimierung

Bedingt durch die Linsenkriimmung eines Kameraobjektivs entsteht im Bild eine Linsenver-
zeichnung [Nico Manske (2008), Abschnitt 4.2]. Ausgehend vom Bildhauptpunkt nimmt die
Verzeichnung nach auflen hin zu. Je weitwinkliger das Objektiv ist, umso stéarker ist die Ver-
zeichnung. Die Konsequenz ist eine fehlerhafte Darstellung der Realitit. Abbildung 3.8a zeigt
die Aufnahme einer Kamera mit weitwinkligem Objektiv. Gut zu erkennen ist die kreisformige
Darstellung einer Geraden im unteren Bildbereich.

Die Abbildung der Fahrspurmarkierungen erfolgt in dem verzeichnungsfreihen Fahrzeugkoor-
dinatensystem (vgl. Abschnitt 2.2). Vor der Projektion der Fahrspurmesswerte in das Koordina-
tensystem (vgl. Abschnitt 3.3) wird aus diesem Grund eine Korrektur der Linsenverzeichnung
durchgefiihrt.

Durch eine einmalige Kalibrierung der Kamera werden die, zur Verzeichnungskorrektur be-
notigten, internen Kameraparameter bestimmt. Aufgrund des Herstellungsprozesses variieren
die internen Kameraparameter selbst bei baugleichen Kameras. Die Berechnung der Parameter
erfolgt durch eine photogrammetische Vermessungssoftware mit Hilfe eines ausgedruckten Ka-
libriermusters [Nico Manske und Thorsten Jost (2008), Abschnitt 3]. Die Kalibrierung der fiir
den Prototyptest eingesetzten Kamera wird im Abschnitt 5.1 beschrieben.

Die Linsenverzeichnungskorrektur wird sowohl zur Transformation von verzeichneten in ver-
zeichnungsfreie Bildpunkte, als auch zur Riicktransformation verzeichnungsfreier in verzeich-
nete Bildpunkte benétigt (vgl. Abbildung 1.1 und Abschnitt 3.1.2). Nachfolgend wird zunéchst
die Transformation in verzeichnungsfreie Punkte beschrieben. AnschlieBend werden die Glei-
chungen zur Riicktransformation umgestellt und gelost.

Fiir die Berechnung der verzeichnungsfreien Bildpunkte werden folgende interne Kamerapara-
meter benotigt:

e die Bildhauptpunktkoordinaten Py, = (xpp,yp,) in Millimetern,

e und die Linsenverzeichnungsparameter K1, K3, P;, P>.
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Die Verzeichnungskorrektur lédsst sich in drei Berechnungsschritte gliedern [entnommen aus
Nico Manske (2008), Abschnitt 4.2]. Im ersten Schritt erfolgt die Transformation der Pixel-
koordinaten eines verzeichneten Bildpunktes P, = (x,y5) in einen Punkt P, = (X, yn) im
metrischen Koordinatensystem um den Bildhauptpunkt:

Xp
- _ 3.4
= Py, (3-4)
Ym = P—y.b — Yo (3.5)
Xy

Pixy, ist die Anzahl an Pixeln pro Millimeter Chiphdhe. Pix,, ist die Anzahl an Pixeln pro Mil-
limeter Chipbreite.

Die verzeichneten, metrischen Punktkoordinaten werden im zweiten Schritt in korrigierte me-
trische Punktkoordinaten P. = (x,y.) umgerechnet:

Xe =xm (14K -r2+K2-r4)+P1~(r2+2-x,2n)+2-P2-xm-ym (3.6)

Ye=Ym- (L+Ki- P+ K- r*)+ Py (P +2-y0) +2-Pi X Y 3.7)
mit

P =x2 4y (3.8)

Zuletzt miissen die korrigierten, metrischen Punktkoordinaten in einen Bildpunkt P, =
(xcb»Yep) in Pixelkoordinaten riicktransformiert werden:

Xeb — (xc +xbh) - Pix,, 3.9
Yeb = (Yo + Yon) - Pixy, (3.10)

Der verzeichnungsfreihe Punkt P,, wird gespeichert und zur weiteren Verarbeitung verwendet.
Abbildung 3.8b zeigt das Resultat der Linsenverzeichnungskorrektur. Das schwarze Linien-
muster entsteht dadurch, dass kein korrigierter Quellbildpunkt auf einer der Linien liegende
Zielbildkoordinaten besitzt. Per Voreinstellung bleiben die Pixel im Zielbild an diesen Stellen
schwarz.

R
v_-\\\\:\
-

Y

(a) Linsenverzeichnung durch ein weitwinkliges Objektiv (b) Resultat der Linsenverzeichnungskorrektur

Abb. 3.8: Linsenverzeichnetes Quellbild und korrespondierendes, verzeichnungsfreies Zielbild
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Fiir die Riickwértstransformation verzeichnungsfreier Pixelkoordinaten in verzeichnete Pixel-
koordinaten ist die Losung eines nicht-linearen Gleichungssystems notwendig. Nachfolgend
wird das Newton-Verfahren zur Ndherung der richtigen Losung verwendet. Die Losung ist ent-
nommen aus [Nico Manske (2008)].

Zunichst miissen die verzeichnungsfreien Pixelkoordinaten x.;, und y., wieder in das metrische
Koordinatensystem um den Bildhauptpunkt transformiert werden:

Xeb
= — 3.11
Xc Pix, Xph (3.11)
b
yc:gf — Vb (3.12)
Xy

Die verzeichnungsfreien, metrischen Punktkoordinaten werden anschlieBend in den umgestell-
ten Korrekturfunktionen verwendet. Zur einfacheren Handhabung werden die Funktionen be-
nannt:

F1Gmym) =xm- (LK - P+ Ky r) 4P - (P 4202 +2- Py X - Y — Xe (3.13)
o Cmsym) = ym- (1+Ki -+ Ky i)+ Py (P 4+2-y5) 2Pl Xin - Y — Ve (3.14)

Fiir die zwei Unbekannten x,, und y,, werden zur Losung zwei Gleichungen bendtigt. Mit den
Funktionen f; und f> wird das Newton-Verfahren fiir Gleichungssysteme [Norbert Herrmann
(2004), Abschnitt 6.6.3]

If 9f
dxm  dym | . <an+1 _xmn) _ <_f1 (Xmm}’mn)) (3.15)
ngi :9% Ymn+1 = Ymn — 2 (Xmns Ymn)
durchgefiihrt. Die partiellen Ableitungen von f1 (X, ym) und fa (X, yim) sind zur besseren Uber-

sicht in Anhang E aufgelistet. n kennzeichnet den aktuellen und n 4 1 den néchst genaueren
Wert der Ndherung. Das Verfahren wird iterativ ausgefiihrt und abgebrochen wenn

X1 — Xmn < & und  Yipt1 — Yo < &y (3.16)

ist. Die Grenzwerte €, und &, fiir eine pixelgenaue Niherung berechnen sich aus den Parametern
Pix,, und Pixy,:
1 1
&=—— und & =—— (3.17)
Pix,, Pix;,

Die Kehrwerte von Pix,, und Pix; entsprechen den Millimetern pro Pixel im metrischen Bild-
hauptpunktkoordinatensystem. Fiir den ersten Iterationsschritt n = 0 miissen fiir x,, und y,,
Startwerte vorgegeben werden. In diesem Fall werden als Startwerte die verzeichnungsfreien

metrischen Koordinaten x, und y, eingesetzt:
Xmo = Xe und  ypu0 = ye (3.18)

Sobald das Newton-Verfahren die gendherten, verzeichneten, metrischen Koordinaten x,, und
ym bestimmt hat, werden diese in Pixelkoordinaten umgerechnet:

xp = (Xm +Xpp) - Pixyy (3.19)
Yo = (Ym + Yon) - Pixy, (3.20)
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Gleichung (3.15) beschreibt ein lineares Gleichungssystem der Form

A-X=h, (3.21)

wobei A als Jakobi-Matrix oder Funktionalmatrix bezeichnet wird. Zur Losung des Gleichungs-
systems wird die Singulidrwertzerlegung eingesetzt (vgl. Abschnitt 3.4.2).

Durch die gute Konvergenz des Newton-Verfahrens sind bei giinstig liegenden Startwerten die
Néherungen bei einer festen Anzahl von Iterationen in der Regel ausreichend genau. Zudem
sollte zur weiteren Reduzierung des Rechenaufwands eine Speicherung der korrespondieren-
den, verzeichneten und verzeichnungsfreien Bildpunkte in Betracht gezogen werden.

3.3 Projektive Transformation zwischen Bild- und
Fahrzeugkoordinatensystem

Zur Identifikation der Fahrzeug- und Fahrbahnorientierung (vgl. Kapitel 4) wird die Appro-
ximation der Fahrspur in dem Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abschnitt 2.2) durchgefiihrt.
Das Kamerabild der Fahrspur befindet sich auf einer anderen zweidimensionalen Ebene im
Raum als das Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abbildung 3.9). Aus diesem Grund werden die
verzeichnungsfreien Messwerte (vgl. Abschnitt 3.2) vor der Approximation in das Fahrzeugko-

ordinatensystem transformiert.
Bildkoordinatensystem

in der
Bildebene

Fahrzeug

Abb. 3.9: Bild- und Fahrzeugkoordinatensystem im Raum
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3.3.1 Projektive Transformation mit homogenen Koordinaten

Ein Punkt pj in Vektorschreibweise mit kartesischen Koordinaten (x; yx)? wird durch die
Erweiterung um eine zusitzliche Dimension zu einem Punkt pj in homogenen Koordinaten
(x4 yp 1)T.Ein Koordinatenvektor ist homogen, wenn folgende Aquivalenz gilt:

Xh SXp
il & | sy |, firalles #0 (3.22)
1 Ky

s wird als Skalierungsfaktor des homogenen Koordinatenvektors bezeichnet. Zur Transformati-
on von pj, zu p werden die homogenen Koordinaten durch den Skalierungsfaktor geteilt:

Ph= || — D= ( _ M) (3.23)
¢ Yk =

Projektive Transformationen, oder auch Projektionen, beschreiben alle geometrischen Transfor-
mationen wie Rotation, Skalierung und Translation. Eine projektive Transformation beinhaltet
isometrische, Ahnlichkeits- und affine Transformationen [Richard Hartley und Andrew Zisser-
man (2003), Abschnitt 2.4] und erweitert diese um die Unterstiitzung fiir Fluchtpunkte [Richard
Hartley und Andrew Zisserman (2003), Abschnitt 2.4.5]. Die Berechnung der Projektion einer
Ebene auf eine andere ldsst sich mit homogenen Koordinaten als lineare Transformation der
Form

. Xp hii hiz his X,
sp=Hx; & |yu|=|ha hn hs|-|y (3.24)
1 hsi  hsy  h33 1

darstellen. Die regulidre, homogene 3x3 Matrix H wird als Transformationsmatrix bezeichnet.
Die Division aller Matrixelemente durch den Skalierungsfaktor /33 reduziert die Transformati-
onsmatrix auf acht unbekannte Elemente. Sei b;; = (h;; / h33)

. Xp b1 b2 bi3 X,
i =Bx, <« yo| = | b b bz |- |y, (3.25)
1 by1 by 1 1

Die Berechnung der kartesischen Koordinaten (x; yi)? ergibt sich aus Gleichung 3.23. Die
Skalierung der homogenen Koordinaten sei jeweils 1. Es gilt:

. bi1x, + b1y, +b13
T b31x; + baoy; + 1

(3.26)

= ba1x), + bxny, + bas
T b31x; + baoy; + 1

(3.27)

GemiB der Notation in Abbildung 3.9 befindet sich ¥ = (x;  yx)” im Fahrzeugkoordinatensys-
temund x* = (x; y;)7 im Bildkoordinatensystem. Somit lsst sich fiir jeden Punkt x* im Bild
die Position des projizierten Punktes X im Fahrzeugkoordinatensystem durch die Gleichungen
3.26 und 3.27 bestimmen.
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Das Ausrichten der Betrachtungsbereiche zur Verfolgung der Fahrspurmarkierungen(vgl. Ab-
bildung 3.7) basiert auf den im Fahrzeugkoordinatensystem ermittelten Fahrspurinformationen.
Deshalb wird die beschriebene Projektion auch in die andere Richtung, vom Fahrzeugkoordina-
tensystem in das Bildkoordinatensystem, durchgefiihrt. Geméf der bisherigen Notation miissen
dazu die Bildpunkte x* und die Fahrzeugkoordinatenpunkte X in den Gleichungen 3.26 und 3.27
miteinander vertauscht werden. Die nachfolgend beschriebe Kalibrierung ist fiir jede Projekti-
onsrichtung einmalig durchzufiihren.

