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Ausstattung

Embedded	PC	

CAN	

Switch	MK5	Modul	

Fritzbox	

LTE-S>ck	

WLANp	 WLANac	 LTE	

Mehrere Messfahrzeuge
(2 x BMW i3, 1 x Passat GTE, 2 x Renault Twizy)

V2X-Module &
Laserscanner

Prüfstand für 
Fahrerassistenzsysteme

Lehrstuhl



Prof. Dr. T. Trautmann 23rd LEIBNIZ-CONFERENCE - Grundlagen bildgebender Ortungsverfahren 22.11.2018Seite 4

Prüffeld & Entwicklungssystematik

Lehrstuhl

Landstraße / Autobahn

Prüfstrecke (z.B. IAV-
Testgelände, Klettwitz)

Stadtverkehr Dresden

Prüffeld HTW

Prüfstand für FAS

Simulation

Au
fw

an
d

Flexibilität

Pr
üf

ve
rf

ah
re

n
Fu

nk
tio

ne
n



Prof. Dr. T. Trautmann 23rd LEIBNIZ-CONFERENCE - Grundlagen bildgebender Ortungsverfahren 22.11.2018Seite 5

Ortung im Fahrzeug

EGO-Fahrzeug:
- Abstand (Versatz) und 

(Gier)Winkel zur Spurmitte 
(absolute Position)

- Eigenbewegungsdaten

Umgebungsobjekte:
- Abstand, Winkel, Geschwindigkeit, 

Abmessungen, ...
- absolute Position zur Spur oder relativ

zum EGO (Fahrschlauch)
- quantitative Merkmale zur Bewertung 

der Sicherheit der Objekt-Information

Mehrere Mess-Kanäle durch entsprechende 
Anzahl an Sensorelementen oder 
scannende Sensorbewegung

Objektdaten sind Schnittstelle zur Funktion / zur Datenfusion (auf Objektebene)

x

y
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Überblick Umfeldsensorik (1)

automobilspezifische Variante ist die 
ISO 26262 [5] mit ASIL-Einstufungen. 
Dies ist heute die Norm für sicherheits-
kritische Automobilanwendungen und 
erfordert eine deutliche Steigerung des 
Entwicklungsaufwands für entspre-
chende Systeme [6, 7].

Ab Automatisierungsstufe 3 sind die 
Auflagen der funktionalen Sicherheit 
äußerst stringent. Das System wird 
nicht nur als „fail safe“, sondern auch 
als „fail operational“ eingestuft, ein 
Novum im Automobilbau. Die Anfor-
derungen an die funktionale Sicherheit 
werden nun durch solche an die funk-
tionale Robustheit im gleichen Umfang 
ergänzt. Diese nennt man „Safety of the 
intended functionality“, kurz Sotif.

Neben der Einhaltung stringenter 
 Entwicklungsprozesse kommt dem 
 Testen und der Validierung der funk-
tionalen Sicherheit und Robustheit 
ein großer Stellenwert zu. Theoretisch 
 müssten Hunderte von Millionen Test-
kilometer gefahren werden, was nicht 
realistisch ist. Daher gewinnen neue 
Konzepte für die Verknüpfung von 
 Testfahrten und Computersimulation 
an Bedeutung. Wie bereits angesprochen 
ist dabei der Umgang mit den riesigen 
Datenmengen von entscheidender Bedeu-
tung. Valeo hat hierfür ein cloudbasiertes 
Backendsystem zur Ablage, Annotation 
und automatisierten Test aufgebaut, das 
eine weltweite Nutzung ermöglicht.

DIE TECHNIK HINTER CRUISE4U

Die in den Cruise4U-Fahrzeugen zum 
Einsatz kommenden Sensoren sowie die 
verschiedenen Softwareblöcke der Sig-
nalverarbeitungskette kommen vollstän-
dig aus dem Hause Valeo. Neben der 
Seriensensorik kommen dabei auch Pro-
totypen zukünftiger Sensorplattformen 
zum Einsatz.

Wesentlich für die Funktion ist die 
Frontkamera, die Informationen zu Fahr-
zeugen und anderen Verkehrsteilneh-
mern, Fahrbahnmarkierungen, Straßen-
begrenzungen sowie Freiraum liefert. 
Ergänzt werden diese Daten vom neu 
entwickelten Scala-Laserscanner, BILD 3, 
der hochgenaue 3-D-Informationen über 
den vor dem Fahrzeug liegenden Bereich 
liefert. Zusätzliche Informationen liefern 
ein Radarkokon aus vier hochauflösen-
den Mittelbereichsradaren und die Aus-
wertung von vier um das Fahrzeug 
herum verteilten Weitwinkelkameras. 
Ein Großteil der zum Einsatz kommen-
den Software läuft bereits „eingebettet“ 
auf einer intern entwickelten skalierba-
ren Steuergeräteplattform.

Der Testfahrer aktiviert das Assistenz-
system über Tasten am Lenkrad. Wenn 
aktiviert, hält das System das Fahrzeug 
sicher in der Spur. Das System kann 
auch einen Spurwechsel automatisch 
durchführen, sofern dieser vom Fahrer 
gewünscht und freigegeben wird; nach-

dem es überprüft hat, ob die Nachbar-
spur frei ist.

Die im Fahrzeug mitfahrenden 
 Entwickler behalten dank einer eigens 
entwickelten Umgebungsdarstellung 
jederzeit den Überblick über den Zustand 
des Systems. Eine solche Darstellung 
zum situativen Bewusstsein (Situational 
Awareness, Sawa) ist auch für den End-
kunden ein zentrales Element, um Ver-
trauen zum System auf zu bauen. Daher 
entwickelt Valeo auch passende HMI-
Konzepten, die dem Nutzer Vertrauen 
in die Funktion geben, und es ihm 
ermöglichen, bei Bedarf das Lenkrad 
schnell und sicher wieder übernehmen 
zu können. Das dazu passende Valeo-
Möbius-HMI-Konzept wurde in [8] 
genauer beschrieben.

AUSBLICK

Neben der Weiterentwicklung des auto-
matisierten Fahrens auf der Autobahn 
[9, 10] liegt ein weiterer Schwerpunkt 
derzeit auf der Anwendung im städti-
schen Umfeld. Teams in Paris, in San 
Francisco und im oberfränkischen 
 Kronach arbeiten daran, die im Vergleich 
deutlich höhere Komplexität beherrschen 
zu lernen. Neben der hochgenauen Loka-
lisierung, der Slam-Methode und dem 
Inertialsystem, kommt hierbei vor allem 
ein Kokon aus bis zu sechs Laserscan-
nern zum Einsatz, um rund um das 

BILD 6 Funktions blöcke 
des Cruise4U-Systems 
mit den Eingangsgrößen 
Umfeldsensorik, GPS-
Posi tion, HD-Kartendaten 
und Trägheitssensor  
(© Valeo)

TITELTHEMA  MOBILITÄT

36

Quelle: ATZ
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Überblick Umfeldsensorik (2)

Quelle: ATZ

sein. Andere Hersteller haben bereits 
angekündigt nachzuziehen und im 
Laufe der nächsten drei bis vier Jahre 
eigene Systeme der Stufe 3 und Stufe 4 
auf den Markt zu bringen. Bis dahin 
sollen auch Systeme serienreif sein, die 
auf der Autobahn Geschwindigkeiten 
von bis zu 130 km/h erlauben. Wäh-
rend die Automatisierung im Privat-
wagen zunächst auf Autobahnen oder 
autobahnähnliche Straßen beschränkt 
ist, wird gleichzeitig auch an Lösungen 
zur vollständig fahrerlosen Mobilität 
für den städtischen Raum gearbeitet. 
Fahrerlose Shuttles oder People Mover 
wie vom französischen Unternehmen 
Navya [2], an dem Valeo beteiligt ist, 
sind bereits in der Erprobung. Und an 
sogenannten Roboter-Taxis arbeiten 
nicht nur „New Mobility Player“ wie 
Uber, sondern auch die Mehrheit der 
etablierten Autohersteller. Derzeit ist 
hier immer noch ein Mitarbeiter zur 
Absicherung mit an Bord des Fahr-
zeugs, mit ersten tatsächlich fahrerlosen 
Erprobungsflotten wird zwischen 2020 
und 2025 gerechnet.

DIE TECHNIK – ANFORDERUNGEN 
AN SENSORIK UND REDUNDANZ

Für automatisierte Fahrfunktionen der 
Stufe 3 und höher, die es dem Fahrer 
erlauben, seine Aufmerksamkeit zumin-
dest vorübergehend vom Fahrgeschehen 
abzuwenden, wird eine hohe Abdeckung 
und Redundanz in der Umfelderkennung 
benötigt. Die Sensorausstattung wird 
daher üblicherweise alle etablierten 

Technologien wie Ultraschall, Radar 
und Kamera umfassen. Neu hinzu 
kommt die Lidar-Technik. Im Audi A8 
wird daher erstmals auch der von Valeo 
neu entwickelte Scala-Laserscanner, 
BILD 3, zum Einsatz kommen, der mit 
seiner einzigartigen Kombination aus 
Reichweite und Blickwinkel bei gleich-
zeitig großer Genauigkeit und hoher 
Auflösung die vorhandenen Sensoren 
hervorragend ergänzt.

Die Sensoren müssen dabei das 
gesamte Fahrzeugumfeld „im Auge“ 
behalten. Dies führt in der Praxis zu 
mehreren, sich überlappenden und 
redundanten Sensorkokons. Die Front-
sensoren (Kamera, Radar, Laserscanner) 
werden dabei ergänzt von einem Radar-
kokon aus vier Radarsensoren in den 
Fahrzeugecken, einem Kokon, der die 
vier Kameras des Umfeldkamerasystems 
nutzt, sowie den Ultraschallsensoren 
rund um das Fahrzeug. Erste Stufe-3-
Systeme werden zunächst ohne die Funk-Systeme werden zunächst ohne die Funk-Systeme werden zunächst ohne die Funk
tion automatischer Spurwechsel auf den 
Markt kommen, da dies zusätzliche Anfor-
derungen an die Überwachung des seit-
lichen und rückwärtigen Bereichs stellt. 
Die Ergänzung der Umfelderfassung 
durch einen Lidar-Kokon ist eine Mög-
lichkeit, BILD 4. Valeo hat bereits einen 
Auftrag für einen solchen Kokon aus 
mehreren Laserscannern erhalten.

Jede Sensortechnik hat die ihr eige-
nen physikalisch bedingten Vor- und 
Nachteile, die unter anderem von den 
Witterungsverhältnissen, der Beleuch-
tung sowie der gefahrenen Geschwindig-
keit abhängig sind. Für eine redundante 

Systemauslegung ist es daher wichtig, 
dass nicht nur mehr, sondern vor allem 
unterschiedliche, sich in ihren Eigen-
schaften ergänzende Sensoren zum 
Einsatz kommen. In BILD 5 werden 
verschiedene Technologien einander 
gegenübergestellt. Es wird deutlich, 
dass zum einen der Laserscanner die 
bereits vorhandenen Sensoren gut 
ergänzt, und zum anderen nur der Ver-
bund mehrerer, sich in ihren Schwächen 
gegenseitig ausgleichender Sensortech-
nologien, die sogenannte Sensorfusion 
[3], zum Ziel führt. Um in möglichst 
allen Fällen eine echte Redundanz zu 
erreichen, müssen immer mindestens 
zwei unterschiedliche Sensoren ein 
verwertbares Signal liefern. Daher wird 
für automatisierte Systeme oberhalb der 
Stufe 2 eine dreifache Sensorabdeckung 
für erforderlich gehalten, im Nahbereich 
durch Ultraschallsensoren ergänzt.

