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Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wird versucht, aus einer Punktwolke Sperrflichen
zu extrahieren. Um eine automatische Erkennung der Flichen zu realisieren,
werden zunéchst Schritte zur Aufarbeitung der Daten ausgefiihrt, bevor die
anschlieende automatische Erkennung erfolgt. Es werden verschiedene Me-
thoden dieser Aufarbeitung sowie verschiedene Algorithmen zur Erkennung
von Sperrflichen vorgestellt und miteinander verglichen.



Kapitel A

Einfiihrung

Da in der Automobilbranche eine stetige Weiterentwicklung herrscht, ist
die Entwicklung neuer und die Verbesserung bestehender Systeme essen-
tiell. Beispielsweise gewinnt die Spurerkennung in Autos im Rahmen des
selbsténdigen Fahrens immer mehr an Wichtigkeit, weswegen natiirlich auch
gefordert wird, speziellere Formen im Straflenverkehr zu erkennen. Eine sol-
che Form ist das Schréagstrichgatter, im Folgenden Sperrfliche genannt, wel-
che fiir den Verkehr gesperrte Flichen markiert und unter anderem Unfille
verhindern soll.

Zu Beginn werden einige im spéteren Verlauf verwendete Begriffe erklért.
Danach beschiiftigt sich diese Arbeit mit der Uberfithrung von Daten aus
einer Lasermessung in ein verwertbares Bild und der Aufarbeitung in fiir
den verwendeten Erkennungsalgorithmus verwertbare Daten. Die Lasermes-
sung erfolgte durch einen auf einem fahrenden Auto angebrachten Laser,
der aus ausgestrahlten und wieder aufgefangenen Laserstrahlen die Raum-
koordinaten und den Reflektanzwert eines Punktes bestimmt. Im Anschluss
an diese Aufarbeitung werden verschiedene Ansétze und Moglichkeiten der
Verbesserung der erhaltenen Daten miteinander verglichen.

Im n&chsten Kapitel wird die Implementierung und Funktionsweise des Er-
kennungsalgorithmus detailliert erklért und zwei Moglichkeiten zur Erken-
nung der in den Daten enthaltenen Sperrflichen gegeniibergestellt. Zuletzt
wird das Programm mit Hilfe der vom FORWISS Passau bereitgestellten
Daten getestet und ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen wie eine Aus-
weitung auf eine groflere Zahl von Sperrflichen gegeben.

I Problemstellung

Jede Zeile einer Datei, die dem Programm iibergeben werden soll, ist durch
eine Lasermessung entstanden und enthélt 4 Werte, ndmlich x-, y-, z- und
Reflektanzwert und stellt einen Messpunkt dar. Daraus ergibt sich in der
jeweils vorliegenden Datei eine Vielzahl an Daten, die erfasst und verarbei-



tet werden miissen. Bei einer Fahrt von ungefihr 100 Meter fallen hierbei
schon mehr als 100.000 Messpunkte an. Auflerdem miissen eventuell auf-
tretende Fehler in den Daten ausgeglichen werden, sodass trotz fehlender
Messpunkte ein zufriedenstellendes Ergebnis erzielt werden kann. Aus einer
solchen Datei eine moglicherweise auftretende Sperrfliche zu extrahieren, ist
die Hauptaufgabe dieser Arbeit.

II Konzept

Die Verarbeitung der Daten und das Erkennen der Sperrflidche soll durch die
Erzeugung eines Graphen und Bewertung durch einen Klassifizierer erfolgen
und als Ausgabe den Anfang, das Ende und die Anzahl der Schréiglinien um-
fassen. Zuerst miissen die Daten jedoch in ein verwertbares Format iiberfiihrt
werden, was durch teils von OpenCV bereitgestellte und teils durch selbst
programmierte beziehungsweise iibernommene Methoden erfolgt.

III Details zur Implementierung

Diese Arbeit befasst sich auflerdem ausschliefilich mit Sperrflichen auf Land-
straflen mit mindestens 3 Schrégstrichen. Ausgeschlossen werden zudem zu
sehr durch Umwelteinfliisse wie haltende LKW, Automobile oder zu sehr
ausgewaschene Markierungen kompromittierte Messdaten. Die Implementie-
rung erfolgte unter Java 7 Update 45 mit der Entwicklungsumgebung Eclip-
se Kepler Service Release 1. Fiir Teile der Bildverarbeitung wurde OpenCV
3.0.0 verwendet.

IV Begriffserklarung

1 OpenCV

Die Open Source Computer Vision Library, oder

kurz OpenCV, ist eine im September 2006 in der

Version 1.0 erschienene Open Source Bibliothek fiir

Maschinensehen und Maschinenlernen mit BSD-

Lizenz des Entwicklerteams von itseez?. Sie um-

fasst mehr als 2500 optimierte Algorithmen, die

fiir verschiedenste Anforderungen der Bildverarbei- Abbildung 1: Logo von
tung, wie Erkennung und Verfolgung von Objekten, OpenCV?

genutzt werden koénnen. Die Bibliothek ist unter C, C++, Python, Java und
MATLAB verfiigbar und funktioniert auf den Betriebssystemen Windows,

'Quelle: https://opencv.org/about.html, aufgerufen am 22.07.2015, 14:00 Uhr
Zhttp://itseez.com/
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Linux, Android und Mac Os. Aktuell ist Version 3.0.0, die am 4.6.2015 er-
schienen ist. Diese wird auch in dieser Arbeit verwendet.

