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Thema der Seminararbeit
Fahrspurerkennung in Videoechtzeit mit System-on-Chip

Stichworte
Fahrspurerkennung, Bildverarbeitung, FAUST, Echtzeit, System-on-Chip, HW/SW-

Codesign, Deserialisierung, Pipeline

Kurzzusammenfassung
Im Rahmen der Teilnahme der HAW Hamburg am CaroloCup 2008 an der TU
Braunschweig wurde im Seminar eine Recherche zu Fahrspurerkennungsalgorith-
men durchgefiihrt. Zusétzlich wurden allgemeine Entwurfsmethoden zur Umsetzung
von Bildverarbeitung auf einem System-on-Chip betrachtet. Im nachfolgenden Be-
richt werden eine Auswahl von Verfahren aus der Recherche, sowie die Entwurfsme-
thoden vorgestellt.

Title of the paper

Lane Detection in Video-Realtime with System-on-Chip

Keywords
lane detection, image processing, FAUST, realtime, System-on-Chip, hw/sw-
codesign, deserialisation, pipeline

Abstract
In context of the participation of the UAS Hamburg at the CaroloCup 2008 at the

TU Braunschweig a research regarding lane detection algorithms was performed.
Additionally general design methods for the realisation of image processing on a
system-on-chip were considered. The following paper introduces a selection of the
researched algorithms as well as the design methods.
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1. Einleitung

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

Das nachfolgend beschriebene Seminarthema gliedert sich in den FAUST-Kontext ein. Zur Teil-
nahme der HAW Hamburg am CaroloCup', einem Wettbewerb fiir autonome Modellfahrzeuge
am Institut fiir Regelungstechnik der Technischen Universtitit Braunschweig?, miissen Anfor-
derungen an die Fahrzeugfiihrung auf einer Strafe erfiillt werden(vgl. (1) Abschnitt 3). Im Se-
minar wird aus diesem Grund eine Recherche zu Fahrspurerkennungsalgorithmen durchgefiihrt.
Zusitzlich erfolgt eine Einarbeitung in Entwurfsmethoden zur Bildverarbeitung in dedizierten,
rekonfigurierbaren Hardwarebausteinen. Das Hardware-Software-Codesign wird aus Griinden
der Regelungsgeschwindigkeit, der Energiebilanz des Fahrzeugs und der aktuellen Industriere-
levanz eingefiihrt.

Die Seminararbeit prédsentiert drei Fahrspurerkennungsverfahren aus der Recherche. Kapitel
2.2 beschreibt ein Verfahren zur Vektorisierung von Fahrbahnen(vgl. (16). Ein zeilenbasiertes
Verfahren wird in Kapitel 2.3 vorgestellt(vgl. (14)). Das Verfahren in Kapitel 2.4 basiert auf
verformbaren Fahrbahnmodellen(vgl. (11)). Durch die Auswahl sollen verschiedenartige Lo-
sungsmechanismen vorgestellt werden.

Ziel der Seminarbeit ist die Einarbeitung in verschiedene Fahrspurerkennungsalgorithmen und
in die Entwurfsmethodik zur Umsetzung der Algorithmen auf einem System-on-Chip.

Die Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Zunédchst werden in Kapitel 2 Verfahren zur Fahrspurerken-
nung vorgestellt. In Kapitel 3 wird untersucht, mit welchen Entwurfsmethoden Bildverarbeitung
in einem SoC realisiert werden kann. Eine Zusammenfassung in Kapitel 4 und ein Ausblick auf
Projekt- und Masterarbeit in Kapitel 5 schlieBen diese Arbeit ab.

ILink: http://www.carolo-cup.de
2Link: http://www.ifr.ing.tu-bs.de
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2. Verfahren zur Fahrspurerkennung

Nachfolgend werden drei Verfahren aus der Recherche vorgestellt. Die notwendigen mathema-
tischen Operationen der Verfahrensschritte werden in Anhang A zusammengefasst. Eine Uber-
sicht weiterer Algorithmen zur Fahrspurerkennung befindet sich in Anhang C.

2.1. Herausforderung bei der Fahrspurerkennung

An Verfahren zur kamerabasierten Fahrspurerkennung sind hohe Anforderungen gestellt. Ne-
ben der Verarbeitungsgeschwindigkeit ist vor allem die Zuverldssigkeit der Fahrbahnerkennung
wesentliches Kriterium fiir den Einsatz eines Verfahrens. Die Herausforderung liegt in der kor-
rekten Verarbeitung der Fahrbahninformation unter ungiinstigen Bedingungen. Schattige Fahr-
bahnabschnitte(vgl. Abbildung 2.1a) und Feuchtigkeit(vgl. Abbildung 2.1c) bewirken eine Kon-
trastverdnderung zwischen Fahrbahnmarkierung und Strafe. Vor allem in entfernten Bildberei-
chen lassen sich Markierungen dadurch kaum noch extrahieren. Fehlende oder unterbroche-
ne Markierungen(vgl. Abbildung 2.1b) erschweren die Erkennung einer zusammenhingenden
Fahrbahnbegrenzung.

