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1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Auf der Projektflache Autonomes Fahren des Instituts fiir Konstruktionselemente, Mechatronik
und Elektromobilitat (IKME) der Hochschule Hannover ist eine groBe urbane Kreuzung im
MaBstab 1:18 nachgebildet. Hier sollen in Zukunft automatisierte Logistikkonzepte mit mobilen
Roboterfahrzeugen entwickelt und getestet werden. Die Roboter sind jeweils mit einer nach
vorne gerichteten Videokamera ausgeriistet. Um die Fahrzeuge damit sicher steuern zu koénnen,
soll damit eine zuverlassige Fahrspurerkennung benétigt.

1.2 Aufgabenstellung

Ziel der Arbeit ist es, eine echtzeitfahige Erkennung der Fahrspurmarkierungen aus dem Video-
Bilddatenstrom zu realisieren und die Position der Markierungen relativ zum Fahrzeug anzu-
geben. Um eine geometrisch richtige Darstellung zu erhalten, soll zunachst eine Bestimmung
der intrinsischen und extrinsischen Kamera-Kalibrierung durchgefiihrt werden. Mit den so be-
stimmten intrinsischen Parametern so dann eine Rektifizierung der Bilder durchgefiihrt werden.
Auf den rektifizierten Bildern soll dann die eigentliche Erkennung der Spurmarkierungen erfol-
gen. Dies kann entweder kanten-basiert oder mit tiefen neuronalen Netzen erfolgen. Die extrin-
sische Kalibrierung soll dann genutzt werden, um die Position der Markierungen in Fahrzeug-
Koordinaten umzurechnen. Zusatzlich kann die Farbinformation des Bildes genutzt werden um
zwischen weiBen und gelben Linien zu unterscheiden. Gegebenenfalls kann auch das zeitliche
Tracking eines Spurmodells umgesetzt werden.

Die Bildverarbeitung sollte unter ROS auf der Jetson-nano Hardware unter ROS in Echtzeit
laufféhig sein. Eine erste Implementierung kann mit Python erfolgen. Fiir den langerfristigen
Einsatz waére eine Umsetzung in C++ mit ROS Nodelets wiinschenswert.

1.3 Inhalt der Arbeit

Uberblick, jedes Kapitel vorstellen
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2 Stand der Technik

2.1 Lochkamera Modell

X

U fx 0 e« ri1 T2 T3t Y
vl =10 fy ¢ ||ran 122 723 12 i (2.1)

1 0 0 1 r31 T3z T3z t3 1
p=K - T[RT) (2.2)

Stand der Technik: Was ist Spruerkennung? wie wird das zurzeit immer gemacht?? ein absatz kla-
sisch kantenbasiert
ein absatz Kategorien von Deep learning ansatzen

2.2 Deep learning

Was ist das?
Warum hier nicht?
Was ist ungeeignet?

2.3 OpenCV

Das Open-Source-Projekt OpenCV (kurz fiir Open Source Computer Vision Library) ist eine
Sammlung von Softwaremodule die der Bildverarbeitung und dem maschinellen Lernen dienen.
Sie verfligt Gber mehr als 2500 optimierte Algorithmen mit denen Anwendungen wie Objekter-
kennung, Bewegungserkennung und 3D-Modell Extraktion erstellt werden kénnen. Daher ist sie
eine der standard Biblioteken, wenn es um digitale Bildverarbeitung geht und wird fast immer
zur Demonstration neuer Konzepte benutzt. Da sie sowohl in C/C++, Java und Python ge-
nutzt werden kann, ist sie auBerdem sehr vielseitig und hat den Vorteil, dass Konzepte in einer
abstrakten Sprache wie Python getestet werden und spéter relativ simple in eine Hardwarenahe
Programmiersprache iibersetzt werden kdnnen. Fiir mehr Informationen kann die Webseite des
Projektes [OpenCV:homepage] besucht werden.

Vergleich mit eigener Implementierung
evtl. Performance Vergleich

2.4 Das Robot Operating System

Das Robot Operating System (kurz: ROS) ist eine Sammlung von Software Bibliotheken und
Werkzeugen die zum Erstellen von Roboter Applikationen dienen. Es bietet eine eigene Pa-
ketverwaltung (ber die verschiedenste bestehende Bibliotheksfunktionen fiir die Verwendung
heruntergeladen werden kénnen. Dabei handelte es sich um verschiedenste Anwendungen,
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angefangen Treiben, Gber fertige, direkt anwendbare Algorithmen bis zu Nutzer nahen Steu-
eroberflachen und sogar (Lern-)Spiele. Die Webseite des Projektes [ROS:homepage] bietet
hierzu weitere Informationen. AuBerdem bietet ROS Integrationen mit anderen bestehenden
Projekten, wie zum Beispiel OpenCV.

Auch wenn es sich bei ROS genaugenommen um kein vollstindiges Betriebssystem han-
delt, stellt es fiir ein solches typische Funktionalititen zur Verfliigung. Beispiele hierfiir sind
Hardware-Abstraktion, tiefgehende Gerateverwaltung, Verwaltung von Prozessen sowie Infor-
mationsweitergabe zwischen diesen und die eben genannte Paketverwaltung und damit ver-
bundene Abstraktion von generischen, allgemein benétigten Funktionen. [ROS:whatsROS]

Fir diese Arbeit wird die aktuelle Distribution ROS Noetic verwendet.
beschreiben:

wie Arberitet ROS

Was sind Nodes, Topics, Messages

was nutzen wir hier?

2.5 Der JetBot Roboter

Abb. 2.1: SparkFun JetBot Al Kit V2.1 [jetbot:Sparkfun]

2.5.1 Performance Baseline

Basline Auslastung ohne irgendwelche laufenden Prozesse ~ 8 %.
Mit ROS-Core und laufendem Kameratreiber ~ 38 %

2.6 Aufgebaute Anlage
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Abb. 2.2: CPU Auslastung des JetBots ohne ROS
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Abb. 2.3: CPU Auslastung mit laufender Kamera und ROS-Core
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3 Kamera Kalibrierung

Damit der spater beschriebene Fahrspurerkennung moglichst zuverlassig funktioniert und mog-
lichst reproduzierbar ist, wird eine Kalibrierung vorgenommen. Das Vergehen dazu und die
Ergebnisse sind im folgenden Kapitel dokumentiert.

3.1 Intrinsische Kalibrierung

Bedingt durch den technischen Aufbau des Linsensystems und Ungenauigkeiten bei der Her-
stellung sind die von der Kamera gelieferten Bilder merklich verzehrt. In Abbildung 3.1 ist dies
gut anhand der Linien des Schachbrettes zu erkennen, die in der Realitat natiirlich alle parallel
verlaufen, im Bild aber gekriimmt aussehen.

Abb. 3.1: Unkalibriertes Kamerabild mit tonnenférmiger Verehrung

3.1.1 Radiale Verzerrung

Die erste mogliche Art der Verzerrung ist die radiale Verzerrung. Diese ist die auffalligste Art
der Verzerrung und wird haufig auch Fischaugen Effekt genannt. Bedingt durch die Brechung
des Lichtes an den Kanten der Blende und der Linse entsteht eine Ablenkung der Lichtstrahlen
in der Kamera, die mit der Entfernung vom Mittelpunkt immer weiter zu nimmt. Nimmt die
Ablenkung mit der Entfernung zu, spricht man von positiver, kissenférmige Verzerrung, den
umgekehrte Fall nennt man negative, tonnenférmige Verzerrung. Zur Verdeutlichung ist in
Abbildung 3.2 die Auswirkung dieser Verzerrung auf ein Rechteckmuster gezeigt.
Mathematisch lasst dich die Veranderung eines Punktes durch die Verzierung wie in Glei-
chung 3.1 beschrieben berechnen. Dabei beschreiben = und y die unverzerrten Pixelkoordina-
ten, k1, k3 und k3 die Verzerrungskoeffizienten. Theoretisch existieren noch weitere Koeffizien-
ten, aber in der Praxis haben sich die ersten drei als ausreichend herausgestellt. [Hanning:highPrecisionCamCalibration]

Tdistored = -T(l + k17“2 + k2T4 + kBTG)

(31)
Ydistored = y(l + kITQ + k27’4 + k37'6)
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(a) Kissenformige Verzerrung (b) Verzerrungsfreies Bild (c) Tonnenférmige Verzerrung
Abb. 3.2: Darstellung der optischen Verzerrung (nach

[wiki:LinsenVerzerung))

3.1.2 Tangentiale Verzerrung

Die tangentiale Verzerrung entsteht durch kleine Ausrichtungsfehler im Linsensystem. Dadruch
liegt die Linse nicht perfekt in der Bildebene und der Bildmittelpunk sowie die Bildausrichtung
konnen leicht verschoben sein.

