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Automatisierte Verkehrszeichenkartierung aus mobil
erfassten Stereobilddaten unter Verwendung der
Tiefeninformation aus Dense-Stereo-Matching

SteraN CavecN & STePHAN NEBIKER, Muttenz, Schweiz
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Summary: Automated 3D Road Sign Mapping
with Stereovision-based Mobile Mapping exploit-
ing Depth Information from Dense Stereo Match-
ing. This paper presents algorithms and investiga-
tions on the automated detection, classification and
mapping of road signs which systematically exploit
depth information from stereo images. This ap-
proach was chosen due to recent progress in the
development of stereo matching algorithms en-
abling the generation of accurate and dense depth
maps. In comparison to mono imagery-based ap-
proaches, depth maps also allow 3D mapping of the
objects. This is essential for efficient inventory and
for future change detection purposes. Test meas-
urements with the mobile mapping system by the
Institute of Geomatics Engineering of the Univer-
sity of Applied Sciences and Arts Northwestern
Switzerland demonstrated that the developed algo-
rithms for the automated 3D road sign mapping
perform well, even under difficult to poor lighting
conditions. Approximately 90 % of the relevant
road signs with predominantly red, blue and yellow
colours in the standard and small format in Swit-
zerland can be detected, and 85 % can be classified
correctly. Furthermore, fully automated mapping
with a 3D accuracy of better than 10 cm is possible.

Zusammenfassung: In diesem Beitrag werden Al-
gorithmen und Untersuchungen zur automatischen
Detektion, Klassifizierung und Kartierung von
Verkehrszeichen vorgestellt, die systematisch die
Tiefeninformation aus Stereobildaufnahmen aus-
nutzen. Dieser Ansatz bietet sich an, da in den letz-
ten Jahren neue Stereo-Algorithmen entwickelt
wurden, welche die Generierung von dichten Tie-
fenkarten aus Stereobilddaten ermdglichen. Im
Vergleich zu den auf Monobildern basierenden
Verfahren erlauben die Tiefenkarten auch eine ge-
naue 3D-Kartierung der Objekte, was fiir die effizi-
ente Inventarisierung und fiir eine zukiinftige Ver-
anderungsanalyse wesentlich ist. Testmessungen
mit dem mobilen Messfahrzeug des Instituts Ver-
messung und Geoinformation der Fachhochschule
Nordwestschweiz haben gezeigt, dass die entwi-
ckelten Algorithmen fiir die automatisierte Ver-
kehrszeichenkartierung auch bei schlechten Be-
leuchtungsverhiltnissen sehr leistungsfihig sind.
Es konnen etwa 90 % der relevanten Verkehrszei-
chen mit tiberwiegend roten, blauen und gelben
Farbanteilen im Normal- und Kleinformat in der
Schweiz detektiert und 85 % korrekt klassifiziert
werden. Zudem ist eine vollautomatische Kartie-
rung mit einer 3D-Genauigkeit von unter 10 cm
moglich.

1 Einleitung

Entlang von StraBlen in westeuropdischen
Liandern sind sehr viele Verkehrszeichen an-
gebracht. In der Schweiz sind es zurzeit etwa
5 Millionen. Vielfach fehlen den Eigentiimern
digitale Informationen tiber Position, Zustand
sowie ZweckmaBigkeit dieser Verkehrszei-
chen. Nach Meinung verschiedener Exper-
ten sind beispielsweise viele Verkehrszeichen
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tiberfliissig. So wird geschitzt, dass die unnd-
tige Beschilderung in der Schweiz den Bund,
die Kantone und die Gemeinden jahrlich meh-
rere Millionen Franken kostet (SCHWEIZER
FERNSEHEN 2008).

Zur Analyse und Losung dieser Probleme
und Fragestellungen bietet sich ein digita-
les Verkehrszeicheninventar an. Um ein sol-
ches Inventar anzulegen, wurden die Sach-
daten und dokumentarische Bildinformation
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der Verkehrszeichen in der Regel aufwéndig
vor Ort manuell erfasst und die Position mit
einem GNSS-Empfinger im Meter- bis Dezi-
meterbereich bestimmt. In den letzten Jahren
erfolgte die Kartierung und Inventarisierung
aber auch zunehmend auf Grund von Daten,
welche mit mobilen Messfahrzeugen erfasst
wurden. Der Vorteil liegt darin, dass die 3D-
Objekte sehr effizient kartiert werden kon-
nen, ohne den Verkehrsfluss zu stéren und das
Vermessungspersonal zu gefdhrden. In Bel-
gien konnten Verkehrszeichen iiber das gan-
ze Landesgebiet anhand von Laserscanning-
Daten detektiert werden; die Ableitung der
Sachdaten erfolgte aber groftenteils manuell
(TrimMBLE 2009). In den Niederlanden wurde