(a) Schattige Fahrbahn (b) Fehlende Markierungen (c) Feuchtigkeit auf der Fahrbahn

Abb. 2.1.: Herausforderungen bei der Erkennung von Fahrspuren

2.2. TFALDA-Algorithmus

Die Funktionsweise von TFALDA basiert auf der einmaligen Erkennung und der anschlie-
Benden Verfolgung von Fahrbahnmarkierungen. Zur Beschreibung von Fahrbahnmarkierungen
werden 3-dimensionale Vektoren mit den Vektorelementen

e P, der Startpunkt des Vektors im Bild

e D, die Richtung des Vektors

e |, die Grauwertintensitit des Vektors
eingesetzt. Die Linge eines Vektors ist durch die Bildsegmentierung vorgegeben. Wie in Ab-
bildung 2.2 skizziert, wird das Stra3enbild in unbewegliche, horizontal ausgerichtete Bereiche
voller Bildbreite geteilt, in denen wiederrum bewegliche Teilbereiche angeordnet sind. Jeder
bewegliche Teilbereich(nachfolgend als ROI' bezeichnet) liegt iiber einer Fahrbahnmarkierung.

'Region Of Interest
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| Aﬁ..

Abb. 2.2.: Beispielhafte Bildsegmentierung durch TFALDA Algortihmus

In einer ROI werden mit dem Sobeloperator Kanten extrahiert. Anschlieend werden die soge-
nannten Kandidatenvektoren bestimmt. Beginnend beim ROI-Ursprung(oben links) werden zu
jedem Punkt P; auf der Obergrenze die Vektoren zu allen Punkten (); auf der Untergrenze der
ROI gebildet(vgl. Abbildung 2.3a.). Beide Indizes laufen von 0 bis N, wobei N die Breite der

£ Position

n
C—[l
n
Intensity Direction
d; q; g L, ;: Previous Lane Vector
(a) Analyse nach Kandidatenvektoren in einer ROI  (b) Vektorraum zur Bestimmung der Nachbarschaft von
Kandidaten

Abb. 2.3.: Vektorbestimmung durch TFALDA

ROI in Pixeln ist. Entlang eines Vektors zwischen F; und (); wird die Grauwertintensitéit durch
Addition der Pixelgrauwerte berechnet. Zu dem Punkt P; wird der Vektor mit der hochsten
Grauwertintensitdt gespeichert. Der Winkel dieses Kandidaten bestimmt sich aus dem zu P,
und der Intensitéit gehdrenden ();. Zu einer ROI sind nach der Analyse N Kandidatenvektoren
gespeichert.

Die Verfolgung der Fahrbahnmarkierung wird durch einen gewichteten Vergleich zwischen zeit-
lich aufeinanderfolgenden Vektoren erzielt. Der Vergleich findet zwischen den N Kandidaten
einer ROI des aktuellen Bildes und dem gewéhlten Vektor derselben ROI des vorherigen Bil-
des statt. Nachvollziehen lésst sich dieser Schritt durch die Darstellung in Abbildung 2.3b. Aus
den gewichteten Vektorelementen wird ein Vektrorraum aufgebaut, in dem der am dichtesten
am Vorvektor liegende Kandidat gesucht wird. Die Berechnung wird mit Formel 2.1 durchge-
fiihrt:

Aev, = Kp % |P(CV;) — P(PV)| + Kp = |D(CV;) — D(PV)| + K;  (I(PV) — I(CV}))
2.1)
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wobei C'V; die aktuellen Kandidatenvektoren und PV den Vorvektor einer ROI symbolisiert. Die
Gewichtung der Elemente wird in (16) vorgegeben. Sie entstand durch die Anwendung eines
evolutiondren Algorithmus auf einen Trainingsdatensatz. Die Grauwertintensitit wird ohne Be-
tragsbildung ausgewertet, damit Vektoren mit hoher Intensitét priorisiert werden. Ausgewdhlt
wird der Kandidatenvektor mit dem niedrigsten .

Sobald fiir jede ROI der neue Vektor feststeht, wird eine Plausibilitéitspriifung durchgefiihrt.
Unter anderem wird betrachtet, wie sich die, zwischen den Vektoren aufgespannte, Fahrbahn
iber die Zeit in ihrer Breite verdndert. Bei einer sprunghaften Verdnderung werden die neuen
Daten gezielt verworfen und stattdessen die Information aus dem vorherigen Bild benutzt. Beide
Aspekte, Vektornidhe und Plausibilitit, bestimmen in Kombination die Robustheit des TFALDA
Verfahrens. Die Geschwindigkeit wird mit 30 Bildern pro Sekunde auf einem PII Prozessor mit
266Mhz angegeben.