DIE SIGNALVERARBEITUNG – 
AUFBAU DER KETTE

Der Aufbau des Cruise4U-Systems lässt 
sich grob in die in BILD 6 dargestellten 
Funktionsblöcke aufteilen. Die von den 
Sensoren gelieferten Rohdaten werden 
durch eine Reihe verschiedener Algorith-
men aufbereitet und ausgewertet. Im 
Wesentlichen unterscheidet man hierbei 
zwischen Klassifikations- und Lokalisie-
rungsverfahren. Während Klassifikati-
onsverfahren Auskunft darüber geben, 
welcher Typ von Objekt sich an welcher 
Stelle befindet, bestimmen die Lokalisie-
rungsverfahren die Lage von Datenpunk-

Kamera Laserscanner Radar Ultraschall Fusion

Blickfeld

Messbereich, Reichweite

Geschwindigkeitsauflösung

Betrieb unter schlechten
Witterungsbedingungen

Radiale Auflösung

Betrieb bei Nacht,
Störung durch Umgebungslicht

Objektklassifizierung,
Semantische Information

BILD 5 Gegenüberstellung 
verschiedener Sensor-
technologien (© Valeo)

TITELTHEMA MOBILITÄT

34
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Potential Bildsensorik

Quelle: Winner

- durch das passive Messprinzip gibt es keine gesetzlichen 
Einschränkungen hinsichtlich der Zulassung im 
Straßenverkehr,

- die Infrastruktur und das Verkehrsgeschehen sind auf 
visuelle Wahrnehmung ausgerichtet und somit nur 
bildgebend voll zu erfassen,

- der Informationsgehalt des Sensorsignals ein ungleich 
höheres Abstraktionspotential aufweist als herkömmliche 
Umfeldsensoren, 

- aufgrund zur Nähe der menschlichen Wahrnehmung ein 
hohes Maß an Transparenz bezüglich der Funktion 
videobasierter Fahrerassistenzsysteme erreichbar ist.
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Auflösungsvermögen (1)

Abstand benachbarter Bildpunkte 1 beträgt, damit 
alle Bildpunkte ganzzahlige Rechnerkoordinaten 
aufweisen (. Abb. 21.3). Bezeichnet man den Pi-
xelabstand in horizontaler bzw. vertikaler Richtung 
auf dem Aufnehmer mit !x;!y, so sind die Rech-
nerkoordinaten im Vergleich zu den Bildkoordina-
ten um die bezogenen Brennweiten 

fx D f
!x

I fy D f
!y

I (21.3)

skaliert und um den Bildhauptpunkt 
.x0; y0/

T verschoben. Eine solche Abbildung 
wird in homogenen Koordinaten linear, d. h. mit 
QxR D .xR; yR; 1 /

T gilt

QxR D CQxmit C D

0

BB@

fx 0 x0

0 fy y0

0 0 1

1

CCA ; (21.4)

wobei die intrinsische Kalibriermatrix C die 
intrinsischen Kameraparameter, das sind der Bild-
hauptpunkt und die Brennweiten, beinhaltet. 

Schließlich mag das Weltkoordinatensystem 
nicht an der Kamera orientiert sein, sondern an-
wendungsorientiert um die Rotationsmatrix R ge-
dreht und um den Translationsvektor t verschoben 
sein, X D RXW C t. In homogenen Koordinaten 
QX D .X; Y;Z; 1 /T , QXW D .XW ; YW ; ZW ; 1 /T  
wird auch diese Gleichung linear

QX Š QM QXW mit QM D
!

R t
0 1

"

; (21.5)

wobei die extrinsische Kalibriermatrix QM die sechs 
Freiheitsgrade einer starren Bewegung im 3d Raum 
beinhaltet. 

Zusammengefasst ergibt sich die Abbildung eines 
Punktes in 3d Weltkoordinaten XW  auf 2d Rech-
nerkoordinaten xR als, in homogenen Koordinaten, 
lineare Abbildung

QxR Š P QXW mit P D CM; (21.6)

wobei M D
!

R t
"

 die ersten drei Zeilen der 
extrinsischen Kalibriermatrix QM umfasst. P stellt so-
mit eine 3 × 4 Matrix dar, die als Projektionsmatrix 
bezeichnet wird [1]. An der ungleichen Dimension 
der Matrix in Zeilen- bzw. Spaltenrichtung wird 
der Informationsverlust der projektiven Abbildung 
deutlich. 

21.1.2 Bildrepräsentation

Während die im vorherigen Abschnitt beschrie-
bene Projektion ein in Ort, Zeit und Amplitude 
kontinuierliches Signal erzeugt, werden Bilder 
durch Abtastung und Quantisierung digitalisiert. 

 . Abb. 21.1 Lochkamera-
modell der projektiven 
Abbildung
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 . Abb. 21.2 Geometrisches Kameramodell mit projektiver 
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die geometrischen Beziehungen eine notwendige 
Auflösung in Pixel pro Grad definiert. Übliche 
Werte liegen bei > 15 Pixeln pro Grad, um die As-
sistenzfunktionen im Bereich Umfelderfassung ab-
zubilden. Insbesondere die Verkehrszeichenerken-
nung stellt hohe Anforderungen an die Auflösung, 
um z. B. auch Zusatzzeichen erkennen zu können. 
In . Abb. 20.6 ist der Effekt einer unterschiedlichen 
Auflösung dargestellt: Während Form und Warn-
symbol aus den rechten Bildern noch zu extrahieren 
sind, wird dies mit Piktogramm und Schrift im Zu-
satzzeichen nicht mehr gelingen. Im Bereich Fahrer-
überwachung können z. T. höhere Auflösungen not-
wendig sein, um z. B. ein Eyetracking zu realisieren. 
Ein wichtiger Aspekt bei der Wahl der optimalen 

Auflösung ist neben den geometrischen Anforde-
rungen die zur Verfügung stehende Rechenleistung 
zur Bildverarbeitung.

20.2.1.3  Farbempfindlichkeit
Betrachtet man die im ADAS-Bereich (engl. Advan-
ced Driver Assistance Systems) überwiegend einge-
setzten CMOS-Bildsensoren werden vor allem der 
sichtbare (engl. visible – VIS) und der nahe Infrarot 
(engl. near infrared – NIR)-Spektralbereich genutzt. 
Eine Trennung in verschiedene Farbkanäle erfolgt 
über entsprechende Farbfilter auf dem Bildsensor 
(siehe ▶ Abschn. 20.3.3).

Wie in ▶ Abschn. 20.1 Beispielanwendungen 
beschrieben, ist die Farbwiedergabe von großem 
Vorteil bei Anwendungen im Bereich der Frontview- 
und Umfeldkameras. Während es im Bereich Um-
feldkameras auf die möglichst realitätsnahe Darstel-
lung des Kamerabildes auf einem Monitor ankommt, 
ist es bei den Frontview-Anwendungen nützlich, 
einzelne Farbkanäle unterscheiden zu können.

Ein Beispiel zur Bedeutung der Farbtrennung ist 
in . Abb. 20.7 dargestellt: Während ein Kamerasys-
tem mit Farbinformationen (a) eindeutig zwischen 
gelben und weißen Fahrbahnmarkierungen unter-
scheiden kann, ist dies im monochromen Bild (b) 
nicht mehr möglich.

20.2.1.4  Dynamikumfang
Der Dynamikumfang (engl. dynamic range – DR) ei-
nes Kamerasystems beschreibt die Fähigkeit, sowohl 
dunkle als auch helle Bereiche im Bild wiederzuge-
ben. Begrenzt wird die Dynamik in dunklen Bild-
bereichen von der Rauschgrenze des Bildsensors, in 
hellen Bildbereichen von der Sättigungsgrenze des 
Bildsensors. Neben dem Bildsensor definiert auch 
die Dynamik der Kameraoptik und des optischen 

 . Abb. 20.6  Effekt einer abnehmenden Auflösung am Beispiel eines Verkehrszeichens (480 × 650/72 × 96/36 × 48/24 × 32/18 × 24/
12 × 16) (Quelle: Boris Werthessen)

 . Abb. 20.7  Bedeutung der Farbtrennung für die Erkennung 
von Farbbahnmarkierungen (Quelle: Continental)

Kapitel 20  • Kamera-Hardware354

Auflösung:
480x650
72x96
36x48
24x32
18x24
12x16

Quelle: nach Winner
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Auflösungsvermögen (2)

3 Beschreibung des Gesamtsystems

Somit erzeugt beispielsweise ein Divergenzwinkel von �Hor = 1.5� im Abstand von rnK
=

20 m eine horizontale Messunsicherheit von

bnK,Hor = 0.524 m.

Das gleiche gilt ebenfalls für die vertikale Divergenz des Laserstrahls.

3.2.4 Kamera

In dieser Arbeit werden Kameras zum Erkennen der Fahrspur sowie des voraus fahrenden
Fahrzeugs verwendet. Abbildung 3.7 zeigt die dazu eingesetzte Kamera.

Funktionsprinzip

Eine Kamera unterscheidet sich von den in Kapitel 3.2.2 und 3.2.3 vorgestellten Sensoren
dadurch, dass sie eine höhere Raumwinkelauflösung besitzt und die Winkelbestimmung
horizontal und vertikal, also zweidimensional, durchgeführt werden kann. Ein weiterer
wichtiger Unterschied besteht darin, dass die Kamera ein passiver Sensor ist, der auf das
Umgebungslicht angewiesen ist. Abbildung 3.7 zeigt die verwendete Kamera.

Bild 3.7: Kamera von Bosch (Quelle: [92])

Das Funktionsprinzip ähnelt stark dem des menschlichen Auges: Eine Linse mit der Brenn-
weite f fokussiert das von einem Gegenstand G abgestrahlte Licht so, dass sich die Licht-
strahlen, die von einem Objektpunkt kommen, in der Bildebene wieder treffen. Dadurch
erscheint ein am Hauptpunkt gespiegeltes Abbild B des Gegenstands auf der Bildebene
hinter der Linse. Der Hauptpunkt ist zugleich der Ursprung des Kamera-KOSs. In Abbil-
dung 3.8 ist der Strahlengang des ausgesendeten Lichts von einem Punkt des Gegenstands
G hin dessen Abbild B zu sehen.

In der Bildebene befindet sich der Sensorchip. Auf diesem Chip sind kleine meist quadra-
tische Fotodioden (Fotozellen) in einer zweidimensionalen Matrix angeordnet. Auf jede
Diode fällt somit nur noch Licht aus einem bestimmten Raumwinkelsegment. Von der
Fotodiode wird ein zur Lichtmenge proportionaler Strom erzeugt, der abgegriffen werden
kann. Ein Nachgeschalteter A/D-Wandler ordnet dem Strom einen diskreten Wert in ei-
nem definierten Wertebereich zu. Je nach Bittiefe ergeben sich Werte zwischen 0 und 255
(bei 8 Bit) oder 0 und 4095 (bei 12 Bit). Dieser Wert, auch Grau- oder Helligkeitswert

30

Kameraeigenschaften:
Auflösung: 640x480 Pixel (VGA)
Bildtiefe: 12 Bit (4096 Graustufen)
Wiederholrate: 25 Bilder pro Sekunde
Öffnungswinkel: horizontal: 45°, 

vertikal: 16°
Vorausschauzone: 20m - 60m

Typ Entfernung Verkehrszeichen PKW Spurmarkierung
Bosch 20 m 37 px 78 px 8 px

40 m 19 px 39 px 4 px
60 m 12 px 26 px 3 px

GoPro4 20 m 73 px 153 px 16 px
40 m 36 px 77 px 8 px
60 m 24 px 51 px 5 px

Formel zur Berechnung: B = G / ((g/f) -1)
B = Bild, G = Gegenstand, g = Gegenstandsweite, f = Brennweite
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Einsatzbereiche

Quelle: Wallentowitz

9.1  Fahrerassistenzsysteme in Personenkraftwagen 423 

Bild 9-26: Stufen der Bildverarbeitung 

9.1.4.3.4  Videosystem für Kraftfahrzeuge 

Bild 9-27 illustriert das grundlegende Prinzip eines 
Bildverarbeitungssystems für die Kraftfahrzeugan-
wendung.  
Der Bildverarbeitungsrechner (ECU, Electronic Cont-
rol Unit) extrahiert verschiedene Prädikate in Form 
von Objektlisten aus dem aufgenommenen Bild wie 
z.B. Spurverlauf, Geschwindigkeitsbegrenzungen 
oder die Entfernung zu Gegenständen vor dem Fahr-
zeug. Diese Merkmale erlauben es, ein virtuelles 
Modell der Fahrzeugumgebung zu erstellen. Aus 
diesen Objektlisten können die in Bild 9-27 darge-
stellten Informationen abgeleitet werden. Hieraus 
können wiederum verschiedene Informationen oder 
Warnungen an den Fahrer oder Fahrzeugeingriffe 
abgeleitet werden. Die Informationen können über 
einen Datenbus anderen Komponenten im Fahrzeug 
zur Verfügung gestellt werden. Im gezeichneten 
Beispiel wird die vom Bildverarbeitungsrechner 
erkannte und als solche interpretierte Geschwindig-
keitsbeschränkung vom Kombiinstrument übernom-
men und als Symbol im Graphikdisplay des Instru-
ments angezeigt. Beachtet der Fahrer die Geschwin-
digkeitsbegrenzung nicht, so kann ihn das System 
zusätzlich akustisch oder haptisch, beispielsweise 
durch Erschweren der Gaspedalbetätigung, warnen. 