Missing

figure

Abb. 3.3: Probleme in der Ausrichtung von Sensor und Linse (nach
[Matlab:CameraCalibration))

Mathematisch wird diese Verzerrung durch den folgenden Zusammenhang beschrieben. [Hanning:highPrecisionCamCalibrat

Tdistored = T + [2p1xy + p2(7’2 + 21‘2)} (3 2)
Ydistored = Y + [pl (72 + 2y2) + 2p2517y:|

Durch beide Verzerrungsarten zusammen werden also durch fiinf Parameter beschrieben, die
sogenannten Verzerrungskoeffizienten. Historisch begriindet wird dabei k3 an das Ende ge-
schrieben, da dieses Parameter friiher kaum beriicksichtigt wurde.

Deoet = (K1, k2, p1,p2, k3) (3.3)

Um die Parameter bestimmen zu kénnen, miissen also mindestens fiinf Punkte gefunden wer-
den, von denen die Weltkoordinaten und die Bildkoordinaten bekannt sind. Da sich die Punk-
tepaare aber nur schwer mathematisch perfekt bestimmen lassen, werden mehr Paare benétigt,
um ein Uberbestimmtes Gleichungssystem zu erhalten und dieses nach dem geringsten Fehler
zu lésen. [OpenCV:CameraCalibration]
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In der Praxis werden 2D-Muster verwendet, um Punktepaare zu bestimmen. Da sich alle Punkte
dieser Muster in einer Ebene befinden, kann der Uhrsprung der Weltkoordinaten in eine Ecke
des Musters gelegt werden, sodass die Z-Koordinate keine Relevanz mehr hat und wegfallt.
[uniFreiburg:rob2-CamCalibration]

Dabei werden Muster so gewahlt, dass es moglichst einfach fallt die Weltkoordinaten der
Punkte zu bestimmen. Beispielsweise sind bei einem Schachbrettmuster die Entfernungen alle
identisch und kénnen als 1 angenommen werden, wodurch die Koordinaten der Punkte direkt
ihrer Position im Muster entsprechen.

3.2 Durchfiihrung der intrinsischen Kalibrierung

Zur Durchfithrung der Kalibrierung wir ein Python-Script erstellt, um die den Vorgang einfach
und wiederholbar zu machen. Als Vorlage fiir dieses dient die Anleitung zur Kamera Kalibrierung
aus der OpenCV Dokumentation [OpenCV:CameraCalibration)].

AuBerdem wird eine ROS Nodelet erstellt, welches die Kalibrierung auf den Video-Stream
anwendet und korrigierte Bilder veroffentlicht.

3.2.1 Python Script zur Durchfithrung der Kalibrierung

Grundlage fiir die Kalibrierung ist es, eine Reihe von Bildern mit der zu kalibrierenden Kamera
aufzunehmen, auf denen sich ein Schachbrettartiges Kalibriermuster befindet. Wichtig ist es,
dasselbe Muster und dieselbe Auflésung fiir alle Bilder verwendet werden. Es muss sich dabei
nicht um eine quadratische Anordnung handeln, jedoch muss die Anzahl der Zeilen und spalten
im Code angegeben werden. Dabei ist allerdings nicht die Anzahle der Felder gemeint, sondern
die Anzahl der inneren Kreuzungspunkten. Ein normales Schachbrett hat beispielsweise 8 x 8
Felder, aber nur 7x 7 interne Kreuzungen. Zur Verdeutlichung sind die Kreuzungspunkte des
Verwendeten Kalibriermuster in Abbildung 3.4 griin markiert.

Abb. 3.4: Schachbrett Kalibriermuster mit markierten inneren Kreuzungen

Es wird nun ein Standard Schachbrett als Kalibriermuster verwendet, wie es bereits in Ab-
bildung 3.4 zu sehen ist. Dessen KalibriermustergroBe von 7 x 7 wird im Code als Konstante
definiert:

Code 3.1: Definiteion der GroBe des Kalibriermuster

# define the grid pattern to look for
PATTERN = (7,7)

Entsprechend der Anleitung [OpenCV:CameraCalibration] werden bendtigte Variablen in-
itialisiert (sieche Code 3.2).



10

11

Video-basierte Fahrspurerkennung von
mobilen Robotern 3 Kamera Kalibrierung

Code 3.2: Initialisierung von Variablen fiir die Kalibreirung

# termination criteria

criteria = (cv.TERM_CRITERIA_EPS + cv.TERM_CRITERIA_MAX_ITER, 30,
0.001)

# prepare object points, like (0,0,0), (1,0,0),...,(6,5,0)

objp = np.zeros ((PATTERN [0] *PATTERN[1],3), np.float32)

objpl:,:2] = np.mgrid[0:PATTERN[0],0:PATTERN[1]].T.reshape(-1,2)

# Arrays to store object points and image points from all the
images.

objpoints = [] # 3d point in real world space

imgpoints [ # 2d points in image plane.

Nun werden alle im aktuellen Ordner befindlichen Bilder eingelesen und in einer Liste ab-
gespeichert. Jedes Listenelement wird eingelesen und in ein SchwarzweiBbild umgewandelt.
Dieses wird dann an die OpenCV Funktion findChessboardCorners() libergeben, welche die
Kreuzungspunkten findet und zuriickgibt.

Code 3.3: Finden und Verarbeiten der Kalibrierbilder

# get all images in current directory
folder = pathlib.Path(__file__) .parent.resolve()
images = glob.glob(f’{folder}/*.png’)

# loop over all images:
for fname in images:
img = cv.imread (fname)
gray = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY)

# Find the chess board corners
ret, corners = cv.findChessboardCorners (gray, PATTERN, None,
flags=cv.CALIB_CB_ADAPTIVE_THRESH)

Dabei ist es gar kein Problem, wenn nicht in jedem Bild das Kalibriermuster gefunden werden
kann, solange insgesamt ausreichend nutzbare Bilder vorhanden sind. Bei nicht nutzbaren
Bildern gibt findChessboardCorners() None zuriick und das Bild wird einfach iibersprungen.
Fir alle nutzbaren Bilder werden die in Code 3.2 erstellten Punktbezeichnungen zur Liste der
gefundenen Objekte hinzugefiigt. Die Genauigkeit der gefunden Eckkoordinaten wird iiber die
Funktion cornerSubPix() erhdht und diese werden an die Liste der gefundenen Bildpunkte
angehangt.

Code 3.4: Abspeichern der Gefundenen Bildpunkte

# If found, add object points, image points

if ret == True:
objpoints.append (objp)
corners2 = cv.cornerSubPix(gray,corners, (11,11), (-1,-1),

criteria)
imgpoints.append (corners)

Jetzt kann die eigentliche Kalibrierung mittels der OpenCV Funktion calibrateCamera()
durchgefiihrt werden. Diese nimmt die zuvor erstellten Listen von Objektkoordinaten und Bild-
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punkten und l6st damit die in Abschnitt 3.1 beschriebenen Gleichungen. Als Ergebnis liefert sie

die Kameramatrix K und die Verzerrungskoeffizienten Doe zuriick. [OpenCV:CameraCalibration]

Code 3.5: Ermitteln der Kalibrierwerte mittels OpenCV

# get calibration parameters:
ret, K, D_coeff, rvecs, tvecs = cv.calibrateCamera(objpoints,
imgpoints, gray.shape[::-1], None, None)

Der gesamte Code wird nun auf einen Datensatz von Bilder angewandt, um die Ergebnisse
fiir den vorliegenden Roboter zu erhalten. Der Datensatz ist auf dem GitLab Server unter der
[git:dataset-kalibreirung] abgelegt. Damit ergeben sich die folgenden Kalibrierungsergebnisse.

k1 = —0,42049309612684654
ko = 0,3811654512587829

p1 = —0,0018273837466050299
p2 = —0,006355252159438178
ks = —0,26963105010742416

384,65 0 243,413
K=| 0 38431 139,017
0 0 1

Um zu zeigen, wie sich das Bild damit verbessern lasst, werden die Ergebnisse auf eines der
Bilder angewandt. Da sich die Abmessungen des entzerrten Bildes von denen des Verzehrten
unterscheiden, wird zuerst die OpenCV Funktion getOptimalNewCameraMatrix() verwendet,
welche eine weiter Skalierte Kameramatrix ermittelt, mit der die Abmessungen zueinander
passen. Diese liefert auBerdem eine ROI, also den Bildbereich der nur relevante (nicht leere)
Pixel enthalt.