die Verkehrszeichenkartierung auf der Ba-
sis von Panoramabildern, welche im Abstand
von 5 m vorliegen, manuell vorgenommen (DE
WitH et al. 2010). Konnen Verkehrszeichen
aus georeferenzierten Bilddaten groftenteils
automatisch extrahiert werden, reduziert sich
der manuelle Kartierungsaufwand massiv. Al-
gorithmen fiir die Verkehrszeichenextraktion
aus Monobildern sind in MALDONADO-BASCON
et al. (2008) beschrieben. In diesem Beitrag
werden Algorithmen présentiert, die es erlau-
ben, Verkehrszeichen aus mobil erfassten Ste-
reobildsequenzen automatisch und benutzer-
unterstiitzt zu extrahieren, die 3D-Position im
gewiinschten geoditischen Referenzrahmen
zu bestimmen und diverse Sachdaten aus den
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Abb. 1: Verkehrszeichen in der Schweiz, welche mit den entwickelten Algorithmen automatisch
detektiert, klassifiziert und kartiert werden kdnnen. Gliederung nach dominanter Farbe (Zeilen)

und nach Form (Spalten).
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Bilddaten automatisch abzuleiten. Diese Al-
gorithmen wurden vorerst auf die Verkehrs-
zeichen in der Schweiz optimiert, welche un-
terschiedliche Farben und Formen aufweisen
sowie je nach Straflentyp in vier verschiede-
nen Normgroen vorkommen konnen (siche
Abb. 1). Sie lassen sich aber auch auf andere
Léander iibertragen. Da die Anwendung nicht
fiir Fahrerassistenzsysteme oder intelligente
autonome Fahrzeuge ausgelegt ist, sondern
das Ziel explizit in der Kartierung, Inventa-
risierung und Bewirtschaftung von Verkehrs-
zeichen liegt, hat die Echtzeitfédhigkeit der Al-
gorithmen nicht erste Prioritdt. Stattdessen
liegt der Fokus auf Vollstandigkeit, Korrekt-
heit und geometrischer Genauigkeit.

Im folgenden Kapitel werden bestehende
Ansitze fiir die Detektion, Klassifizierung
und Kartierung von Verkehrszeichen erldu-
tert. Nach der Vorstellung des Losungsansat-
zes in Abschnitt 3 erfolgt die Prasentation der
entwickelten Algorithmen und Softwaremo-
dule in Abschnitt 4. Die Untersuchungen und
Resultate sind in Abschnitt 5 beschrieben. Im
letzten Abschnitt wird nach einem Fazit ein
Ausblick auf laufende und zukiinftige Ent-
wicklungen gegeben.

2 Verwandte Arbeiten

Die meisten Ansétze zur Thematik der bildba-
sierten Verkehrszeichenextraktion lassen sich
in zwei Hauptschritte unterteilen. Zuerst er-
folgt die Detektion der Verkehrszeichen in der
Bildszene mit dem Ziel, mogliche Kandidaten
zu lokalisieren. Um fiir jeden Kandidaten die
korrekte Verkehrszeichenart zu bestimmen,
ist danach eine Klassifizierung erforderlich.
Einige der mafigebenden existierenden An-
sitze fir die Detektion und Klassifizierung
der Verkehrszeichen sind in diesem Abschnitt
dokumentiert. Eine detaillierte Zusammen-
stellung von unterschiedlichen Methoden mit
ihren Merkmalen ist in Neuwi & Kouzani
(2008) gegeben. Ist zusitzlich die absolute Po-
sition der detektierten Zeichen von Interesse,
féllt als dritter Schritt noch die Kartierung der
Verkehrszeichen an.

2.1 Detektion von Verkehrszeichen

Das Ziel der Detektion besteht darin, in ei-
nem Kamerabild Verkehrszeichenkandidaten
zu finden. Ausgangsbasis ist dabei vielfach
die Farbinformation. Wird eine Farbsegmen-
tierung mit Schwellwerten vorgenommen,
kann schnell auf die Suchregionen fokussiert
werden. Da der RGB-Farbraum empfindlich
auf Anderungen der Lichtverhiltnisse durch
Schatten, Beleuchtungs- und Betrachtungs-
geometrie sowie auf starke Reflektionen re-
agiert, erfolgt die Segmentierung in der Regel
im HSV-Farbraum mit den Farbton- und Sét-
tigungs-Komponenten (FLEYEH 2006, MALDO-
NADO-Bascon et al. 2008, Fu & Huang 2010).
Jau et al. (2008) haben umfangreiche Untersu-
chungen zu den Unterschieden zwischen dem
RGB- und HSV-Farbraum vorgenommen und
festgestellt, dass fiir die Verkehrszeichende-
tektion die Farbsegmentierung im HSV-Farb-
raum besser als im RGB-Raum geeignet ist.
MabEIRA et al. (2005) verwenden fiir die Farb-
segmentierung die Farbton- und die chroma-
tische RGB-Komponente, welche nach pDE LA
EscaLera et al. (2004) berechnet wird. Dies
weil die Séttigungs-Komponente im Gegen-
satz zur chromatischen RGB-Komponente fiir
kleine Werte sehr empfindlich auf Rauschen
reagiert (MADEIRA et al. 2005). Nach GARrcia-
GaARrIDO et al. (2006) treten Segmentierungs-
probleme bei vorwiegend weilen Verkehrs-
zeichen und bei Beleuchtungsunterschieden
auf. Formbasierte Methoden zeigen eine gro-
Bere Robustheit beziiglich variabler Beleuch-
tungsverhiltnisse. Obwohl diese Methoden
schnell in der Ausfithrung und ziemlich ein-
fach zu implementieren sind, produzieren sie
viele Kandidatenobjekte, was fiir die folgen-
den Schritte mehr Aufwand bedeutet (GOMEZz-
Moreno et al. 2010).