Das enorme Potenzial der Videosensierung ist intuitiv 
aus der Leistung des menschlichen Sehapparates 
abzuleiten. Obwohl Computersehen noch weit von 
dem Leistungsvermögen des menschlichen Sehappa-
rates entfernt ist, kann heute schon eine ansehnliche 
Zahl videobasierter Funktionen dargestellt werden, 
wie z.B. Spurerkennung, Spurverlassenswarnung, 
Verkehrszeichenerkennung (Geschwindigkeit, Über-
holverbot, ... ) mit entsprechender Warnung an den 
Fahrer, Erkennung von Hindernissen vor dem eige-
nen Fahrzeug, Kollisionswarnung oder Fahrzeugnei-
gung (Nickwinkel) zur adaptiven Scheinwerfer-
Höhenverstellung. 
Beste Ergebnisse der Bildverarbeitung sind mit einer 
Stereokamera möglich. Für Automobilanwendungen 
ist dies in der Praxis jedoch heute noch zu kostspielig, 
sodass die Tendenz hin zum Einsatz einer Monoka-
mera geht. Dies gestattet jedoch nur eine 2D-Bildaus-
wertung, die einige Einschränkungen mit sich bringt. 
Funktionen wie Spurerkennung und Verkehrszei-
chenerkennung sind Beispiele, die gut mit einem 
Monosystem dargestellt werden können. Weiterhin 
ergänzt die Videotechnik in idealer Weise die Unzu-
länglichkeiten der Radarsensorik, die heute nicht oder 
nur sehr eingeschränkt in der Lage ist, eine Objekt-
klassifikation durchzuführen.



Prof. Dr. T. Trautmann 23rd LEIBNIZ-CONFERENCE - Grundlagen bildgebender Ortungsverfahren 22.11.2018Seite 12

Spurerkennung (1)

Quelle: VW

• trapezförmige 
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• Spurerkennung bei 
Grauwertsprüngen

• Die erkannten Punkte 
werden zu einer 
Markierung, und die 
Markierungen zu einer 
realen Fahrspur 
zusammengesetzt. 

• Aus der realen 
Fahrspurmarkierungen 
wird im Steuergerät 
Lane Assist eine 
virtuelle Fahrspur 
berechnet.

432 9  Fahrerassistenzsysteme und Verkehr 

Durch Ergänzung des ACC LSF mit einer Videosen-
sorik wird es möglich sein, eine vollständige Längs-
führung in allen Geschwindigkeitsbereichen und auch 
im Stadtverkehr vorzunehmen. Bild 9-34 zeigt die 
Systemarchitektur. 
Die Überlappung der Bereiche von einzelnen Sensor-
typen erlaubt eine Steigerung der Detektionszuverläs-
sigkeit.

Kopplung des ACC mit der Navigation 
Auf Basis von digitalen Karten ist prinzipiell die 
Bestimmung von prädiktiven Krümmungsinformatio-
nen in definierten Abständen möglich. Hierbei lässt 
sich über Interpolationsverfahren auf Basis der vor-
handenen Stützstellen z.B. 50 m voraus die Krüm-
mung bestimmen. Prinzipbedingte Probleme verursa-
chen z.B. Ungenauigkeiten in den digitalen Karten 
selbst oder nicht dem aktuellen Straßenverlauf ent-
sprechende Karten. Weitere Informationen wie z.B. 
die Anzahl der Spuren oder der Straßentyp lassen 
zukünftig weitere Anwendungen zu. 

9.1.5.1.4  Fernbereichs-LIDAR  

LIDAR-Sensoren für ACC-Anwendungen sind in 
Japan seit einigen Jahren im Einsatz, wenngleich mit 
gegenüber Radar reduziertem Leistungsvermögen. 
LIDAR (Light Detection and Ranging) benutzt elekt-
romagnetische Wellen im infraroten Wellenlängenbe-

reich zwischen 800 und 1000 nm. LIDAR-Strahlen 
werden durch Nebel und schlechte Sichtverhältnisse, 
vor allem Gischt, mitunter erheblich gedämpft. Die 
Messreichweite kann dadurch entsprechend reduziert 
werden. Dies macht sie für Sicherheitsanwendungen 
weniger gut geeignet als Radarsensoren. 

9.1.5.1.5  Spurwechselassistent 

Unbeabsichtigte Spurwechsel gehören mit zu den 
häufigsten Unfallursachen (siehe Bild 9-4). Sie sind 
zumeist durch Müdigkeit (Sekundenschlaf) oder 
durch Ablenkung verursacht. Ein Spurwechselassis-
tent soll dieser Unfallursache entgegenwirken, indem 
er die voraus liegenden Fahrbahnbegrenzungen de-
tektiert und den Fahrer warnt, wenn die Gefahr be-
steht, dass eine Begrenzungslinie überfahren wird, 
ohne dass der Blinker gesetzt wurde. 
Systeme zur Spurverlassenswarnung (LDW, Lane 
Departure Warning) benutzen Videokameras und 
können sowohl in Mono- als auch in Stereotechnik 
aufgebaut werden. Die Reichweite eines Monosys-
tems liegt bei VGA-Auflösung des Imagers, bei guten 
Wetterverhältnissen und guten Spurmarkierungen im 
Bereich von knapp über 40 m; beim Stereosystem 
sind es etwa 10 – 20 % mehr. Bisher konnten sich aus 
Kostengründen nur Monosysteme am Markt etablie-
ren. Bild 9-35 zeigt das Prinzip der Fahrspurerken-
nung.

Bild 9-35:
Prinzip der Fahrspur-
erkennung 
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Spurerkennung (2)

90 Kapitel 3. Umfelderfassung
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Abbildung 3.29: Lage der Abtastpunkte A, ..., D zur Klassifikation der Breite einer Markie-
rung.

Konkatenation der Abtastlinien Bis zu diesem Schritt sind die Markierungen der ein-
zelnen Abtastlinien klassifiziert. Das Ziel des dritten Schrittes ist, die Linien in Segmente
mit durchgezogenen und gestrichelten Linien zu unterteilen sowie Fehlklassifikationen aus-
zusortieren.
Für die Konkatenation einer Abtastlinie werden ihre Vorgängerin und ihre Nachfolgerin be-
trachtet. Um die Abtastlinien verbinden zu können, werden die Positionen der Übergänge
A ! B und C ! D mit den entsprechenden Positionen der Vorgängerin und Nachfolgerin
verglichen. Die Positionen werden relativ innerhalb der Abtastlinie betrachtet und die Ver-
bindung zwischen den Abtastlinien wird etabliert, sofern die Position des oberen (A ! B)
oder des unteren (C ! D) Übergangs übereinstimmen.

s s+1s-1

(a)

s s+1s-1

(b)

s s+1s-1

(c)

Abbildung 3.30: Verbindung von Abtastlinien aufgrund der relativen Position der Übergänge.

Wie in Teil (a) der Abbildung 3.30 zu sehen ist, kann die Abtastlinie s verbunden werden,
da sowohl die Position des oberen als auch des unteren Übergangs übereinstimmen. Die Ver-
bindung der Abtastlinie in Teil (b) der Abbildung wird etabliert, da zumindest die Position
des oberen Übergangs übereinstimmen. Die Position des unteren Übergangs wird als Fehler
betrachtet. Im Teil (c) der Abbildung ist die obere Markierung durchgehend und die Ab-
tastlinien werden verbunden. Die Abtastlinie s + 1 enthält zwei Markierungen, die unteren

Quelle: VW

Instabil !
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Spurerkennung (3)

7.1 Fahrspurtracking

7.1.1 Angepasste Vorausschau

In engen Kurven1) kann das Problem auftreten, dass durch eine zu große Vorausschau der
Bildverarbeitung Messpunkte auf Nebenspuren oder auf Hintergrundstrukturen liegen, die
einer Spurmarkierung ähneln. Daraus ergeben sich Bildmerkmale, die nicht zur eigentlich
verfolgten Spurmarkierung gehören und somit zu einer verfälschten Modellannahme über
den Verlauf der Fahrspur führen. Abbildung 7.1 zeigt ein Beispiel einer Fehlassoziation
durch den eben beschriebenen Problemfall.

Bild 7.1: Beispiel einer zu großen Vorausschauweite in einer engen Kurve

So liegt es nahe, die Vorausschauweite l an die aktuell vorliegende Krümmung c0(tk) zum
aktuellen diskreten Abtastzeitpunkt tk anzupassen. Dazu wird zunächst eine minimale
und maximale Vorausschauweite

lmin = 20m und lmax = 70m

festgelegt. Unter der Annahme, dass bei Kurvenradien unter rmin = 50 Meter nur noch die
minimale Vorausschau verwendet werden kann, wird der folgende krümmungsabhängige
Interpolationsfaktor zwischen lmin und lmax berechnet.

ic(tk) =

8
<

:
1�

����
c0(tk)

c0,max

���� für |c0(tk)| < c0,max

0 sonst
(7.1)

mit c0,max =
1

rmin
(7.2)

Daraus ergibt sich die krümmungsabhängige Vorausschauweite lc(c0) zu

lc(tk) = lmin + ic(tk) · (lmax � lmin). (7.3)
1) Kurven mit großem Krümmungswert c0 ( 1

c0
 200) aus Gleichung 4.39 in Kapitel 4.4.1
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Spurdetektion – Beispiel Serienfahrzeug
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Spurerkennung - Anwendung
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zeugbreite eine Sollquerbeschleunigung vor dem 
Fahrzeug. Sollte der Informationszeitpunkt durch 
den Fahrer einstellbar sein, ist eine Berechnung des 
Sollwerts optional durch den Fahrer konfigurierbar 
durch Zuhilfenahme eines Sicherheitsabstands.

49.5.3.4 Haptik 
Obwohl die tatsächliche Umsetzung der vom 
LKA-Querregler berechneten Stellgröße dem Ak-
tor obliegt, sind Haptik und Beherrschbarkeit eines 
in die Fahrzeug-Querführung eingreifenden LKA 
wesentlicher Bestandteil dieses Systems. Sie wer-
den daher im hier dargestellten Beispiel als Teil des 
LKA-Funktionsmoduls betrachtet, obwohl ihre tat-
sächliche Umsetzung in den Architekturen aktueller 
LKA-Systeme durchaus auch in anderen Kompo-
nenten erfolgen kann (z. B. als Modul im Steuergerät 
von EPS oder ESC bei LKA-Systemen mit kurskor-
rigierendem Bremseingriff). 