2 Adaptive Thresholding

Das Thresholding[3] stellt eine Methode zur Uberfiihrung eines Graustufen-
bildes in ein Schwarz-Weif3-Bild dar, wobei ein bestimmter Wert festgelegt
wird, mit dem die Entscheidung getroffen wird, ob ein Pixel auf schwarz
oder auf wei gesetzt wird. Uberschreitet der Farbwert eines Pixels diesen
Wert, wird der Pixel als weifl identifiziert und sein Farbwert auf den Wert
255 gedndert, sonst wird er als schwarz angesehen und auf 0 gesetzt.

Das adaptive Thresholding[2] stellt eine spezielle Form des Thresholding
dar, wobei hier nicht ein globaler Wert fiir das ganze Bild benutzt, sondern
fiir jedes Pixel ein eigener Schwellwert berechnet wird. Das hilft beispiels-
weise dabei, ausgewaschene Linien besser zu verfolgen oder den Schwellwert
auf sich &ndernde Beleuchtung[5] auf dem Bild anzupassen. Dieser Wert wird
berechnet, indem eine Umgebung einer vom Benutzer festgelegten Grofie be-
trachtet wird und in dieser alle Pixelwerte betrachtet werden. Hierzu kann
zum Beispiel der Median aller Werte benutzt und als Threshold-Wert ver-
wendet werden, oder eine gewichtete Gauf3-Funktion, um aus der Summe
aller dieser Werte den Schwellwert zu bestimmen.

3 Medianfilter

Der Median, auch Zentralwert genannt, ist

der mittlere Wert einer Auflistung an Zah-

lenwerten. Beim gleichnamigen Filter wird

die direkte Nachbarschaft des aktuell zu be-

trachtenden Pixels einbezogen, um so einen

neuen Wert fiir diesen zu bestimmen. Das Abbildung 2: Eine 5x5 Maske.
Prinzip des Filters ist hierbei sehr simpel:

Der Wert des aktuellen Pixels wird durch den Median aller umgebenden
Pixelwerte ersetzt. Moglich sind hierbei immer ungerade Gréflen von qua-
dratischen Masken, wie 3x3 oder 5x5. Der Vorteil dieses Filters zeigt sich bei
sogenanntem ,,Salt & Pepper - Noise“, also Verunreinigungen auf dem Bild,
die aus rein weiflen und rein schwarzen Pixeln bestehen, da diese Ausreifler
durch den Median sehr effektiv ersetzt werden koénnen[1].

4 Gauf}-Filter

Im Gegensatz zum Medianfilter wird hier nicht einfach ein Wert der Umge-
bung als neuer Pixelwert benutzt, sondern der neue Pixelwert wird durch
eine gewichtete Gaufl-Funktion bestimmt, wobei sie bei der Anwendung in
einer Matrix angenéhert wird. Diese fillt je nach Grofle des Kernel verschie-
den aus, Abb. 3 zeigt eine solche Matrix bei einem 3x3 grofen Kernel. Der



Wert des gerade betrachteten Pixels erhélt hierbei das Gewicht 4, die Nach-
barn jeweils entweder 2 oder 1. Es wird also der Pixelwert aller Pixel im
Kernel mit dem jeweiligen Gewicht multipliziert, alle addiert und anschlie-
Bend durch die Summe aller Gewichte — hier 16 — geteilt.[1].

1
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g
2 = D
g L

Abbildung 3: Matrix eines Gaussfil-
ters.3

5 Normalisierter Box-Filter

Ahnlich zum Gauf-Filter bedient sich der normalisierte Box-Filter einer Ma-
trix, nach der die Pixelwerte errechnet werden. Allerdings gehen hier alle
Pixel mit dem gleichen Gewicht ein und die errechnete Summe wird durch
die jeweilige Zahl der betrachteten Pixel geteilt, weswegen er zu den linearen
Filtern gehort. Aulerdem kann durch ihn der GauB-Filter angendhert wer-
den; so approximiert dieser nach dreimaliger Ausfithrung den Kernel eines
GauB-Filters auf 3% genau[1].

6 Erosion

Bei der morphologischen Erosion wird mit Hilfe eines Strukturelements ein
Teil eines Objektes ,,weggeschliffen”, um so feinere Linien zu erhalten oder
unerwiinschte Artefakte zu entfernen. A bezeichnet im folgenden ein solches
Objekt, an dem eine Erosion mittels eines Strukturelementes B durchgefiihrt
werden soll. B, ist das erwdhnte Strukturelement, das in das Objekt A gelegt
wurde und den Mittelpunkt z besitzt. Dieser Punkt z ist ein beliebiger Punkt
im Objekt A. Die Erosion ldsst sich ausdriicken durch:

AeB={ze€E|B,CA}

Ein Punkt von A bleibt also nach der Erosion erhalten, wenn ein Objekt B,
vollstéindig in A enthalten ist. Betrachtet man Abb. 4, heifit das: Sollte ein
Punkt von B, iiber die schwarze Flidche von A herausragen, wird der Punkt
z bei der Erosion geloscht[1].