2.2 Klassifizierung von
Verkehrszeichen

Bei der Klassifizierung geht es darum, fiir
den beim Detektionsprozess ermittelten Ver-
kehrszeichenkandidaten den richtigen Typ zu
bestimmen. Dabei kommen in vielen Féllen
neuronale Netzwerke zum Einsatz (DE LA Es-
cALERA et al. 2003, Nguwr & Kouzant 2008,
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HossaIn et al. 2010). Diese erfordern zusitz-
lich zur Implementierung ein umfassendes
Training der Algorithmen, das Eingangsbild
muss aber nicht in eine andere Raumreprésen-
tation transformiert werden (FLEYEH & Dou-
GHERTY 2005). REN et al. (2009) zeigen, dass
der Trainingsprozess im Fall einer umfassen-
den Verkehrszeichenklassifizierung sehr viele
Trainingsbilder mit unterschiedlicher Skalie-
rung, Orientierung und Beleuchtung bendtigt.
Neuronale Netzwerke werden daher vielfach
nur flir wenige bestimmte Verkehrszeichen
wie Geschwindigkeitsbegrenzungen verwen-
det. Gao et al. (2006) schreiben, dass die neu-
ronalen Netzwerke neu trainiert werden miis-
sen, wenn ein weiteres Referenzmuster hinzu-
gefiigt wird, was viel Zeit in Anspruch nimmt.
Beim Template Matching handelt es sich um
ein intensitédtsbasiertes Bildzuordnungsver-
fahren zwischen Referenz- und Suchbild. Fiir
die Klassifizierung wird es unter anderem von
Picciovt et al. (1996) und MaLik et al. (2007)
eingesetzt. Ein neues Referenzmuster kann
problemlos hinzugefiigt werden. Das Tem-
plate Matching in seiner Grundform weist
aber keine Robustheit auf Skalierung, Rota-
tion oder allgemein auf affine Transformatio-
nen auf und reagiert empfindlich auf Beleuch-
tungsunterschiede (REN et al. 2009).

2.3 Weitere Ansétze fiir die Detektion
und Klassifizierung von
Verkehrszeichen

Viele Ansétze lassen sich nicht nur fiir die De-
tektion oder Klassifizierung von Verkehrszei-
chen einsetzen, sondern sind fiir beide Aufga-
ben geeignet. Einige davon werden nachfol-
gend diskutiert.

Die Hough-Transformation reagiert gemaf
Ncuwi & Kouzant (2008) tolerant auf Lii-
cken und ist nicht sehr anfillig auf Rauschen.
Durch die unterschiedlichen NormgréBen und
Formen der Verkehrszeichen, sowie durch die
teilweise ungleiche Ausdehnung in den Ko-
ordinatenrichtungen, miissen viele Malsta-
be gepriift werden, was sich negativ auf die
Rechenzeit und den Speicherbedarf auswirkt.
Somit konnen fiir Echtzeitanwendungen nur
schnellere abgednderte Methoden eingesetzt
werden (Ncuwi & Kouzani 2008). Auch CHu-

TATAPE & Guo (1999) zéhlen die lange Rechen-
zeit und den hohen Speicherbedarf der stan-
dardisierten Hough-Transformation zu den
Nachteilen. Um dies zu verbessern, wird eine
modifizierte Variante der Hough-Transforma-
tion vorgeschlagen (CHuTAaTAPE & Guo 1999).
Diese Variante verwenden Kim et al. (2006)
fiir die Verkehrszeichendetektion, nachdem
vorgidngig Kanten mit dem Canny-Operator
aus den Bilddaten extrahiert wurden. BARRI-
LE et al. (2007) fiihren die Formdetektion mit
der standardisierten Hough-Transformati-
on durch; fiir die Klassifizierung verwenden
sie die generalisierte Hough-Transformation.
Diese wird auch von HagiB et al. (1999) auf
Kanten angewandt, welche mit dem Canny-
Filter extrahiert wurden.

Fiir die Detektion und Klassifizierung von
Verkehrszeichen werden zunehmend die An-
sitze von Support Vector Machines (SVM)
und Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
verfolgt. Beim SIFT-Ansatz nach Lowk (2004)
sind die extrahierten Merkmale invariant ge-
gen Translationen, Rotationen und Skalierung
und robust gegen Beleuchtungsédnderungen,
Bildrauschen und kleine geometrische De-
formationen (REITERER et al. 2009, REN et al.
2009). FLEYEH & DouGHERTY (2008) stellen
eine Echtzeit-Anwendung fiir schwedische
Verkehrszeichen vor. Mehr als 3400 Bilder
kamen fiir das Training und diverse Tests zum
Einsatz. Dabei wurden zwei Stufen von SVM
trainiert. Die erste Stufe dient der Formdetek-
tion und die zweite der Erkennung der Pikto-
gramme (FLEYEH & DoucGHErRTY 2008). MAL-
DONADO-Bascon et al. (2007) verwenden fiir
die Detektion und anschliessende Formklassi-
fizierung eine lineare SVM und fiir die Erken-
nung des Inhalts eine SVM mit Gauss-Kernel.
Ein Verkehrszeichen wird nur dann korrekt
detektiert, wenn es in mehr als einem Bild
vorkommt. Somit ergeben sich wenige ‘False
Positives’. Die implementierten Algorithmen
sind invariant bei Translation, Rotation, Ska-
lierung und in vielen Féllen bei partiellen Ver-
deckungen (MALDONADO-BASCON et al. 2007).
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2.4 Extraktion unterschiedlicher
Verkehrszeichen