2.3. Peak-finding-Algorithmus

Der Peak-finding-Algorithmus basiert auf der Extraktion von Maxima(Peaks) aus dem Grau-
werthistogramm einer Bildzeile. Grundlage dafiir sind folgende Annahmen {iiber eine Fahrspur-
markierung:

e Helligkeit: Markierungen sind generell heller als die Fahrbahn

e Breite: Markierungen sind normalerweise hell und schmal

e Nachbarschaft: Markierungen mit zwei Enden befinden sich in der Nihe ihrer Nachbarn
Aus den Annahmen wird die Spezifikation eines Maximums abgeleitet, indem Grenzwerte fiir
die maximale Breite und die minimale Hohe des Maximums festgelegt werden(vgl. Abbildung
2.4). Die Flanken eines Maximums verlaufen streng monoton und miissen jeweils eine bestimm-
te Hohe aufweisen. Die Berechnung der Grenzwerte wird in (14) nicht beschrieben. Damit

Peak Position p,

Peak Value v,

|
Left |
Height |
Start Value v, Epd Value v, YN
! Ead Position P.
Start Position p,

Abb. 2.4.: Spezifikation eines Maximums im Grauwerthistogramm einer Bildzeile

Bildstorungen keine Auswirkung auf den Flankenverlauf giiltiger Maxima ausiiben, wird eine
Gauss-Filterung zur Glittung eingesetzt.

Die Auswertung durch zeilenweise Abtastung des Bildes nach Maxima extrahiert vertikale Kan-
ten. Sobald ein Maximum die Spezifikation erfiillt, werden dessen Bildkoordinaten in ein Ziel-
bild iibertragen. Auf diese Weise entsteht das sogenannte Peak-Point-Image(vgl. Abbildung
2.5). AnschlieBend erfolgt eine Gruppierung von Maxima zu Geraden. Mit Hilfe einer Methode
der kleinsten Fehlerquadrate wird die maximal zuldssige Entfernung eines Punktes zur Gera-
den festgelegt. Maxima ohne Geradenzugehorigkeit werden aus dem Bild entfernt. Gemif3 der
anfangs genannten Nachbarschaft werden die Geraden durch eine Verldngerung der Endpunk-
te zusammengefiihrt(vgl. Abbildung 2.6). Des Endergebnis des Peak-finding-Algorithmus ist
ebenfalls in Abbildung 2.6 dargestellt. Die Geschwindigkeit des Verfahrens liegt bei etwa 15
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Abb. 2.5.: Resultierendes Peak-Point-Image durch Maxima-Ubertragung

-

’

: : . . Y
Combine / /Combine - R N

/] ’

Abb. 2.6.: Kombination gruppierter Maxima und Endergebnis

Millisekunden pro Bild auf einem PC mit 1,8GHz(vgl. (14), Tabelle 5.3). Uber die Robustheit
des Verfahrens wird keine Auskunft gegeben.

2.4. LOIS-Deformable-Template-Algorithmus

Im Gegensatz zu den vorangehenden Verfahren analysiert der LOIS-Deformable-Template-
Algorithmus? die Passgenauigkeit eines mathematischen Fahrbahnmodells auf das aktuelle
StraBenbild(vgl. Abbildung 2.8).

Der Aufbau von LOIS ist in drei Kernkomponenten strukturiert:

e Das mathematische Fahrbahnmodell

e Eine Wahrscheinlichkeitsfunktion zur Bestimmung der Passgenauigkeit des Modells

e Eine Optimierungsfunktion zur Bestimmung des Maximums der Wahrscheinlichkeits-

funktion

Als mathematisches Modell wird eine Beschreibung von Fahrbahnmarkierungen durch Kurven
eingesetzt(vgl. (11) Abschnitt 3.1). Dazu werden drei Parameter definiert(vereinfacht darge-
stellt):

e Der Bogen der Kurve

e Die Orientierung der Kurve

e Der Offset der Kurve
Da sich der Bogen und die Orientierung der Kurven fiir die linke und die rechte Fahrbahn-
markierung nur fiir sehr kleine Kurvenradien stirker unterscheiden, werden die Parameter fiir
beide Kurven gleichgesetzt. Der resultiernde Parametersatz fiir beide Fahrbahnmarkierungen
besteht aus dem Bogen und der Orientierung beider Markierungen, sowie dem Offset der linken
Markierung und dem Offset der rechten Markierung.