3.3.2 Kalibrierung der Transformationsparameter

Die Elemente der Transformationsmatrix B (vgl. Gleichung (3.25)) sind zunéchst unbekannt
und werden durch eine einmalige Kalibrierung berechnet. Die Benutzung der kalibrierten Trans-
formationsmatrix verlangt deshalb ein identisches Ebenenverhiltnis zwischen Bild- und Fahr-
zeugkoordinatensystem wie zum Zeitpunkt der Kalibrierung. Durch Kippen oder Neigen des
Fahrzeugs verédndert sich das Ebenenverhiltnis mit der Folge einer fehlerhaften projektiven
Transformation. In Abschnitt 5.2.3 werden ausgewihlte Fehlerszenarien untersucht.

Die Kalibrieranordung besteht aus einer Anzahl an Punkten im Fahrzeugkoordinatensytem, in
dessen Ursprung das Fahrzeug positioniert wird (vgl. Anhang B). Die genaue Position der Punk-
te im Fahrzeugkoordinatensystem ist bekannt. Im linsenverzeichnungsfreien Kamerabild wer-
den die korrespondierenden Punkte ausgewdhlt und ihre Bildkoordinaten notiert. Mit Hilfe der
korrespondierenden Punkte wird ein lineares Gleichungssystem aufgestellt. Zusitzlich werden
Testpunkte im Fahrzeugkoordinatensystem ausgewdihlt und deren Korrespondenz im Bild er-
mittelt. Dadurch ldsst sich die korrekte Funktion der projektiven Transformation verifizieren.
Die Testpunkte werden nicht in dem Gleichungssystem verwendet. Anhang B skizziert das Vor-
gehen fiir die Testumgebung des Prototyps.

Die Gleichungen 3.26 und 3.27 stellen den Ausgangspunkt fiir die Erstellung des Gleichungs-
systems dar. Fiir die Kalibrierung werden die Punkte in kartesischen Koordinaten in die Glei-
chungen eingesetzt. Durch schrittweise Umstellung lassen sich die unbekannten b;; auf eine
Seite bringen:

Xp _ buxg+bioy;+bi3

X, = =
T b31x; + b3y +1 (3.28)
& x(barxg +bxy; +1) = byixg +bioyg + bis '
& xp = biixg +bioy; 4 b1z — baxgxg — baoypxi
Analog gilt fiir y;:
= by1x; + bayy + b3
T b31x; + b3y +1
(3.29)

& Yi(ba1x; +bayg + 1) = barxg + baoyy + b3
& Yk = barxg + baoyg + bz — ba1xpxk — bayixk
Aus den Gleichungen 3.28 und 3.29 ldsst sich ein lineares Gleichungssystem in Matrixform

erstellen (vgl. Gleichung 3.30). Jedes korrespondierende Punktepaar ergibt zwei Gleichungen,
eine fiir die x-Koordinate und eine fiir die y-Koordinate. Zur Berechnung der acht unbekannten
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b;j werden mindestens acht Gleichungen benétigt. Es werden demnach n > 4 (mit n € IN)
korrespondierende Punkte verwendet.

b
oy, 100000 —xp g v 212 X,
00 0w Yy 1 =%k —Yidk b13 Yy
A : o I (3.30)
22
x}‘;n y,tn 1 0 0 O —xznxkn —y;;nxkn by Xk,
O 0 0 xzn yltn 1 _'x/tnykn _y/tnykn b31 yk"
b3

Bei der Auswahl von vier Punkten x?‘ = (x;; yzi)T mit { € 0,...,n diirfen zur korrekten Be-

rechnung der Projektionsmatrix keine drei )Ef‘ kollinear liegen [Richard Hartley und Andrew
Zisserman (2003)]. Fiir die korrespondierenden Punkte x; = (Xk,- yki)T muss dieses Kriterium
nicht zutreffen.

Um den Fehler durch Kollinearitit und Ungenauigkeit bei der Bestimmung der korrespondie-
renden Koordinaten moglichst gering zu halten, werden mehr als vier Korrespondenzen ver-
wendet. Das entstehende, iiberbestimmte Gleichungssystem wird zum Erzielen einer hohen
Genauigkeit mit der Singuldrwertzerlegung gelost (vgl. Abschnitt 3.4.2). Die Losung ist die
Transformationsmatrix B (vgl. Gleichung (3.25)) mit minimalem quadratischen Fehler beziig-
lich aller ausgewihlten Korrespondenzen.

3.4 Identifikation der Polynomparameter durch
Ausgleichsrechnung

Der letzte Verfahrensschritt zur Approximation der Fahrspur ist die Schitzung der Polynom-
parameter des mathematischen Fahrspurmodells (vgl. Abschnitt 2.3) mit Hilfe der bearbeiteten
Fahrspurmarkierungspunkte. In der Literatur iiber numerische Mathematik wird die Parame-
terschidtzung auch als Ausgleichsrechnung bezeichnet [Thomas Huckle und Stefan Schneider
(2002), Kapitel 10].

Nachfolgend fiihrt Abschnitt 3.4.1 die numerischen Grundlagen der Ausgleichsrechnung ein.
AnschlieBend wird in Abschnitt 3.4.2 das verwendete Verfahren zur Parameteridentifikation
beschrieben.

3.4.1 Numerische Grundlagen der Ausgleichsrechnung

Ausgangspunkt der Ausgleichsrechnung ist eine Messreihe mit m Messpunkten M; = (x;,y;),
i=1,---,m, wobei x; # x; fiir i # k gilt. Die Messpunkte sollen durch eine stetige Funktion f
approximiert werden, also f(x;) =~ y;. In diesem Fall wird die Messreihe durch ein kubisches
Polynom mit n = 4 Parametern approximiert

p(x;) ~ axd +bx? 4 cx; +d, (3.31)
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wobei n < m gelten soll. Unter dieser Bedingung fiihrt die Approximation der Funktion p(x;)
zu einer Abweichung (vgl. Abbildung 3.10)

rii=yi— (ax} +bx? +cx;+d)

3.32
= yi— p(xi), G-32)

die nach einem wihlbaren Kriterium minimal sein soll. Ublicherweise wird die Linge des Re-

siduenvektors
r

r=|: 1, (3.33)

m
7l = [ X7 (3.34)
i=1

als Kriterium angegeben und zur einfacheren Handhabung dessen Quadrat

2 - 2
7l = )7
i=1

(vi — (ax; +bx? + cx;+d))?

also dessen 2-Norm

(3.35)

i
-

~
I
_

p(x)

betrachtet [Norbert Herrmann (2004), Seite 56ff]. Die Minimierung von Gleichung (3.35) wird
als Methode der kleinsten Quadrate bezeichnet [Martin Hermann (2006), Seite 353ff]. Sie fiihrt
zu einer optimalen Funktion p(x) beziiglich der quadratischen Linge des Residuenvektors 7.

Abb. 3.10: Grafische Veranschaulichung des Abstands r; einer approximierten Funktion zum
Messpunkt (x;,y;) am Beispiel einer Geraden
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Eine Variante der Methode der kleinsten Quadrate ist die Gewichtung der Summanden:
px):=) g- (vi— (ax} + bx? +cx; +d))? (3.36)
i=1

Diese Variante kann beispielsweise eingesetzt werden, um das kubische Polynom stédrker an
den nahe dem Fahrzeug liegenden Punkten auszurichten. Das Gewicht g; ist dann fiir die nahen
Punkte gering (z.B. 0.1) und nimmt proportional zur Entfernung des Punktes zu. Dadurch wird
die Summe besonders gering, wenn die nahe liegenden Punkte einen geringen quadratischen
Abstand. In dieser Arbeit sind die Gewichte g; auf 1 festgelegt.

Die Losung der Methode der kleinsten Quadrate (vgl. Gleichung 3.35) wird nachfolgend in
Vektorschreibweise angegeben. Aus dem linearen Gleichungssystem mit den unbekannten Pa-
rametern a, b, ¢, d und m Messpunkten (x;,y;)

axi +bxidexy +d =y
ax% + bx%—l—cxz +d=y
(3.37)
3 2 —
ax,, + bx,+cxp +d = ym

wird durch Zusammenfassen der bekannten x; in einer Matrix und der unbekannten a, b, ¢, d, so-
wie der bekannten y; in Spaltenvektoren ein lineares Gleichungssystem in Vektorschreibweise:

xi x; X1 a v
_ x.z x:z X . lz 5= yf (3.38)
2 2 a1 d i
Vereinfachend ldsst sich dieses System schreiben als:
X-a=y (3.39)

Die Losung des Systems aus Gleichung (3.39) nach der Methode der kleinsten Quadrate ist
durch das System der GauB3schen Normalgleichungen

X" . Xa=X"y (3.40)

gegeben [Norbert Herrmann (2004), Seite 57]. Die Umstellung nach 4 fiihrt zu [Martin Her-
mann (2006), Seite 467]:

=Xy mit X'=(X"X)"'x" (3.41)
X" wird als Pseudo-Inverse bezeichnet.

Die numerische Berechnung der Pseudoinversen in Gleichung (3.41) fiihrt aufgrund der Berech-
nung (X’ -X) zu Fehlern in der Losung @ [William H. Press u. a. (2007), Seite 791]. Insbesonde-
re bei groBeren Gleichungssystemen, wie der Kalibrierung der projektiven Transformation (vgl.
Abschnitt 3.3) wirkt sich dieser Fehler aus. Eine alternative Berechnungsmethode der Pseudo-
Inversen ist durch die nachfolgend beschriebene Singuldrwertzerlegung gegeben. Aus Griinden
der Einfachheit wird sie ebenfalls zum Losen der Polynomapproximation verwendet.
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3.4.2 Anwendung der Singulirwertzerlegung

Die Singulidrwertzerlegung teilt die m x n Matrix X in drei Matrizen U, W und V auf:
X=UW-V’ (3.42)

U ist eine orthogonale m x n Matrix, V ist eine orthogonale n x n Matrix und W ist eine n x n
Diagonalmatrix [William H. Press u. a. (2007), Abschnitt 2.6]. Fiir eine orthogonale Matrix O
gilt:

0’0=I und O"=0" (3.43)
Statt der numerisch ungiinstigen Inversion von U und V kann nach Gleichung (3.43) jeweils
die transponierte Matrix gebildet werden. Dieser Sachverhalt findet in Gleichung (3.44) An-

wendung. Die Diagonalmatrix W enthilt die positiven Singulidrwerte w; mit i = 1,---,n von
X.

Fiir den Fall m > n gilt fiir die Singuldrwertzerlegung [William H. Press u. a. (2007), Abschnitte
2.6.2 und 2.6.4]
X'=v.wlu, (3.44)

wobei fiir die Elemente der inversen Diagonalmatrix W

1
W = — (3.45)

Wi

gilt. Wird der Kehrwert wi, von einem w; nahe 0O ebenfalls auf O, statt auf oo gesetzt

o= L fallswi #0,
710, fallsw;~0.