3Quelle: https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_(image_processing), aufgerufen
am 21.07.2015, 20:00 Uhr
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Abbildung 4: Beispiel einer Erosion mit A als Ausgangsbild und B als Struk-
turelement

7 Skelettierung

FEin Punkt in dem Skelett eines Objektes ist der Mittelpunkt des grofiten
Kreises, der zwischen den Konturen dieses Objektes enthalten ist. Dabei
beriihrt dieser Kreis zwei oder mehr Punkte der Grenzen des Objektes.
Die Implementierung dieses Ansatzes erfolgt mithilfe des Algorithmus von
Gonzales|6].

Hierbei wird eine Maske auf die Nach-
barschaft eines Pixels angewandt. Abb. 5
zeigt die Nachbarschaft des zu betrachten-
den Pixels p;. Fiir diese Matrix werden Re-
geln aufgestellt, anhand derer ein Pixel zur
Loschung markiert wird, sollte der betrach-
tete Pixel alle diese Regeln erfiillen. Der Al-
gorithmus folgt zwei Stufen. In der ersten
Stufe wird ein Set an Regeln verwendet, um
Pixel an der Objektgrenze zur Léschung zu
markieren, sollten sie alle Regeln erfiillen.
Diese sind:

Abbildung 5: Nachbarschafts-
regelung des ,, Thinning* Algo-
rithmus

(a) 2<N(p1) <6

(b) T(p1) =
(c) p2- s ps =0
)

(d) pa- pe- ps =0
Hierbei ist N(p;) die Anzahl von Nachbarn ungleich 0 und T(p;) die Anzahl
der Schwarz-Wei-Ubergiinge in der Sequenz pa, ps3;..., Pg-

Nach der Loschung der markierten Pixel folgt die zweite Stufe, bei der ein
zweiter Satz Regeln auf die verbleibenden Pixel angewendet wird, wobei (a)
und (b) gleich bleiben:

(¢’) p2-pa-pg =0

(d) p2- ps- ps =0



Dies wird solange wiederholt, bis in den Daten keine Anderung mehr erfolgt.
Nachdem der Algorithmus terminiert, erhélt man eine einen Pixel breite
Linie, deren Punkte immer den gleichen Abstand von beiden Objektgrenzen
haben[7].

8 Pruning

Pruning stellt eine wichtige Ergénzung zur Skelettierung dar, da bei dieser
unerwiinschte Artefakte auftreten kénnen, wie kleine Linien an den eigent-
lich erwiinschten Linien. Hierbei werden also Aste, die eine bestimmte Linge
unterschreiten, entfernt. Auch hier wird ein Strukturelement verwendet, mit
dessen Hilfe die Endpunkte des entsprechenden Astes immer wieder geloscht
werden und so parasitire Aste erkannt werden kénnen. Erreicht wird dies
durch das Kronecker-Produkt des Ausgangsbildes mit einer Sequenz von
Strukturelementen B mit dem Ziel, nur Endpunkte zu finden:

Das Strukturelement besteht aus zwei 3x3 Matrizen, die jeweils um 0°, 90°,
180°und 270°gedreht werden, sodass insgesamt acht Strukturelemente zur
Anwendung kommen. Diese Gleichung lésst sich je nach Einstellung durch
den Benutzer beliebig oft wiederholen und hat als Ergebnis ein Bild oh-
ne parasitire Aste, jedoch sind auch manche erwiinschte Daten verschwun-
den. Das macht eine Rekonstruktion notwendig, die dadurch erfolgt, dass
zunéchst mittels

8
X, = J(X1+B")
k=1

ein Datenset erzeugt wird, das nur die Endpunkte enthilt. BF sind die ver-
schiedenen Strukturelemente, die gedreht wurden. Als néchstes werden diese
Endpunkte drei mal erweitert, wobei A als Begrenzung benutzt wird:

XgZ(XQ@H)ﬂA

H ist hier ein Strukturelement, dass nur Einsen enthélt. Der Schnitt mit
A verhindert, dass Punkte auflerhalb der gewiinschten Fliche entstehen.
Schliefllich wird durch die Vereinigung von X3 und X; das erwiinschte Er-
gebnis erzielt.

X4 =X1UX3

So entsteht ein Bild ohne parasitire Aste[6].



Kapitel B

Uberfiihrung der Rohdaten

in verwertbare Daten

I Einlesen der Daten

Ausgangspunkt fiir diese Arbeit sind durch Speicherung von Messpunkten
einer Lasermessung entstandene .csv—Dateien, die eingelesen und verarbeitet
werden. Diese Dateien enthalten, je nach Aufnahmedauer, eine Vielzahl von
Messpunkten (siehe Abb. 6), die betrachtet und zunéchst zu einem Grau-
stufenbild verarbeitet werden.