Durch die unmittelbare und regelmäßige (LKA-
Typ I) oder sogar dauerhafte (LKA-Typ II) Inter-
aktion mit dem Fahrer über die Querführungs-
aktorik hat die Haptik unmittelbaren Einfluss auf 
die Wahrnehmung des Systems durch den Fahrer. 
Da Fahreranforderung und LKA-Querführung 
insbesondere bei LKA-Typ  II-Systemen in häufi-
ger Konkurrenz zueinander stehen (beispielsweise 
aktive Mittenführung gegen einen Fahrerwunsch 
zum Einordnen am Fahrbahnrand) bestimmt das 
Haptik-Modul anhand von Fahrzeugstatus, Fahrer-
aktivität und Umfelddaten, wann und mit welcher 
Spürbarkeit die Anforderungen des Reglers von der 
Aktorik umzusetzen sind.

Für die unmittelbare Fahreraktivität existieren 
für die Haptik zwei maßgebliche Situationen: Beim 
Gegenlenken ist die Fahreraktivität der Regleran-
forderung entgegengesetzt, der Fahrer nimmt die 

Regleranforderung als Widerstand am Lenkrad 
wahr. Das Modul Haptik reduziert die Anforderung 
an den Aktor je nach gewünschter Lenkunterstüt-
zung des LKA-Systems anteilig. Hierdurch nehmen 
Warncharakter und Regelgüte zwar ab, gleichzei-
tig wirkt das System jedoch komfortabler, weniger 
„störend“. Beim Mitlenken sind Fahreraktivität 
und Regleranforderung gleichgerichtet, der Fahrer 
nimmt die Regleranforderung daher als ungewohnt 
starke Fahrzeugreaktion wahr. Diese wird von vie-
len Fahrern als unangenehm bewertet.

Da insbesondere beim Gegenlenken Warncha-
rakter und Regelgüte des LKA mit dem Komfort ei-
nes aktiven Fahrers konkurrieren, berücksichtigt das 
hier beispielhaft dargestellte Modul Haptik zusätz-
lich die Position des Fahrzeugs innerhalb des Fahr-
streifens: Befindet sich das Fahrzeug am Rand des 
Fahrstreifens, stellt die Haptik beim Gegenlenken 
eine starke Lenkunterstützung ein. Fährt der Fahrer 
jedoch weiter in der Mitte, reduziert das Modul die 
Lenkunterstützung und nimmt die Regleranforde-
rung somit bei aktivem Fahrer stärker zurück. 

. Abbildung 49.6 stellt diesen Zusammenhang 
grafisch durch zwei mögliche Kennlinien beispiel-
haft dar: Bei LKA-Typ I steht der Warncharakter 
am Fahrstreifenrand im Vordergrund, die Lenkun-
terstützung bleibt also stark – im Mittenbereich 
findet bei LKA-Typ  I keine Unterstützung statt. 
Beim LKA-Typ II gilt es, im Randbereich ebenfalls 
eine deutliche Warncharakteristik umzusetzen, die 
Lenkunterstützung ist hier hoch. Im Mittenbereich 
können jedoch durch Systemapplikation oder Fah-
rereinstellung Bereiche mit niedrigerer Lenkunter-
stützung eingestellt werden, um den Komfort des 
Systems zu verbessern. 

Die Beherrschbarkeit von aktiv eingreifenden 
Assistenzsystemen in die Querführung kann aus 

 . Abb. 49.6  Lenkunter-
stützung in Abhängigkeit 
von der Querablage für 
LKA-Typ I und -Typ II
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Spurerkennung – Warnungskaskade Passat GTE

Hände vom Lenkrad

> Warnung: Display & Ton
> nur noch LKA Typ I

> Warnung: Display & Ton

> Warnbremsung !

> Bremsung bis zum Stillstand

ca. 15 s

ca. 30 s

ca. 3 s

??? s
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Systemgrenzen (Mono-Kamera & Radar)

Bewegungsdetektion
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Auswertungsverfahren (Mono-Kamera) 2.3 Objekterkennung aus einzelnen Sensoren

a) b)

c) d)

Abbildung 2-4: Einige Ansätze zur Objekterkennung aus Mono-Kamerabildern. a) Bewegung [166],
b) Symmetrie [14], c) Konturlinien [163], d) merkmalsbasierte Ansätze [111, 110].

In der modellbasierten Objekterkennung wird das Bild anhand der Kenntnis über das zu su-
chende Objekt in Bildkoordinaten abgesucht. Die Objekterkennung kann beispielsweise auf dem
Anlernen von Zielobjekttypen beruhen, wie bei Viola und Jones [152] anhand von Haar-Wavelet-
Merkmalen beschrieben. Der Nachteil der modellbasierten Systeme ist die hohe Abhängigkeit
von den Modellen, womit ein Objekt unbekannten Typs (bspw. ein Hindernis mit bisher unbe-
rücksichtigten Merkmalen) nicht detektierbar ist.

Die bewegungsbasierten Methoden zur Objekterkennung nutzen anstatt von Modellen die Be-
wegung im Bild (optischer Fluss). Aus dem optischen Fluss lässt sich die eigene Bewegung der
Kamera abschätzen. Dabei können aus Bildregionen mit abweichenden Bewegungsmustern Ob-
jekte identifiziert werden, wie Pauwels et al. [114], Klappstein, Franke et al. [83] sowie Giachetti
et al. [64] zeigen. Ist die Eigenbewegung anderweitig bekannt, so können die Bilder paarweise
als Motion-Stereo betrachtet werden5, wie bei Kato et al. [81] sowie Wohlfeil und Reulke [166]
(Abbildung 2-4.a) gezeigt. Die Nachteile der bewegungsbasierten Ansätze liegen in der Unfä-
higkeit, statische oder gleichschnell fahrende Objekte zu erkennen. Auch im Fluchtpunktbereich
des Bildes sind Bewegungen schwer zu erkennen.

Viele Ansätze zur Objekterkennung treffen die Annahme, dass alle Objekte einen deutlichen
Schattenbereich bzw. Schattenzug aufweisen. Beispiele hierzu sind Thomanek [145], Wohlfeil
und Reulke [166] und Kämpchen, Dietmayer et al. [80]. Die Einschränkung dieser Ansätze ist,
dass der Schatten deutlich sichtbar sein muss, was in vielen Fällen gar nicht oder nur teilweise
zutrifft.

In der heterogenen Gruppe der merkmalsbasierten Methoden wird die Objekterkennung anhand
bestimmter Merkmale durchgeführt, wie vertikale Kanten, Räder oder Symmetrie. Zusätzlich zu
dem Objektschatten basiert die Arbeit von Thomanek [145] auf Schatten und vertikalen Kanten.
Die von Wohlfeil und Reulke [166] auf optischem Fluss, und die von Kämpchen, Dietmayer et
al. [80] auf vertikale Kanten, Symmetrie und optischem Fluss. Bensrhair, Bertozzi, Broggi et
al. [14] (Abbildung 2-4.b) suchen nach Objekten in Bildern anhand von Symmetrie, Kontur und
Seitenverhältnis. Kolski et al. [86] stellen ein Multi-Agenten-System basierend auf Symmetrie,

5Als kooperative Fusion von Ortung und Bild
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Kanten-Detektion Merkmals-Extraktion

Quelle: Prat (ergänzt) Quelle: nach Winner
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Grundlegende Operationen

Quelle: Winner
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und auf Vielfache von 45° quantisiert. Ferner 
wird ein Maß für die Kantenstärke berechnet. Die-
ses Maß kann z. B. der Betrag des Gradienten sein. 
Als Zwischenschritt wird nun eine Suche nach lo-
kalen Maxima durchgeführt. Pixel bekommen die 
Kantenstärke Null zugewiesen, falls ein nicht in 
Kantenrichtung liegendes Nachbarpixel existiert, 
das eine höhere Kantenstärke besitzt. Damit ist 
sichergestellt, dass bei der folgenden Verarbeitung 
nur Kanten gefunden werden, die nicht breiter als 
ein Pixel und somit präzise lokalisiert sind. Die 
berechnete Kantenstärke der übrigen Bildpunkte 
wird dann mit zwei gegebenen Schwellwerten ver-
glichen. Liegt die Kantenstärke höher als der höhere 
Schwellwert, so wird der entsprechende Bildpunkt 
als Kante markiert. Liegt die Kantenstärke niedriger 
als der niedrigere Schwellwert, so wird er als Kante 
abgelehnt. Liegt die Kantenstärke zwischen den 
beiden Schwellwerten, dann wird der Bildpunkt als 
Kante detektiert, wenn es in Kantenrichtung mit 
einem zuvor als Kantenpixel klassifizierten Pixel 
benachbart ist. Auf diese Weise wird eine Hyste-
rese bei der Kantendetektion realisiert, die zu einer 
stabileren Detektion kontinuierlicher Kantenzüge 
führt. Die gefundenen Kanten können in einem 
nächsten Schritt z. B. auf bestimmte Formen un-
tersucht werden.

Weitere wichtige primitive Bildmerkmale sind 
Ecken, deren Lokalisierung exemplarisch an-
hand des Harris-Eckendetektors aufgezeigt wird. 
Zunächst wird der Gradient des Eingabebildes 
bestimmt. Es folgt die Berechnung des Struktur-
tensors
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wobei w.u; v/ eine um .0;0/ zentrierte Ge-
wichtungsfunktion darstellt. Der zum größeren 
Eigenwert des Strukturtensors gehörende Ei-
genvektor zeigt in Richtung der lokalen Orien-
tierung und der Eigenwert stellt ein Maß für die 
Ausprägung dieser Orientierung dar. Der zum 
kleineren Eigenwert gehörende Eigenvektor 
zeigt entsprechend in die dazu senkrechte Rich-
tung der minimalen Orientierung. Auch hier 
stellt der Eigenwert ein Maß für die Ausprägung 
der Orientierung in dieser Richtung dar. Mit-
hilfe des Strukturtensors können entsprechend 
die Bildpunkte als Ecken detektiert werden, de-
ren Strukturtensor zwei große Eigenwerte auf-
weist. Zur Berechnung wird die Eckenstärke 
E.x; y/ D det.S.x; y// ! ! " .spur.S.x; y//2  
mit ! 2 Œ0;04I 0;15" gebildet. Pixel mit einer ho-
hen Eckenstärke werden als Ecken erkannt. Al-
ternativ zur Berechnung der Eckenstärke können 
auch direkt die Eigenwerte von S.x; y/ untersucht 
werden. Eine Ecke liegt dann vor, wenn beide Ei-
genwerte hinreichend groß sind. Die gefundenen 
Ecken können in einem weiteren Verarbeitungs-
schritt z. B. zur Korrespondenzsuche zwischen 
Bildern verwendet werden. Eine detailliertere 
Diskussion zur Kantendetektion und zum Struk-
turtensor ist in [4] und [2] zu finden.

 . Abb. 21.5 Links: Originalbild; Rechts: Ergebnisbild des a) Canny-Kantendekektors; b) Harris-Eckendetektors
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Grundlegende Operationen
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Kantendetektion - Formsuche

4.1 Grundlagen der Bildverarbeitung

Wert in der ersten Ortsableitung in Richtung des Helligkeitssprungs bzw. senkrecht zur
Übergangskante (siehe Abbildung 4.2).

Bild 4.2: Beispiel einer Helligkeitskante

Allgemein lässt sich die Ableitung f
0(n) einer Funktion f (n) im Diskreten durch

f
0(n) = f (n)� f (n� 1) (4.3)

formulieren. Als Bildverarbeitungsoperation ausgedrückt ergeben sich hieraus für die Ab-
leitung in Zeilen- bzw. Spaltenrichtung die Rechenvorschriften 4.4 bzw. 4.5.

i0
Hor[u, v] = i[u, v]� i[u� 1, v] (4.4)
i0
Ver[u, v] = i[u, v]� i[u, v � 1] (4.5)

Diese Differenzbildung lässt sich auch als Faltung des Originalbildes mit den Faltungs-
masken FHor und FVer darstellen.