Mit dieser zusatzlichen Matrix kann nun die OpenCV Funktion undistort() auf das Bild
angewandt werden. Diese Produziert das entzerrte Bild mit leeren Pixeln in den Bereichen, wo
keine Informationen im Originalbild vorlagen. Um diese leeren Pixel zu entfernen wird das Bild
auf die ROI reduziert.

In Abbildung 3.5 ist die Entzerrung des Beispielbildes mit dem Zwischenschritt mit Leerpixeln
gezeigt.

Abb. 3.5: Schritte der intrinsischen Kalibrierung

Reprojektions-Fehler

Um eine Aussage (iber die Genauigkeit der gefundenen Kalibrierungs-Parameter treffen zu
kénnen, wird der Reprojektions-Fehler bestimmt. Dieser gibt den Abstand zwischen einem
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im Kalibriermuster gefundenen Kreuzungspunkt und den mittels der Kalibrierung Ergebnisse
berechneten Weltkoordinaten. Der Mittelwert aller Abweichungen in allen verwendeten Bilder
gibt den Reprojektions-Fehler fiir den ganzen Kalibriervorgang an.

Der Code 3.6 zeigt die Berechnung mittels von OpenCV zur Verfiigung gestellten Funktio-
nen und den zuvor ermittelten Kalibrierdaten. Fiir jeden Satz an theoretischen Weltkoordina-
ten des Kalibriermusters in objpoints werden die Punkte im Bild mit der OpenCV Funktion
projectPoints () bestimmt und mit den gefundenen Punkten verglichen. Dazu wird die Open-
CV Funktion norm() verwendet, die direkt die summe aller Differenzen zweigen den beiden
Punktelisten liefert.

Das Ergebnis wird auf dem Bildschirm ausgegeben.

Code 3.6: Berechnen des Reprojektions-Fehlers

# calculate re-projection error
mean_error = 0
for i in range(len(objpoints)):
imgpoints2, _ = cv.projectPoints(objpoints[i], rvecs[i],
tvecs[i], mtx, dist)
error = cv.norm(imgpoints[i], imgpoints2,
cv.NORM_L2)/len(imgpoints2)
mean_error += error
print(f"total error: {mean_error/len(objpoints)}")

Mit dem verwendeten Datensatz ergibt sich ein Reprojektions-Fehler von 0,049, was genau
genug fiir diesen Anwendungsfall ist.

3.2.2 Anwenden der Kalibrierung in einer ROS Node

Um die Kalibrierungsergebnisse auf jedes Bild, dass vom Kamera Treiber veroffentlicht wird,
anzuwenden, wird eine weitere Node erstellt. Diese entzerrt jedes erhaltene Bild und verof-
fentlicht die korrigierte Version als eigens Topic. Das korrigierte Bild wird sowohl in Farbe als
auch in Schwarz-WeiB veroffentlicht. Die Beziehung der Topics ist in Abbildung 3.6 Grafisch
dargestellt.

/camera_driver

/img/raw

A

/image_undistorter

/img/gray

/img/color

Abb. 3.6: Beziehungen der entzerrer Node zu bestehenden Nodes

Initialisieren der Node

Beim Start der Node wird die main() Funktion aufgerufen, welche die notwendigen ROS
Funktionen zur Initialisierung aufruft, das bendtigt Topic abonniert, ein Callback-Funktion
anhangt und die eigenen Topics verdffentlicht.

10

Code hierzu?
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AuBerdem werden die Kalibrierdaten aus einer Konfigurationsdatei im YAML-Format eingelesen
und in variablen Gbernommen. Die Verzerrungsparameter werden als Vektor eingelesen und
die Kameramatrix wird in eine OpenCV Matrix umgewandelt. AuBerdem wird die BildgroBe
bendétigt und aus der Konfigurationsdatei gelesen. Code 3.7 zeigt den Ablauf. Es ist sinnvoll,
dies bereits in der main() Funktion durchzufiihren, um die Callback-Funktion zu entlasten und
dort Rechenzeit einzusparen.

Code 3.7: Einlesen der Kalibrierungsergebnisse aus einer YAML-Datei

// open YAML-file and get config

std::string configFilePath =
"./tools/calibration/calibration.yaml";

YAML ::Node full_config = YAML::LoadFile(configFilePath);

YAML ::Node camera_config = full_config["cameras"]["default"];

// read distorion coeffitiones and convert to OpenCV vector

auto distortion_YAML = camera_config["intrinsic"]["distortion"]
.as<std::vector<double>>() ;

cv::Mat distortion ( distortion_YAML );

// read camera matrix and convert to OpenCV matrix

auto cameraMatrix_YAML = camera_config["intrinsic"]["matrix"]
.as<std::vector<std::vector<double>>>();
cv::Mat cameraMatrix = toMat( cameraMatrix_ YAML ) ;

// read image size
cv::8ize imageSize(
full config["images"]["size"]["width"].as<int>(),
full_config["images"]["size"]["height"].as<int>()
)

Mit diesen Werten kdnnen nun Mappings erzeugt werden, welche die geometrische Beziehung
zwischen einem Pixel im Originalbild und einem Pixel im entzerrten Bild abspeichern. Es werden
zwei Mappings fiir die X und die Y-Koordinate erzeugt, welche in globalen Variablen abge-
legt werden. Das ist notwendig damit die Informationen der Callback-Funktion zur Verfiigung
stehen.

Zuvor ist es aber noch sinnvoll, eine umskalierte, optimierte Kameramatrix zu erzeugen. Open-
CV stellt hierzu die Funktion getOptimalNewCameraMatrix () zur Verfiigung. Diese erstellt die
neue Matrix abhangig von einem freien Skalierungsparameter «. Fiir &« = 0 ist die zuriickgege-
bene Matrix so gewahlt, dass das entzerrte Bild moglichst wenig unbekannte Pixel enthalt. Das
bedeutet aber, dass einige Pixel des Originalbildes auBerhalb des neuen Bildbereiches liegen
und vernachlassigt werden. Mit o = 1 enthélt das entzerrte Bild alle Pixel des Originalbildes,
allerdings bleiben einige Pixel schwarz. Da die Funktion zusatzlichen eine ROI liefert, welches
den Bildausschnitt ohne schwarze Pixel beschreibt, wird hier & = 1 verwendet. Die veroffent-
lichten Bilder werden zwar auf die ROl reduziert, aber die vorhanden Informationen werdenden
grundsatzlich erhalten und bei Bedarf kann das Programm einfach angepasst werden, um die
vollstdndigen Bilder zu veréffentlichen.

Callback-Funktion zur Handhabung der Einzelbilder

Die Callback-Funktion callback_undistort_image () wurde wahrend der Initialisierung an das
Topic /img/raw angehangt und wird nun fiir jedes dort veroffentlichte Bild aufgerufen. Der Co-
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Code 3.8: Bestimmen der Pixel-Mappings zu Entzerrung

// get scaled camera matrix

auto scaledCameraMatrix =
cv::getOptimalNewCameraMatrix (cameraMatrix, distortion,
imageSize, 1, imageSize, &ROI);

// calculate undistortion mappings

cv::initUndistortRectifyMap (cameraMatrix, distortion, cv::Mat (),
scaledCameraMatrix, imageSize, CV_16SC2, rectifyMapX,
rectifyMapY);

de 3.9 zeigt eine vereinfachte Version der Implementierung, ohne Umwandlung in ein Schwarz-
weiBbild und ohne Laufzeitmessung.