Die Wahrscheinlichkeitsfunktion bestimmt fiir einen Parametersatz des mathematischen Mo-
dells die Passgenauigkeit in Form eines ganzzahligen Wertes. Je hoher der Wert ist, umso besser

2LOIS - Likelihood of image shape.
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passt das Modell mit dem eingestellten Parametersatz auf das aktuelle Bild. Der Wert berech-
net sich als die Summe der Passwahrscheinlichkeiten aller Pixel im Bild. Zur Untersuchung
der Pixel werden mit dem Prewitt-Operator einmalig die Gradienteninformationen des aktu-
ellen Bilds erzeugt®. Fiir die Berechnung der Passwahrscheinlichkeit erfolgt eine Gewichtung
der Nihe eines Pixels zur Modellfahrbahnkante durch den Gradientenbetrag dieses Pixels. Die
Passwahrscheinlichkeit steigt zusitzlich, wenn die Gradientenrichtung des Pixels nahe dem Lot
der Tangente der angesetzten Fahrbahnkante liegt(vgl. Abbildung 2.7). Die Passwahrscheinlich-
keit ist durch die genannte Berechnung bei einer Uberlagerung von Modellfahrbahnkante und
Bildfahrbahnkante am grof3ten.

= -
~——

Tangente der Fahrbahnmarkierung
an der x-Position(Reihe) des Pixels

Fahrbahnmarkierung =~~~

Pixelabstand zur
Fahrbahnmarkierung

in Bildspalten ,
P \ Lot zur Tangente

Gradientenrichtung

’
Winkel der Abweichung
vom Lot der Tangente

Abb. 2.7.: Berechnung der Passwahrscheinlichkeit eines Pixels anhand seines Gradienten

Ziel der Optimierungsfunktion ist die Maximierung des Wertes der Wahrscheinlichkeitsfunk-
tion. In einem iterativen Verfahren wird der Parametersatz des mathematischen Modells mit
Zufallswerten aus einer definierten Nachbarschaft der Parametereinstellungen belegt und mit
der Wahrscheinlichkeitsfunktion analysiert. Neue Parametereinstellungen werden im Falle eines
hoheren Wahrscheinlichkeitswertes iibernommen. Abbildung 2.8 stellt exemplarisch das Ergeb-
nis einiger Iterationsschritte mit den zugehorigen Wahrscheinlichkeitswerten dar. Die Qualitit

439154 515284 647395 703076
Abb. 2.8.: Ergebnis der Wahrscheinlichkeitsfunktion mit unterschiedlichen Modellparametern

der Optimierungsfunktion ist eng an dessen Parameter gebunden. Je nach Anzahl der Iterationen
oder der Saat fiir den Zufallszahlengenerator besteht die Moglichkeit, dass die Optimierungs-
funktion nicht das Maximum der Wahrscheinlichkeitsfunktion erreicht. In dem Fall bildet das
Modell die tatsidchliche Fahrbahn ungenau ab.

3 Anhang B liefert eine grafische Veranschaulichung von Gradienteninformationen



3. Entwurfsmethoden zur
Bildverarbeitung in Hardware

Der schematische Aufbau des geplanten System-on-Chip wird in Anhang D dargestellt. Die in
diesem Kapitel besprochene Entwurfsmethodik steckt in dem ersten Modul der ,,Image Proces-
sing Pipeline*.

Wesentliches Merkmal der Bildverarbeitung in Hardware ist die Anwendung der Algorithmen
auf den Datenstrom. Motiviert wird diese Methodik zum einen durch den begrenzten Speicher-
platz auf dem Hardwarebaustein. Bereits ein Bild mit 1280x1024 Pixeln und 8 Bit Farbtiefe
benotigt etwa 1,3MB Speicher. Zum anderen verlangsamen sich durch den Zugriff auf externe
Speicherbausteine die Algorithmen. Der Vorteil der parallelen Datenverarbeitung wird durch
den begrenzten Adress- und Datenbus zum Speicherbaustein verringert.

Die Anwendung der Datenstrom-Methodik erfolgt am Beispiel der Vorverarbeitungsschritte
aus den, in Kapitel 2, vorgestellten Fahrspurerkennungsalgorithmen. Das TFALDA-Verfahren
und das LOIS-Deformable-Template-Verfahren setzten den Sobel- bzw. den Prewitt-Operator
zur Vorverarbeitung ein. Beide Operatoren basieren auf der Anwendung von 3x3 Faltungs-
masken(vgl. (3) Kapitel 3.2.6 und (4) Kapitel 8.7.3). Im Peak-finding-Algorithmus kommt ein
Gaussfilter zur Bildglédttung zum Einsatz. Eine Vereinfachung ist der Binomialfilter, der sich
bei groBen Faltungsmasken der Gaussfilterung annédhert(vgl. (8) Kapitel 11.4). Die genannten
Vorverarbeitungsstufen lassen sich somit durch die Anwendung von Faltungsmasken auf den
Datenstrom realisieren.