(3.46)
so entspricht Gleichung (3.44) der Pseudo-Inversen [Martin Hermann (2006), Seite 483ff]:

X' =v.wr.uf (3.47)
Durch einsetzten von Gleichung (3.47) in Gleichung (3.41) ergibt sich die Losung nach der

Methode der kleinsten Quadrate:

i=V-W.Uul.y (3.48)

In der softwaretechnischen Umsetzung der Identifikation der Polynomparameter mit der Singu-
larwertzerlegung wird auf die Funktion cvSolve(...) aus der OpenCV Grafikbibliothek [opencv
(2006)] zuriick gegriffen. Es reicht dazu aus, die Matrix X, sowie den Vektor y anzugeben und
die Losung d durch cvSolve(...) berechnen zu lassen.



4 Identifikation von Fahrzeuglage,
Fahrzeugsteuerkurs und
Fahrspurradius

Anhand der kubischen Ausgleichspolynome (vgl. Abschnitt 2.3) fiir die linke und rechte Fahr-
spurmarkierung lassen sich Berechnungen zur Ermittlung der Fahrzeuglage, des Fahrzeugkur-
ses und des Fahrspurverlaufs durchfiihren. Die Auswertung der Ausgleichpolynome erfolgt im
Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abschnitt 2.2). In den nachfolgenden Abschnitten dieses Ka-
pitels wird die Berechnung folgender Messgro3en beschrieben:

e der laterale Abstand Aj; zwischen dem Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems und
der Fahrspurmitte,

e der Steuerkurswinkel y des Fahrzeugs bezogen auf die Fahrspur,

e sowie der Kurvenradius R; und die Kurvenposition P, falls die Fahrspur im Sichtbereich
eine Kurve enthilt.

Die nachfolgenden Abbildungen (vgl. 4.1, 4.2 und 4.3) veranschaulichen die Berechnungen am
Beispiel einer Kurve.

4.1 Fahrzeuglage als lateraler Abstand zur Fahrspurmitte

Der laterale Abstand A, zur Fahrspurmitte kann von der Spurfiihrungsregelung des Fahrzeugs
verwendet werden, um die maximale Entfernung des Fahrzeugs zu beiden Fahrpurmarkierun-
gen einzustellen. Der laterale Abstand der Fahrspurmitte bezieht sich auf den Ursprung des
Fahrzeugkoordinatensystems.

Zur Berechnung der Fahrspurbreite » werden die Schnittpunkte S; und S, der Approximati-
onspolynome p;(x) und p,(x) der linken und rechten Fahrspurmarkierungen mit der y-Achse
gebildet (vgl. Abbildung 4.1). Die Breite ergibt sich aus der Differenz der y-Koordinaten der
Schnittpunkte:

b=Ay=ys, —ys, mit ys =p;(0) und ys, =p.(0) 4.1)
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Die y-Koordinate der Fahrspurmitte m entspricht in diesem Fall dem Abstand zum Ursprung
des Fahrzeugkoordinatensystems:

b
Ap=—1x%xy, mit y,= 3 4.2)
Das Vorzeichen wird umgedreht, damit der laterale Abstand nach links das negative Vorzeichen

erhilt (vgl. Abbildung 4.1).

Bei einem hohen Steuerkurswinkel (vgl. Abschnitt 4.2) oder einer zu groflen Storung der Bild-
daten (vgl. Abschnitt 3.1.2, Gleichung 3.3) liegen nicht genug Informationen zur Approximati-
on mit Ausgleichspolynomen vor. Wenn p;(x) oder p,(x) nicht mehr gebildet werden konnen,
legt das Verfahren die groBBtmogliche, ganzzahlige Maschinenzahl (INT_MAX) als horizontalen
Abstand fest, um den Fehlerfall zu signalisieren.

35cm | X
30cm |
25cm |
20cm |
15cm
b X
10cm |
5cm |
5-85
ro |
2
S| Ocm Sr Y
-20cm -15¢cm -10cm -5cm Ocm 5cm Ocm 15em 20cm 25cm 30cm 35cm
A
-5cm h

Abb. 4.1: Berechnung des lateralen Abstands A;, zum Ursprung des Fahrzeugkoordinatensys-
tems

4.2 Steuerkurswinkel des Fahrzeugs zur Fahrspur

Der Steuerkurswinkel y gibt die Abweichung des Fahrzeugsteuerkurses von der Richtung der
Fahrspur in Grad an. Gemessen wird der Steuerkurswinkel an der Stelle x = 0 im Fahrzeugko-
ordinatensystem (vgl. Abbildung 4.2). Ein negativer Winkel soll einer Abweichung nach links,
ein positiver Winkel einer Abweichung nach rechts entsprechen. Die Berechnung wird an einem
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ausgewdhlten Ausgleichspolynom durchgefiihrt und muss gegebenfalls fiir weitere Polynome
wiederholt werden.

Die erste Ableitung gibt die Richtung des kubischen Polynoms p(x) = ax® +bx?> 4 cx +d (vgl.
Abschnitt 2.3) an:
p'(x) = 3ax® +2bx +c (4.3)

Durch die Messung an der Stelle x = 0 vereinfacht sich Gleichung (4.3) zu
P0)=c 4.4)

Der Steuerkurswinkel v wird tangential aus der Polynomrichtung gebildet (vgl. Abbildung 4.2):

Yy = — I xarctan (¢) 4.5)

Das Ergebnisvorzeichen des Arkustangens muss umgekehrt werden, um die genannten Anfor-
derungen zu erfiillen (vgl. Abschnitt 1.3). Ein positiver Steuerkurswinkel y signalisiert somit
ein bevorstehendes Verlassen der Fahrspur nach rechts.

~ Beispiel: Richtung der Fahrspur nach links impliziert
positiven Steuerkurswinkel y. Das Fahrzeug wird
die Fahrspur rechts verlassen.

]

p(x)=ax +bx +ox+d

50cm |

40cm |

Richtung der Fahrspur:
p'0)=c

30cm |

p'(0) wird durch Ausgleichsrechnung
bestimmt. Hier ein Beispiel zur
Berechnung von p'(0) aus einem
20cm | Steigungsdreieck:

py=-1"*arctan(c)

., 39-50

P(0)~ —5—=-

-~
C

2
J

C

10cm |

W=-1"arctan(-0.375)~ 21°

B

T T T T T T
Ocm 10cm 20cm 30cm 40cm 50cm 60cm

Ocm

Abb. 4.2: Berechnung des Steuerkurswinkels bezogen auf ein Ausgleichspolynom

Aufgrund der wenigen Bewegungsgrade des kubischen Polynoms (vgl. Abschnitt 5.2.4) ist die
Messung des Steuerkurswinkels fehlerbehaftet . Der Einfluss der Polynomkriimmung auf den
Steuerkurswinkel wird in Abschnitt 5.3 beschrieben.
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4.3 Kurvenradius der Fahrspur

Ein Polynom 3. Grades stellt nur bei geringen Kriitmmungen der Fahrspur eine gute Anndherung
eines Kreises zur Bestimmung des Fahrspurradius dar (vgl. Abschnitt 2.3, Abbildung 2.2).

Unter Beriicksichtigung der Eigenschaft, dass ein Polynom an unterschiedlichen Stellen, un-
terschiedliche Kriimmungskreise besitzt (vgl. Abbildung 4.3), ldsst sich dennoch eine positi-
onsbezogene Information iiber den Radius der Fahrspur extrahieren. Die Regelungssoftware
entscheidet selbststindig an welcher Stelle der Radius gemessen werden soll.

Die Berechnung der Kriimmung C eines Polynoms p(x) an einer Stelle x ist durch

c—_ P (4.6)
T+

gegeben [Lothar Papula (2007), Abschnitt 3.3.2]. Fiir den Radius r = é folgt daraus

; 3

=

Abb. 4.3: Kriimmungskreise eines quadratischen Polynoms zu den Punkten A,B,C und D



S Messtechnische Auswertung der
Approximation und Identifikation

In diesem Kapitel erfolgt die messtechnische Auswertung der Verfahrensschritte zur Approxi-
mation des Fahrspurmodells und zur Identifikation der Fahrzeuglage, Fahrzeugorientierung und
des Fahrspurradius.

Zunichst wird in Abschnitt 5.1 die eingesetzte Testumgebung spezifiziert. Abschnitt 5.2 bein-
haltet die Auswertung der Verfahrensschritte zur Approximation. Der Einfluss von Fehlern
durch die Approximation auf die Systemidentifikation wird in Abschnitt 5.3 erldutert. Zuletzt
fasst Abschnitt 5.4 die Rechenzeiten der einzelnen Verfahrensschritte in der Testumgebung ta-
bellarisch zusammen.

5.1 Beschreibung der Testumgebung

Vor der Auswertung der einzelnen Verfahrensschritte wird zunéchst die eingesetzte Hardware-
und Softwareumgebung zur Durchfiihrung der Messungen beschrieben.

Die Hauptrecheneinheit der Testumgebung besteht aus einem Embedded-PC und einer Flash-
Festplatte (SSD - Solid State Disk). Die Leistungsdaten des Embedded-PC werden in Tabelle
5.1 dargestellt. Die eingesetzte Kamera zeichnet Bilder in einem breiten Format auf und ist mit
einem Weitwinkelobjektiv ausgestattet (vgl. Tabelle 5.2). Das Weitwinkelobjektiv ermdglicht
eine Erkennung der Fahrspurmarkierungen in engen Kurven (vgl. [Richard Matthaei (2007)]).
Die kalibrierten internen Kameraparameter sind in Anhang A aufgefiihrt.

Angebracht sind der Embedded-PC und die Kamera auf einem Modellfahrzeug im Malstab
1:10 (vgl. Abbildung 5.1 und Tabelle 5.3). Das Modellfahrzeug ist neben der Kamera mit
Ultraschall- und Infrarotsensoren, sowie Inkrementalgebern zur Strecken- und Geschwindig-
keitsmessung ausgestattet (vgl. [Eike Jenning (2008b)], Anhang A.1). Fiir die Fahrspurerken-
nung werden der Lenkwinkel und die Geschwindigkeit ausgewertet (vgl. Abschnitt 2.4). Der
Lenkwinkel wird in der Testumgebung nicht sensorisch erfasst. Alle Sensorwerte werden dem
PC im 50 Millisekundentakt zur Verfiigung gestellt.

Der Einsatz des erarbeiteten Verfahrens zur Fahrspurerkennung und Systemidentifikation auf
dem Modellfahrzeug erfordert eine Kalibrierung der internen Parameter der eingesetzten Kame-
ra (vgl. Abschnitt 3.2 und Anhang A), sowie eine Kalibrierung der projektiven Transformation
(vgl. Abschnitt 3.3 und Anhang B).

Die beschriebene Testumgebung wurde verwendet, um eine wettkampfkonforme (vgl. [Carolo-
Cup-Regelwerk (2009)]) Teststrecke aufzuzeichnen (vgl. Abbildung 3.8 fiir ein Beispiel).
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Tabelle 5.1: Leistungsdaten der eingesetzten Hauptrecheneinheit

Via Nano-ITX Embedded-PC

Komponente

Prozessor 1.0 GHz Via Luke CoreFusion
Arbeitsspeicher 512 MB

Festplatte 8 GB SSD

Betriebssystem  Debian 4.0 mit 2.6.22.1 Echtzeit-Kernel

Tabelle 5.2: Daten der eingesetzten Kamera

IDS uEyel1226LE-M

Merkmale

Bildauflosung 752 x 480 Pixel
Maximale Bildrate 87 fps bei Vollauflosung
Belichtungszeit 80 us-55s

Bildsensor 1/3“ CMOS monochrom
Datenschnittstelle USB 2.0

Abmessungen B: 36 mm, H: 36 mm, T: 20 mm
Gewicht 12¢g

Objektiv Weitwinkelobjektiv: f = 2,27 mm, 1/3*

Die Auswertung der Verfahrensschritte wird nachfolgend mit der aufgenommenen Teststrecke
durchgefiihrt.

Fiir die Testsoftware werden die einzelnen Verfahrenschritte in C++ Klassen gekapselt und
durch eine Klasse zur Darstellung des Fahrzeugkoordinatensystems ergéinzt (vgl. Anhang D).
Der modulare Aufbau ermdglicht die einfache Durchfithrung unterschiedlicher Testszenarien.
In den nachfolgenden Abschnitten werden jeweils die zur Auswertung benutzten Klassen kurz
erwihnt und ihre Verwendung aufgezeigt.