0.78755,8.18559,1.79331,0.272

.7044%98,8.26937,1.75926,0.101
.6105854,8.18941,1.72111,0.23¢6
.537743,8.56478,1.65122,0.209
.442224,8.46063,1.65227,0.362
.345248,8.15829,1.61273,0.257
.255771,7.96%69,1.57625,0.17¢6

TsaaR7 7 aA7aq 1 CAT2E N 27272

s s T v T s O e T

Abbildung 6: Ausschnitt aus einer .csv Datei

Da der Laser auf einem Auto montiert ist, sind die Daten in Linien quer zur
Fahrtrichtung aufgenommen worden. Um diese Linien, in dieser Arbeit als
ScanLines bezeichnet, auch in einem Bild zu erhalten und auch einfacher
auf ihnen arbeiten zu konnen, wurde der euklidische Abstand zweier Punkte
betrachtet, die zuvor mittels eines Filestreams aus einem String eingelesen
wurden. Uberschreitet dieser einen Schwellwert, werden alle nachfolgenden
Datenpunkte in eine neue Linie eingetragen. Dies wird dann durch Skalie-
rung der jeweiligen Koordinaten in ein zweidimensionales Array tiberfiihrt
(sieche Abb. 7).



Abbildung 7: In ScanLines eingeteiltes Bild

II Verarbeiten der Daten

1 SchlieBung von Liicken in den Daten

Dadurch, dass die Erfassung der Daten durch einen auf einem fahrenden
Auto montierten Laser erfolgt, konnen eventuell auftretende Hindernisse
die Reflektanz eines Punktes verhindern, wodurch Liicken entstehen. Um
diese Liicken zu schlieflen, wurden die fehlenden Daten mittels Interpolation
aus vorhandenen Daten ermittelt. Hierbei wurden zwei Moglichkeiten der
Interpolation verglichen, ndmlich die horizontale Interpolation und die Be-
rechnung durch Einbeziehung der zweidimensionalen Nachbarschaft. Bei der
horizontalen Interpolation werden die Werte links und rechts neben dem zu
fiilllenden Wert betrachtet und je nach Entfernung ein neuer Wert bestimmt.
Das Ergebnis zeigt Abb.8. Bei der Interpolation unter Beriicksichtigung der
zweidimensionalen Nachbarschaft wird die ndhere Umgebung des Pixels un-
tersucht und mit einer Maske Gewichte fiir die jeweiligen Werte Nachbar-
schaft vergeben und so ein neuer Wert fiir den zuvor schwarzen Pixel be-
stimmt. Wie in Abb.9 zu sehen ist, unterscheidet sich das Ergebnis deutlich
von dem der horizontalen Interpolation und wurde in dieser Arbeit favori-
siert.

Abbildung 8: Bild nach horizontaler Abbildung 9: Interpolation unter
Interpolation Beriicksichtigung der Nachbarschaft



2  Uberfithrung in ein Schwarz-Wei-Bild

Die Uberfithrung in ein diskretes Bild erfolgt in mehreren Schritten und auch
hier wurden verschiedene Methoden getestet und verglichen.

a Sliding Window 1

Das Sliding Window enthélt immer die letzten zehn Werte, die nicht als weify
identifiziert wurden. Anschliefflend werden die Punkte noch mit ihren — nicht
weilen — linken Nachbarn so verglichen, dass der Durchschnitt ihrer Reflek-
tanzen mit der des zu priifenden Wertes verglichen wird. Liegt dieser Wert
19% iiber dem der Nachbarn, wird er als weif identifiziert. Diese Zahl wur-
de experimentell als die identifiziert, bei der genug Storeinfliisse entfallen,
jedoch nicht viele wichtige Punkte verloren gehen. Nachteil dieses Ansat-
zes, bei dem in jeder Zeile beim ersten Wert einer ScanLine begonnen wird,
ist jedoch, dass die ersten Werte einer ScanlLine so nicht eingeteilt werden
konnen. Sie besitzen keine letzten zehn Werte anhand derer sie eingeteilt
werden konnen. So wird hier der erste Punkt mit Hilfe eines fest einge-
stellten Wertes iiberpriift und dann zum Sliding Window hinzugefiigt. So
geschieht es mit allen Werten, bis zehn im Sliding Window vorhanden sind;
danach greift die Regel, dass nur Werte, die als schwarz identifiziert wurden,
mit ihrem urspriinglichen Reflektanzwert zum Sliding Window hinzugefiigt
werden. Das Ergebnis zeigt Abb.10.

b Sliding Window 2

Dieser verbesserte Ansatz arbeitet so, dass die Priifung in der Mitte einer
ScanLine startet und in zwei Teilen erfolgt. So werden erst von der Mit-
te aus nach unten zehn Werte zu der Liste der letzten Werte hinzugefiigt.
Danach werden die Punkte nach und nach verglichen und immer, wenn ein
Punkt 19% iiber dem Durchschnittswert liegt, auf weifl gesetzt. Diese Zahl
wurde aus dem vorherigen Ansatz iibernommen, da sie sich auch hier als gu-
ter Werte herausstellte. Als schwarze identifizierte Punkte werden zu dieser
Liste hinzugefiigt, wihrend der dlteste verdringt wird. Anschliefend werden
wieder die drei linken Nachbarn betrachtet. Uberschreitet der zu betrach-
tende Punkt auch deren Durchschnittsreflektanz, wird er endgiiltig als weifl
identifiziert. Das Ergebnis zeigt Abb. 11.