Da das Bild als ROS eigener Datentyp (ibergeben wird, muss es zuerst in ein mit OpenCV
kompatibles Format umgewandelt werden. Die dazu notwendigen Funktionen sind im ROS-
Paket cv_bridge zur Verfigung gestellt. Dessen Funktion toCvCopy () kopiert die Daten des
Originalbildes in eine OpenCV Matrix, welche weiter verwendet werden kann.

Das Bild kann nun mit der OpenCV Funktion remap() entzerrt werden. Diese benutzt die
zuvor bestimmten Mappings, um jeden Pixel des Originalbildes an die korrekte Position im
entzerrten Bild zu libertragen. Dabei wird linear interpoliert.

Das Erhalten Bild wird auf die ROI reduziert und unter dem Topic /img/color verdffentlicht.
AuBerdem wird ein Schwarz-WeiB Version erzeugt und diese als /img/gray verdffentlicht (was
hier aber nicht gezeigt ist).

Code 3.9: Vereinfachte Version der Callback-Funktion zur Durchfiihrung der
Entzerrung

void callback_undistort_image (sensor_msgs::Image original) {
cv::Mat undistoredImage;

// convert from ROS msg-type to opencv matrix
cv_bridge::CvIimagePtr imagePtr = cv_bridge::toCvCopy(original);

// apply the calculated maps to undistort the image
cv::remap(imagePtr->image, undistoredImage, rectifyMapX,
rectifyMapY, cv::INTER_LINEAR) ;

// crop relevant section from image
undistoredImage = undistoredImage (ROI);

// publish images

cv_bridge::CvImage colorImage (std_msgs::Header (), "rgb8",
undistoredImage) ;

pub_colorImage ->publish(colorImage.toImageMsg());
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Performance Betrachtung

Da diese Node eine Grundlagenfunktion darstellt und parallel zu jeder anderen Anwendungen
laufen muss, ist es wichtig, dass sie moglichst Performant ist und wenig Ressourcen des JetBots
verbraucht.

Daher wurde die mittlere CPU Auslastung und die durchschnittliche Laufzeit der Callback-
Funktion, welche ja fiir jedes Bild durchlaufen wird, gemessen.

NVIDIA Jetson Nano (Developer Kit Version) - Jetpack 4.3 [L4T 32.3.1]
] 1.26Hz
[ 1 1.26Hz
1 1.26Hz
1 1.26Hz

1 (Lfb 21x4MB)
1 (Lfb 252kB)
1 (cached 7MB)
] 1.66Hz

1 76 MHz
]

ffffffffffff [info] ---——----——-7-—- [Sensor] -- [Temp] ---7-- [Power/mW] - [Cur] [Avr] ——
UpT: @ days 0:55:13 AQ 49.50C 5V CPU
[ 43.00C 5V GPU
Jetson Clocks: inactive 42.00C ALL
NV Power[@]: MAXN 41.00C
fffffffff [HW engines] ————-———
APE: 25MHz
NVENC: [OFF] NVDEC: [OFF]
NVIPG: [OFF]

| IL\NM OGPU  3CPU  4MEM 5CTRL SINFO  Quit Raffaello Bonghi

Abb. 3.7: CPU Auslastung des JetBots mit laufender Kamera und entzerrer
Node

Der jtop Screenshot in Abbildung 3.7 zeigt die CPU Nutzung bei aktivem ROS-Core, Kamera-
treiber und der neu erstellten Entzerrer Node. Die durchschnittliche CPU Auslastung liegt bei
ungefahr 38,75 %, ist also nur sehr geringfiigig hoher als die in Unterabschnitt 2.5.1 gemessene
Grundauslastung ohne die neue Node.

Um die Laufzeit der Node zu bestimmen wird die aktuelle Zeit wie sie von der Funktion
ros::Time: :now() zurlickgegeben wird verwendet. Die aktuelle Zeit beim Start der Callback-
Funktion wird abgespeichert. Nach Durchlauf der Funktion wird erneut die aktuelle Zeit be-
stimmt und die Differenz in Sekunden als Debug-Nachricht ausgegeben. Die Laufzeit der Node
wird (iber einige Zeit gemittelt. Dabei ergibt sich eine Laufzeit von ~ 3,9 ms.

Tab. 3.1: Gemessene Laufzeit bei 10 Durchldufen der Callback-Funktion
Durchlauf Nr. | gemessene Laufzeit
3,885 ms
4,068 ms
3,969 ms
3,712 ms
3,970 ms
4,086 ms
4,025 ms
3,897 ms
3,753 ms
4,096 ms

O© 00 NO OB WN -

—
o

ist die Tabelle Gberhaupt sinnvoll?

3.3 Extrinsische Kalibrierung
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4 Fahrspurerkennung

Dieses Kapitel thematisiert, wie die Erkennung der Fahrspurmarkierungen umgesetzt wir. Be-
gonnen wird mit einer konzeptionellen Version in Python, mit der der Ablauf des Algorithmus
geplant und getestet wird. Danach wird die Logik in einer C++ Node umgesetzt, um die best
moglichst Performance zu erhalten.

/camera_driver

fimg/ _ '
o > /image_undistorter
i fimg/
/lane_marker_detection |« img/gray
/img/color

/img/lanemarkings

Abb. 4.1: Zusammenhang der Fahrspurmarkierung-Erkennungs Node mit
den bestehenden Nodes

Wie diese neuen Nodes mit den bestehenden Nodes in Beziehung stehen soll, ist in Abbil-
dung 4.1 grafisch dargestellt. Neu ist dabei, dass diese Node das korrigierte Schwarz-Weif3
Bild von der in Unterabschnitt 3.2.2 beschriebenen entzerrer Node abonniert und die eigenen
Ergebnis als neues Topic zur Verfiigung stellt.

4.1 Konzeptionierung in Python

Die Entwicklung und Konzeptionierung des Algorithmus Erfolg in Python, da diese Sprache
nicht kompiliert werden muss, was das Testen beschleunigt, und generell einfacher zu verwen-
den ist.

Der Algorithmus lasst sich in mehre Einzelschritte aufteilen und wird daher in den folgen Un-
terkapitel beschreiben. Zur Ubersicht ist aber der gesamte Ablauf in Abbildung 4.2 vereinfacht
skizziert. Angefangen wird dort mit dem Erhalten des Bildes, womit sowohl manuelles laden
eines Beispielbildes, als auch das Erhalten des Bildes tiber ein Topic gemeint ist.

Waéhrend einer Testfahrt des JetBots wurden von der entzerrer Node verdffentlichte Bilder
abgespeichert, sodass sie zum lokalen Testen zur Verfligung stehen. Diese wurden unter
[git:dataset-strassen] abgelegt. In Abbildung 4.3 ist eines dieser Bilder gezeigt, mit dem
im Folgenden die Einzelschritte demonstriert werden.

15



Video-basierte Fahrspurerkennung von
mobilen Robotern

4 Fahrspurerkennung

Nein

o

linke Linien mit 1
rechten vergleichen

Linienpaare
bilden

v

aus Linenpaaren
Markierungen generieren

Markierungen abspeichern

v

Bild wird erhalten

v

Kantenerkennung mit
Canny-Edge-Detektor

v

ersten Pixel des
Bildes auswahlen

gesamtes Bild
untersucht?

v
nachsten Pixel Pixel
auswahlen klassifizieren
!
Nein gesamtes Bild

klassifiziert?