Die bereits vorhandene C++ Systemsoftware FAUST core stellt abstrakte Basiskomponenten zur
Implementierung von Treibern und Tasks zur Verfiigung (vgl. Anhang C). Des Weiteren bie-
tet der FAUSTcore die bequeme Steuerung der Testsoftware durch Parametereinstellungen iiber
eine Web-Oberfliche. Die Testsoftware wird durch die von Task abgeleitete Klasse LaneDetec-
tion (vgl. Anhang D) in den FAUSTcore integriert und auf dem Embedded-PC ausgefiihrt.

Tabelle 5.3: Daten des eingesetzten Modellfahrzeugs

1:10 Modellfahrzeug Tamiya ,,VW Race Touareg*

Merkmale

Geschwindigkeit maximal ca. 10 m/s (geschitzt)
Lenkwinkel maximal ca. 22°

Radstand 27 cm

Abmessungen L: 45 cm, B: 19 cm
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Abb. 5.1: Testumgebung bestehend aus einem Modellfahrzeug mit Kamera und Embedded-PC

5.2 Auswertung der Verfahrensschritte der Approximation

In diesem Abschnitt werden die Verfahrensschritte zur Approximation des Fahrspurmodells
ausgewertet. Dazu werden die Genauigkeiten der Linsenverzeichnungskorrektur, der projekti-
ven Transformation und der Ausgleichsrechnung untersucht.

5.2.1 Genauigkeit der Linsenverzeichnungskorrektur

In diesem Abschnitt wird die Genauigkeit der Linsenverzeichnungskorrektur untersucht. Die
Auswertung erfolgt anhand selektierter Testpunkte von einer Aufnahme des Kalibriermusters
der projektiven Transformation (vgl. Abbildung 5.2 und Anhang B).

Eine Testsoftware fiihrt die Linsenverzeichnungskorrektur fiir das gesamte Ausgangsbild (vgl.
5.2a) durch und speichert das Ergebnisbild anschlieend ab (vgl. Listing D.1). Die verwendeten
Klassen Cameralmage, CalibratedUeyel226 und LensDistortionCorrection sind in Anhang D
beschrieben.

In dem verzeichenten und dem korrespondierenden linsenverzeichnungsfreien Bild werden zur
Auswertung Kreuzungspunkte des Testmusters selektiert (vgl. Abbildung 5.2) und dessen Pi-
xelpositionen betrachtet. Die ID-Nummern der Punkte beziehen sich auf Abbildung B.3.

Das Ergebnis der Messung fiir das verzeichnete Bild vom Testmuster wird in Tabelle 5.4
dargestellt. Da jeweils die linken und rechten selektierten Messpunkte die gleiche Hohe (y-
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(b) Linsenverzeichnungsfreies Bild des Testmuster mit den markierten Testpunkten

Abb. 5.2: Vergleich zwischen verzeichnetem und verzeichnungsfreiem Bild des Testmusters

Koordinate) im Bild aufweisen, wird dieses Verhiltnis auch fiir das verzeichnungsfreie Bild
erwartet.

Tabelle 5.4: Pixelkoordinaten der selektierten Messpunkte im verzeichneten Bild

Pixelkoordinaten
ID-Nummer [x,y]
23 [560,300]
27 [182,300]
37 [679,347]
41 [64,347]

Im verzeichnungsfreien Bild liegen die Messpunkte mit den ID-Nummern 37 und 41 nicht mehr
auf gleicher Hohe (vgl. Tabelle 5.5). Die Differenz von 5 Pixeln ist auf die Linsenverzeichnungs-
korrektur zuriickzufiihren. Beide Messpunkte liegen in einem stark verzeichneten Bereich des
Bildes (vgl. Abbildung 5.2a), sodass sich die Verzeichnungskorrektur dort stark auswirkt. Die
Differenz entspricht ungefihr einer Abweichung von 1-2 Zentimetern auf dem Kalibriermuster.
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Tabelle 5.5: Pixelkoordinaten der selektierten Messpunkte im verzeichnungsfreien Bild

Pixelkoordinaten
ID-Nummer [x,y]
23 [672,307]
27 [256,307]
37 [888,391]
41 [28,396]

Die Ursache fiir die Ungenauigkeit liegt in der Kalibrierung der internen Kameraparameter
begriindet. Die Aufnahmen des Photomodeler-Kalibriermusters (vgl. Anhang A) sollten nach
Moglichkeit alle Ecken des Kamerabildes einmal abdecken, da dort die Linsenverzeichnung
am stédrksten ist. Andernfalls werden die Verzeichnungsparameter nicht korrekt bestimmt. Dies
sollte bei der Kalibrierung der internen Kameraparameter vor dem Wettbewerb beriicksichtigt
werden. Fiir diese Arbeit wird der Fehler aufgrund der geringen Abweichungen toleriert.

5.2.2 Genauigkeit der projektiven Transformation

Zur Kalibrierung der projektiven Transformation zwischen Bild- und Fahrzeugkoordinatensys-
tem wird das Fahrzeug vor dem vermessenen Kalibriermuster aufgestellt (vgl. Anhang B) und
ein linsenverzeichnungsfreies Bild aufgenommen. Die Korrespondenzen zwischen Bildpunkten
und Kalibriermusterpunkten sind in Abbildung B.3 hinterlegt. Zur Bestimmung der Projekti-
onsmatrix werden alle Korrespondenzen in ein iiberbestimmtes Gleichungssystem eingesetzt
(vgl. Abschnitt 3.3) und daraus die Losung durch die Methode der kleinsten Quadrate berech-
net (vgl. Abschnitt 3.4). Die Korrespondenzen (vgl. Abbildung B.2) werden zur softwaretech-
nischen Umsetzung der Kalibrierung in der Klasse CaroloCarProjectiveCalibration manuell
eingetragen. Die Kalibrierung der zur Projektion verwendeten Klasse ProjectiveTransformati-
on wird in Listing D.2 gezeigt.

Die Giite der Kalibrierung wird mit acht ausgewihlten Korrespondenzen gepriift (vgl. Abbil-
dung 5.3). Die Bildpunkte der Korrespondenzen werden zum Test projektiv transformiert und
anschlieBend die Abweichung gegeniiber den Koordinaten des korrespondierenden Kalibrier-
musterpunkts gemessen (vgl. Listing D.3).

Abb. 5.3: Testpunkte zur Messung der Genauigkeit der projektiven Transformation
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Die Ergebnisse der Messung werden in Tabelle 5.6 aufgefiihrt. Gut zu erkennen ist die Abwei-
chung des Messpunkts mit der ID-Nummer 14 vom Referenzpunkt um etwa 3 Zentimeter. Die
anderen Messpunkte sind hingegen bei entsprechender Rundung auf einen Zentimeter genau.

Tabelle 5.6: Abweichungen der Messpunkte zu den Referenzpunkten nach der projektiven
Transformation

Abweichungen in cm
ID-Nummer [Xx,y]

8 [-1.13,0.33]
10 [1.37,-0.10]
12 [0.81,-0.69]
14 [-3.10,-2.51]
22 [-0.98,0.07]
28 [-1.47,-0.98]
31 [0.65,-0.04]
33 [0.45,-0.43]

In mehreren Tests mit variierenden Korrespondenzen zur Kalibrierung weist der Messpunkt mit
der ID-Nummer 14 stets die grofite Abweichung aller Messpunkte auf, selbst wenn er in die
Kalibrierung mit einbezogen wird. Die umliegenden Messpunkte mit den ID-Nummern 7, 13
und 21 (vgl. Abbildung B.3) zeigen jeweils Abweichungen von etwa 1 Zentimeter (vgl. Tabelle
5.7).

Tabelle 5.7: Vergleich der Abweichungen der Messpunkte um ID-Nummer 14

Abweichungen in cm
ID-Nummer [x,y]

6 [1.39,-1.0]

7 [0.85,-1.31]
13 [0.48,-1.33]
14 [-3.10,-2.51]
20 [-1.01,-0.72]
21 [-1.35,-0.3]

Eine Erkldrung fiir die Ungenauigkeit dieses Punktes ist noch nicht gefunden und muss nach-
haltig untersucht werden, bevor das Verfahren Produktstatus erlangt.

5.2.3 Einfluss der Fahrzeugneigung auf die projektive Transformation

Eine Neigung des Modellfahrzeugs wihrend der Fahrt fiihrt zu Verdnderungen in dem Verhilt-
nis zwischen der Bildebene und der Weltebene (vgl. Abbildung 3.9). Durch die Kalibrierung
der projektiven Transformation ist das Verhiltnis der Ebenen zum Kalibrierzeitpunkt fest in der
Projektionsmatrix (vgl. Abschnitt 3.3) eingespeichert. Aus diesem Grund fiihrt die Fahrzeug-
neigung zu einem Fehler in der projektiven Transformation. Nachfolgend wird beispielhaft eine
Fahrzeugneigung nach vorne betrachtet.
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Fiir den Test wird das Modellfahrzeug wie zuvor an dem Kalibriermuster aufgestellt (vgl. Ab-
schnitt 5.2.2) und maximal so nach vorne geneigt, dass alle Rider noch kontakt zum Boden
haben. Das resultierende Kamerabild wird aufgezeichnet und abgespeichert. Nach der Korrek-
tur der Linsenverzeichnung (vgl. Listing D.1 und Abbildung 5.4) erfolgt ein Vergleich mit dem
linsenverzeichnungsfreien Referenzbild (vgl. u.a. Abbildung 5.3) ohne Fahrzeugneigung.

e it = e
e s s s i
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Abb. 5.4: Lage der Messpunkte bei Neigung des Fahrzeugs nach vorne

Durch die Neigung nach vorne wird gegeniiber dem Referenzbild eine Lageverinderung der
Bildpunkte nach oben erwartet. Fiir den Vergleich werden einige Messpunkte definiert (vgl.
Abbildung 5.4) und deren Veschiebung gemessen (vgl. Tabelle 5.8).

Tabelle 5.8: Einfluss einer Fahrzeugneigung nach vorne auf die Pixelposition der Messpunkte

Lageverdnderung in Pixeln

ID-Nummer [X,y]

16 [0,-9]
20 [0,-11]
37 [3,-8]
41 [-2,-10]

Da die y-Werte im Bildkoordinatensystem nach unten abgetragen werden, bedeutet das negative
Vorzeichen die erwartete Lageverdnderung nach oben. Die Messpunkte mit den ID-Nummern
20 und 41 liegen links im Bild und weisen eine geringfiigig hohere Verschiebung als die Mess-
punkte mit den ID-Nummern 16 und 37 auf. Dies ist auf die nicht ganz exakte Neigung des
Fahrzeugs nach vorne zuriickzufiihren. Die im unteren Bildbereich liegenden Messpunkte mit
den ID-Nummern 37 und 41 weisen aus diesem Grund zusétzlich eine geringe horizontale Ab-
weichung auf.

Die Verschiebung der Messpunkte um etwa 10 Pixel wirkt sich bei der projektiven Transforma-
tion insbesondere in Bildbereichen nahe des Horizonts aus (vgl. Tabelle 5.9). Beim Betrachten
der Tabelle ist die gedinderte Achsenzuordnung des Kalibriermusters gegeniiber dem verzeich-
nungsfreien Bild zu beachten (vgl. Abbildung B.3).

Die Messpunkte mit den ID-Nummern 16 und 20 liegen um mindestens 20 Zentimeter weiter
vom Ursprung des Kalibriermusters entfernt, als deren Referenzmesswerte ohne Fahrzeugnei-
gung. Zudem ist eine seitliche Lageverdnderung um jeweils etwa zehn Zentimeter nach au3en zu
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Tabelle 5.9: Einfluss einer Fahrzeugneigung nach vorne auf die Position der Messpunkte nach
der projektiven Transformation

Lageverinderung in Zentimetern
ID-Nummer [x,y]

16 [22.13,10.60]
20 [29.04,-14.05]
37 [2.19,1.89]
41 [3.5,-5.32]

beobachten. Die Konsequenz dieser Lageverdnderungen ist die Abbildung der parallel liegen-
den Messpunkte (vgl. Abbildung B.3) in einen nach oben gedffneten Trichter (vgl. Abbildung
5.5).