FHor =
�
�1 +1

�
(4.6)

FVer =

✓
�1
+1

◆
(4.7)

Wie man sieht, sind diese Masken nicht symmetrisch um ein zentrales Pixel aufgebaut,
so dass das Ergebnis der Ableitung zwischen zwei Pixeln entspricht. Um unsymmetrische
Masken mit Gleichung 4.2 darstellen zu können, müssen sie virtuell um eine „0“ erweitert
werden, welche keinen Einfluss auf das Ergebnis hat. Zusätzlich muss bedacht werden, dass
die Position des Maximums des Faltungsergebnisses um den Wert �0.5 in die jeweilige
Richtung verschoben werden muss, um auf die richtige Position zwischen den Pixeln zu
kommen.
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Kantendetektion - Formsuche

4 Modellbasierte Objekterkennung mittels Bildverarbeitung

Bild 4.6: Arbeitsweise des Gradientenhäufungsoperators

abschließend auf vorhandene Maxima mit einer entsprechenden Ausprägung untersucht
(Schritt 3).

4.2.2 Konturbewertungsoperator

Der „Konturbewertungsoperator“ wird dazu verwendet zu überprüfen wie geschlossen eine
angenommene Kontur tatsächlich ist. Abbildung 4.7 zeigt den Aspekt, den der Konturbe-
wertungsoperator anhand eines Kennwerts bewertet. Je deutlicher sich eine Kontur von
der Umgebung abhebt und je besser diese Kontur zur Erwartung passt, desto größer wird
der resultierende Gütewert.

Bild 4.7: Veranschaulichung der Zielsetzung des Konturbewertungsoperators

Der Konturbewertungsoperator ist in dieser Arbeit speziell für die Fahrzeugheckerkennung
implementiert. Als Konturen stehen lediglich die eines Standard-Fahrzeughecks sowie die
eines Rechtecks zur Auswahl. Da der Operator sehr genau zur erwarteten Heckansicht
passen muss, ist viel Vorwissen zur richtigen Parametrisierung notwendig. Deshalb bietet
sich dieser Operator dafür an, eine bestimmte vorgegebene Stelle im Bild zu bewerten.
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4.2 Merkmalsspezifische Operatoren

Im später beschriebenen Anwendungsfall wird er dazu verwendet die Positionen poten-
tieller Fahrzeuge, die aus einer vorgeschalteten Erkennungsstufe resultieren, genauer zu
untersuchen.

Bild 4.8: Arbeitsweise Konturoperator

Zunächst werden schrittweise die in Abbildung 4.8 dargestellten inneren und äußeren Be-
reiche voneinander subtrahiert. Anschließend wird an jeder Stelle der Kontur überprüft,
ob der Betrag des berechneten Gradienten eine festgelegte Rauschschwelle überschreitet.
Durch die Betragsbildung wird eine Unabhängigkeit von der Art des Helligkeitsübergangs
(Hell-Dunkel oder Dunkel-Hell) erreicht. Bei Überschreitung der Schwelle wird ein inter-
ner Zähler des Operators inkrementiert. Als Ergebnis liefert der Operator das Verhältnis
des Zählerstands zur Anzahl der Untersuchten Positionen entlang des Konturwegs zu-
rück. Wie beim Standard-Gradientenoperator ist auch hier die Wahl der richtigen Anzahl
an Nullzeilen und die Größe der zur Differenzberechnung herangezogenen Positiv- und
Negativblöcke wichtig.

4.2.3 Symmetrieoperatoren

Wie der Name sagt, werden diese Operatoren eingesetzt, um besonders symmetrische
Objekte zu finden. Typischerweise sind vom Menschen erbaute Gegenstände häufig sym-
metrisch; so auch zum Großteil Fahrzeugheckansichten. Dabei sind zwei Typen von Sym-
metrieoperatoren implementiert. Zum einen der Symmetrieoperator nach U. Regensburger
und V. Graefe (hier als Helligkeitssymmetrieoperator bezeichnet), der pixelweise basierend
auf den tatsächlichen Grauwerten im Bild Symmetrien berechnet [72]. Zum anderen ein
neu entstandener Operator, der die Struktursymmetrie basierend auf dem Gradientenbild
untersucht.
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Symmetriesuche (1)

2.4. SYMMETRIE 43

Messungen als identisch zu betrachten und werden zu einer Symmetriehypothese
zusammengefasst.

Bild 2.21: Resultierende Symmetriehypothesen. Zu den Symmetrieachsen (grün)
sind jeweils Oberkante, Unterkante (beide blau) und Starthöhe der Symmetriesu-
che (rot) eingezeichnet.

Eine weitere Eigenschaft des Verfahrens wird am Beispiel deutlich: Die Hypothe-
se beschreibt gut die Symmetrieachse und die untere Berandung des Fahrzeuges,
die obere Begrenzung liegt aber nicht auf dem Dach des Fahrzeuges. Letzteres ist
jedoch nicht relevant, da diese Information nicht weiterverwendet wird. Zur Posi-
tionsbestimmung sind die beiden erstgenannten Parameter entscheidend.

Neben den korrekten Fahrzeugpositionen liefert der Algorithmus allerdings auch
einige Fehldetektionen. Diese lassen sich hauptsächlich auf die folgenden Phäno-
mene zurückführen:

• Substrukturen: Im Bereich des Nummernschildes und der Rücklichter be-
finden sich weitere symmetrische Bereiche, die die Anforderungen an eine
Hypothese erfüllen. Diese lassen sich jedoch durch eine einfache Betrach-
tung der Verdeckungen eliminieren: Da diese Hypothesen deutlich oberhalb
der Fahrbahnoberfläche liegen, erscheinen sie als weiter entfernte Objekte.
Damit wären sie jedoch nicht sichtbar, da sie vom Fahrzeug, das diese Hy-
pothesen ausgelöst hat, verdeckt würden.

• Gassen: Auch die Gasse zwischen zwei nebeneinander fahrenden Fahrzeu-
gen kann zu Fehldetektionen führen. Diese auszuschließen ist allein auf Ba-
sis einer Auswertung der Symmetrie nicht möglich.
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Symmetriesuche (2)

4 Modellbasierte Objekterkennung mittels Bildverarbeitung

Helligkeitssymmetrieoperator

Der Helligkeitssymmetrieoperator nach Regensburger bildet jeweils die Differenz zwischen
zwei symmetrisch zur untersuchten Achse liegenden Pixelwerten (Schritt 1 in Abbildung
4.9) und addiert die Beträge der Differenzen im gesamten Maskenbereich auf (Schritt
2 in Abbildung 4.9). Diese Summe wird als Ergebnis für die aktuelle Wegposition im
Ergebnisarray abgelegt und der Suchbereich um eine Position weiter geschoben (Schritt
3 in Abbildung 4.9).

Bild 4.9: Arbeitsweise des Helligkeitssymmetrieoperators nach [72]

Der so erhaltene Verlauf enthält minimale Werte an Positionen an denen die Helligkeits-
werte im Bild maximal symmetrisch zur erwarteten Symmetrieachsenrichtung sind.

Gradientensymmetrieoperator

Der Gradientensymmetrieoperator bildet zunächst die Gradienten parallel zur Laufrich-
tung im untersuchten Bereich (Schritt 1 in Abbildung 4.10). Anschließend werden die
Absolutbeträge der Gradienten entlang parallel zur erwarteten Symmetrieachsenrichtung
gewählter Bahnen aufsummiert und in einem temporären Vektor abgelegt. Auf diesem
Vektor (Schritt 2 in Abbildung 4.10) wird dann eine Symmetriebetrachtung durch paar-
weise Differenzbildung um die Symmetrieposition und anschließendes Aufaddieren der
Differenzbeträge durchgeführt (Schritt 3 in Abbildung 4.10). Das hier erhaltene Ergebnis
wird als Wert für die Symmetrie der Struktur an der aktuellen Position gespeichert und
die Maske um eine Position weiter geschoben (Schritt 4 in Abbildung 4.10).
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Extraktion Schatten

32 2. VIDEOBASIERTE FAHRZEUGDETEKTION

Bild 2.15: Anfängliche Hypothese (rot) und zur Bestimmung der Unterkante be-
trachteter Bereich (gelb).
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Bild 2.16: Links: Vergrößerter Bereich zur Bestimmung der Unterkante. Rechts:
der Mittelwerte der Grauwerte wird zeilenweise bestimmt.

thesen hervorgerufen. Ein abschließender Klassifikationsschritt dient dazu, solche
Fehldetektionen zurückzuweisen.

Basis der Klassifikation ist der siebendimensionale Merkmalsvektor yM . Er setzt
sich zusammen aus:

• dem Grauwertgradienten in vertikaler Richtung an der Unterkante,

• dem Mittelwert der beiden seitlichen Grauwertgradienten in horizontaler
Richtung,

32 2. VIDEOBASIERTE FAHRZEUGDETEKTION

Bild 2.15: Anfängliche Hypothese (rot) und zur Bestimmung der Unterkante be-
trachteter Bereich (gelb).

0 5 10 15 20 25 30 35 40
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Bild 2.16: Links: Vergrößerter Bereich zur Bestimmung der Unterkante. Rechts:
der Mittelwerte der Grauwerte wird zeilenweise bestimmt.

thesen hervorgerufen. Ein abschließender Klassifikationsschritt dient dazu, solche
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Extraktion Reifen

4 Modellbasierte Objekterkennung mittels Bildverarbeitung

4.3 Detektoren

Als Detektoren werden in dieser Arbeit Algorithmen bezeichnet, deren Komplexität über
die einfache Transformation eines Bildausschnitts in ein Ergebnisarray hinaus geht. Die
nachfolgenden Detektoren können, wie Operatoren, auf Bildbereichen ausgeführt werden.
Dabei werden jedoch mehrere Operatoren in einer gewissen Strategie ausgeführt, eine Be-
wertung der Ergebnisse durchgeführt und mögliche Objektpositionen (Objekthypothesen)
zurückgegeben.

4.3.1 Reifendetektor

Der in diesem Kapitel vorgestellte Reifendetektor basiert auf dem in der Dissertation von
U. Hofmann [48] beschriebenen parametrisierbaren Reifendetektor. Der Ansatz basiert auf
den Verfahren des Template Matching, das ebenfalls eine Korrelationsanalyse zwischen
einer Maske, die dem gesuchten Muster möglichst gut ähnelt und einem gewählten Bild-
ausschnitt durchführt. In diesem Fall werden ganze 3D-Rädermodelle für eine erwartete
Position generiert und in das 2D-Bild projiziert. Die daraus entstehenden Masken werden
dann für die Berechnungen verwendet.

Da im hier verfolgten Anwendungsfall später der Fokus auf der Erkennung von Fahr-
zeugheckansichten liegt, kann auf ein einfaches Reifenmodell zurückgegriffen werden. Dies
hat den Vorteil, dass nur noch ein Parameter, nämlich die Breite des Reifenmodells, in
Abhängigkeit von der Größe der Fahrzeughypothese eingestellt werden muss. Dank der
relativ guten Robustheit des Modells liefert der Detektor auch bei leicht schräg betrach-
ten Reifen noch gute Ergebnisse. Der genaue Aufbau der Maske ist in Abbildung 4.11
dargestellt. Dort wird auch die Vorgehensweise zur Berechnung des Korrelationswertes
für eine Bildposition illustriert.