In der Regel wird entweder auf die Detektion
oder die Klassifizierung von Verkehrszeichen
fokussiert; praxistaugliche Gesamtlgsungen
mit zusdtzlicher automatischer Kartierung
sind kaum implementiert. In mehreren Fail-
len wird auch nur eine semantische Kategorie
wie Geschwindigkeitszeichen behandelt. Im
Gegensatz dazu haben Ren et al. (2009) eine
Echtzeit-Anwendung fiir fast alle Verkehrs-
zeichen in Neuseeland implementiert. Die De-
tektion wird mit einer Farbsegmentierung im
HSV-Farbraum vorgenommen. Es folgt eine
Hough-Transformation und ein anschliessen-
des Matching mit SIFT- oder SURF-Merk-
malen. Mit den in MALDONADO-BAsCON et al.
(2008) vorgestellten Algorithmen lassen sich
mehr als 300 verschiedene Verkehrszeichen in
Spanien erkennen. Die Anwendung funktio-
niert sowohl fiir urbane als auch fiir ldndliche
Umgebungen. Anpassungen fiir Verkehrszei-
chen in anderen Lindern kénnen ohne wei-
teres vorgenommen werden (MALDONADO-
Bascon et al. 2008). Ein System, welches Ver-
kehrszeichen verschiedener Lander detektie-
ren und klassifizieren kann, wurde von KHAN
et al. (2011) entwickelt. Sie haben diverse Far-
ben und Formen beriicksichtigt, und die Algo-
rithmen sind invariant bei Translation, Rotati-
on, Skalierung und partiellen Verdeckungen.

2.5 Kartierung von Verkehrszeichen

Um Verkehrszeichen zu inventarisieren, wur-
den bis vor kurzem die Koordinaten mit einem
handgefiihrten GNSS-Empféanger gemessen,
das Zeichen mit einer Digitalkamera fotogra-
fiert und die Sachdaten mit Hilfe eines GIS-
Clients vor Ort erfasst. Anhand eines mobi-
len PDA-basierten Geoinformationssystems
konnen all diese Arbeiten mit nur einem Gerit
durchgefiihrt werden. Ein solches wurde von
BenEesova et al. (2007) fiir die Inventarisie-
rung von Verkehrszeichen eingesetzt, wobei
die Klassifizierung halbautomatisch erfolgte.
Die bisherige Forschung und Entwicklung
im Bereich der Detektion und Klassifizie-
rung von Verkehrszeichen war groBtenteils
getrieben durch die Bediirfnisse der Automo-

bilindustrie (vgl. Abschnitte 2.1 bis 2.4). Da-
bei sind die Aspekte Fahrerassistenz und Si-
cherheit zentral, womit in der Regel auf rote
Gefahren-, Vorschrifts- oder Vortrittssignale
fokussiert wurde. Die automatisierte exakte
Lokalisierung bzw. Kartierung von sédmtli-
chen Verkehrszeichen spielte demgegeniiber
eine deutlich geringere Rolle, was sich in ei-
ner kleineren Anzahl entsprechender For-
schungsarbeiten niederschldgt. Zu den beson-
ders relevanten Arbeiten im Bereich der auto-
matisierten Kartierung von Verkehrszeichen
gehoren sowohl MADEIRA et al. (2005), Kim
et al. (2006) und Baro et al. (2009), welche
die absolute 3D-Koordinatenbestimmung von
Objektpunkten aufgrund von Stereobilddaten
vornehmen, als auch SHi1 et al. (2008), die ei-
nen kombinierten Ansatz von Bild- und La-
serscanning-Daten verwenden. Wéhrend SHi
et al. (2008) eine Genauigkeit von circa 30 cm
erreichen, konnen MADEIRA et al. (2005) Kar-
tierungen nur im Meterbereich vornehmen.
Die exakte 3D-Kartierungsmdglichkeit in ei-
nem globalen geodédtischen Bezugssystem ist
wesentlich und gewinnt zunehmend an Be-
deutung, da dadurch digitale Inventare fiir
eine Reihe allgemeiner GIS-basierter Aufga-
benstellungen, z.B. Verkehrsplanung, Change
Detection, Simulationen, Uberlagerung und
Nachfiithrung von existierenden oder projek-
tierten Geodaten in Mixed-Reality Umgebun-
gen, angelegt werden konnen.