Abbildung 10: Sliding Window 1 Abbildung 11: Sliding Window 2

¢ Adaptive Threshold

Vergleichsweise wurde die von OpenCV zur Verfiigung gestellt Methode
des Adaptive Thresholding benutzt[4]. Auf den ersten Blick ist dort aller-
dings mehr Rauschen vorhanden, was aber mit den nachfolgend beschriebe-
nen Algorithmen minimiert werden konnte. Der Vorteil bei dieser Art der
Uberfithrung ist, dass von OpenCV zur Verfiigung gestellte Methoden aus-
giebig getestet wurden sowie von Version zu Version optimiert und weitldufig
benutzt werden. An Abb. 12 erkennt man bei genauem Betrachten einen Ka-
nal aus schwarzen Pixeln um die Sperrfliche. Das erleichtert die Trennung
zwischen Sperrfliche und Rauschen bzw. anderen Fehlern der Aufnahme.

Abbildung 12: Bild nach adaptive Threshold

3 Entfernen von unerwiinschten Artefakten
a Entfernen durch Anzahl von Nachbarn

Bei diesem Ansatz wurde die Nachbarschaft jedes Punktes untersucht und
ein Zahler gefiihrt, der dariiber Auskunft gibt, wie viele Nachbarn der zu
betrachtende Punkt besitzt. Wurde eine Anzahl von drei Nachbarn nicht
erreicht oder eine Anzahl von sieben Nachbarn iiberschritten, wurde der
Farbwert des Punktes auf 0 (schwarz) gesetzt. Diese Werte wurden gewéhlt,
da ein Pixel auflerhalb einer Sperrfliche meist weniger als drei Nachbarpixel
der selben Farbe und ein Pixel in einem groflen Rauschartefakt nur wei-
Be Nachbarn besitzt. Abbildung 13 zeigt diesen Ansatz in Verbindung mit
Sliding Window 2. Nachteil hierbei ist, dass auch Punkte der Sperrfliche
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geloscht wurden und andere Artefakte erhalten blieben, die nicht erwiinscht
sind.

Abbildung 13: Sliding Window 2 nach Entfernung einzelner Punkte

b Entfernen durch Zusammenhangskomponente

FEine Verbesserung bringt hier eine Zusammenhangskomponente. Eine Zu-
sammenhangskomponente ist eine zusammenhéngende Fldche, die aus meh-
reren Pixeln besteht. Ob Pixel zusammenhéngen oder nicht, kann durch
die Bewertung ihrer Nachbarschaft entschieden werden. Hierzu gibt es zwei
Moglichkeiten:

e Betrachtung der Vierernachbarschaft und
e Betrachtung der Achternachbarschaft

Bei der Vierernachbarschaft werden die Pixel ober- und unterhalb des aktuell
zu betrachtenden Pixels sowie diese links und rechts davon betrachtet. Sollte
ein dort ein noch nicht betrachteter Pixel vorgefunden werden, wird mit die-
sem nach demselben Schema verfahren. Die Achternachbarschaft betrachtet
zusétzlich zu den Nachbarn, die durch die Vierernachbarschaft betrachtet
wurden, noch die, die an den Ecken eines Vierecks liegen, dessen Mittel-
punkt der aktuelle Pixel ist. Mit gefundenen Pixeln wird gleich verfahren.
Diese zwei Moglichkeiten bieten Vor- und Nachteile: Die Vierernachbarschaft
birgt den Vorteil, dass mehr unerwiinschte Artefakte entfernt werden, aller-
dings koénnen durch sie auch gewollte Elemente entfallen, da zum Beispiel
die Aufnahme nicht optimal ist und Liicken zwischen Linien vorhanden sind.
Die Achternachbarschaft hingegen hat diesen Nachteil nicht, jedoch bleiben
hier mehr Artefakte erhalten, da hier alle umgebenden Pixel betrachtet wer-
den. Die Entscheidung fiel auf diese, da der Nachteil der Artefakte nicht
so schwerwiegend ist wie der Verlust eventuell wichtiger Linien. Den Unter-
schied zwischen beiden Ansétzen in Verbindung mit Sliding Window 2 zeigen
die Abbildungen 14 & 15. Hier tritt der Vorteil des adaptive Thresholding
noch besser hervor, wie man anhand von Abb. 16 erkennt. Hier sind weniger
Punkte der eigentlichen Sperrfliiche geloscht und das Rauschen zuverldssiger
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eliminiert. Es sind zwar aufler der Sperrfliche noch andere grofiere Artefakte
vorhanden, allerdings kann man mit diesen besser umgehen als mit kleinen
Storartefakten.