Ja
v

ersten klassifizierten
Pixel auswahlen

nachsten Pixel
auswahlen

ﬂ

<— Nein

ist Pixel
Startpunkt
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Ja
v

Startpunkt merken
v

Nachbarpixel

auswahlen

Pixel aus Bild
I6schen

Ja

v
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Nachbarn gleicher
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Nein

v

Endpixel gefunden:
Linie abspeichern
|

Abb. 4.2: Ablauf des Algorithmus zur Erkennung von Fahrspurmarkierungen
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Abb. 4.3: Ein Beispiel Bild an dem der Ablauf demonstriert wird

4.1.1 Kantenerkennung mittels Canny-Edge-Detektor

Begonnen wird mit der Detektion von Kante im Bild. Dazu wird das Bild zuerst mit OpenCV

geladen. Absatz Ja/Nein?
Um kleine Stérungen im Bild, welche bestehende Kanten verzerren oder als falsche Kante

erkannt werden konnten, zu reduzieren, wird das Bild mit einem GauBschen Filter geglattet.

Es wird ein 3 x3 Kernel mit einer Normalverteilung von ¢ = 1,5 verwendet. OpenCV stell

hierzu die Funktion GaussianBlur() zur Verfiigung, der|das geladene Bild, die KegelgroBe und

der Wert fiir o ibergeben wird.
Die eigentliche Kantenerkennung wird mittels eines Canny-Edge-Detektors durchgefiihrt. Dabei

handelt es sich um einen von John Canny 19983 entwickelten und in [Canny:computationAlapproachEdgeDetection|
veroffentlichten Algorithmus. Dieser bestimmt fiir jeden Pixel den Gradientenbetrag der Gra-

dienten in X- und Y-Richtung. Dann werden diejenigen Pixel unterdriickt, welche entlang

der Gradientenrichtung kein Maximum darstellen. Zum Abschluss wird das Bild mit einem

Hysterese-Schwellwert binarisiert. Das bedeutet, dass alle Pixel iiber einem initialen, oberen

Schwellwert als Kanten gesetzt werden und mittels eines zweiten, niedrigeren Schwellwerte,

Licken zwischen diesen Pixeln geschlossen werden. [Nischwitz:Computergrafik2]

Auch dieser Algorithmus ist in OpenCV bereits implementiert und wird fiir den ersten Entwurf

verwendet. Die Funktion bekommt das geladene und geglattet Bild sowie die beiden Hysterese-

Schwellwerte tibergeben. Diese ist auch in Code 4.1 gezeigt.

Code 4.1: Laden, glatten eines Bildes und durchfiihren der Kantenerken-
nung mit OpenCV
# load image (should be gray, so convert)
img = cv2.imread("./image.png")
img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

# edge detection
img = cv2.GaussianBlur (img, (3,3), 1.5)
canny = cv2.Canny(img, 180, 40)

Wird dieser Code auf das Beispielbild 4.3 angewendet und das Ergebnis des Canny-Edge-
Detektors ausgegeben, ergibt sich Abbildung 4.4. Im Gegensatz zu alternativen, wie einer reinen
Grabentenbetrachtung, liefert der Canny-Edge-Detektor Kantenmarkierungen (hier in weiB)

die nur ein Pixel breit sind. Dies ermoglicht die in den folgenden Unterkapiteln beschriebenen | einen?
Schritte.
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Abb. 4.4: Vom Canny-Edge-Detector gefundene Kanten

4.1.2 Kilassifizierung der Kantenpixel

Nur die Identifikation von Pixeln als Kantenpixeln reicht nicht aus, um bereits Linienmarkie-
rungen zu erkennen. Uns Menschen fallt es zwar Leicht in Abbildung 4.4 die gesuchten Linien
zu identifizieren, fiir den Algorithmus handelt es sich aber nur um eine ,,zufallige” Ansammlung
von weiBen Pixeln. Es werden weiter Informationen benétigt.

Deshalb werden jedem Kantenpixel eine Klasse entsprechend seiner Orientierung zugeordnet.
Um die Datenmenge gering und die Laufzeit schnell zu halten, werden lediglich die vier Klas-
sen Vertikal, Horizontal, Diagonal 1 und Diagonal 2 verwendend. Zusatzlich wird noch die
Richtungsinformation als Vorzeichen abgespeichert.

Die Klassifizierte erfolgt anhand der Gradientenorientierung eines Pixels. Dazu werden mit 3x3
Sobel-Kerneln die Gradienten dy und dy bestimmt. Mit der atan2() Funktion kann aus diesen
beiden GréBen der Winkel des Gradientenvektors G berechnet werden. Mit diesem Winkel kann
nun entsprechen der Abbildung 4.5 die Klasse bestimmt werden. Dabei ist zu beachten das G
immer orthogonal auf der eigentlichen Kante steht, deshalb ist die Klasse Vertikal auch auf
der links-rechts Achse der Abbildung zu finden.

112.5° 67.5°
H

Abb. 4.5: Klassifizierung der Gradientenorientierung (nach
[Homann:VorlesungBildverarbeitung])
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Die Klassifizierung wird in einer 8-Bit Variable abgespeichert, da so ein normales Graustufen-
Bild als Datenstruktur verwendet werden kann. Jeder Klasse wird dabei ein Bit wie folgt
zugeordnet:

Tab. 4.1: Zuordnung der Klassen zu Bits
Bit Klasse

Vertikal

Diagonal 1

Diagonal 2

Horizontal

Vorzeichen-Bit

s W N

Um die Klassifizierung in Python durchzufiihren, wird zuerst ein weiteres, leere 8-Bit Bild mit
identischer GroBe angelegt. Dann wird erneut tber alle Pixel des Bildes iteriert. Da allerdings
die meisten Pixel schwarz und damit uninteressant sind, kdnnen diese direkt verworfen werden.
Fir alle verbleibenden, weiBen Pixel wird die Klassifizierung durchgefiihrt.

Code 4.2: Schleife Giber das vom Canny-Edge-Detektor gelieferte Bild

for (u, v), e in np.ndenumerate(canny[1:-1, 1:-1]):
if not e:
continue
u += 1
v += 1

P-1-1 P10 P11 0O 0 O
d«= |po-1 poo por|o|—1 0 +1
:p1-1 P10 p11: I 0 0 O (4.1)
P11 P-10 P-11 0 -1 0
dy = |po1 poo po1|©o|0 O O
P11 po pu| |0 +1 0

Zuerst die Gradienten dy und dy ermittel. Dazu wird die 3x3 Pixelnachbarschaft des aktuellen
Pixels elementweise mit dem jeweiligen Sobel-Kernel multipliziert und die Summe der Ergeb-
nismatrix gebildet (siehe Gleichung 4.1). Das Pythonpaket numpy stellt hierfiir sehr hilfreiche
Funktion zum Arbeiten mit Matrizen zu Verfliigung. Dadurch lasst sich diese Operation in
wenigen Zeilen durchfiihren, wie 77 gezeigt.

Code 4.3: Bestimmung der Gradienten dy und dy

nh = imglu-1:u+2, v-1:v+2]
dx = np.sum(nh * SOBEL_X)
dy = np.sum(nh * SOBEL_Y)

Mit diesen werden wird nun die atan2(dy,dx) Funktion aufgerufen. Diese gibt einen Winkel
in rad zuriick, welcher zur besseren Nachvollziehbarkeit in Grad umgerechnet wird.

Nun werden durch eine Folge von Bedingungen die Klasse des aktuellen Pixels bestimmt. Zuerst
wird das Vorzeichen bestimmt und im 5. Bit abgespeichert. Dies vereinfacht die folgenden
Abfragen, da fiir die Vertikale und Horizontale Klasse der Betrag des Winkels ausreicht.
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Ist die Klasse bestimmt, wird das entsprechende Bit des Pixels gesetzt. Die Umsetzung in
Python ist in Code 4.4 gezeigt.

Code 4.4: Durchfiihren der Klassifizierung mittel des bestimmten Winkels

arc = atan2(dy, dx) / pi * 180

if arc < 0:

4 pixel_info[u, v] |= 0x10

s arc = abs(arc)

s if arc >= 157.5 or 22.5 > arc:

7 pixel_info[u, v] [|=V

s elif 22.5 <= arc < 67.5:

9 pixel_info[u, v] |= D1 if not pixel_info[u, v] else D2
0o elif 67.5 <= arc < 112.5:

11 pixel_info[u, v] |= H

2> elif 112.5 <= arc < 157.5:

pixel_info[u, v] |= D2 if not pixel_info[u, v] else D1

Wurde jeder Kantenpixel klassifiziert, ist der Vorgang beendet. Zur Veranschaulichung wurde
ein Bild erstellt, wo jeder Klasse und Vorzeichen eine eindeutige Farbe zugeordnet ist. So
ist genau zu erkennen, welche Kanten derselben Klasse zugeordnet wurden. Diese Bild ist in
Abbildung 4.6 gezeigt.