3 Ldsungsansatz auf Basis der
Stereodisparitat

Beim entwickelten und nachfolgend vorge-
stellten Ansatz bildet die Nutzung der Tiefen-
karten aus Stereobildaufnahmen ein zentrales
Element. Obwohl die Tiefeninformation aus
Dense-Stereo-Matching ein riesiges Potenti-
al hat, wurde sie fiir die Extraktion von Ver-
kehrszeichen noch gar nicht oder wie von Cy-
GANEK (2008) nur als optionaler Bestandteil
fiir die Suchraumeinschrinkung (Untertei-
lung in nahe Regionen und Hintergrund) ver-
wendet. Anhand der Stereobilder kdnnen die
Verkehrszeichen auch dreidimensional kar-
tiert werden, was mit Monobildern nur sehr
umsténdlich und mit beschriankter Genauig-
keit moglich ist.
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Fiir die Datenerfassung kann ein Stereo-
bild-basiertes Mobile Mapping System wie
dasjenige des Instituts Vermessung und Geo-
information (IVGI) der Fachhochschule Nord-
westschweiz (FHNW) eingesetzt werden (sie-
he Abb. 2, links). Bei diesem Messsystem ste-
hen fiir die Bildaufnahme zurzeit zwei Ste-
reosysteme mit einer Stereobasis von je circa
90 cm und Industriekameras unterschiedli-
cher Auflosung (Full-HD und 11MPixel) zur
Verfiigung. Zur direkten Georeferenzierung
der Stereobildpaare dient ein Navigationssys-
tem POS LV 210 von Applanix, bestehend aus
einem GNSS-Empfinger, einer Inertialmess-
einheit und einem Distanzmessindikator. Di-
verse Testfahrten mit dieser multifunktiona-
len Forschungsplattform haben ergeben, dass
fiir gut signalisierte Punkte bei einer ausrei-
chenden GNSS-Konstellation 3D-Genauig-
keiten von 2-3 ¢cm mdglich sind.

Um vereinfachte Verfahren fiir die Folge-
operationen zu ermdglichen, sind die mit dem
mobilen Messfahrzeug erfassten und genéhert
parallelen Stereobilder mittels Rektifizierung
in den Stereonormalfall umzurechnen, nach-
dem die Verzeichnungskorrektur angebracht
wurde. Auf Grund der resultierenden Nor-

Seereablld-hasiories Mobike Mapping System

malbilder wird mit einem Stereo-Matching-
Algorithmus fiir jedes Pixel die Disparitit
bzw. x-Parallaxe ermittelt. Fiir jede Dispa-
ritdt kann danach anhand der Stereogeome-
trie (Basis und Kamerakonstante) ein Tie-
fenwert berechnet werden, deren Gesamtheit
eine Tiefenkarte bildet. Fiir die vorliegenden
Untersuchungen erfolgt das Dense Matching
mit dem in OpenCV implementierten Semi-
Global-Block-Matching-Algorithmus  (OPEN-
CV 2012), der einige Unterschiede zu dem
von HirscHMULLER (2008) entwickelten Semi-
Global-Matching-Algorithmus aufweist (z.B.
Berechnung der Matchingkosten). Die semi-
globale Zuordnung basiert auf einer global zu
optimierende Kostenfunktion, welche durch
Aufsummierung der Kosten auf ausgewéhl-
ten Pfaden approximiert wird. Dank dieser
Approximation kann dieser semi-globale Zu-
ordnungsalgorithmus fiir groe Bilder, insbe-
sondere auch fiir hochaufgeloste Luftbilder,
eingesetzt werden. Ein Vergleich des SGM-
Algorithmus mit einer Vielzahl alternativer
Stereo-Algorithmen ist auf der Middlebury
Stereo Webseite (SCHARSTEIN & SzeLisk1 2012)
gegeben.

Dense Matching mit dem
Semi-Gilahal-Block-
Matching-Algorithmus
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Abb. 2: Eingangs- und Ausgabedaten fir die automatische Detektion, Klassifizierung und 3D-

Kartierung von Verkehrszeichen.
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Sowohl Normalbilder als auch Tiefenkarten
sind fiir die anschliessende automatische De-
tektion und Kartierung von Verkehrszeichen
notwendig (siche Abb.2). Fiir die Klassifizie-
rung werden zusétzlich Referenzmuster von
allen moglichen Verkehrszeichen bendtigt.
Diese konnen im Falle der Schweiz beispiels-
weise von der Webseite WikiPEDIA (2012) im
PNG-Format heruntergeladen werden. Nach
erfolgreicher Detektion, Klassifizierung und
Kartierung sind die Bildregion, die Sachdaten
sowie die 3D-Position des Verkehrszeichens
bekannt.

Bei den entwickelten Algorithmen werden
die Stereodisparititen bzw. die daraus abge-
leiteten Tiefenkarten fiir unterschiedliche
Aufgaben verwendet:
® Einschrinkung des Suchraums durch den

vordefinierten Distanzbereich.
® Definition von distanzabhingigen Bedin-

gungen fiir die Farbsegmente.
® Bestimmung von Regionen mit dhnlichen

Tiefenwerten.
® Berechnung der 3D-Position.

e Einschrinkung des Wertebereichs fiir die

Ma@stdbe bei der Hough-Transformation.

4 Entwickelte Algorithmen und
Softwaremodule

Der vorgestellte Losungsansatz auf der Basis
von Stereobilddaten und Tiefenkarten wurde
mit einer Reihe von Algorithmen und Soft-
waremodulen in Matlab umgesetzt. Diese de-
cken den gesamten Ablauf von der automati-
schen Detektion iiber die Klassifizierung bis
zur Kartierung von Verkehrszeichen ab (siehe
Abb. 3) und werden nachfolgend erldutert.