Die Deserialisierung des Datenstroms dient zur Aufbereitung der Daten fiir die Verarbeitung.
Die Anwendung einer 3x3 Faltungsmaske erfordert beispielsweise den gleichzeitigen Zugriff
auf 9 zusammenliegende Bildpunkte. Durch das zeilenweise Auslesen der Daten aus dem Bild-
sensor ergibt sich die Notwendigkeit einer Zwischenspeicherung von zwei Bildzeilen und drei
Pixeln der dritten Bildzeile in Schieberegistern(vgl. Anhang E Abbildungen E.1 und E.2). So-
bald die Maske erstmalig vollstindig tiber Bildpunkten liegt, wird mit jedem neu ausgelesenen
Pixel die Maske verschoben und sofort der Filterwert berechnet.

Die Berechnung von 3x3 Faltungsmasken erfolgt parallel in einer getakteten Pipelinestruk-
tur(vgl. Abbildung 3.1). Ziel ist es mit jedem Takt alle Ergebnisse einer Verarbeitungsstufe
an die nichste zu iibergeben. Um eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erreichen, wer-
den pro Pipelinestufe zur Bildung der Zwischenergebnisse die maximale Anzahl an Additionen
parallel durchgefiihrt. Fiir eine 3x3 Faltungsmaske sind das in der ersten Stufe 4 Additionen.
Nicht verrechnete Werte einer Stufe miissen ohne Anderung in die nachfolgende Stufe iiberfiihrt
werden, sonst wiirden sie mit dem néchsten Takt durch nachriickende Werte iiberschrieben wer-
den. Die vor jeder Addition durchgefiihrte Mutliplikation wird fiir ganzzahlige Faltungswerte
durch Schiebeoperationen implementiert. Die Berechnung reeller Zahlen(z.B. Gauss-Filter) ist
ebenfalls moglich, jedoch langsamer.

Jeder Verarbeitungsschritt einer Fahrspurerkennung bendtigt eine geeignete Deserialisierung
und gegebenenfalls eine Pipeline zur parallelen Berechnung. Der Datenstrom aus der 3x3
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Abb. 3.1.: Pipeline-Struktur zur parallelen Berechnung eines 3x3 Binomalfilters

Binomialfilter-Pipeline(vgl. Abbildung 3.1) wird in der nichsten Verarbeitungsstufe zur Suche
nach Maxima gemif Peak-finding-Algorithmus deserialisiert(vgl. Abbildung 3.2). Die gefilter-
ten Werte werden in ein Schieberegister zur parallelen Uberpriifung der Monotonie der Werte
gespeichert. Die Algorithmusstufe wiirde fiir das Beispiel in Abbildung 3.2 Informationen tiber
Pixel 3 an die nichste Verarbeitungsstufe weitergeben.

Pixel6 | Pixel5 | Pixel4 | Pixel3 | Pixel2 | Pixel1
95 90 140 210 130 75

PEAK gemaR Spezifikation |

Abb. 3.2.: Deserialisierung fiir die Maxima-Analyse nach Peak-finding-Algorithmus

Laufzeitverzogerungen durch Deserialisierung und Pipelinestruktur entstehen fiir jedes auszu-
wertende Bild. Zunédchst muss die Deserialisierungsstufe die Schieberegister auffiillen, bevor
die erste Berechnung moglich ist. Zu dieser Verzogerung addiert sich die Durchlaufzeit der ers-
ten Berechnungswerte durch die Pipelinestruktur. Sobald die Strukturen gefiillt sind, wird mit
jedem Takt eine Berechnung durchgefiihrt.

Die Entwurfsmethoden sind aus der Recherche auf das gewihlte Beispiel des 3x3 Binomialfil-
ters iibertragen wurden(vgl. (9), (10), (12)).



4. Zusammenfassung der Recherchen

Das Seminar diente zur Recherche von kamerabasierten Fahrspurerkennungsalgorithmen im
Rahmen der Teilnahme der HAW Hamburg am CaroloCup 2008. Eine Einarbeitung in die Ent-
wurfsmethoden zur Realisierung von Bildverarbeitung in Hardware dient zusitzlich als Grund-
lage fiir die spiitere Masterarbeit. Eine Ubersicht weiterer Fahrspurerkennungsverfahren liefert
Anhang C.