Abb. 5.5: Projektive Transformation von parallelen Geraden zu einem Trichter bei Neigung des
Fahrzeugs nach vorne

Der in diesem Abschnitt beschriebene Fehler ist eine Konsequenz aus den Fahrzeugbewegun-
gen beim Beschleunigen, Bremsen und Lenken. Da diese Bewegungen selbst bei einer steifen
Federung des Fahrzeugs nicht auszuschlieBen sind, sollte die resultierende Fahrzeugneigung
sensorisch erfasst und in die Projektion zur Laufzeit eingerechnet werden (vgl. Kapitel 7).

5.2.4 Approximationsgenauigkeit eines Polynoms bei ungestorten
Messwerten

In diesem Abschnitt wird die Approximationsgenauigkeit von Polynomen 2. und 3. Grades bei
ungestorten Messwerten untersucht. Fiir die Tests wird eine gerade Zufahrt des Fahrzeugs auf
eine Kurve mit dem minimalen Innenradius von 1 Meter (vgl. [Carolo-Cup-Regelwerk (2009)])
und die gerade Zufahrt auf eine S-Kurve simuliert (vgl. Abbildung 5.6). Die Simulation er-
folgt durch das Einzeichnen der imaginiren Schnittpunkte der Fahrspurmarkierung mit den
Betrachtungsbereichen (vgl. Abbildung 5.6) in das Fahrzeugkoordinatensystem. Mit jedem Be-
wegungsschritt bewegt sich das Fahrzeug um 15 Zentimeter auf die Kurve beziehungsweise
S-Kurve zu. Der Test wird abgeschlossen, sobald das Fahrzeug direkt am Kurvenbeginn steht.
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Abb. 5.6: Testszenarien zur Auswertung der Approximationsgenauigkeit von Polynomen 2. und
3. Grades

Die Software verwendet zur Implementierung der Tests die Klassen CarCoordinateSystem und
Polynomial (vgl. Anhang D). Die Linsenverzeichnungskorrektur und die projektive Transforma-
tion werden nicht benotigt, da die Fahrspurmarkierungspunkte direkt in das Fahrzeugkoordina-
tensystem (vgl. Abschnitt 2.2) eingezeichnet werden. Ein Anwendungsbeispiel der verwendeten
Klassen zeigt Listing D.4.

Die Ergebnisbilder der Simulation sind aufgrund des Umfangs in Anhang F hinterlegt. Zur
Auswertung der Approximationsgenauigkeit wird jeweils die 2-Norm der Residuenvektoren
(vgl. Abschnitt 3.4) der Polynome 2. und 3. Grades verglichen.

Gerade Zufahrt auf eine Kurve mit minimalem Radius von 1 Meter

Die gerade Zufahrt auf eine enge Kurve zeigt Unterschiede in der Approximationsgenauigkeit
zwischen den Polynomen 2. und 3. Grades auf. Wihrend die Linge des Residuenvektors (2-
Norm) des Polynom 2. Grades auf bis zu 16 Zentimeter anwichst, bleibt die Lange des Residu-
envektors des Polynoms 3. Grades auf maximal 4 Zentimeter begrenzt (vgl. Abbildung 5.7). Die
Konsequenz ist die bessere Approximation der Fahrspur des Testszenarios mit dem Polynom 3.
Grades (vgl. Bildsequenzen in Anhang F.1 und E.2)
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Abb. 5.7: Entwicklung des Residuums bei der Zufahrt auf eine Kurve

Gerade Zufahrt auf eine S-Kurve

Bei der geraden Zufahrt auf eine S-Kurve zeigt sich ebenfalls die grolere Beweglichkeit des Po-
lynom 3. Grades gegeniiber dem Polynom 2. Grades (vgl. Abbildung 5.8). Zu keinem Zeitpunkt
ist die 2-Norm des Residuenvektors vom Polynom 2. Grades geringer als die vom Polynom 3.
Grades. Die Bildsequenzen in Anhang F.3 und F.4 weisen die groBere Ubereinstimmung des
Polynom 3. Grades mit den Fahrspurmarkierungspunkten nach.
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Abb. 5.8: Entwicklung des Residuums bei der Zufahrt auf eine S-Kurve
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5.3 Einfluss von Approximationsungenauigkeiten auf die
Identifikation

Die in Abschnitt 5.2.4 beschriebenen Approximationsungenauigkeiten wirken sich auf die Iden-
tifikation der Fahrzeuglage und des Steuerkurswinkels aus. Nachfolgend werden zunichst die
lateralen Abweichungen der Polynome vom vorgegeben Sollwert (100 Zentimeter) bei der ge-
raden Zufahrt auf eine enge Kurve und auf eine S-Kurve betrachtet. AnschlieBend folgt die
Auswertung der Entwicklung des Steuerkurswinkels bei gerader Zufahrt auf eine enge Kurve
und auf eine S-Kurve.

Der Schnittpunkt des Polynom 2. Grades mit der y-Achse weicht bei der Zufahrt auf eine enge
Kurve um bis zu 5 Zentimeter vom Sollwert ab (vgl. Abbildung 5.9). Der Schnittpunkt des
Polynom 3. Grades mit der y-Achse zeigt eine Abweichung von etwa 2 Zentimetern und fiihrt
somit zu einem geringeren Fehler in der lateralen Positionsbestimmung.
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-]
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3
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-
=
: 96,00 —#— Schnittpunkt quadr.
= 9100 Polynoms
-3
= =l Schnittpunkt kub.
= 02,00 Polynom
%
90,00
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12
Bildfolge der geraden Zufahrt auf eine enge Kurve.
1 Schritt entspricht 15 Zentimetern fahrt.

Abb. 5.9: Entwicklung des Schnittpunkts mit der y-Achse bei der Zufahrt auf eine Kurve

Die Zufahrt auf eine S-Kurve zeigt eine Schwankung des Schnittpunkts um den Sollwert fiir
beide Polynome (vgl. Abbildung 5.10). In den Simulationsschritten 7 und 8 zeigt das Polynom
2. Grades eine geringere Abweichung vom Sollwert als das Polynom 3. Grades. In den anderen
Fillen stellt das Polynom 3. Grades die genauere Niherung dar. Uber die gesamte Bildfolge
betrachtet, variieren der Schnittpunkt des Polynoms 2. Grades um etwa 8 Zentimeter und der
Schnittpunkt des Polynoms 3. Grades um etwa 4 Zentimeter.

Der Steuerkurswinkel des Fahrzeugs zur Fahrspur wird ebenfalls durch die Genauigkeit der
Approximation beeinflusst. Der Sollwert fiir den Steuerkurswinkel betridgt in diesem Test 0°,
da das Fahrzeug ungelenkt entlang einer Geraden fahrt. Die Bildsequenzen zur Auswertung des
Steuerkurswinkels sind in Anhang F.3 und F.4 zu finden.

Die gerade Zufahrt auf eine enge Kurve zeigt eine Abweichung von maximal 12° fiir das ku-
bische und -22° fiir das quadratische Polynom vom Sollwert des Steuerkurswinkels. Auch in
diesem Test fiihrt die Approximation durch ein kubisches Polynom gegeniiber einem quadrati-
schen Polynom zu geringeren Messfehlern. Die entstehende Abweichung von bis zu 12° sollte
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Abb. 5.10: Entwicklung des Schnittpunkts mit der y-Achse bei der Zufahrt auf eine Kurve
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Bildfolge der geraden Zufahrt auf eine S-Kurve.
1 Schritt entspricht 15 Zentimetern fahrt.

bei der Verwendung des Winkels durch eine Filterung iiber die zeitliche Folge kompensiert

werden.

Abb. 5.11: Entwicklung des Steuerkurswinkels bei der Zufahrt auf eine enge Kurve
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Die Zufahrt auf eine S-Kurve zeigt groBere Abweichung im Steuerkurswinkel als die Zufahrt
auf eine enge Kurve. Das quadratische Polynom fiihrt zu Abweichungen von bis zu 25° vom
Sollwinkel. Das kubische Polynom weicht um bis zu -20° ab.

Der Steuerkurswinkel zeigt deutlich messbare Abweichungen, sowohl bei der Zufahrt auf eine
enge Kurve, als auch bei der Zufahrt auf eine S-Kurve. Aus diesem Grund sollte die Genauigkeit
der Approximation weitergehend untersucht und verbessert werden (vgl. Abschnitt 7.1), da die
Abweichungen eine Konsequenz der Approximationsungenauigkeit sind.
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Abb. 5.12: Entwicklung des Steuerkurswinkels bei der Zufahrt auf eine S-Kurve

5.4 Tabellarisch zusammengefasster Zeitaufwand des
Verfahrens

Dieser Abschnitt fasst in Form einer Tabelle die maximal gemessenen Laufzeiten der einzel-
nen Verfahrensschritte auf dem Embedded-PC der Testumgebung (vgl. Tabelle 5.1) zusammen.
Die Tabelle ist so aufgebaut, dass das bisherige Fahrspurerkennungsverfahren ,,TFALDA* und
das in dieser Arbeit entwickelte Fahrspurerkennungsverfahren verglichen werden konnen. Die
Austiihrungszeiten werden per Software auf eine Mikrosekunde genau gemessen.

Tabelle 5.10: Maximale Ausfiihrungszeiten der einzelnen Verfahrensschritte auf der eingesetz-
ten Hauptrecheneinheit

Maximale Ausfithrungszeiten auf dem Via Nano-ITX Embedded-PC

Verfahrensschritt entw. Verfahren [us] ,,TFALDA* [us]
Fahrspurdiskretisierung 1552 26962
Linsenverzeichnungskorrektur 58 32

Projektive Transformation 25 17
Polynomapproximation 131 119
Identifikation 14 14
Gesamtaufwand ~ 1800 ~ 27100

Die nachfolgenden Grafiken zeigen die gemessenen Zeiten der Verfahrensschritte bezogen auf
die ausgewertete Bildsequenz. Auf die Darstellung der Ausfiihrungszeiten der Systemidentifi-
kation wird verzichtet, da dort keine Differenzen zwischen dem in dieser Arbeit entwickelten
Verfahren und ,,TFALDA erkennbar sind.

Die Fahrspurerkennung macht den wesentlichen Geschwindigkeitsunterschied zwischen den
untersuchten Verfahren aus (vgl. Abbildung 5.13). Dies ist auf die Reduzierung auf einzeili-
ge Betrachtungsbereiche und auf den Verzicht einer lokale Optimierung zuriick zu fithren. Bei
der Linsenverzeichnungskorrektur ist hingegen die Ausfithrungszeit von ,,TFALDA* aufgrund
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der geringeren Anzahl zu korrigierender Punkte besser gegeniiber dem in dieser Arbeit entwi-
ckelten Verfahren (vgl. Abbildung 5.14). Bei der projektiven Transformation der Punkte liegen
beide Verfahren etwa gleichauf (vgl. Abbildung 5.15). Eigentlich miisste auch hier ,, TFALDA*
schneller sein. Vermutlich ist das Ergebnis auf Ungenauigkeiten der Softwaremessung zuriick
zu fithren. Die Ausgleichsrechnung wird ebenfalls wie erwartet durch ,, TFALDA* schneller
ausgefiihrt, da lediglich 4 Messwerte pro Seite vorliegen (vgl. Abbildung 5.16). Demgegen-
tiber werden in dem Verfahren dieser Arbeit 13 Messwerte pro Seite zur Ausgleichsrechnung
verwendet. Trotzdem liegen die Ausfithrungszeiten nah beieinander. Dies ldsst auf eine Effi-
ziente implementierung der Singuldrwertzerlegung in der opencv-Bibliothek [opencv (2006)]
schlieen.
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Abb. 5.13: Ausfithrungszeiten der Fahrspurerkennung in dem Verfahren dieser Arbeit und in
TFALDA
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Abb. 5.14: Ausfiihrungszeiten der Linsenverzeichnungskorrektur in dem Verfahren dieser Ar-
beit und in TFALDA
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Abb. 5.15: Ausfiihrungszeiten der projektiven Transformation in dem Verfahren dieser Arbeit
und in TFALDA
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Abb. 5.16: Ausfithrungszeiten der Ausgleichsrechnung in dem Verfahren dieser Arbeit und in
TFALDA



6 Zusammenfassung

Im Rahmen des Forschungsprojekts FAUST (Fahrerassistenz- und Autonome Systeme) wird ein
Projekt zur Teilnahme am Carolo-Cup [Carolo-Cup] im Februar 2009 durchgefiihrt. In dieser
Arbeit wurde ein Konzept zur Fahrspurerkennung erarbeitet, um die Realisierung eines neuen
Spurfiihrungs-Reglerentwurfs [Enrico Hensel (2008)] und die Umgebungskartierung [Andre;j
Rull (2008)] systematisch zu unterstiitzen.