41 Automatische Detektion von
Verkehrszeichen

Als Eingangsdaten sind von jedem Stereobild-
paar das linke Normalbild und die entspre-
chende Tiefenkarte erforderlich (siche Abb. 4).
Im unteren Drittel des Normalbildes sind kei-
ne permanenten Verkehrszeichen zu erwar-
ten, weshalb dieser mit einem schwarzen
Band ausmaskiert wird. Da die Farbton- und
Séttigungs-Komponenten kaum auf unter-

schiedliche Beleuchtungsverhiltnisse reagie-
ren und mit diesen somit bessere Ergebnisse
bei der Detektion von Verkehrszeichen erzielt
werden konnen, wird das RGB-Normalbild
in den HSV-Farbraum transformiert. Um den
Suchraum im Normalbild einzuschrinken,
wird die Tiefenkarte auf einen vordefinierten
Distanzbereich reduziert. Das gewéhlte Basis-
Tiefenverhdltnis liegt zwischen 0.06 und 0.25,
womit auch Verkehrszeichen detektiert wer-
den konnen, die an einer benachbarten Fahr-
bahn anliegen. Zudem kann mit einer hohen
Bildaufnahmerate das gleiche Zeichen redun-
dant detektiert und klassifiziert werden. Die
Segmentierung von roten, blauen und gelben
Farbregionen erfolgt anhand von Schwellwer-
ten flir die Farbton- und Sattigungs-Kompo-
nenten, welche empirisch auf Grund von meh-
reren Bildern verschiedener Messfahrten er-
mittelt wurden. Fiir blaue Segmente ergab sich
beispielsweise ein Farbtonbereich zwischen
0.52 und 0.72 sowie ein Sittigungsbereich
zwischen 0.20 und 0.80. Liegt der Farbtonwert
zwischen 0.04 und 0.19 und ist der Sattigungs-
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wert grofier als 0.50 und kleiner als 0.98, han-
delt es sich um Pixel eines gelben Segments.
Nach den morphologischen Bildoperationen
Offnen, SchlieBen und Fiillen wird gepriift, ob
die Farbsegmente einer bestimmten Fldchen-
grofe, welche von der jeweiligen Aufnahme-
distanz des Segments abhédngig ist, entspre-
chen. Ist dies der Fall, erfolgt die Bestimmung
der Form mit den zwei Merkmalen Kreisfor-
migkeit und Fiillungsgrad. Diese lassen sich
wie folgt berechnen:

4 xr xFlache des Segments

Kreisformigkeit = >
(Umfang des Segments)

)

Fiillungsgrad
Flache des Segments

B Flache des umschliessenden Rechtecks @)

Die Differenzen zwischen der Ausdehnung
der Segmente und den genormten Seitenldn-
gen, welche in der Signalisationsverordnung
(ScHwEIZzER BUNDESRAT 1979) definiert sind,
diirfen ein Toleranzintervall von beispiels-
weise 10 cm nicht iiberschreiten. Die Tiefen-

karten dienen dabei der Bestimmung der me-
trischen Breite und Hohe des Segments im
Objektraum. Die gerundeten Seitenldngen
sollten dem Klein- oder Normalformat in der
Schweiz entsprechen. Nachdem auf der dis-
tanzreduzierten Tiefenkarte ein Schliessen
und eine Dilatation ausgefiihrt wurden, er-
folgt die Generierung von Ebenensegmenten.
Dies sind Regionen, in denen die Bildpunk-
te sehr geringe Tiefenunterschiede aufweisen.
Die Segmente werden wiederum mit morpho-
logischen Bildoperationen (Offnen, Schlie-
en und Dilatation) generalisiert. Der Quoti-
ent aus Fldche des Ebenensegments innerhalb
des Farbsegments (Verschnitt Abb.4g und
Abb. 4k) und Gesamtfliche des Farbsegments
(Abb. 4g) bildet den Detektionsindikator. Die-
ser dient zur Beurteilung der Giite des Detek-
tionsprozesses.

4.2 Automatische Klassifizierung und
Kartierung von Verkehrszeichen

Fiir die Klassifizierung der Verkehrszeichen
wird ein kreuzkorrelationsbasiertes Template
Matching mit vordefinierten Referenzmustern

Abb. 4: Automatische Detektion eines rechteckigen Verkehrszeichens mit vorwiegend blauen
Farbanteilen (a: linkes Normalbild, b: Farbton-Komponente, c: Sattigungs-Komponente, d: dis-
tanzreduzierte Farbton-Komponente, e: distanzreduzierte Sattigungs-Komponente, f: blaue Farb-
segmente (binarisiert), g: blaue Farbsegmente nach morphologischen Operationen, h: Tiefenkar-
te, i: distanzreduzierte Tiefenkarte, j: Ebenensegmente, k: Ebenensegmente nach morphologi-
schen Operationen).
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durchgefiihrt (siche Abb.5). Dabei werden
nicht alle Muster gepriift, denn durch einen
hierarchischen Klassifizierungsansatz kann
die Kandidatenmenge auf Grund von Farbe
und Form wesentlich reduziert werden. Ver-
kehrszeichenarten, welche auf den erfassten
Straenabschnitten nicht vorkommen, kénnen
vom Klassifizierungsprozess ausgeschlossen
werden.