Das TFALDA-Verfahren basiert auf einer Bildsegmentierung mit anschlieBender Vektorisie-
rung der Fahrbahnmarkierungen(vgl. Kapitel 2.2). Die Robustheit des Verfahrens wird durch
die Anwendung eines gewichteten Vergleichs von Vektoren iiber die Zeit gesteigert. Eine Ver-
arbeitungsstufe zur Priifung der Plausibilitit der Vektoren, beispielsweise in Bezug auf die re-
sultierende Fahrbahnbreite, steigert weiterhin die Robustheit durch gezielten Vektoraustausch.
Durch die Bildsegmentierung werden Filteroperationen lediglich auf Bildausschnitte angewen-
det, sodass eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit von 33 Millisekunden pro Bild auf einem
PII Prozessor mit 266MHz erreicht wird.

Das Peak-finding-Verfahren analysiert das Bild zeilenweise zur Extraktion von Maxima(vgl.
Kapitel 2.3). Ein Maximum muss in seiner Breite und Hohe eine Fahrbahnmarkierung defi-
nieren. Zur Erzeugung streng monoton verlaufender Flanken wird das Bild mit einem Gauss-
Filter geglittet. Die Koordinaten eines Maximums werden in das sogenannte Peak-Point-Image
tibertragen. Dort werden die relevanten Punkte mit einer Methode der kleinsten Fehlerquadrate
zu Geraden gruppiert und diese miteinander verbunden. Zur Steigerung der Robustheit werden
keine Verfahren genannt. Die Verarbeitungsgeschwindigkeit liegt bei 15 Millisekunden pro Bild
auf einem P4 Prozessor mit 1,8GHz.

Das LOIS-Deformable-Template-Verfahren untersucht die Passgenauigkeit eines mathemati-
schen Fahrbahnmodells auf das aktuelle StraBenbild. Das Modell besitzt fiir zwei Fahrbahn-
markierungen vier unterschiedliche Parameter. Eine Wahrscheinlichkeitsfunktion berechnet fiir
eine Einstellung des Parametersatzes mithilfe von Gradienteninformationen einen Kennwert der
Wahrscheinlichkeit. Je nidher und lotrechter ein Pixel mit hohem Gradientenbetrag zur ange-
setzten Fahrbahnmarkierung liegt, desto hoher wird der Kennwert. Eine Optimierungsfunktion
bestimmt iterativ die optimale Parametereinstellung durch die Suche nach dem Maximum der
Wahrscheinlichkeitsfunktion. Die Parametereinstellungen werden zufillig aus einer definierten
Nachbarschaft gewihlt. Die Robustheit des Verfahrens hingt vom Erfolg der Optimierungs-
funktion ab. Die Geschwindigkeit des Verfahrens wird nicht angegeben, ist aber aufgrund der
Verarbeitung der gesamten Bildinformation als hoch einzuschitzen.

Die vorgestellten Entwurfsmethoden fiir die Bildverarbeitung in Hardware basieren auf den
Prinzipien Deserialisierung und Parallelisierung. Es wurde die Umsetzung von 3x3 Faltungs-
masken zur Implementierung der Vorverarbeitungsschritte der genannten Verfahren in Hardwa-
re aufgezeigt. Der Datenstrom aus dem Bildsensor wird in Schieberegistern zwischengespei-
chert und anschliefend in einer Pipelinestruktur parallel verarbeitet. Durch die Zwischenpei-
cherung der Daten und die mehrstufige, parallele Berechnung enstehen Verzogerungszeiten bei
der Verarbeitung jedes Bildes. Diese sind zu beriicksichtigen und zu minimieren.



S. Ausblick auf Projekt und Masterarbeit

Das in diesem Bericht besprochene Thema der Fahrspurerkennung mit zusitzlichem Blick auf
eine Realisierung in rekonfigurierbarer Hardware wird in das Projekt und die Masterarbeit tiber-
gehen. Das Seminar dient in diesem Zusammenhang zur Einarbeitung in Verfahren und Ent-
wurfsmethoden.

Fiir die prisentierten Fahrspurerkennungsalgorithmen besteht zu diesem Zeitpunkt ein grund-
satzliches Verstindis. Eine Implementierung der Verfahren in Software soll zunichst die Be-
sonderheiten und Eigenschaften im Detail kldren. Anhand der Erfahrungswerte wird anschlie-
Bend eine Analyse fiir Vereinfachungs- bzw. Verbesserungsmoglichkeiten durchgefiihrt und ein
Verfahren fiir die Umsetzung auf einem System-on-Chip ausgewihlt. Die Strukturierung des
gewihlten Verfahrens in Hardware- und Softwaremodule schlie3t die Vorbereitung der Imple-
mentierung in rekonfigurierbarer Hardware ab. Die Entwurfsmethoden fiir Bildverarbeitung mit
Hardwaremodulen miissen in einer Analyse auf die gewihlten Verfahrensschritte angewendet
werden.

Im Projekt wird das TFALDA-Verfahren(vgl. Kapitel 2.2) in Software zur Teilnahme am Caro-
loCup 2008 implementiert. Die Wahl wurde aufgrund der angegebenen Verarbeitungsgeschwin-
digkeit getroffen(vgl. (16) Abschnitt V.).