Bild 4.11: Arbeitsweise des Reifendetektor

Der untere Teil der Maske symbolisiert die Ansicht eines Teils der Lauffläche des Reifens.
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Kombination von Operatoren

6.3 Verfahren zur Fahrzeugdetektion bei Tag

(a) Symmetrieoperatorenverläufe (b) Verläufe mit Gradientensummenoperator

Bild 6.8: Synergieeffekte durch Operatorkombination

Die Synergieeffekte sind in Abbildungen 6.8 veranschaulicht. Die linke Abbildung zeigt
die Verläufe der Symmetrieoperatoren auf Basis von Helligkeitswerten (grün) und Gradi-
entenwerten (rot). Beide Verläufe suggerieren gerechtfertigt das Vorhandensein der beiden
wirklich vorhandenen Fahrzeuge im Bild. Zusätzlich entsteht aber eine weitere Hypothese
genau in der Mitte zwischen den beiden vorhandenen Fahrzeugen. Das lässt sich dadurch
begründen, dass der Fahrbahnbelag als sehr homogene Fläche abgebildet wird. Deshalb
sind die Unterschiede der Helligkeitswerte links und rechts zu einer angenommenen Sym-
metrieachse sehr klein. Auch die Unterschiede der symmetrisch zu der Achse liegenden
Gradientenwerte sind sehr gering, da durch die homogene Fläche schon die Absolutbeträge
der Gradienten sehr klein sind.

Durch Hinzufügen des Gradientensummenoperators aus Kapitel 4.2.1 lässt sich diese Fehl-
hypothese vermeiden, wie das rechte Bild (Abbildung 6.8(b)) zeigt. Durch das gehäufte
Vorhandensein von horizontalen Strukturen auf Fahrzeughecks ist von einem Maximum
im Verlauf des Gradientensummenoperatorverlaufs auszugehen, wenn in einem Bildaus-
schnitt wirklich eine Fahrzeugheckansicht zu sehen ist. Wie erwartet bestätigt der gezeigte
Verlauf des Operators (cyan) die beiden wirklich vorhanden Fahrzeughypothesen aus dem
Symmetrieoperatorverläufen. Die Fehlhypothese kann allerdings verworfen werden, da für
diese Hypothese kein Maximum im Verlauf des Gradientensummenoperators gefunden
werden kann.

Da sich Fahrzeuge in unterschiedlichen Entfernungen befinden können und sich somit
unterschiedlich groß im Videobild abbilden, wird eine Suchstrategie nach Abbildung 6.9
verfolgt. Entsprechend der Ebenenannahme für die Straße werden entlang horizontaler
Suchpfade die Operatorergebnisse für Symmetrie und Gradientenhäufung ausgewertet.
Die Größe der Operatormasken wird, wie in Abbildung 6.9 dargestellt, an die Erwartung
der Größe eines Durchschnitts-PKWs in der durch den Suchpfad abgedeckten Entfernung
angepasst. Die dabei detektierten Positionen für maximale Symmetrie und Gradienten-
häufung werden zu vorläufigen PKW-Hypothesen kombiniert.
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Suchreihenfolge6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht

Bild 6.9: Schematische Darstellung der Suchstrategie „von Nah nach Fern“

In Abbildung 6.10 sind die Schritte von der Merkmalsextraktion zur endgültigen ROI
visualisiert. Die Farbe „gelb“ weist auf das Bildmerkmal der Unterkantensuche hin und
die Farbe „rot“ auf ein positives Ergebnis der kombinierten Suche nach einer Symmetrie
und einer Häufung horizontaler Kanten. Sich überlagernde Grundmerkmale gleichen Typs
werden zu einem mittleren Repräsentanten der Merkmalsgruppe vereinigt (Bild 6.10(b)).
Im nächsten Schritt werden benachbarte Repräsentanten beider Merkmalstypen zu einer
gemeinsamen ROI kombiniert (Bild 6.10(c)). Abschließend werden die ROIs einer Ver-
deckungsanalyse unterzogen, und die verbleibenden ROIs werden erweitert, um sicherzu-
stellen, dass das vermeintliche Objekt auch wirklich vollständig in der ROI zu finden ist
(Bild 6.10(d)).

(a) Grundmerkmale (b) ROIs durch gruppierte Merkmale

(c) Kombinierte ROIs (d) Erweiterte ROIs

Bild 6.10: Schritte der ROI-Generierung
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6.3 Verfahren zur Fahrzeugdetektion bei Tag

Bei der Verdeckungsanalyse wird überprüft ob einzelne Hypothesen durch andere, räum-
lich näher am Ego-Fahrzeug befindliche Hypothesen, verdeckt werden. Dieser Effekt tritt
relativ häufig auf, da innerhalb der Heckansicht eines im Bild großen, also nahe am Ego-
Fahrzeug befindlichen Fahrzeugs, oft Fehlhypothesen für kleinere Fahrzeuge generiert wer-
den. Diese kleinen Fehlhypothesen können basierend auf der Verdeckungsbetrachtung ver-
worfen werden.

LKW-ROIs

Die LKW-Vorauswahl stützt sich ausschließlich auf die markante Oberkante eines Kasten-
LKWs. Andere Merkmale wie Symmetrie, Häufung horizontaler Kanten oder Unterkante
mit Schatten weisen bei LKWs deutlich schlechtere Ergebnisse auf als bei PKWs. Dies
begründet sich vor allem in den sehr unterschiedlichen Aufbauten und Bodenfreiheiten
der LKW Typen. Die Oberkante hingegen zeichnet sich aus Sicht eines PKWs, aufgrund
der Lage im Bild oberhalb des Horizonts, meist sehr deutlich gegenüber dem Hintergrund
ab. Diese Kante wird analog zur Unterkantenbestimmung bei PKWs, wie in Abbildung
6.7 dargestellt, detektiert.

Bild 6.11: Schematische Darstellung der Oberkantendetektion für LKW-Heckansichten

Damit können bei freier Fahrt auf der Autobahn oder Landstraße sehr gute Ergebnisse
erzielt werden. Probleme ergeben sich bei Autobahnunterführungen, Schilderbrücken oder
in Städten, wenn Häuser im Hintergrund den LKW überragen. Hier steigt die Anzahl der
Fehlhypothesen deutlich an. Wie zuvor bei den PKWs wird auch für die LKW-ROIs eine
Überdeckungsanalyse durchgeführt.

ROI-Plausibilisierung

Ist die vorläufige Hypothesenbildung für LKWs und PKWs abgeschlossen, werden die-
jenigen Hypothesen ausgewählt, um die eine ROI generiert werden soll, welche an den
nachgeschalteten Objektdetektor weitergegeben wird. Diese Auswahl wird durch einen
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6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht
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Zusammenstellung Klassifikation6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht

Bild 6.12: (FI-Wert) der Merkmale

die vertikalen Kanten innerhalb der übergebenen ROI identifiziert. Die Operatorsuchmas-
ke wird dabei sehr tolerant bezüglich der erwarteten Kantenlänge parametrisiert, da aus
der Größe der ROI nur eine sehr grobe Abschätzung über die Größe des enthaltenen Fahr-
zeugs abgeleitet werden kann. Im Anwendungsfall bedeutet dies, dass die Mittelungstiefe
senkrecht zum Suchpfad relativ klein gewählt wird, um auch kleine Autos mit kurzen
Aussenkanten in der ROI detektieren zu können. Die Suchpfade für die linke und rechte
Kante beginnen dabei jeweils im Zentrum der ROI und verlaufen in Richtung des lin-
ken bzw. rechten Randes. Pro Kante werden die besten NAK Außenkanten-Hypothesen
für die weitere Verwendung gespeichert (hier: NAK = 2). Daraus leiten sich 2 · 2 = 4
Kombinationsmöglichkeiten ab.

2. Suche nach Ober- und Unterkantenhypothesen:

Für jedes mögliche Seitenkantenpaar wird nun nach horizontalen Kanten gesucht. Die
Maskenhöhe des Gradientenoperators wird dabei zwar an den Abstand der vertikalen
Kanten angepasst, aufgrund von Toleranz bezüglich verschiedener Fahrzeugbauformen
aber etwas geringer gewählt. Für die Oberkante werden die besten NOK = 2 Hypothesen
und für die Unterkante die besten NUK = 4 Hypothesen gespeichert. Im Fall der LKW-
ROIs wird als Oberkante direkt die Oberkante der ROI übernommen, da die Suche nach
markanten Oberkanten bei der ROI-Generierung bereits sehr gründlich durchgeführt wird.

3. Feinjustierung und Hypothesengenerierung:

Für jedes Ober- und Unterkantenpaar wird zur Feinjustierung der Kontur in einem klei-
nen Bereich um die bisher festgestellten zugehörigen Seitenkanten erneut nach vertikalen
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6.3 Verfahren zur Fahrzeugdetektion bei Tag

Bereiche „irrelevant“ und „keine Aussage“ zu einer neuen Gruppe „keine Detektion“ zu-
sammengefasst. Die Klasse „irrelevant“ hat dennoch ihre Berechtigung, da die Abgrenzung
von PKW oder Kasten-LKW zum Restraum durch das Lernen einiger Negativbeispiele
verbessert werden kann.

Merkmale

Als Eingangsgrößen des Klassifikators kamen in einer ersten Version die zehn Merkma-
le aus Tabelle 6.2 zum Einsatz. Zunächst wurde der RF-Klassifikator unter Verwendung
aller Merkmale trainiert. Um den Rechenaufwand in der späteren Anwendung zu mini-
mieren, wurde auf Basis der ermittelten Feature Importance FI nach Gleichung 5.9 aus
Kapitel 5.1 eine Merkmalsselektion durchgeführt, so dass die Anzahl auf die wichtigsten
Merkmale reduziert werden konnte. Wie die Grafik 6.12 zeigt, weisen die vier Merkmale
„Proportion“ , „Konturwert“ , „Breitenschätzung“ und „Gradientenverhältnis“ den größten
FI-Wert auf.

Merkmal Berechnungsgrundlage

1. Proportion Verhältnis von Höhe zu Breite

2. Konturwert Konturbewertungsoperator aus Kapitel 4.2.2

3. Breitenschätzung Bodenebenenannahme nach Abbildung 3.13

4. Gradientenverhältnis Kantendetektionsoperatoren aus Kapitel 4.1.1

5.&6. Reifenposition (u,v) links Reifendetektor aus Kapitel 4.3.1

7.&8. Reifenposition (u,v) rechts Reifendetektor aus Kapitel 4.3.1

9. Häufung horizontaler Kanten Gradientenhäufungsoperator aus Kapitel 4.2.1

10. Symmetrie Symmetrieoperatoren aus Kapitel 4.2.3

Tabelle 6.2: Übersicht über Klassifikationsmerkmale

Die Vorgehensweise zur Generierung der wichtigsten vier Klassifikationsmerkmale wird
nun im Detail beschrieben:

1. Suche nach Seitenkantenhypothesen:

Die Detektion der Fahrzeugkanten geschieht mittels Gradientenoperator nach Abbildung
4.3 und anschließender Suche nach Maximalwerten im generierten Operatorverlauf. Die
horizontalen und vertikalen Kanten werden dabei schrittweise bestimmt. Zunächst werden
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Objektdetektion – Beispiel Serienfahrzeug
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Objektdetektion bei Nacht

6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht

6.4.2 ROI-Generierung

Wie schon im Fall der Heckerkennung bei Tag, soll mit Hilfe der ROI-Generierung zunächst
eine Lokalisierung von Bildbereichen stattfinden, welche wahrscheinlich ein Fahrzeugheck
enthalten. Die ROI-Generierung basiert ausschließlich auf dem Vorwissen über die Fahr-
zeuggeometrie in Kombination mit der Ebenenannahme. Die Bezeichnungen, die dabei
eine wichtige Rolle spielen, sind in Abbildung 6.20 dargestellt. Tabelle 6.5 gibt eine kurze
Beschreibung der verwendeten geometrischen Kennwerte.