Abb. 4.6: Klassifizierte Kanten mit farblicher Markierung der unterschiedli-
chen Klassen (Farben sind nicht identisch mit Abbildung 4.5)

Genauigkeit der Klassifizierung

Die Klassifizierung erfolgt leider nicht immer vollig zuverlassig. Gut klassifizierte Kanten haben
fiir die gesamte Lange der Linie dieselbe Klasse erhalten wie es im vergroBerten Bildausschnitt
Abbildung 4.7(a) zu sehen ist. Im Gegensatz dazu haben unzuverlissig klassifizierte Kanten
mehrere Klassen in einem engen Bereich und wechseln haufig sogar mehrfach zwischen meh-
reren Klassen, wie das Beispiel in Abbildung 4.7(b) zeigt.

Durch Stérungen und generell schlechtere Bildqualitat in weiter von der Kamera entfernten
Bildbereichen weisen vor allem die duBeren Linien viele dieser Ungenauigkeiten auf. Das fiihrt
dazu, das die nachfolgende Logik viele einzelne, kleine Linien anstatt der vollstandigen, durch-
gangigen Linie, erkennt.

Die zentralen Linienmarkierungen der eigenen Spur werden aber zuverlassig genug klassifiziert.
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(a) Beispiel guter Kantenklassifizie- (b) Beispiel schlechter Kantenklas-
rung sifizierung

Abb. 4.7: Vergleich gut und schlecht klassifizierte Bildbereiche

4.1.3 Linienbildung

Mit den Informationen liber die Kantenklasse kann nun der eigentliche Prozess der Liniener-
kennung erfolgen. Dieser glieder sich in zwei Schritte, das Zusammenfassen von gleich klassi-
fizierten Kantenpixeln zu durchgangigen Linien und das Zusammenfassen von Linien zu einer
Fahrspurmarkierung.

Fiir den ersten Schritt ist es ein weiters mal nétig Uber das gesamte Bild zu iteriert. Auch
diesmal koénnen wieder alle schwarzen Pixel tibersprungen werden. Wird ein klassifiziertes Pixel
gefunden, muss (iberpriift werden, ob es sich um ein Startpixel handelt. Startpixel sind Pixel,
die keine Nachbarn in der ihrer Klasse entsprechenden Ursprungsrichtung haben. Zum Beispiel
ware ein Pixel der Vertikal Klasse ein Startpixel, wenn sich direkt oder diagonal (iber ihm keine
weiteren Pixel derselben Klasse befinden.

Ist ein Startpixel gefunden, wird es fiir spater abgespeichert. Nun wird der Linie zu ihrem Ende
gefolgt. Dazu wird der nachste Nachbarpixel gesucht. Da die grobe Richtung entsprechend
der Klasse bekannt ist, missen hier nicht alle Nachbarpixel iiberprift werden. Beim Beispiel
mit der Vertikal Klasse missten die Pixel direkt und diagonal unterhalb betrachtet werden.
Existiert ein Nachbar wird dieser ausgewahlt und der Prozess wiederholt. Dabei werden alle
bereits besuchten Pixel aus dem Bild geléscht, damit sich nicht nocheinaml untersucht werden.

Code 4.5: Verfolgen einer Linie vom Start- zum Endpunkt

start = (u, v)
relevant_nh *= -1

while True:
pixel_info[u, v] = 0
for x, y in relevant_nh:
if e == pixel_info[u+x, v+y] & 0x0f:
u, v = u+x, v+y
break
else: # no more neighbours
break

1 = Line(start, (u, v), info)

¢+ if 1.length > 5:

lines.append (1)

Hat ein Pixel keine weiteren Nachbarn, ist er der Endpunkt dieser Linie. Start und Endpunkt
werden in ein Linienobjekt zusammengefasst und abgespeichert. Zusatzliche wird ebenfalls die
Orientierungsklasse mit abgespeichert.
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Mittels Start- und Endpunkt kann auBerdem die Lange der Linie bestimmt werden. Da durch
die in Unterunterabschnitt 4.1.2 beschriebenen Stérungen viele kurze Linien gefunden werden,
deren Beriicksichtigung zu viel Rechenzeit in Anspruch nehmen wiirde, werden Linien unter
einer Minimallange von 5 Pixeln vernachlassigt.

Akzeptierte Linien werden ihrer Orientierung entsprechen in einzelnen Listen abgespeichert,
sodass am Ende eine Liste fiir jede Orientierungsklasse entstanden ist.

Da ein Linienmarker immer aus einer linken und einer rechten Kante besteht, kdnnen wir diese
durch Bilden von Linienpaaren gleicher Orientierung, aber unterschiedlichem Vorzeichen, die
in geringem Abstand zueinander liegen, identifizieren.

Dazu werden die Elemente der entsprechenden Listen nacheinander miteinander verglichen, biss
ein passendes Paar gefunden wurde. Ein Beispiel ist in Code 4.6 fir Linienmarkierungen der
Orientierung Digital 1 gezeigt. Es wird fir jeden Kandidaten aus der ersten Liste ein Partner
in der zweiten Liste gesucht. Ein solcher ist gefunden, wenn die Start- und Endpunkte beider
Linien innerhalb bestimmter Bereiche liegen.

Code 4.6: Finden von Linienpaaren in Python

for a in left_D1_edges:
for b in right_D1_edges:
if (
(a.start[0] - 20) < b.start[0] < (a.start[0] + 20) and
a.start[1] < b.start[1] < (a.start[1] + 30) and
(a.end[0] - 20) < b.end[0] < (a.end[0] + 20) and
a.end[1] < b.end[1] < (a.end[1] + 20)

markings_found.append(LineMarking(a,b, "left"))
right_D1_edges.remove (b)
break

Die gefundenen Linienpaare werden zu einem Linienmarker Objekt zusammengefasst. In diesem
wird der Umriss bestehend aus den vier Linienpunkten abgespeichert. AuBerdem wird der
Mittelwert der beiden Start- und Endpunkte gebildet und somit die Mittellinie des Linienmarkers
angenahert.

So gefundene Linienmarker lassen sich wieder im Beispielbild markieren, wodurch sich Abbil-
dung 4.8 ergibt. Wie man dort sehen kann, wurden die Linienmarker der eigenen linken und
rechten Fahrspurbegrenzung erfolgreich identifiziert. Weitere Markierungen anderer Spuren
konnten aufgrund der unzuverlassigen Klassifizierung nicht erkannt werden.

Abb. 4.8: Umrisse und Mittellinien der gefundenen Fahrspurmarkierungen
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Komplexere Szenen

Nicht jede Situation, auf die der Roboter treffen kann, fiihrt zu so guten Ergebnissen wie das
gezeigte Beispiel. Daher sind in Abbildung 4.9 einige weitere Beispiele und die darin detektireten
Markierungen im direkten Vergleich gezeigt.

In 4.9(a) sind die Linienbegrenzungen nahe am Fahrzeug durchgezogen und werden erst in
groBerer Entfernung gestrichelt. Hier war die Erkennung der durchgezogenen Teile sehr gut
moglich, jedoch kam es zu einer unprazisen ldentifizierung im oberen Teil der rechten Linie,
da sich zwei Liniensegmente unterschiedlicher Linien zu nahe aneinander befanden.

Bei der Szene 4.9(b) handelt es sich um eine Kurve. Dies erschwert die Erkennung deutlich,
da eine durchgangige Klassifizierung einer Kante nicht garantiert ist. Daher sind auch nicht
alle Spurmarkierungen identifiziert.