Auf das Projekt folgend, werden in der Masterarbeit die Verfahren Peak-finding(vgl. Kapitel
2.3) und LOIS-Deformable-Template(vgl. Kapitel 2.4) in Software implementiert. Anschlie-
Bend wird mit dem oben beschriebenen Analyseteil fortgefahren.
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A. Mathematische Operationen der
vorgestellten Verfahren

Die nachfolgenden Tabellen dienen als erster Eindruck fiir eine Implementierbarkeit der Ver-
fahren in Hardware. Eine vertiefende Analyse ist noch zu leisten und erfolgt im Rahmen der
Softwareimplementierung der Verfahren.

A.1. TFALDA

Abbildung A.1 nennt die mathematischen Operationen der Verfahrensschritte des TFALDA-
Algorithmus. Die Winkelberechnung mit Arkuskosinus ldsst sich durch eine Subtraktion der

Verfahrensschritt Mathematische Operationen

Resampling z.B. bilineare Interpolation: Addition und Multiplikation
Sobeloperator 3x3 Faltung mit Addition und Multiplikation
Vektorkandidatensuche Intensitat: Addition und Vergleich

Winkel: Arkuskosinus
Machbarschaftsbestimmung Addition und Multiplikation

Lane Inference System Micht dokumentiert und ungeklart. Vermutlich Addition und Vergleich.

Abb. A.1.: Mathematische Operationen der Verfahrenschritte des TFALDA-Algorithmus

Positionen der Vektorenden P; und (); substituieren(vgl. Abbildung A.2). Dieser Schritt ist
moglich, da die Vektorenden immer den gleichen vertikalen Abstand zueinander haben.
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Abb. A.2.: Substitution des Winkels durch den horizontalen Pixelabstand der Vektorendpunkte
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A.2. Peak-finding

Abbildung A.3 nennt die mathematischen Operationen der Verfahrensschritte des Peak-finding-
Algorithmus.

Verfahrensschritt Iathematische Operationen

Bildglattung Gauss-Filter: Multiplikation, Wurzel- und Exponentialrechnung
Binomialfilter: 3x3 Faltung mit Addition und Multiplikation

Maxima-Suche Vergleich
Maxima-Gruppierung Methode der kleinsten Fehlerquadrate: Multiplikation und Addition
Segmentverknipfung Addition

Abb. A.3.: Mathematische Operationen der Verfahrenschritte des Peak-finding-Algorithmus

A.3. LOIS-Deformable-Template

Abbildung A.4 nennt die mathematischen Operationen der Verfahrensschritte des LOIS-
Deformable-Template-Algorithmus.

Verfahrensschritt Mathematische Operationen

Prewittoperatar 3x3 Faltungs mit Addition und Multiplikation
Gradientenbetrag berechnen Addition, Multiplikation, Wurzel

Gradientenrichtung berechnen Arkustangens

Wahrscheinlichkeitsfunktion Arkustangens, Kosinus, Multiplikation, Division, Addition
Optimierungsfunktion Exponentialrechnung, Multiplikation, Division, Addition

Abb. A .4.: Mathematische Operationen der Verfahrenschritte des LOIS-Algorithmus



B. Veranschaulichung von
Gradienteninformationen

Die nachfolgenden Grafiken dienen zur Veranschaulichung von Gradienten. Abbildung B.1
stellt die Gradientenrichtung mit blauen Pfeilen und den hochsten Gradientenbetrag in schwarz
dar. In erster Linie dient die Darstellung fiir das Verstidndnis der Gradientenrichtung zu einer hel-
len, vertikalen Linie im Bild. Abbildung B.2 zeigt den Betrag der Gradienten in der Umgebung

> > <«
= <<
> > < e

Abb. B.1.: Betrag und Richtung von Gradienten in der Umgebung einer vertikalen Gerade

eines hellen Bildpunkts auf der linken Seite. Die rechte Seite stellt die Gradientenrichtungen in
der Draufsicht auf den Bildpunkt dar.

Gradientenfeld von f(x,y)
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Abb. B.2.: Betrag und Richtung von Gradienten in der Umgebung eines hellen Punktes(vgl. (5))



C. Ubersicht weiterer
Fahrspurerkennungsverfahren

TFALDA((vgl. Kapitel 2.2) wird zur Implementierung eines Frameworks fiir robuste Fahrspurer-
kennungssysteme eingesetzt(vgl. (15)). Dort wird ein anderer Filter als Ersatz fiir den Sobelope-
rator zur Extraktion von Kanten eingesetzt. Zusitzlich wird das System um eine Separation von
gelben und weilen Fahrbahnmarkierungen erweitert.