Bild 6.20: Darstellung der geometrischen Bezeichnungen eines Fahrzeughecks

Bezeichnung Beschreibung
Hmin minimale Fahrzeughöhe
Hmax maximale Fahrzeughöhe
ZL,min minimale Einbauhöhe der Rückleuchten
ZL,max maximale Einbauhöhe der Rückleuchten
Bmin minimaler Abstand der Rückleuchten
Bmax maximaler Abstand der Rückleuchten

Tabelle 6.5: Beschreibung der geometrischen Kennwerte für Fahrzeughecks

Der Bezugspunkt für die Kennwerte ZL,min, ZL,max, Bmin und Bmax liegen jeweils im Mit-
telpunkt der Rückleuchten.

Die einzelnen Schritte zur Erzeugung der ROIs sind:

1. Einschränkung des Suchbereichs

2. Rücklichtdetektion

3. Einschränkung des Assoziationsbereichs

4. Bildung gültiger Lichtpaare

5. Detektion der Unterkante
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6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht

zur Bestimmung der Unterkantenposition können in Kapitel 4.3.3 nachvollzogen werden.
Der Bildzeilenindex v(UK)

i,j
der detektierten Unterkante wird für die weitere Verwendung

gespeichert. Wird keine Unterkante gefunden, so wird das Lichtpaar als ungültig dekla-
riert.

Schritt 6: Detektion der Oberkante

Für die Detektion der Oberkante ist ebenfalls ein spezieller Detektor entstanden. Dieser
wird in Kapitel 4.3.4 genauer beschrieben. Für dessen Anwendung muss wiederum der
Suchbereich für eine erwartete Dachkante auf Basis von Vorwissen eingegrenzt werden.

Bild 6.26: ROIs zur Oberkantensuche

Als Begrenzung in Zeilenrichtung werden die Innenkanten der zugehörigen Lichtblobs LBi

und LBj genommen.

u(OK)
i,j,min = ue,i (6.14)

u(OK)
i,j,max = ua,j (6.15)

Zum Aufspannen des Suchbereichs in Spaltenrichtung wird wiederum eine Abschätzung
durchgeführt.

v(OK)
i,j,min = min(va,i, va,j)�

�ui,j

Bmin
· (Hmax � Emin) (6.16)

v(OK)
i,j,max = max(va,i, va,j)�

�ui,j

Bmax
· (Hmin � Emax) (6.17)

Hierbei kommt nochmals die Unter- bzw. Überabschätzung der Einheit Pixel
Meter durch den

Quotienten aus gemessener Lichtabstand �ui,j und maximaler bzw. minimaler angenom-
mener Fahrzeugbreite Bmax bzw. Bmin zum Einsatz. Die anderen Variablen können aus
den Tabellen 4.2 und 6.5 entnommen werden. Innerhalb den so erhaltenen ROI wird dann
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6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht

Zwei Lichtblobs LBi und LBj, die sich innerhalb ihres Toleranzbereichs befinden, müssen,
um ein gültiges Lichtpaar zu bilden, zusätzlich eine gewisse Ähnlichkeit zueinander besit-
zen. Dafür werden zwei Ähnlichkeitsmaße �(h)

i,j
und �(f)

i,j
mit den zugehörigen Bedingungen

�(h)
min < �(h)

i,j
< �(h)

max und �(f)
min < �(f)

i,j
< �(f)

max (6.5)

eingeführt. �(h)
i,j

und �(f)
i,j

berechnen sich zu

�(h)
i,j

=
hLBi

hLBj

(6.6)

�(f)
i,j

=
fLBi

fLBj

. (6.7)

hLBi und fLBi bzw. hLBj und fLBj stehen dabei für die in Kapitel 4.3.2 beschriebenen
Werte der Helligkeit und der Fläche des i-ten bzw. j-ten Lichtblobs. Paare, welche nicht
beide Bedingungen der Ungleichungen 6.5 erfüllen, werden verworfen. Somit verbleiben
nach diesem Schritt nur noch NLP,red  NLP gültige Lichterpaare.

Schritt 5: Detektion der Unterkante

Als Verifizierung der verbleibenden Lichtpaarhypothesen wird für jedes Lichtpaar nach
einer Unterkante des Fahrzeugs gesucht. So wie bei Tag die Fahrzeugunterkante sehr
gut durch den Übergang von den dunklen Laufflächen der Fahrzeugreifen zum Teerbo-
den gefunden werden kann, ist es bei Nacht möglich, die Fahrzeugunterkante durch die
Reflexionen der Rückleuchten am Boden zu detektieren. Dafür kommt der Detektor für
Bodenreflexionen aus Kapitel 4.3.3 zum Einsatz.

Bild 6.25: ROIs zur Unterkantensuche
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Objektdetektion bei Nacht

6.4 Verfahren zur Fahrzeugdetektion bei Nacht

der Dachkantendetektor aus Kapitel 4.3.4 ausgeführt und der Bildzeilenindex v(OK)
i,j

der
Oberkante gemerkt. Wenn keine Oberkante gefunden werden kann, wird das Lichtpaar
verworfen.

Schritt 7: Plausibilisierung

Mit Hilfe der detektierten Fahrzeugunterkante wird im letzten Modul der regelbasierten
Hypothesengenerierung eine abschließende Plausibilisierung der verbleibenden Lichtpaare
bzw. Fahrzeugheckhypothesen durchgeführt.

Bild 6.27: Entfernungsabschätzung mittels Lichtreflexion

Dazu wird wiederum das Mittel der Bodenebenenannahme zu Hilfe genommen. Über das
Kameramodell wird der Sichtstrahl durch die in Schritt 5 gefundene Fahrzeugunterkante,
mit der Bodenebene geschnitten. Daraus ergibt sich eine Schätzung des Abstandes X 0

Fzg

zum vorausfahrenden Fahrzeug. Wie Abbildung 6.27 zeigt, verursacht der Abschattungs-
bereich am Heck des Fahrzeugs eine Differenz zum wirklichen Abstand XFzg des Fahrzeu-
ges. Dieser ist jedoch für die vorliegende Anwendung vernachlässigbar klein. Deshalb wird
im Weiteren von

XFzg = X 0
Fzg

ausgegangen.

Der gemessene Abstand �ui,j eines Lichtblobpaares im Bild kann nun in den Abstand Bi,j

des Lichtpaares im Objektkoordinatensystem umgerechnet werden. Dazu wird �ui,j über
das Kameramodell mittels Gleichung 6.18 in die gemessene Entfernung XFzg projiziert.

Bi,j =
�ui,j · su

f
· XFzg (6.18)

Dabei ist su die Pixelausdehnung in Bildzeilenrichtung und f die Brennweite des Loch-
kameramodells.
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6 Fahrzeugdetektion bei Tag und Nacht

Als plausible Lichtpaare gelten nur solche, die die Bedingung der Ungleichung 6.19 erfül-
len.

Bmin  Bi,j  Bmax (6.19)

Ein Beispiel für die Verwerfung einer unplausiblen Hypothese ist in Abbildung 6.28 ge-
zeigt.

Bild 6.28: Unterscheidung zwischen plausiblen und unplausiblen Hypothesen

Durch diese Plausibilisierung reduziert sich Anzahl der NLP,red gültigen Lichtblobpaare
zu

NLP,plaus  NLP,red

plausiblen Lichtpaaren für Fahrzeugheckansichten.

6.4.3 Objektdetektion mittels Klassifikation

Das Vorfiltermodul zur Hypothesengenerierung ist so ausgelegt, dass möglichst alle Rück-
lichtpaare als plausibel erkannt werden, die auch in Wirklichkeit einem Rücklichtpaar
entsprechen. Die True-Positive-Rate soll also möglichst nahe an 100% liegen. Durch die
tolerante Auslegung der Rückweisungsschwellen in der Vorfilterung, werden teilweise Bild-
ausschnitte als Fahrzeugheck interpretiert, welche in Wirklichkeit keinem Fahrzeugheck
entsprechen. Deshalb wird auch hier das Maschinenlernverfahren aus Kapitel 5.1 einge-
setzt, um auf Basis eines höherdimensionalen Merkmalsvektors die Fehlerraten zu mini-
mieren.

In diesem Fall soll lediglich die Klasse „PKW“ von der Klasse „kein PKW“ unterschieden
werden. Hierbei wird wiederum der Fall „keine Aussage“ der Entscheidung „kein PKW“ zu-
gewiesen.
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Grenzen eines Seriensystems (BMW i3)

cording to their respective set‐
tings.

▷ LED lights up orange or goes out respec‐
tive to their individual settings.

Adjust as needed. Individual settings are
stored for the profile currently in use.

Press button again:
▷ All Intelligent Safety systems are

activated.
▷ The LED lights up green.

Hold down button:
▷ All Intelligent Safety systems are

turned off.
▷ The LED goes out.

Front-end collision warning
with City Braking function
The concept
The ystem can help prevent accidents. If an
accident cannot be prevented, the system will
help reduce the collision speed.
The system sounds a warning before an immi‐
nent collision and actuates brakes independ‐
ently if needed.
The automatic braking intervention is done
with limited force and duration.
A camera in the area of the rearview mirror
controls the system.
The front-end collision warning is available
even if cruise control has been deactivated.
With the vehicle approaching another vehicle
intentionally the collision warning is delayed
avoiding false alarm.

General information
The system warns at two levels of an imminent
danger of collision at speeds from approx.

3 mph/5 km/h. Time of warnings may vary with
the current driving situation.
Appropriate braking kicks in at speeds of up to
35 mph/60 km/h.

Detection range

It responds to objects if they are detected by
the system.

Hints
Personal responsibility
The system does not serve as a substi‐

tute for the driver's personal judgment of the
traffic situation.
Be aware of the traffic situation and the vehi‐
cle's surroundings at all times, otherwise acci‐
dents are still possible despite all warnings.◀

Adapting your speed and driving style
The displays and warnings of the system

do not relieve the driver of the responsibility to
adapt his or her driving speed and style to the
traffic conditions.◀

Be alert
Due to system limitations, warnings may

be not issued at all, or may be issued late or
improperly. Therefore, always be alert and
ready to intervene; otherwise, there is the risk
of an accident.◀

Seite 101
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Symbol Measure

The vehicle lights up red: prewarn‐
ing.
Brake and increase distance.

The vehicle flashes red and an
acoustic signal sounds: acute warn‐
ing.
You are requested to intervene by
braking or make an evasive maneu‐
ver.

Prewarning
This warning is issued, e.g., when there is the
impending danger of a collision or the distance
to the vehicle ahead is too small.
The driver must intervene actively when there
is a prewarning.

Acute warning with braking function
Warning of the imminent danger of a collision
when the vehicle approaches another object at
a relatively high differential speed.
The driver must intervene actively when there
is an acute warning. If necessary, the driver is
assisted by a minor automatic braking inter‐
vention in a possible risk of collision.
Acute warnings can also be triggered without
previous prewarning.

Braking intervention
The warning prompts the driver himself/herself
to react. During a warning, the maximum brak‐
ing force is used. Premise for the brake boos‐
ter is sufficiently quick and hard stepping on
the brake pedal. The system can assist with
some braking intervention if there is risk of a
collision. At low speeds vehicles may thus
come to a complete stop.
The braking intervention is executed only if
DSC Dynamic Stability Control is switched on.

The braking intervention can be interrupted by
stepping on the accelerator pedal or by ac‐
tively moving the steering wheel.
Object detection can be restricted. Limitations
of the detection range and functional restric‐
tions are to be considered.

System limits

Detection range
The system's detection potential is limited.
Thus a warning might not be issued or be is‐
sued late.
E. g. the following situations may not be de‐
tected:
▷ Slow moving vehicles when you approach

them at high speed.
▷ Vehicles that suddenly swerve in front of

you, or sharply decelerating vehicles.
▷ Vehicles with an unusual rear appearance.
▷ Two-wheeled vehicles ahead of you.