Grundlage des erarbeiteten Konzepts ist ein Polynom 3. Grades (vgl. Abschnitt 2.3), welches
zur Approximation von Fahrspurmarkierungen eingesetzt wird. Das Polynom wird in dem, mit
dem Fahrzeug bewegten, Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abschnitt 2.2) berechnet, um eine
zentimetergenaue Positionsbestimmung der Fahrspurmarkierung zu realisieren.

Im Bild werden die Fahrspurmarkierungen durch einzelige Betrachtungsbereiche diskretisiert
(vgl. Abschnitt 3.1.2). In jedem Betrachtungsbereich wird das Bild mit dem Sobel-Operator ge-
filtert und anschlieBend maximal ein Fahrspurmarkierungspunkt extrahiert. Die Betrachtungs-
bereiche haben einen dquidistanten Abstand im Fahrzeugkoordinatensystem, sodass die Dichte
der Betrachtungsbereiche im Bild zum Fluchtpunkt hin zunimmt.

Die Koordinaten der extrahierten Bildpunkte werden durch eine Linsenverzeichnungskorrektur
bearbeitet, sodass der Abbildungsfehler des Weitwinkelobjektivs reduziert wird (vgl. Abschnitt
3.2). Die Korrektur erfordert die Kalibrierung der internen Kameraparameter. Es besteht zudem
die Option, die Korrektur riickgéingig zu machen.

Durch die projektive Transformation werden die verzeichnungsfreien Bildpunkte in das Fahr-
zeugkoordinatensystem iibertragen (vgl. Abschnitt 3.3). Die Berechnung erfordert eine Kali-
brierung der Parameter der Projektionsmatrix.

Die Approximation der Parameter des kubischen Polynoms durch die transformierten Punk-
te erfolgt durch Anwendung der Methode der kleinsten Quadrate (vgl. Abschnitt 3.4). Anhand
des berechneten Polynoms wird unter Beriicksichtigung der aktuellen Fahrzeuggeschwindigkeit
und des aktuellen Lenkwinkels die Lage und Orientierung des Polynoms im Folgebild vorher-
gesagt, um die Betrachtunsbereiche neu auszurichten.

Die Identifikation bestimmt mit dem approximierten Polynom den lateralen Abstand des Fahr-
zeugs zum Mittelpunkt der Fahrspur, den tangentialen Steuerkurswinkel des Fahrzeugs zur
Fahrspur, sowie den Radius an einer beliebigen Stelle des Polynoms (vgl. Abschnitt 4). Die-
se Parameter werden den Regelungs- und Kartierungssystemen zur Verfiigung gestellt.

Die Zielvereinbarungen fiir die Systemidentifkation sind alle erfiillt (vgl. Abschnitt 1.3). Fiir die
Fahrspurerkennung wurden die Ziele der Echtzeitanforderung und der metrischen Fahrspurdar-
stellung erreicht. Die Unterstiitzung fiir S-Kurven ist gegeben, die messtechnische Auswertung
zeigt jedoch Ungenauigkeiten bei der Approximation. Fahrspurwechsel sind dem Konzept noch
hinzuzufiigen.



7 Ausblick auf weiterfilhrende
Entwicklungsschritte

In diesem Kapitel werden konkrete Anregungen iiber weiterfithrende Entwicklungsschritte zur
Verbesserung und Erweiterung des in dieser Arbeit beschriebenen Verfahrens gegeben.

Zunachst werden notwendige Verbesserungen des Verfahrens in Abschnitt 7.1 genannt. Die
Optionen zur Automatisierung bestimmter Verfahrensschritte werden anschlieBend in Abschnitt
7.2 dargelegt. Eine Erweiterung des Verfahrens um dynamische Komponenten zur Auswertung
von Verdnderungen iiber die Zeit wird in Abschnitt 7.3 beschrieben.

7.1 Verbesserung des Verfahrens

Die messtechnische Auswertung zeigt fiir die projektive Transformation an einer bestimmten
Stelle eine Ungenauigkeit, die nicht nachvollzogen werden konnte (vgl. 5.2.3). Die Ursache der
Ungenauigkeit sollte fiir ein vollstindiges Verstdndnis der Projektion systematisch untersucht
werden.

Zudem zeigt die messtechnische Auswertung Ungenauigkeiten bei der Approximation einer
Fahrspurmarkierung durch ein kubisches Polynom, insbesondere bei S-Kurven auf (vgl. Ab-
schnitt 5.2.4). Dies fiihrt zu einem Fehler bei der Berechnung des lateralen Abstands und des
Steuerkurswinkels des Fahrzeugs (vgl. Abschnitt 5.3). Aus diesem Grund sollten weitere Un-
tersuchungen der Approximationseigenschaften durchgefiihrt werden, um gezielt das Verfahren
verbessern zu konnen.

Fiir die korrekte Vorhersage der Polynomparameter im Folgebild wird der genaue Lenkwinkel
des Modellfahrzeugs benétigt (2.4). Das Fahrzeug sollte deshalb mit einem Sensor zur Lenk-
winkelmessung ausgestattet werden.

7.2 Automatisierung von Verfahrensschritten

Fiir das entwickelte Verfahren wird eine Automatisierung der Kalibrierung der projektiven
Transformation (vgl. Abschnitt 3.3) und der initialen Fahrspurerkennung empfohlen.

Zur Kalibrierung der projektiven Transformation wird das Modellfahrzeug vor einem vermesse-
nen Kalibriermuster aufgestellt (vgl. Anhang B) und ein linsenverzeichnungsfreies Bild aufge-
zeichnet. Anschlieend werden manuell die korrespondierenden Bild- und Weltpunkte ermittelt.
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Durch eine Automatisierung lieBe sich der Aufwand erheblich reduzieren. Zu diesem Zweck
konnte eine Bildverarbeitungssoftware im verzeichneten Bild nach den Schnittpunkten des Ka-
libriermusters suchen, sie der Linsenverzeichnungskorrektur unterziehen und anschlieend in
Bezug zu den Schnittpunkten in der Welt setzen.

Zur initialen Fahrspurerkennung miissen die Betrachtungsbereiche (vgl. Abschnitt 3.1.2) ma-
nuell im Fahrzeugkoordinatensystem angeordnet und die Auswirkung auf die Lage im Bild
betrachtet werden. Sobald sich die Startbedingungen des Fahrzeugs verdndern, muss die Anord-
nung angepasst werden. Durch eine Fahrspurerkennung unter Beriicksichtigung des gesamten
Bildes lieBe sich die initiale Anordung der Betrachtungsbereiche automatisieren. So ein Verfah-
ren muss robust gegen schlechte Lichtverhiltnisse und groe Fahrzeugsteuerkurswinkel sein
und zudem Geraden und Kurven erkennen konnen.

7.3 Erweiterung des Verfahrens um dynamische
Komponenten

Das in dieser Arbeit entwickelte Fahrspurerkennung ist ein statisches Verfahren, da das Fahr-
spurmodell mit jedem Bild neu berechnet wird. Zwar werden die Betrachtungsbereiche durch
eine Vorhersage des Polynoms fiir das Folgebild ausgerichtet, allerdings sind durch Messstorun-
gen immer noch Abweichungen zwischen dem vorhergesagtem und dem ermittelten Polynom
moglich (vgl. Abbildung 7.1).

/ / \
Vorhergesagtes / Durch Messfehler
Polynom approximiertes
| Polynom

|

Abb. 7.1: Abweichungen zwischen dem vorhergesagtem und dem approximierten Polynom
durch statisches Verfahren

Aus diesem Grund erscheint die Betrachtung des zeitlichen Verdnderungsverlaufs der Polyno-
me durch den Aufbau einer Historie sinnvoll. Durch einen Tiefpassfilter konnen zu grof3e Ab-
weichungen zwischen zwei aufeinander folgenden Polynomen geglittet und konsequenterweise
der Erkennungsfehler reduziert werden. Die GroBe des Tiefpassfilters sollte mit der gefahrenen
Geschwindigkeit variieren, sodass bei einer hohen Geschwindigkeit grofere Verdnderungen zu-
gelassen werden.

Auch an anderen Stellen des Verfahrens ist eine Tiefpassfilterung iiber eine Historie wiinschens-
wert. Es lassen sich dhnlich wie bei ,,TFALDA* (3.1.1) Bedingungen an den Fahrspurverlauf,
beispielsweise Parallelitét, stellen und in das Verfahren intergrieren. Dadurch lassen sich Ab-
weichungen zwischen den linken und rechten approximierten Polynomen glétten.

Eine zusitzliche dynamische Komponente kann eine adaptive Anpassung der Betrachtungs-
bereichsbreite realisieren. Insbesondere durch Fahrzeugneigung édndert sich die Position der
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Fahrspur im Bild sprunghaft (vgl. Abschnitt 5.2.2). Zur Adaption werden nach jedem Fahr-
spurerkennungszyklus die lateralen Veridnderungen der Fahrspur erfasst und anhand der Daten
die Parameter einer Wahrscheinlichkeitsverteilung bestimmt. Bei der Annahme einer Normal-
verteilung konnte die Breite beispielsweise variabel 20 betragen, sodass etwa 95% der bisher
erkannten Fahrspurmarkierungen im Betrachtungsbereich liegen. Fiir ein mechanisch stabiles
Fahrzeug mit geringen Neigungswinkeln wire die Konsequenz eine adaptive Verringerung der
Betrachtungsbereichsbreite und somit ein Geschwindigkeitszuwachs des Verfahrens.
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A Kalibrierung der internen
Kameraparameter fiir die
Einsatzumgebung

In diesem Kapitel werden die kalibrierten internen Parameter der Kamera der Testumgebung
aufgelistet und die Kalibrierungsaufnahmen dargestellt.

Tabelle A.1: Daten der Plattform-Kamera uEye1226LE-M inkl. interner Parameter

Parameter Wert
Xbh [mm] 3.0238
Ybh [mm] 1.8584
Brennweite [mm] 2.8766
K1 0.02975
K2 0.004184
P1 0.0005559
P2 -0.0002571
Chipbreite [mm] 6.0108
Chiphohe [mm)] 3.8298

Auflésung 752 x 480
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(g) Perspektive 4 Winkel 0° (h) Perspektive 4 Winkel 90°

Abb. A.1: Aufnahmen der Kalibrieranordnung aus verschiedenen Perspektiven und Winkeln



B Kalibrierung der projektiven
Transformation fiir die
Einsatzumgebung

In diesem Kapitel werden Aufnahmen von der Kalibrierung des Fahrzeugs dargestellt. Zur Be-
stimmung der korrespondierenden Punkte werden im linsenverzeichnungskorrigierten Kame-
rabild (vgl. Abbildung B.2) die Schnittpunkte innerhalb des Kalibriermusters betrachtet und
deren Pixelkoordinaten mit den vermessenen Weltkoordinaten zusammengetragen (vgl. Abbil-
dung B.3).