Es wird das Referenzmuster bestimmt, mit
welchem iiber den Suchbereich der grofite nor-
mierte Kreuzkorrelationskoeffizient ermittelt
wird. Dieser Wert dient auch als Klassifizie-
rungsindikator. Uberschreitet er einen vorde-
finierten Schwellwert, gilt die Klassifizierung
als erfolgreich.

Die GroBe des Suchbildes ist durch den
Verkehrszeichenausschnitt im Normalbild zu-
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ziiglich eines definierbaren Bereichs (z.B. 10
Pixel) auf jeder Seite definiert. Das Referenz-
muster wird auf die Ausdehnung des Farbseg-
ments innerhalb des Suchbildes skaliert. Die
Berechnung der Korrelation erfolgt auf Grund
desjenigen Kanals, welcher bei empirischen
Untersuchungen die groBte Ahnlichkeit zwi-
schen einem realen Verkehrszeichenbild und
dem entsprechenden synthetischen Referenz-
muster zeigte. Bei roten Verkehrszeichen ist
dies der blaue Kanal, bei blauen der rote und
bei gelben die Sattigungs-Komponente. Pixel
des Suchbildes, welche im Referenzmuster
weil} sind, weisen je nach Bildqualitdt einen
zu tiefen Grauwert auf (siche Abb. 5). Um die
Matching-Ergebnisse zu verbessern, werden
somit alle Pixelwerte des Suchbildes auf weil3
(maximaler Grauwert) oder schwarz (Null)
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basiertem Template Matching.
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gesetzt. Die Ermittlung des dafiir benotigten
Schwellwertes erfolgt dynamisch auf Grund
der Grauwertverteilung des Suchbildes. Dabei
wird jener Grauwert bestimmt, bei welchem
der Wert des Summenhistogramms grof3er als
ein bestimmter prozentualer Anteil der be-
trachteten Pixel ist. Bei Dreiecken ist dieser
Anteil 40 % und bei den restlichen Formen
75 %. Die Grauwerte vom Maximum des lin-
ken und rechten Bereichs im Grauwerthisto-
gramm werden ermittelt, der Mittelwert dient
als Schwellwert.

Wenn ein Verkehrszeichen detektiert und
klassifiziert werden konnte, erfolgt die Be-
stimmung der 3D-Objektkoordinaten. Fiir
die Berechnung der Modellkoordinaten sind
die Tiefeninformation und die Bildkoordina-
ten des Schwerpunktes sowie die Parameter
der inneren Orientierung notwendig. Die an-
schliefende Transformation in den gewiinsch-
ten geoddtischen Referenzrahmen setzt vor-
aus, dass die dusseren Orientierungsparame-
ter des linken Normalbildes bekannt sind.

Unterschiedliche Sachdaten wie die Lan-
deskoordinaten des Schwerpunktes, die Re-
ferenzmusternummer und die genormten Sei-
tenldngen werden automatisch bestimmt und
in eine Textdatei ausgegeben. Diese konnen
fiir den Aufbau oder die Aktualisierung eines
Geoinformationssystems genutzt werden.

4.3 Benutzeruntersttitzter Ansatz

Verkehrszeichenkandidaten, welche einen zu
niedrigen Detektions- oder Klassifizierungs-
indikator aufweisen, miissen nachtriglich
durch den Benutzer verifiziert werden. Dafiir
steht eine grafische Benutzeroberfliche zur
Verfiigung. Félschlicherweise als Verkehrs-
zeichen segmentierte Regionen kdnnen ver-
worfen und eine falsche Klassenzuweisung
korrigiert werden. Wurde ein Verkehrszei-
chen nicht automatisch detektiert, kann es in-
teraktiv aus den Bilddaten extrahiert werden,
indem der Schwerpunkt digitalisiert wird.
Die manuelle Digitalisierung iibernimmt die
Rolle der Suchraumeinschrinkung aus Ab-
schnitt 4.1, ansonsten kommen die gleichen
Algorithmen wie beim automatischen Ansatz
zum Zuge. Dies ist vor allem dann hilfreich,
wenn schlechte Tiefenkarten vorliegen. Sind

die Schwellwerte fiir die Farbsegmentierung
nicht gut gewihlt, kann die ebenfalls imple-
mentierte Hough-Transformation zu besse-
ren Ergebnissen fithren. Dabei werden je nach
Farbe die Formen Kreis, Rechteck, Quadrat,
Dreieck und Raute getestet.

4.4 Detektion von achromatischen
Verkehrszeichen

Fiir die Farbsegmentierung von weilen und
grauen Verkehrszeichen erwies sich die Be-
stimmung von robusten Schwellwerten fiir
die Farbton- und Sittigungs-Komponenten
als untauglich, da fiir entsprechende Flachen
in den Bilddaten keine klaren Grauwert-In-
tervalle ausgemacht werden konnten. Zudem
weisen viele Bildpunkte in der Umgebung der
Verkehrszeichen dhnliche Grauwerte auf. Der
Ansatz von PacLik et al. (2000) konnte auch
nicht verfolgt werden, da die Bestimmung ei-
nes festen Intervalls fiir die Hellwert-Kompo-
nente nicht erfolgreich war.