Der letzte Vergleich 4.9(c) zeigt eine Szene mit vollstandig durchgezogener Linie. Dies ist aus
dem Grund schwierig, das die Wahrscheinlichkeit einer Stérung durch die hohe Pixelanzahl
sehr groB ist. Daher wurde die rechte Kante der Linie auch nicht durchgangig erkannt und der
gefunden Marker wirkt verzehrt.

pam

(a) lange Linien (b) leichte Kurve

(c) durchgezogene Linie

Abb. 4.9: Ergebnisse bei komplexeren Szenen im Vergleich

4.2 Implementierung in eine ROS Node

Um den Spurmarkererkennungs-Algorithmus auf jedes Kamerabild anwenden zu kénnen, wird
er in einer Node umgesetzt. Da der Python-Code bereits auf einem leistungsfahigen Entwickler-
PC Laufzeiten von > 0,25s hat, wird diese im C++ implementiert. Dies wird die Performance
deutlich verbessern.

Die Beziehung der neuen Node zu den bestehenden Nodes wurde bereits in Abbildung 4.1
skizziert. Dort sieht man, dass die Node wir mit dem Namen lane_marker_detection iniziali-
siert wird. AuBerdem wird das Topic /img/gray von der Entzerrer-Node abonniert, um jedes
Schwarz-WeiB Bild zu bekommen. Das Bild mit den eingezeichneten, detektierten Spurmarkern
wird nach Durchlauf des Algorithmus auf dem eigenen Topic /img/lanemarkings verdffentlich-
te.

Beim Abonnieren des /img/gray Topics wird die Callback-Funktion callback_image() ange-
hangt, sodass diese von ROS fiir jedes Bild aufgerufen und das Bild an sie (ibergeben wird.
Da dieses in einem ROS eigenen Bild-Datentyp libergeben wird, OpenCV diesen aber nicht
verwenden kann, ist es nétig das Bild zuerst einmal in einen anderen Datentyp umzuwandeln.
Hierzu wird wieder das ROS-Paket cv_bridge und dessen Funktion toCvCopy () verwendet.

23



Video-basierte Fahrspurerkennung von
mobilen Robotern 4 Fahrspurerkennung

Kantenerkennung und Kilassifizierung

Das so konvertierte Bild kann nun an die Funktion edgeDetectionClassification() Uberge-
ben werden, welche die Erkennung und Klassifizierung der Kanten durchfiihrt. Wie bereits in
der Python-Version wird wieder der Canny-Edge-Detektor aus OpenCV verwendet. Dadurch
konnen die Parameter einfach iibernommen werden. Der Code 4.7 zeigt den Aufruf. Das Er-
gebnis mit den detektierten Kanten wird in der Variable canny abgespeichert.

Code 4.7: Aufruf des Canny-Edge-Detektor in C++

cv::Mat canny;
cv::Canny (image, canny, 180, 50);

Die Implementierung der Kantenklassifizierung in C++ lauf im groben sehr dhnlich zur Python,
die wichtigsten Unterschied sind die For-Schleifen fiir beide Dimensionen des Bildes, welche
explizit einzeln verwendet werden miissen, und die Beachtung von Datentypen.

Die Erstellung des benétigten, leeren Bildes und die For-Schleifen sind in Code 4.8 zu sehen.
Auch hier werden wieder aller leeren Pixel (ibersprungen.

Code 4.8: Inizialisieren des leeren Bildes und iteriert iiber jenes.
cv::Mat classified_edges =
cv::Mat::zeros(cv::Size(image.cols,image.rows), CV_8U);
for (int u=1; u < image.rows-1; u++) {
for (int v=1; v < image.cols-1; v++) {
if ( ! canny.at<uint8_t>(u,v) )
continue;

Die Bestimmung der Gradienten mittels Sobel wirkt in C++ deutlich komplizierter, da hier
vieles manuell gemacht werden muss, was in Python von numpy erledigt wurde. Mit zwei
For-Schleifen wird tber die 3 x 2 Pixelnachbarschaft iteriert, die Elemente mit dem Kernel
multipliziert und aufsummiert, wie in Code 4.9 zu sehen.

Code 4.9: Bestimmung der Gradienten mittels Sobel

uint8_t e;
int dx=0, dy=0;
s for (int y=0; y<3; y++) {
for (int x=0; x<3; x++) {

e = image.at<uint8_t>(u+y-1,v+x-1);

dx += SOBEL_X[y#*3+x] * e;

dy += SOBEL_Y[y*3+x] * e;

Die eigentliche Klassifizierung ist praktisch identisch zur Python-Version. Lediglich die Uber-
prifung der Winkelbereiche ist etwas langwieriger, da nicht mehrere Vergleiche direkt nachein-
ander moglich sind. Die codierung der Klassen erfolg wieder iiber die einzelnen Bit des Bytes
der einzelnen Pixel. Wie es implementiert ist, ist in Code 4.10 dargestellt.

Das Ergebnisbild mit den klassifizierten Pixeln wird von der Funktion zuriickgegeben und dort
weiterverarbeitet.
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Code 4.10: Bestimmung der Gradienten mittels Sobel
double arc = atan2(dy,dx) / 3.1415 * 180.0;

uint8_t clsif = 0;

. if (arc < 0)

clsif = 0x10;

arc = fabsf (arc);

if (arc<=22.5f || arc>157.5f ) {
clsif |= V;

} else if ( 67.5f<=arc && arc<112.5f ) {
clsif |= H;

} else if ((C 'clsif && arc<67.5f )||( clsif && 112.5f<=arc )) {
clsif |= Di;

+ } else if (( clsif && arc<67.5f )||( 'clsif && 112.5f<=arc )) {

clsif |= D2;

}

classified_edges.at<uint8_t>(u,v) = clsif;

Linienbildung

Mit dem klassifizierten Bild kann nun dieselbe Methodik zur Identifizierung zusammenhangen-
der Linien wie in Python angewendet werden. Allerdings ist in C++ das Definieren und Testen
der relevanten Pixelnachbarschaft nicht so libersichtlich moglich wie in Python. Daher miissen
viele lange if Bedingungen verwendet werden, welche in den folgenden Codebeispielen zur
Ubersichtlichkeit verkiirzt sind.

Begonnen wird wieder mit einer doppelten For-Schleife iiber das gesamte Bild, wie in Code 4.11
zu sehen. Dabei werden wieder alle leeren Pixel vernachlassigt.

Code 4.11: For-Schleifen iber alle Klassifizierten Pixel
for (int u=1; u < classified_edges.rows-1; u++) {
for (int v=1; v < classified_edges.cols-1; v++) {
uint8_t clsif_org = classified_edges.at<uint8_t>(u,v);
if (! clsif_org )
continue;

Fir jeden Pixel wird wieder tiberpriift, ob er ein Startpixel ist. Genau wie in Python ist hierfir
wieder der Klasse entsprechend eine Pixelnachbarschaft relevant. Ist dort ein Nachbar gleicher
Klasse vorhanden, wird mit dem nachsten Pixel weitergemacht. Dies ist in Code 4.12 gezeigt.
Ist ein Startpixel gefunden, wird er gespeichert und wieder so lange der nachste Nachbar
ausgewahlt, bis kein Nachbar mehr vorhanden ist. Dann ist die gesamte Linie nachverfolgt.
Dabei werden alle besuchten Pixel aus dem Bild geloscht. Siehe dazu Code 4.13.
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Code 4.12: Uberpriifen, ob ein Pixel ein Startpixel ist

1 // get only classification without direction:
> uint8_t clsif = 0x0f & clsif_org;

3 bool has_neighbour = false;

4 switch (clsif) {

5 case V:

6 if ( /* any of the relevant neighbours */ )
7 has_neighbour = true;

8 case D1:

9 if ( /* any of the relevant neighbours */ )
10 has_neighbour = true;

11 case H:

12 if ( /* any of the relevant neighbours */ )
13 has_neighbour = true;

14 case D2:

15 if ( /* any of the relevant neighbours */ )
16 has_neighbour = true;

17}

1# if ( has_neighbour )

19 continue;

Code 4.13: Line verfolgen, bis keine Nachbarn mehr existieren

1 pnt start(v,u);
2 // folow line to its end

3 do {

4 classified_edges.at<uint8_t>(u,v) = 0;

5 has_neighbour = false;

6 switch (clsif) {

7 case V:

8 if ( /* any neighbour existis */ )

9 // u+-;v+-; change u,v to new coordinates
10 has_mneighbour = true;

11 case D1:

12 if ( /* any neighbour existis */ )

13 // u+-;v+-; change u,v to new coordinates
14 has_neighbour = true;

15 case D2:

16 if ( /* any neighbour existis */ )

17 // u+t-;v+-; change u,v to new coordinates
18 has_neighbour = true;

19 }

20 case H:

21 if ( /* any neighbour existis */ )

22 // u+t-;v+-; change u,v to new coordinates
23 has_neighbour = true;

24 }

25 } while ( has_neighbour );
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Die so gefunden Linien werden wieder auf ihre Lange iiberpriift und als Objekte abgespeichert.
Dabei werden einzelne Listen fiir jede Klasse angelegt, sodass diese Spater verglichen werden
kénnen.