(a) Aufbau des Fahrzeugs vor dem Kalibriermuster der(b) Aufbau des Fahrzeugs vor dem Kalibriermuster der
projektiven Transformation, Sicht von hinten projektiven Transformation, Sicht von oben

Abb. B.1: Aufstellen des Fahrzeugs im Ursprung des Kalibriermusters der projektiven Trans-
formation
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= -87.289478 = -58.906896 = -30.557641 =-0.105492 y=28.621437 |y =57.195947 y = 82.324226
X* =-43 x* =118 X* =225 x* =373 X* =510 X* = 641 X* =758
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X = 24.718022 X = 24.854351 X = 25.048687 X = 25.224505 x=25421581  [x=2573912 X = 25.797792
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Abb. B.3: Kalibriermuster der projektiven Transformation fiir das Testfahrzeug



C Architektur des FAUST core
Softwaresystems

Der FAUSTcore stellt dem Anwender eine vollstindige Ausfithrungsumgebung seiner definier-
ten Module zur Verfiigung. Zudem ermoglicht der FAUSTcore die bequeme Steuerung der An-
wendung iiber eine Web-Oberfliche (vgl. Abbildung C.1). Nachfolgend werden die in dieser
Arbeit zur Erstellung der Testsoftware verwendeten Komponenten des FAUSTcore prisentiert
(vgl. Abschnitt C.1) und ihre Verwendung aufgezeigt (vgl. Abschnitt C.2).

o System Configuration/-Iceweasel _ & X
Fle Edit View History Bookmarks Tools Help
B -@& ¢t [0 nttpifilocalnost:s080/ [-®] Y]
(| system Configuration G
Driver Description active =
®RS232CaroloDriver (1) Handles the RS$232 communication between the pc and the uc on the Carolo car. Provides SensorValues. [

= UEyeDriver (1) upplies Carsera Images - Changes Camera Settings: First bright == Images for Lane Detection Then dim

=> Images for IR Line Detection
o _apoy

Loads stored jv

UEyeDriver::framesPerSecondlmax 87]
TestimageGenerator (3)
LaneSimulator (7)

ages(TeststreckX.bmp) from a given folder with a given cycle. Provides Cameralmage
Loads an xml containing image sequence information. Provides lane edge points

Dynamische Anpassung von

Programmparametern
Task Description active
BrakeLightAssistant (1) Handles the brealk lights at the rear of the car|
@ CameraRecorder (2) CameraRecorder saves a sequence of pictures to the hard disc |
CrossingDetection (1) CrossingDetection finds crossings in Cameralmage instance|
aneDetectionTestSuite (10) LaneDetectionTestSuite tests all sorts of things regarding the lane detection module (T
aneDetection (23) LaneDetection tracks lane information and provides direction and curvature of the lane.
anualCarControl (8) ManualCarControl is used to test the CaroloCar actuators
S232Sender (1) RS232Sender sends CCarEngineValues to the uC. ACTIVATE ME! EXECUTE ME LAST!
ollowTheCarrotControlTask (5) Implements steering and velocity(in construction)
Controfask (1) Implements closed-loop-controls for steering and velocity:
TFALDALanelnterpreter (58) TFALDALanelnterpreter is the well tested TFALDA solution to lane following
ImageViewer (14) ImageViewer displays Iplimages with selectable filters. Do not use on CaroloCar!!
Selektion der aktiven
Komponenten
Logfil
IVV\eW System Logfile View Webserver Logfile ‘
ParameterHandling
’7 SAVE PARAMETERS TO XML | _LOAD PARAMETERS FROM XML ‘
Scheduling
MEASURE TASK RUNTIME
Scheduler::timerCycle [200 apply
Start initialisiert die Treiber und Tasks und
Dome startet das System

Abb. C.1: Screenshot der Web-Oberfliche des FAUSTcore

C.1 UML-Klassendiagramme der Softwaremodule
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Task Thread
+execute): void +start(): void
+reset(): void +stop(): void
+getPriority(): int +join(): void
+isOneshot): bool #execute()
+zetOneShot{bool): woid Z‘i

Driver implementiert die execute-Methode = Driver
und wird dadurch als Thread gestartet.

Abb. C.2: Die Abstrakten Klassen Task und Driver von denen der Anwender seine Software-
module zur Einbindung in den FAUSTcore ableitet

DataContainer

+Hnstance()

+addData{DataTypePtr): void
+getDatalbool keep = true): DataTypePtr
+zetSize(int): void

+clear(): void

DataContainer ist ein Singleton, sodass nur eine Instance
pro DataType im System existiert.

DataTypePtr ist definiert als boost::shared _pir <DataType = DataTypePir

Abb. C.3: Die Klasse DataContainer bietet den systemweiten Zugriff auf bestimmte Datenty-
pen. Typischerweise werden die Daten von einem Driver gespeichert und von einer

Task ausgelesen



C Architektur des FAUSTcore Softwaresystems 71

Parameter

+Parameter(Type t, string name)
+operator=()

+operator()

+getValue(): string
+setValue(string): void

[

Die Klasse Parameter wird als Wrapper um
C++ Datentypen genutzt, die Gber die Web-
Oberflache zugreitbar sein sollen.

Fir den Benutzer ist lediglich der Konstruktor
interessant.

Abb. C.4: Die Klasse Parameter bietet einen Wrapper um C++ Datentypen. Parameter konnen
wie diese verwendet werden und erlauben den Wertezugriff iiber eine Weboberfldche
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C.2 Beispielcode zur Anwendung der Softwaremodule

Listing C.1: Anwendung der FAUSTcore Softwaremodule am Beispiel einer Task LaneDetec-
tion

1

2#include <Task.h>

s#include <Parameter.h>

4

sclass LaneDetection : public Task
6

jpublic:

s LaneDetection();

9 virtual ~LaneDetection();

u // from task
2 virtual void execute();

4 // from task
5 virtual void reset () ;

7 // from task

s virtual bool isOneShot () const
19 {

20 return oneShotParam;

21 }

22

» // from task

# virtual int getPriority () const;
25

xprivate:

» Parameter<int> priority;

8 Parameter<bool> oneShotParam;
0};

30

»#include "LaneDetection.h"

33

1// these two are needed for automagic loading into FAUSTcore

i5// see below

sfinclude <ObjectFactory.h>

w#include <logdcxx/logger.h>

38

w// for data access

w¥include <DataContainer.h>

41

©#// initialize the parameters we have

#// in order to access them with your browser you need to put
your class name

u// followed by :: at the beginning of the parameter name

sLaneDetection: :LaneDetection () :
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4 priority (0, "LaneDetection::priority"), // highest priority...

¢ oneShotParam(true, "LaneDetection::oneShotSetting")

a8 {

49 }

50

siLaneDetection: :~LaneDetection ()

52{

53}

54

ss// calculate scanline positioning in reset method

ssvoid LaneDetection::reset ()

574

ss // do something...

59}

60

savoid LaneDetection::execute ()

62 {

s // receive a camera image from the DataContainer

¢4 // CameralmagePtr is a boost::shared_ptr<Cameralmage>

s CameralmagePtr image (DataContainer<Cameralmage>::instance().

getData());

66

7 // check if the data 1is empty

¢ 1f (!image)

69 return;

70

n // do something...

7}

73

uint LaneDetection::getPriority () const

75 {

6 // return the priority parameter as if it was an integer

77 return priority;

78}

79

s0// this code automagically loads the LaneDetection Task into
the FAUSTcore

si// you need to provide it in the cpp file of your class

s2// make sure to change all the names in that snippet according
to your class name!

pextern "C" {

s« // the creator

ss Task* createlLaneDetection () {

86 return new LaneDetection () ;

87 }

s // the proxy to register the creator

v class LaneDetectionProxy{

o public:

91 LaneDetectionProxy ()

) {
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93
94
95
96

97

98

99

100

101
102
103
104
105

106 }

if (ObjectFactory<Task>::instance () .registerCreator (
"LaneDetection",
createlLaneDetection,

"Task",
"LaneDetection tracks lane information and provides
direction and curvature of the lane.") == false)

logdcxx::LoggerPtr logger (logdcxx::Logger: :getLogger ("
LaneDetection"));
LOG4CXX_DEBUG (logger, "unable to register LaneDetection"

) ;

}
}i
// create one instance of the proxy
LaneDetectionProxy pLaneDetection;




D Softwaremodule des Prototyps zur
messtechnischen Auswertung

In diesem Kapitel wird die softwaretechnische Umsetzung der beschriebenen Verfahrensschritte
der Approximation und Identifikation als Prototyp skizziert. Nachfolgend werden die einzelnen
Softwaremodule beschrieben (vgl. Abschnitt D.1) und anschlieBend ihre Verwendung aufge-
zeigt (vgl. Abschnitt D.2).

D.1 UML-Klassendiagramme der Softwaremodule

Die Reihenfolge orientiert sich an dem Ablauf der Verfahrensschritte (vgl. Abbildung 1.1).

Cameralmage

+Cameralmage(int width, int height): woid
+Cameralmage(Iplimage® image): woid

+getImagel); Iplimage*

+setImage{Iplimage® image): woid

+gettidthi): ink

+getHeight; ink

+getPixelaluslint raw, ink column): unsigned char
+setPixelvaluelint row, ink column, unsigned char walue): woid
+getRegionOfInterest{CvRect®: rect); Ipllmage*
+resetROI0): void

IplImage ist der Bilddatentyp der Openich
Bibliothek.

[

CvRect isk ein Datentyp der OpenCy Bibliothelk,
zur Spezifizierung eines Rechtecks

Die Methoden *PixelMalue® fihren keine
Bereichsiberprifung durch!

Abb. D.1: Die Klasse Cameralmage ist der Bilddatentyp im Softwaresystem. Unter anderem
bietet er Zugriff auf einzelne Pixel und die Unterstiitzung fiir einen Betrachtungsbe-
reich (ROI)
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Scanline

+5canline{CvPoinkz2Dé4f centerPos, int width, ProjectiveTransformations: trans); woid
+setPasition{CyPointZDa4f newCenterPos): waid

+getierticalorldPosition): double

+qgetHorizontalWorldPositiond): double

+getiiidthi’): int

+reset(): void

+draw(Iplimage® onlmage): woid

+detectLaneEdgelCameralmagePtr image, wector <CvPoink =& store, int threshold): woid

Zur Initialisierung wird Scanline dessen Zentrumspunkk L,
in Welkkoordinaten zusammen mik der gewinschten
Breite in cm dbergeben,

Das gefundene Pixel wird im wector stare abgelegt. Die
Threshold gibt an, wie hell gin Pixel sein muss, damit
es gefunden wird,

Abb. D.2: Die Klasse Scanline ist die Implementierung eines Betrachtungsbereichs (vgl. Ab-
schnitt 3.1.2)

Cafbrafedtamera

LensDistortionCorrection +getImagestidthl): int
+getImageHeightdl: ink

o +getChipwWidth): double
+getCnrrecte§:{F‘usﬂ: o +getChipHeight(): double
+gEtCP”EEt'Z VPDS{?'_ I: +getFocallengthd): double
+getDistortediPos(): int +getPrincipalPointX(): double

+qgetDiskorkedyYPos(: ink +oetPrincioalPoinky e doukl
+carreckPixel{CalibratedCamera cam, ink x, ink ) void +3:I:L2;"5:||:I):Etn?||:|i-lnni?1l{]l:D;nuel:ule

+distortPixel{CalibratedCamera cam, ink x, ink ) woid +aetlensDistortionk2(1: double

+getlensDiskortionP 1 (): double
+getlensDistartionPZ(: double

Calibratedeve 1226 enthalt die ZF
kalibrierten internen Kameraparameter
fiir die Kamera der Testumgebung *-+-----_.__]|CalibratedUeyel226

Abb. D.3: Die Klasse LensDistortionCorrection implementiert die Linsenverzeichnungskorrek-
tur (vgl. Abschnitt 3.2). Sie erlaubt sowohl die Korrektur eines verzeichneten Pixels,
als auch die Verzeichnung eines korrigierten Pixels.
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ProjectiveTransformation CaroloCarProjectiveCalibration
+calibrate(Calibration calib, bool imgToWorld = true): void || 4getimagePaints(): vector <CvPoint2D64f>&
+HransformToWorld(int x, int y): CvPoint2D64f +getWorldPoints(): vector <CvPoint2D64F =&
+transformTolmage({double x, double y): CvPaint

Die Vectoren sind aus der STL.