Abbildung 14: Zusammenhangskom- Abbildung 15: Zusammenhangskom-

ponente mit Vierernachbarschaft ponente mit Achternachbarschaft
fyc Rkl 5 T

2 -, ¥
“M:'S;» I

Abbildung 16: Zusammenhangskom-
ponente mit Achternachbarschaft
nach adaptive Thresholding

4 Optimierung der Bilder
a Anwendung verschiedener Filter

Nach der Entwicklung der Algorithmen zur Verdnderung des Bildes wur-
de versucht, mit Hilfe der OpenCV Bibliothek das Ergebnis zu verbessern.
Hierzu wurde zuerst ein Medianfilter bzw. ein normalisierter Box-Filter auf
das Graustufenbild (siehe Abb 17) angewandt (sieche Abb. 17 und 21). An-
schlieend wurde die Eliminierung von Stoéreinfliissen durch eine Zusam-
menhangskomponente nach vorheriger Anwendung von Sliding Window 2
bzw. Adaptive Thresholding (siehe Abb. 18 und 22) betrachtet. Im Gegen-
satz hierzu ist der GauB-Filter zu nennen, dessen Einfluss auf das Ergebnis
ebenfalls getestet wurde (siehe Abb. 19 und Abb. 20). Der Zweck war, Ver-
besserungen im Bild zu erreichen und so ein klareres Bild zu erhalten, mit
dem das Programm besser umgehen kann. Das beste Ergebnis erzeugte hier-
bei der Box-Filter vor adaptivem Thresholding (siehe Abb. 22).
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Abbildung 17: Medianfilter auf Grau- Abbildung 18: Nach Uberfithrung in
stufenbild ein Schwarz-Wei3-Bild

Abbildung 19: GauB-Filter auf Grau- Abbildung 20: Nach Uberfithrung in
stufenbild ein Schwarz-Weif3-Bild

Abbildung 21: Graustufenbild nach Abbildung 22: Nach Uberfithrung in
Anwendung des Box-Filters ein Schwarz-Wei-Bild

b Erosion

Anschlielend wurde die Auswirkung einer Erosion betrachtet, da diese Li-
nien ausdiinnt und so wichtige Merkmale leichter erkennbar und auch die
Unterscheidung zwischen Linien einfacher macht. Zuerst wurde die Erosion
ohne vorherige Filterung und im Vergleich dazu nach der Anwendung von
Median- bzw. GauB3-Filter betrachtet. Das Ergebnis ist in Abb. 23, Abb. 24
und Abb. 25 zu sehen. Nach diesen Ergebnissen wurde nur noch mit dem
Ansatz des adaptiven Thresholding gearbeitet.
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Abbildung 23: Erosion ohne vorherige Abbildung 24: Erosion nach Median-
Filterung filterung

Abbildung 25: Erosion nach Gauf3-Filterung

c Skelettierung

Da der Ansatz der Anwendung einer morphologischen Erosion nicht zielfithrend
war, wurde die morphologische Skelettierung herangezogen. Diese erzeugt
aus mehreren Pixel dicken Linien solche, die nur noch ein Pixel breit sind.
Dies wird deswegen favorisiert, da auf diesen ausgediinnten Linien besser
gearbeitet werden kann und die Erkennung verbessert sowie die Anzahl der
Fehlerquellen minimiert wird. Das Ergebnis zeigt Abb. 26, bei der zusétzlich
zum Adaptive Thresholding und dem Entfernen der Artefakte durch eine Zu-
sammenhangskomponente zusétzlich noch ein sogenanntes Pruning durch-
gefiihrt wurde, um Artefakte zu entfernen. Abb. 27 zeigt das Ergebnis, nach-
dem zuvor noch ein Medianfilter zur Anwendung kam. Abb. 28 zeigt dassel-
be nach Anwendung eines Gauf3-Filters und Abb. 29 nach Anwendung eines
normalisierten Box-Filters, der hier die besten Ergebnisse liefert.

Abbildung 26: Skelettierung Abbildung 27: Skelettierung
ohne vorherige Filterung nach Anwendung eines Medianfilters
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Abbildung 28: Skelettierung Abbildung 29: Skelettierung
nach Anwendung eines Gauf-Filters nach Anwendung eines Box-Filters
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Kapitel C

Erkennung der Sperrflichen

Der Ablauf des Algorithmus erfolgt in mehreren Schritten.

I Aufbau des Graphen

Um den Graphen aufbauen zu kénnen, miissen zuerst Knoten erkannt wer-
den. Dies wird durch die Verfolgung des Linienverlaufs bewerkstelligt, wobei
immer eine scanline mit der vorherigen verglichen wird. Hier kénnen 5 Si-
tuationen auftreten, die zu verschiedenen Methodenaufrufen fiithren (Pixel
wird hier als Synonym einer beliebig langen ununterbrochenen Folge von
einem bis mehreren Pixeln verwendet):

(1) beginLine

(2) continue

(3) divideLine

In der aktuellen scanLine tritt ein Pixel ohne Nachbar-
linie auf; dieser Pixel wird als Knoten in den Graphen
eingetragen und als Anfangsknoten der Linie gesetzt.

Der aktuell betrachtete Pixel hat genau eine Nachbar-
linie. Als Anfangsknoten wird der Anfangsknoten des
Nachbarn {ibernommen, aber kein neuer Knoten einge-
tragen.