Besonders wichtig ist es, dass im Gegensatz zu Python die Schleifenvariablen u,v manuell
wieder auf die Startkoordinaten zuriickgesetzt werden miissen.

Paarbildung

Auch die Bildung von Linienpaaren aus einer rechten und linken Linie Erfolg analog zu Python.
Hier gibt es auch keine groBartigen Unterschiede in der Umsetzung, wie Code 4.14 zu sehen
ist.

Code 4.14: Line verfolgen, bis keine Nachbarn mehr existieren
for(const Line& a : left_D1_edges) {
for(auto it = right_D1_edges.begin(); it !=
right_D1_edges.end(); it++ ) {

const Line b = *xit;
if (
( a.start.y - 10 < b.start.y && b.start.y < a.start.y
+ 10 ) &&
( a.start.x < b.start.x && b.start.x < a.start.x + 25
) &&

( a.end.y - 10 < b.end.y && b.end.y < a.end.y + 10 ) &&
( a.end.x < b.end.x &% b.end.x < a.end.x + 25 )

) {
markings_found.push_back(LineMarking(a,b, D1));
left_D1_edges.erase(it);
break;

}

4.2.1 Performance Betrachtung

Mit dieser zusatzlichen Node ist es erneut interessant, wie sich diese auf die Performance
auswirkt. Aus Abschnitt 3.1 ist ja bereits die Performance mit laufender Kamera- und Entzerrer-
Node bekannt. Zum Vergleich wurde wieder die Systemauslastung, insbesondere die der CPU,
mit dem Programm jtop aufgenommen. Dies ist in Abbildung 4.10 Abgebildet.

Abb. 4.10: CPU Auslastung des JetBots mit laufender Kamera, Entzerrung
und Markierungserkennung

Robo will nicht booten...

Die Performance der C++ implementiert ist wie erwartet deutlich besser als bei der Python-
Version. Vom Erhalt des Bildes bis zur Veréffentlichung des Ergebnisses mit den gefundenen
Linienmarkierungen dauert es

27



Video-basierte Fahrspurerkennung von
mobilen Robotern 4 Fahrspurerkennung

Tab. 4.2: Gemessene Laufzeit bei 10 Durchldufen der Callback-Funktion
Durchlauf Nr. | gemessene Laufzeit
3,885 ms
4,068 ms
3,969 ms
3,712 ms
3,970 ms
4,086 ms
4,025 ms
3,897 ms
3,753 ms
4,096 ms

© 0o ~NO Ol WD =

—
o

ist die Tabelle Gberhaupt sinnvoll?
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5 Fazit

Die Arbeit hatte zum Ziel, die auf dem JetBot existierende Bilderfassung zu verbessern und
mit einer Erkennung von Fahrspurmarkierungen in Echtzeit auszustatten.

Durch eine intrinsische Kalibrierung der Kamera und das Erstellen einer Node, welche diese
Kalibrierung anwendet, konnte das von der Kamera erhaltene Bild deutlich verbessert und vor-
handen Verzerrungen korrigiert werden. Insbesondere die radiale Verzerrung, die gerade Linien
wie zum Beispiel Fahrspurmarkierungen im Bild gekriimmt erscheinen lasst, konnte annahern
vollstandig entfernt werden. Dies verbesserte die Voraussetzungen fiir die nachfolgenden Schrit-
te.

AuBerdem wurde die Erkennung der Fahrspurmarkierungen erfolgreich implementiert. Der Al-
gorithmus wurde in der Programmiersprache Python entwickelte und getestet, wobei insbeson-
dere die einfache Syntax und gute Debuggmadglichkeiten das Vorgehen vereinfacht haben. Da
Python aber nicht performant genug war, um die Echtzeitanforderung zu erfiillen, wurde die
eigentliche Implementierung in C++ umgesetzt. Dadurch wurde die Laufzeit des Programms
deutlich beschleunigt und die Echtzeitfahigkeit gewahrleistet.

Die Erkennung von Fahrspurmarkierungen wurde mittels Kantenerkennung durch einen Canny-
Edge-Detektor und Klassifizierung der einzelnen Kantenpixel entsprechend ihrer Orientierung
umgesetzt. So lieBen sich aus den Kanten erfolgreich zusammenhangende Linien einer Orien-
tierung ableiten und deren Start- und Endpunkte abspeichern. Durch Paarbildung zwischen
rechten und linken Linien konnten dann Rickschliisse (iber einzelne Fahrspurmarkierungen ge-
zogen werden. Die vier Punkte eines Linienpaares konnten dann als Kontur abgespeichert und
die Mittellinie berechnet werden.

Zur Veranschaulichung wurden die Konturen in ein leeres Bild eingezeichnet und dieses Eben-
falls veroffentlicht. Dadruch ist ein direkter Vergleich zwischen Originalbild und gefunden Kon-
turen in Echtzeit moglich.
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6 Ausblick

Die grundsatzliche Erkennung von Linienmarkierungen im Bilddatenstrom konnte erfolgreich
umgesetzt werden. Jedoch bestehen in mehreren Bereichen des Programmes noch Weiterent-
wicklungsmoglichkeiten. Dadruch kdnnte die Erfassungsgenauigkeit insbesondere in schwieri-
gen Situationen erhét und weite er Informationen gewonnen werden.

Mehr Orientierungsklassen

Derzeit wird bei der Klassifizierung der Kantenpixel lediglich in vier unterschiedliche Klassen
eingeteilt. Das kann insbesondere bei Kurven zu dem Problem fiihren, dass die Klassifizierung
innerhalb einer Kante plotzliche wechselt und so zwei unterschiedliche Linien auf derselben
Kante erfasst werden.

Durch mehr Klassen und Beriicksichtigung von benachbarten Klassen in der Linienverfolgung
lieBen sich potenziell auch gekriimmte Linien verfolgen.

Reduzierung von Falschklassifizierungen

Dies ist moglicherweise bereits Teileweise durch den vorherigen Punkt mit abgedeckt, bedarf
aber trotzdem einer weiteren Erklarung. Derzeit werden vor allem bei weiter von der Kamera
entfernten Linien, also vor allem den Spurmarkierungen benachbarter Spuren, viele Fehlklassifi-
zierungen durchgefithrt. Wie in Abbildung 4.7(b) gezeigt wird eine Kante durch fehlklassifizierte
Pixel unterbrochen, sodass eine durchgangige Linienverfolgung nicht moglich ist.

Hier kénnten zuerst einmal Ansatze zum Verbinden von sehr eng zusammen liegenden Linien
Abhilfe schaffen. Aber eine Verbesserung der Genauigkeit bei der Klassifizierung wére ebenfalls
denkbar.

Dateniibergabe an weiter Prozesse

Da diese Arbeit als Grundlage fiir weitere Prozesse, z.B. zum autonomen Einhalten der Spur
beim Fahren, misste die genaue Methode zur Datenlibergabe festgelegt werden. Zurzeit wird
ein weiteres Bild mit den eingezeichneten Fahrspurmarkierung veréffentlicht, weiter Prozesse
benétigen aber die erzeugten Objekte mit den enthaltenen Informationen.

Diese liegen vor und koénnen iliber die definierte Headerdatei genutzt werden, es findet aber
noch keine Ubertragung mittels ROS statt. Diese miisste bei Bedarf eingerichtet werden.
noch was?
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