Der Peak-finding-Algorithmus(vgl. Kapitel 2.3) wird als Teilschritt in einem Steurungsassis-
tenzsystem eingesetzt(vgl. (2)). Dort werden Anpassungen an der Gruppierung der extrahierten
Maxima zu Linien vorgenommen. Des Weiteren existiert eine Umsetzung des Algorithmus als
System-on-Chip(vgl. (13)). Dort wird auf die Grauwertdarstellung verzichtet und stattdessen
eine Maximaextraktion in den Pixelstromen durchgefiihrt. Die Realisierung wird direkt in den
CMOS-Bildsensor integriert.

Zur Verbesserung der Wahrscheinlichkeitsoptimierung wurde fiir den LOIS-Deformable-
Template-Algorithmus(vgl. Kapitel 2.4) ein Echtzeitwahlprozessor entwickelt(vgl. (6)). Der
Prozessor hat die Aufgabe Abschnitte aus dem Parameterraum fiir die Optimierung zu selek-
tieren. Die Wahl erfolgt duch die Einordnung von extrahierten Kantenpunkten in die Abschnit-
te(vgl. (6) Fig.3). Das Abschnittspaar mit den meisten Kantenpunkten, das gleichzeitig eine
korrekte Fahrbahn aufspannt(Breite,Konzentrizitit), wird als Parameterraum selektiert.

Verfahren zur Analyse des optischen Flusses im Bild eignen sich insbesondere fiir ungiinstige
Wetterbedingungen(vgl. (7)). Uber den zeitlichen Verlauf wird der Fluchtpunkt von parallel
zur Stralle liegenden Objekte(z.B. eine Leitplanke) bestimmt. Mit Hilfe eines Kalman-Filters
werden Fahrbahninformationen und der Fluchtpunkt zusammengefiihrt.



D. Schematische Architektur des SoC

Zur Implementierung der Fahrspurerkennung wird ein FPGA-basiertes', rekonfigurierbares
System-on-Chip eingesetzt. Der modulare Aufbau so eines System-on-Chip unterstiitzt den
Entwickler bei der Umsetzung verschiedenster Funktionalititen. Analog zur Softwareentwick-
lung werden vorkonfektionierte Hardwaremodule unter Open-Source-Lizenz zur Verfiigung ge-
stellt?. Diese konnen dazu genutzt werden, eine Ethernet-Schnittstelle oder eine CameraLink-
Schnittstelle in das System-on-Chip einzubinden. Einzelne Schritte der Bildverarbeitung wer-
den ebenfalls modularisiert. Eine Vorverarbeitungsstufe bereitet den Pixelstrom durch Glattung
oder Kantenextraktion fiir die Fahrspurerkennungsstufe auf(vgl. Abbildung D.1). AnschlieBend

Reconfigurable Lane Detection
System on Programmable Chip (SoPC)
Virtex FPGA

MicroBlaze Block
32 Bit RISC Processor RAM

. Control
Control Unit fe— Daa —1

Image Data
Interface PC Interface
Camera ) L
Results TX Zentrale
L] arameters
— EHE - l — Steuereinheit
Sensor eHe Image Processing Pipeline X
1280*1024 EHE| Pixel Stream : :
Pixel SHS 60 fps Gaul _| Lane Detection Wellerve;arbellung
Sobel “|  Algorithm Ko marseten

Abb. D.1.: Modularer Aufbau eines System-on-Chip zur Fahrspurerkennung

werden die Fahrbahndaten an die Kommunikationsschnittstelle zur Weiterverarbeitung iiber-
geben. Bei Bedarf ldsst sich auf dem Hardwarebaustein ein zuséitzlicher RISC-Prozessor in-
tegrieren und durch eine Linux-Portierung betreiben. Einsatzgebiete wiren unter anderem die
Aufbereitung der Fahrbahndaten in Software oder die Steuerungskontrolle iiber das System-on-
Chip(z.B. Kameraparameter).

'FPGA - Field Programmable Grid Array
’Eine Auswabhl liefert: http: //www.opencores.org/


http://www.opencores.org/

E. Deserialisierung des Datenstroms in
Schieberegister

Zur Deserialisierung des Datenstroms fiir eine 3x3 Faltungsmaske werden zwei Schieberegister
voller Bildbreite, sowie ein Schieberegister der Linge 3 zur Speicherung der Daten benétigt.
Sobald die Struktur komplett gefiillt ist(vgl. Abbildung E.2), wird erstmalig der Ergebniswert
der Faltung berechnet. Mit jedem weiteren Pixel wird die Maske verschoben und sofort der
nichste Ergebniswert bestimmt.
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Abb. E.1.: Zustand der Schieberegister beim Auslesen der ersten Bildzeile
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Abb. E.2.: Zustand der Schieberegister beim Auslesen der dritten Bildzeile
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