Functional limitations
The system may not be fully functional in the
following situations:
▷ In heavy fog, rain, sprayed water or snow‐

fall.
▷ In tight curves.
▷ If the driving stability control systems are

deactivated, e.g. DSC OFF.
▷ If the field of view of the camera in the mir‐

ror is dirty or obscured.
▷ Up to 10 seconds after drive readiness is

established.
▷ During calibration of the camera immedi‐

ately after vehicle shipment.
▷ If there is constant blinding effects be‐

cause of oncoming light, e. g., from the sun
low in the sky.
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Maschinelles Lernen (1)

Programmatisch
l Detektion von einfachen 

geometrischen Objekten und 
Mustern

l Manuelle Programmierung der 
zu erkennenden Muster

l Beispiel: Spurerkennung, 
Markerdetektion, QR-Codes 
usw.

Machine Learning
l Detektion und Klassifikation von 

dynamischen Objekten
l Anlernen durch Positiv- und 

Negativdatensätze, Validierung 
durch Testdaten

l Beispiel: Detektion von 
Fahrzeugen, Gesichtern, 
Straßenschildern, usw.

Object detection in the wild by Faster R-CNN + ResNet-101
https://www.youtube.com/watch?v=WZmSMkK9VuA
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Maschinelles Lernen (2)

l Angelehnt an biologische neuronale Netze (Gehirn)
l Neuronen erhalten Werte und leiten diese gewichtet an verknüpfte Neuronen 

der nächsten Schicht weiter
l Funktionsweise: 

- Eingangsvektor
- (z.B. Pixel eines Bilds)

- Gewichtung über 
- mehrere Ebenen
- Ausgangsvektor 
- (z.B. Label: 1: PKW, 2: LKW, 3: Fahrrad)

l Lernen geschieht durch Anpassung der Gewichte in mehreren Durchläufen
l → Beispiel: Bild von PKW soll Ausgangsvektor mit Wahrscheinlichkeiten von [100%, 0, 0] 

erzeugen
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Maschinelles Lernen (3)

> Prüfung der trainierten Netze und Eingrenzung der Extremfälle

> Man weiß im Fehlerfall nicht, warum das Netz so entscheidet

> Täuschungen (für das menschliche Auge nicht erkannbar)



Prof. Dr. T. Trautmann 23rd LEIBNIZ-CONFERENCE - Grundlagen bildgebender Ortungsverfahren 22.11.2018Seite 38

Maschinelles Lernen (4)

vehicleDetectorFasterRCNN('full-view')vehicleDetectorACF('full-view')
Detektoren in MatLab:

1- x:14.01-y:1.6
2- x:37.92-y:-0.9 1-x:37.0 1-y:-0.9
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Maschinelles Lernen (5) - Vergleich
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Stereo-Sensorik (1) Visuelle mobile Wahrnehmung 23
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Abb. 1. Epipolargeometrie

projiziert. Mit Hilfe geometrischer Überlegungen kann aus Abb. 1 abgeleitet wer-
den, dass zwischen korrespondierenden Bildpunkten der beiden Kameras x1,x2 die
Epipolarbedingung (z.B. [9]) gilt

⎡

⎣
x1

y1

1

⎤

⎦
T

E

⎡

⎣
x2

y2

1

⎤

⎦ = 0. (1)

Darin ist die Essentielle Matrix E von Rang 2 und vollständig durch die Position
und Orientierung der beiden Kameras bestimmt. Aufgrund dieser Bedingung kommt
als zu x1 korrespondierender Bildpunkt kein beliebiger Bildpunkt der Kamera 2 in
Frage, sondern x2 muss wie in Abb. 1 dargestellt, auf einer zugehörigen Geraden
liegen, die als Epipolare bezeichnet wird.

Die Epipolarbedingung in Gleichung (1) hat damit immense Auswirkungen
auf die Realisierung stereoskopischen Maschinensehens für Fahrerassistenzsyste-
me. Sie reduziert den Parameterraum für die Korrespondenzsuche von der zwei-
dimensionalen Verschiebung zwischen x1,x2 auf die eindimensionale so genannte
Disparität, so dass der Rechenaufwand um eine ganze Dimension sinkt und die Zu-
verlässigkeit entsprechend steigt.

Zur Abschätzung der Messgenauigkeit wird nachfolgend eine parallele Ausrich-
tung der Stereokameras betrachtet, so dass gleiche Bildzeilen beider Kameras ein-
ander zugeordnete Epipolaren bilden. Die Betrachtungen bleiben für Stereoanord-
nungen mit nur nahezu paralleler Kameraausrichtung gültig, wie sie für Fahreras-
sistenzsysteme typischerweise gewählt wird, um den überlappenden Erfassungsbe-
reich in endlicher Entfernung zu maximieren. Die longitudinale Entfernung Z eines
Raumpunktes lässt sich auf besonders einfache Weise durch Triangulation aus der
Disparität d = x1 − x2 berechnen

Z =
B

d
, (2)
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E – Essentielle Matrix, vollständig 
durch die Position und 
Orientierung der beiden 
Kameras bestimmt.

Quelle: nach Stiller
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Stereo-Sensorik (2) Visuelle mobile Wahrnehmung 25

Abb. 2. Leistungsfähigkeit der Objektdetektion ausschließlich aufgrund von Disparität; oben:
linkes und rechtes Kamerabild; unten: berechnete Disparität für den markierten Bildbereich
(links als Grauwert dargestellt, rechts als unterabgetastetes Vektorfeld.)

dargestellt. Die Separation von Objekten mit unterschiedlicher 3D Bewegung in la-
teraler Richtung ist mit Hilfe der Verschiebung möglich, wie aus Abb. 3 am Beispiel
des Fahrzeuges und der Person auf der rechten Seite unmittelbar zu erkennen ist.

Da die Verschiebung durch die Bewegung des Raumpunktes und durch die Ei-
genbewegung des Sensors entsteht, lässt sich ohne Kenntnis der Objektbewegung
für die Verschiebung keine der Epipolarbedingung (1) ähnliche Einschränkung des
Suchraums formulieren, so dass die Verschiebungsschätzung ein zweidimensiona-
les Suchproblem ist. Entsprechend stehen bei Motion-Stereo der Kosteneinsparung
durch den Verzicht auf die zweite Kamera die Kosten für aufwändigere Rechenhard-
ware gegenüber. Darüber hinaus bewirkt der zweidimensionale Suchraum aufgrund
des Apertureffektes, dass an vielen Bildpunkten kein eindeutiger Verschiebungsvek-
tor bestimmbar ist (s. z.B. [18]). Dieser Effekt zeigt sich in der Praxis dadurch, dass
das Bewegungsvektorfeld im Vergleich zum Disparitätenfeld bei gleicher Konfidenz
weniger dicht ist (vgl. Abb. 3 und 2 sowie Abb. 9).

Der Zusammenhang zwischen Stereoskopie und Motion-Stereo Verfahren wird
anhand Abb. 4 deutlich. Die unterschiedliche Kameraposition und -orientierung für
verschiedene Zeitpunkte k, k + 1 entsteht durch die Relativbewegung des Sensor-
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Stereo-Sensorik (3) 3.1 Aufbau des Sensorsystems

(a) (b) (c)

Abbildung 3.4: Stereobild der linken Kamera (a); normalisiertes Disparitätenbild durch BM-
Verfahren (b); normalisiertes Disparitätenbild durch SGBM-Verfahren (c); eine
abnehmende Intensität im Disparitätenbild entspricht einer ansteigenden Mes-
sentfernung; maximale Disparitätensuchlänge entspricht hierbei 96 Pixel

eine Taktfrequenz von ca. 20 Hz erreicht werden. In Abbildung 3.4 sind die Tiefenbilder beider
Verfahren für eine Beispielszene dargestellt.

3.1.2 Spezifikation des Laserscanners

Aufbau

Der Mehrzeilen-Laserscanner Lux der Firma IBEO [59] arbeitet wahlweise in den Frequenzen
12.5, 25 und 50 Hz. Er verfügt neben einem Synchronisierungseingang über einen Synchroni-
sierungsausgang, der beim Durchlaufen des Messnullpunktes (entspricht der Zielachse) einen
Stromimpuls erzeugt. Dieser Impuls wird genutzt, um gleichzeitig die Stereokameras auszulö-
sen, so dass beide Sensoren zu nahezu gleichen Zeitpunkten und im gleichen Intervall ihre Daten
akquirieren. Diese von der Praxis eher abweichende ideale Synchronisierung der Sensoren wurde
gewählt, um die Sensordaten ebenfalls auf der untersten Prozessierungsebene kombinieren zu
können. Durch die Begrenzung der Scanfrequenz der Kameras unter Vollauflösung auf unter
20 Hz wird das Gesamtsystem daher mit 12.5 Hz betrieben.

Funktionsweise

Der Laserscanner bestimmt die Messstrecke r über die Laufzeit zwischen Signalaussendung und
dem Empfang der Reflexion (Time of Flight). Mit vier horizontal übereinander gelagerten Scan-
Ebenen wird die Umgebung mit einem maximalen horizontalen Öffnungswinkel von 110◦ und
einer vertikalen Öffnung von 3.2◦ erfasst. Neben der Streckenlänge werden über die Ablenkung
des Laserstrahls von der Zielachse ein horizontaler Messwinkel ϕ sowie ein von der Messebene
abhängiger vertikaler Messwinkel θ für jeden Messpunkt P bestimmt (siehe Abbildung 3.5).

Die Umrechnung dieser polaren Werte in kartesische Messkoordinaten des Laserscanner-Ko-
ordinatensystems (LKS) erfolgt mit:
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(b)

Abbildung 3.13: Stereopunktwolke der Szenerie aus Abbildung 3.4(a) aus der Vogelperspektive
vor (a) und nach der Punktreduzierung (b)

3.5 Zusammenfassung

Im Rahmen dieses Kapitels wurden Aufbau und Funktionsweise des entwickelten Referenz-
Sensorsystems sowie Verfahren zur Bestimmung und Bereinigung von systematischen und zu-
fälligen Messfehlern und der Datenvorverarbeitung dargestellt. Als wesentliche Neuerungen sind
hierbei die Ansätze zur Bestimmung des zufälligen Fehleranteils für den Laserscanner und das
Stereokamerasystem sowie die gleichzeitige modellgetriebene Bestimmung der systematischen
Fehler und der Koregistrierung des Laserscanners zum Stereosystem beschrieben worden. Auf
Grundlage des eingeführten Fehlermodells ist es möglich, für die Punktdaten der Sensoren eine
Genauigkeit abzuleiten. Die Datenvorverarbeitung umfasst die Verfahren zur Untergrundmodel-
lierung und Punktfilterung sowie der zweistufigen Reduktion der Stereodaten.
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3 Sensorsystem
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Abbildung 3.13: Stereopunktwolke der Szenerie aus Abbildung 3.4(a) aus der Vogelperspektive
vor (a) und nach der Punktreduzierung (b)

3.5 Zusammenfassung

Im Rahmen dieses Kapitels wurden Aufbau und Funktionsweise des entwickelten Referenz-
Sensorsystems sowie Verfahren zur Bestimmung und Bereinigung von systematischen und zu-
fälligen Messfehlern und der Datenvorverarbeitung dargestellt. Als wesentliche Neuerungen sind
hierbei die Ansätze zur Bestimmung des zufälligen Fehleranteils für den Laserscanner und das
Stereokamerasystem sowie die gleichzeitige modellgetriebene Bestimmung der systematischen
Fehler und der Koregistrierung des Laserscanners zum Stereosystem beschrieben worden. Auf
Grundlage des eingeführten Fehlermodells ist es möglich, für die Punktdaten der Sensoren eine
Genauigkeit abzuleiten. Die Datenvorverarbeitung umfasst die Verfahren zur Untergrundmodel-
lierung und Punktfilterung sowie der zweistufigen Reduktion der Stereodaten.
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