Sie haben beide den gleichen Typ

aus internen Verarbeitungsgrinden.

Die Vektoren werden manuell einmalig mit
Werten gefullt

CvPoint und CvPoint2D&4f sind
Datenklassen der OpenCV Bibliothek.
CvPoint enthalt zwei Integer und
CvPoint2D54f zwei Double Werte

Abb. D.4: Die Klasse ProjectiveTransformation implementiert die projektive Transformation
(vgl. Abschnitt 3.3) vom Bild in das Fahrzeugkoordinatensystem und umgekehrt.
Vor der Verwendung muss die ProjectiveTransformation mit einer Kalibrierklasse
kalibriert werden.

Polynomial

+Paolvnormial{unsigned int numParams): void
+estimateParameters{veckor <CvPaintZ0a4f =8 paints): woid
+qgetParameteriint number): double

+gettalue(double «): double

+getResiduals): vector<double =8

+getMarmedresidual(): double

+getDerivativeialue(int order, double x): double

estimateParameters verlangt einen Yeckor mik S
mindestens numParams Elementen,

Der Grad der Ableitung wird mit arder in
getDerivativeyalue angegeben, z.6.:
p'lx) - = getDerivativeialue(1,x);

Abb. D.5: Die Klasse Polynomial implementiert das Fahrspurmodell. Sie ist zu Testzwecken
mit einer variablen Anzahl an Parametern initialisierbar.
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CarCoordinateSystem

+CarCoordinatedystemiint width, int height, string name); woid
+drawPaoint{int x, int v, unsigned char intensity): bool
+drawCurvelPolvnomialf: palyi: boal

+drawTextLeftstring®: text, bool additionalspacing = fFalse): woid
+drawTextRight{stringf text, bool additional3pacing = False); woid
+saveTolstringd filename); woid

+render(int inkervall): waid

+reset(): void

CarCoordinatesystem ist gin Wrapper un in
Cameralmage, Es stellk das Koordinaten-
syskem so dar, dass ein Pixel einem Zentimeter
entspricht,

Abb. D.6: Das CarCoordinateSystem implementiert eine bildliche Darstellung des Fahrzeug-
koordinatensystems. Mit dieser Hilfsklasse kann das Ergebnis nach der projektiven
Transformation und der Ausgleichsrechnung betrachtet werden.
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D.2 Beispielcode zur Anwendung der Softwaremodule

Durch die Kapselung der Verfahrensschritte in Module ist eine beliebige Kombiniation zu Test-
zwecken moglich. Auf diese Weise lassen sich die Ungenauigkeiten der einzelnen Verfahrens-
schritte bei Bedarf analysieren.

Listing D.1: Beispielcode zur Korrektur der Linsenverzeichnung fiir ein ganzes Bild

1 LensDistortionCorrection correction;
2 CameralmagePtr sourcelmg;

3 CameralmagePtr targetImg;

4+ CalibratedUeyel226 camera;

¢ // wvariables to cache the correction result
7 1nt correctedCol = 0;
g 1nt correctedRow 0;

o // loop through the input image
n  for (int col = 0; col < sourcelImg—->getWidth(); col++)

2 |

13 for (int row = 0; row < sourcelImg->getHeight (); row++)

14 {

15 // correct the pixel coordinate

16 correction.correctPixel (camera, col, row) ;

17

18 correctedCol = correction.getCorrectedXPos|();

19 correctedRow = correction.getCorrectedYPos () ;

20

21 // check boundaries

2 if ((correctedCol < 0) || (correctedCol > targetImg->
getWidth () ))

2 continue;

24

25 if ((correctedRow < 0) || (correctedRow > targetImg->
getHeight () ))

2 continue;

27

28 // boundaries ok

29 // copy the pixel value from the distorted coordinates to

the corrected coordinates

30 targetImg->setPixelValue (correctedRow, correctedCol,
sourceImg->getPixelValue (row, col));

31 }

32 }

33

4 // save targetImg...
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Listing D.2: Beispielcode zur Kalibrierung der projektiven Transformation

// the calibration class that contains the correspondences
CaroloCarProjectiveCalibration ccarProjCal;

// the projective transformation class
ProjectiveTransformation projTrans;

// this calibrates the image to world direction
projTrans.calibrate<CaroloCarProjectiveCalibration> (
ccarProjCal);

// this calibrates the world to image direction
projTrans.calibrate<CaroloCarProjectiveCalibration> (
ccarProjCal, false);

Listing D.3: Beispielcode zur Anwendung projektiven Transformation

20

21

22

23

// use a projective transformation
ProjectiveTransformation projTrans; // needs calibration...

// calculate the position of several test points
std::vector<CvPoint> points;
// fill image points...

std: :vector<CvPoint2D64f> references;
// f£i1ill reference points...

for (unsigned int 1 = 0; i < points.size(); i++)
{

int x = points[i].x;

int y = points[i].y;

CvPoint2D64f wPoint = projTrans.transformToWorld(x,yVy);

CvPoint2D64f refPoint = references[i];
LOGA4CXX_DEBUG (logger, "::execute () : difference is ["<< std::
fabs (refPoint.x) - std::fabs(wPoint.x)
<< n , n
<< std::fabs(refPoint.y) - std::

fabs (wPoint.y)
<< "]");
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Listing D.4: Beispielcode zum Einzeichnen eines Polynoms in das Fahrzeugkoordinatensys-

tems

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

// create a polynomial with a number
// of parameters
Polynomial poly (numParams) ;

// the points to fit the polynomial into

// these are always points in the car coordinate system

std::vector<CvPoint2D64f> points;
// add points here...

// fit the polynomial
poly.estimateParameters (points);

// create a CarCoordinateSystem
// width = 400 cm, height = 200 cm
CarCoordinateSystem ccSystem (400,200, "MyCCSystem") ;

// draw the polynomial into the CarCoordinateSystem
// pixel intensity = 100
ccSystem.drawCurve (poly, 100) ;

// draw the points as well
for (unsigned int i = 0; i < points.size(); i++)
{
ccSystem.drawPoint (static_cast<int>(points[i].x),
static_cast<int> (points[il].y),255);

// save and show the ccSystem
ccSystem.saveTo ("myfile.png");
ccSystem.render (10); // 10 ms for event processing in

gtk




E Partielle Ableitungen zur
Linsenverzeichnungskorrektur

Nachfolgend werden die partiellen Ableitungen zu den Funktionen

fl(xm’ym):xm‘(1+K1'r2+K2'r4)+Pl ( +2-x )+2 Py Xy ym — X
fZ(Xmaym):ym'(l+Kl'r2+K2'r4)+P2'(r +2'ym)+2'P1'xm'ym_yc

aus Abschnitt 3.2 gebildet.

Nach der Umformung ergibt sich fiir die partiellen Ableitungen von fi:

0

afl = 1 + Ky #3x2%, + Ko % (5x), + 632,92 ) + Py % 6% + Pa % 2y
Xm

i

E K1>|<2xmym—|—K2*(4xmym—{—4xmym)—{—P1>x<2ym+P2*2xm
Ym

Die partiellen Ableitungen von f;, berechnen sich zu:

)
8_)]:2 = K1 * 2Xpmym + Ky % (4x,31ym + 4xmy,3n) + P« 2x, 4 P % 2y,
m
0
afz = 14 Ky #3y2 4 Ko # (6x2y2 4 5y+) + Py % 6y, + Py % 2x,,
Ym

(E.1)
(E.2)

(E.3)

(E4)

(E.5)

(E.6)

Die partiellen Ableitungen werden zur Losung des Gleichungssystems mit dem Newton-

Verfahren in die Jakobimatrix eingesetzt (vgl. Gleichung 3.15).



F Bildsequenzen der Auswertung der
Polynomapproximation

Die Auswertung der quadratischen und kubischen Polynome erfolgt durch eine Simulation von
Fahrspurmarkierungspunkten im Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abschnitt 5.2.4). Nachfol-
gend werden die zur Auswertung generierten Bildsequenzen dargestellt.

Die Bildsequenz stellt das Fahrzeugkoordinatensystem mit dem Fahrzeug im Ursprung dar. Die
x-Achse verlduft als vertikale Linie in der Mitte jedes Bildes. Auf der linken Seite sind die
Polynomparameter gefolgt von der 2-Norm des Residuenvektors (vgl. Abschnitt 3.4.1) einge-
zeichnet.
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F.1 Bildsequenz des Polynom 2. Grades bei Zufahrt auf eine
enge Kurve

atgle: —8.

argle:

— 200 — 100 200 — 1610

716378163001

atgle: —4. 44542

200

(d) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 4

[SH:

atgle: — 411

— 200 — 1010

— 700 — 1610

(e) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 5 (f) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 6

Abb. F.1: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine enge Kurve mit einem quadratischem
Polynom, Sequenz 1-6
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r: 13.5080

Elt=1=H

— 1010 4131 — 180 n A0

(b) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 8

r: 11.460463 HI* R4

atgle: —21 argle:

— 200 — 200

93590854373

- 4.81550553

atgle: —

atgle: —1

|

— 700 — 1610 Mnn

(e) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 11 (f) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 12

— 200 — 1010

Abb. F.2: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine enge Kurve mit einem quadratischem
Polynom, Sequenz 7-12
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F.2 Bildsequenz des Polynom 3. Grades bei Zufahrt auf eine
enge Kurve

Q0153559230805

argle: 3. 4435187339635«

i — 100 n A0

(a) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 1

— 200 i 10 — 200

(c) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 3 (d) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 4

r: 3.025555694100421 4

atgle: 8.11

— 1010 A — 1610

(e) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 5 (f) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 6

Abb. F.3: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine enge Kurve mit einem kubischen Po-
lynom, Sequenz 1-6
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argle:

— 200 — 100 A — 200 — 1610

argle: 5.3579158%87481286

— 1010 — 1610

(e) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 11 (f) Zufahrt auf Kurve, Innenradius 1 Meter, Bild 12

Abb. F.4: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine enge Kurve mit einem quadratischem
Polynom, Sequenz 7-12
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F.3 Bildsequenz des Polynom 2. Grades bei Zufahrt auf eine
S-Kurve

r

argls: —

— 200 — 1600 — 200 — 1600

.
|
|
]
|
— 700 —160 l1nn

(d) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 4

— 200 — 100

r: 6.1483491932548686

atgle: —8.

atgle: —

— 200 — 100

— 200 — 1610

(e) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 5 (f) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 6

Abb. E.5: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine S-Kurve mit einem quadratischem Po-
lynom, Sequenz 1-6
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— 100 11 A0 — 1610

argle:

— 1010 £l — 1610

(e) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 11 (f) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 12

Abb. F.6: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine S-Kurve mit einem quadratischem Po-
lynom, Sequenz 7-12
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F.4 Bildsequenz des Polynom 3. Grades bei Zufahrt auf eine
S-Kurve

2.0700153559230d05—08 ri 1.04303024304

ELT-1CH 435197339635« Elt-1CH

— 200 — 1600 i — 200 — 1600

argls: 3.53190743 arg 9da621 1463999594

100

— 100 i ] — 1610

argle: 5.15%740451052139 argle: —1

— 200 — 100 11 — 200 — 1610

(e) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 5 (f) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 6

Abb. E.7: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine S-Kurve mit einem kubischen Poly-
nom, Sequenz 1-6
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argle: —1¢

— 100 10 A0 — 1610

argle: —14.

— 1010 £l — 1610

(e) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 11 (f) Zufahrt auf S-Kurve, Bild 12

Abb. E.8: Approximation einer geraden Zufahrt auf eine S-Kurve mit einem kubischen Poly-
nom, Sequenz 7-12
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