Zwei Pixel der aktuell betrachteten scanLine besitzen den
selben Nachbarn. Dieser Nachbar wird als neuer Knoten
in den Graphen eingetragen, eine neue Kante mit dem
neuen Knoten als Ende und dem gemerkten Anfangskno-
ten erzeugt und ebenfalls in den Graphen eingetragen.
Anschliefend wird der neue Knoten bei den zwei neu ent-
standenen Linien als Anfangsknoten gesetzt.
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(4) mergeLine Ein Pixel der aktuell betrachteten scanLine besitzt zwei
Nachbarlinien. Dieser Pixel wird als neuer Knoten in
den Graphen eingetragen, zwei neue Kanten mit jeweils
den beiden Anfangsknoten der zusammentreffenden Lini-
en und dem neuen Knoten als Ende erzeugt und ebenfalls
in den Graphen eingetragen. Anschlieend wird der neue
Knoten als Anfangsknoten der neuen Linie gesetzt.

(5) endLine Ein Pixel der vorher betrachteten scanLine besitzt kei-
nen Nachbarn in der aktuellen scanlLine. Es werden ein
neuer Knoten und eine neue Kante erzeugt, wobei der
neue Knoten der Punkt der vorherigen Linie ist und als
Endknoten der neuen Kante dient.

II Elimination unnoétiger Knoten

Da eine Sperrflache aus einer durchgehenden Markierung entsteht und auch
wieder in einer solchen endet, miissen diese Anfangs- und Endpunkte mit ih-
ren Kanten entfernt werden, damit nur noch die Sperrfliche an sich erhalten
bleibt. Auflerdem werden dadurch viele Punkte des Rauschens entfernt und
so kann die Sperrfldche besser extrahiert werden, da weniger Storeinfliisse er-
kannt werden. Dies wird dadurch erreicht, dass Knoten inklusive ihrer anlie-
genden Kanten entfernt werden, die weniger als zwei solche Kanten besitzen,
wie Abb. 31 zeigt. Dies ist aulerdem fiir die Extraktion von Sperrflichen
erforderlich.

Abbildung 30: Der nach den vorge- Abbildung 31: Ein Graph ohne
stellten Regeln aufgebaute Graph.  unnétige Knoten.

III Unterteilung des Graphen in zusammenhéngende
Teilgraphen

Nach der Elimination unnétiger Knoten ist ein Graph vorhanden, der noch
alle Knoten und Kanten eines Bildes enthilt, die vor der Elimination mehr
als zwei Nachbarn hatten. Da man hier allerdings Sperrflichen nicht ein-
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fach erkennen kann, wurde es notwendig, den groflen Graphen in zusam-
menhéngende Teilgraphen zu unterteilen, die dann an die Erkennungsalgo-
rithmen iibergeben werden kéonnen. Hierzu wurden alle Knoten nacheinander
betrachtet und bei Betrachtung eines noch nicht besuchten Knotens wur-
de ein neuer Teilgraph erzeugt. Alle noch nicht besuchten Nachbarn dieses
Teilgraphen wurden dann zu einer Liste hinzugefiigt. Die Nachbarn der so
neu hinzugefiigten Knoten wurden wiederum zur Liste hinzugefiigt, bis al-
le zusammenhéngenden Knoten eines Teilgraphen besucht wurden und kein
neuer Knoten hinzugefiigt werden konnte. So entsteht eine Liste von Teilgra-
phen aus dem urspriinglichen Graphen, mit der nun weitergearbeitet werden
kann.

IV Extraktion der Sperrfliche

1 Erkennung perfekter Sperrflichen

Durch verschiedene Stéreinfliisse kénnen auch noch Graphen im Bild enthal-
ten sein, in denen auch Knoten (rot markiert) und Kanten (gelb markiert)
gefunden werden konnen, wie in Abb. 31 zu sehen ist, aber keine Sperrfliche
enthalten. Um aus diesen Graphen denjenigen oder diejenigen zu extrahie-
ren, die eine Sperrfliche enthalten, wird eine bestimmte Eigenschaft die-
ser Graphen ausgenutzt. Die Aufteilung der Knoten in einer Sperrfliche
ist so, dass man am unteren Rand der Sperrfliche bis zu ihrem Ende und
am oberen zuriick zum Anfang laufen kann, ohne einen Knoten zweimal
zu besuchen. Auf diese Weise kann eine Sperrfliche von Rauschen unter-
schieden werden, da Rauschen nicht so regelméfig ist; aulerdem kénnen so
mehrere Sperrflichen in ein und demselben Bild erkannt werden. Nach dem
Ausfiihren dieses Schrittes stellt sich das Ergebnis wie folgt dar:

Abbildung 32: Als Sperrflache erkannter Graph

Man sieht, dass nur noch die Sperrfléiche markiert ist und so das Ziel erreicht
wurde. Anschliefend kann die Position der Sperrflache in Form ihres ersten
und letzten Punktes ausgegeben werden.
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Die Anzahl der Schriglinien wird {iber die Anzahl der Knoten bestimmt,
némlich:

AnzahlKnoten—2
2
Da jede Schriglinie zwei Knoten besitzt und Anfangs- und Endknoten keine
Schréglinienknoten darstellen, miissen diese zwei Knoten aus der Gesamt-
zahl der Knoten herausgerechnet werden. So kann mithilfe des Graphen die
Problemstellung gelost werden.

2 Erkennung durch Bewertungsfunktion

Fin weiteres Problem stellt sich jedoch bei der Betrachtung von Sperrflichen
heraus, die nicht ganz perfekt sind, da zum Beispiel durch die vorherige Ver-
arbeitung Informationen verloren gingen. Um jedoch auch diese Sperrfldchen
erkennen zu koénnen, wurde eine Funktion zur Bewertung von Teilgraphen
und Erkennung eventuell enthaltener Sperrflachen erarbeitet. Eine Sperrfliache
besteht im Idealfall aus:

e Zwei Knoten mit zwei Nachbarn (b)
e Mindestens sechs Knoten mit drei Nachbarn (t)
e Kein Knoten mit mehr als drei Nachbarn (o)

Nach diesen Eigenschaften wurde die Funktion

t
:N? = [0,1], f(t,b,0) =
FiNT = 0L St b 0) = e 06— D 1301t

entwickelt, die diese Bewertung vornehmen soll. Diese Form wurde gewéhlt,
da eine perfekte Sperrfliche eine Bewertung von 1 bekommen sollte und
solche, die Fehler aufweisen, eine niedrigere. Das Vorhandensein von mehr
Knoten mit drei Nachbarn sollte die Bewertung erh6hen und mit Auftreten
von Knoten mit mehr als drei Nachbarn herabstufen. Nach Berechnung des
Wertes wurde dieser auf das Uberschreiten eines Schwellwertes iiberpriift,
wobei sich 0,8 als ein stabiler Wert herausstellte. Auch hier ist die Erken-
nung von mehreren Sperrflichen moéglich, da auch hier nacheinander jeder
Teilgraph des Bildes untersucht wird. Hier wird die Anzahl der Schréglinien
durch [£] bestimmt, da jede Schréiglinie zwei Knoten mit drei Nachbarn be-
sitzt und ein einzelner Knoten mit drei Nachbarn meistens zu einem zweiten
solchen Knoten gehort, der allerdings durch Stéreinfliisse im Bild nicht ent-
halten ist. Abb. 33 zeigt eine solche Sperrfliche, die einen Fehler aufweist,
aber dennoch erkannt wurde.
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Abbildung 33: Durch Bewertungsfunktion erkannte Sperrfliche, die einen
Fehler aufweist
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Kapitel D

Auswertung und Ausblick

I Bewertung der Ergebnisse

Untersucht wurden zwolf Datensets mit und ohne Sperrflichen. Die auftre-
tenden Ereignisse werden in vier Kategorien eingeordnet:

e True positive: Es ist eine Sperrfliche im Bild enthalten und sie wird
als solche erkannt

e True negative: Ein Teilgraph wird nicht als Sperrfldche erkannt und
ist auch keine

e False positive: Ein Teilgraph wird als Sperrflache erkannt, obwohl er
keine solche ist

e False negative: Eine im Bild vorhandene Sperrfliche wird nicht als
solche erkannt

Die Auswertung der vorliegenden Daten liefert folgende Ergebnisse:

Methode T.rl.le po- Tru.e ne F.a.lse po- Fal§e e Teilgraphen
sitive gative sitive gative

Suche nach

perfekten 4 307 8 6 325

Sperrflachen

Erkennung

durch * Be- |, 310 5 3 325

wertungs-

funktion
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Nach Optimierung der Einstellungen des adaptive Thresholding und der
Maske der Liickenschliefung entstanden folgende Datenpunkte:

Methode T.rl.le po- Tru.e nes F.a.lse po- Fal§e e Teilgraphen
sitive gative sitive gative

Suche nach

perfekten 4 424 6 6 430

Sperrflachen

Erkennung

durch -~ Be- || o 420 0 2 430

wertungs-

funktion

Das heifit nach Optimierung der Parameter konnte bei der Erkennung durch
die Bewertungsfunktion eine Erkennung von Stoérgraphen als solche von
100% erzielt werden und 80% der Sperrflichen identifiziert werden, wihrend
die Methode nach perfekten Sperrflachen zu suchen noch immer Stérgraphen
als Sperrflachen identifiziert.

II Mogliche Erweiterungen des Programms

Mogliche Erweiterungen des Programms stellen z.B. von vorne herein aus-
geschlossene Sperrflichentypen wie Sperrflichen auf Autobahnen oder in-
nerorts, die sich in Form bzw. der Abmessung deutlich von denen der Land-
straflen unterscheiden. Allerdings wére der vorher vorgestellte Ansatz auch
fiir innerstadtische Sperrflichen nutzbar, da er sich nicht auf Abmessun-
gen stiitzt, was jedoch aufgrund fehlender Daten nicht bewiesen werden
kann. Auflerdem wére eine weitere Moglichkeit das System auf weiche Echt-
zeitfahigkeit zu erweitern, sodass nach der Messung eine ScanLine an den
Algorithmus iibergeben werden kénnte.
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