Nach GomEz-MoReNo et al. (2010) kann die
Segmentierung von achromatischen Farben
durch die Verwendung der chromatischen/
achromatischen Dekomposition verbessert
werden. Dafiir sind mehrere Ansétze denk-
bar, welche von ihnen vorgestellt und evalu-
iert werden. Der chromatische/achromatische
Index, welcher von Liu et al. (2002) entwickelt
wurde, ist einer davon und lésst sich wie folgt
berechnen:

CAD(R’G’B):\R-G|+|G-B|+\B-R\ 3
3D

R, G, B représentieren die Farbkomponen-
ten fiir ein gegebenes Pixel und D ist der Ex-
traktionsgrad einer achromatischen Farbe.
Ist der CAD-Wert kleiner oder gleich 1, han-
delt es sich um eine achromatische Farbe. Bei
weillen Verkehrszeichen muss zusitzlich die
Summe von R, G, B grofler als ein definierter
Schwellwert sein (GOMEZ-MoRENO et al. 2010).
Bei Liu et al. (2002) und MALDONADO-BASCON
et al. (2007) werden die besten Ergebnisse mit
D =20 erzielt, bei GomMEZ-MoRrEeNo et al. (2010)
mit D = 30 und einem Schwellwert fiir weil}
von 180. Diese Resultate konnten mit den vor-
liegenden Bilddaten nicht reproduziert wer-
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den. Somit wurde fiir die automatische Detek-
tion von weillen und grauen Verkehrszeichen
die generalisierte Hough-Transformation um
die Tiefeninformation erweitert. Dabei wer-
den zundchst Kanten mit dem Canny-Ope-
rator auf Grund der Hellwert-Komponente
extrahiert. Alle Kantenpixel, welche sich in
den Ebenensegmenten befinden, dienen als
Eingabe fiir die Hough-Transformation. Ge-
priift werden die Formen Kreis und Recht-
eck. Die Einschrinkung des Wertebereichs
fiir die MaBstébe erfolgt mit der Distanz zum
Verkehrszeichen, wofiir wiederum die Tie-
fenkarte zur Anwendung kommt. Fiir die an-
schlieBende Klassifizierung wird erneut das
Template Matching aus Abschnitt 4.2 durch-
gefiihrt.

5 Untersuchungen und Resultate

Fiir die Giiteuntersuchungen der entwickel-
ten Algorithmen wurden mehr als 4000 geo-
referenzierte Stereobildpaare von einer Mess-
fahrt mit dem mobilen Kartierungsfahrzeug
des IVGI in Muttenz bei Basel verwendet. Die
dabei eingesetzten Kameras, welche in einem
Abstand von 92,7 cm montiert waren, weisen
eine Kamerakonstante von 7,9 mm auf. Die Pi-
xelgrofe betrdgt 7,4 um bei einer Sensorgrofie
von 1926 x 1082 Pixel. Die Messfahrt erfolgte
Mitte November 2010 bei bewolktem Himmel
und entsprechend ungiinstigen Beleuchtungs-
verhiltnissen, was dunkle Bildaufnahmen zur
Folge hatte. Pro Sekunde wurden 5 Full-HD-
Stereobildpaare bei einer Fahrgeschwindig-
keit von circa 40 km/h erfasst, was einem Ste-
reobildabstand von etwa 2 m entspricht.

5.1 Detektions- und
Klassifizierungsglite

Fiir die Beurteilung der Detektions- und Klas-
sifizierungsergebnisse erfolgte eine Untertei-
lung in HauptstraBen und Quartierstraf3en.
Relevante Verkehrszeichen mit {iberwiegend
roten, blauen und gelben Farbanteilen wurden
bestimmt. In diesem Fall waren dies vor al-
lem rechts an der Strafe anliegende Verkehrs-
zeichen, welche normalerweise senkrecht zur
Fahrtrichtung ausgerichtet sind. Dies repri-
sentiert die Verkehrszeichen, welche in der
Regel entlang von Hauptstralen anzutreffen
sind.

Bei der Prozessierung im Distanzbereich
von 4 bis 14 m konnten mit den entwickelten
Algorithmen 89 % der relevanten Verkehrs-
zeichen automatisch detektiert werden (siche
Tab. 1). Korrekt klassifiziert wurden auf ei-
ner HauptstraBe 86 % und auf Quartierstra-
Ben 82 %. Wie bei HOFERLIN & ZIMMERMANN
(2009) wurde auch der Indikator fiir die Prézi-
sion der Detektion berechnet:

Prézision = —TP C)
TP + FP

Dabei ist die Anzahl der ‘True Positives’
TP durch die Summe der ‘True Positives’ und
‘False Positives’ FP zu dividieren. Die hohen
Werte in Tab. 1 sagen aus, dass sehr wenige
Segmente félschlicherweise als Verkehrszei-
chen ermittelt wurden.

Dass einige Verkehrszeichen nicht detek-
tiert oder klassifiziert werden konnten, beruht
auf unterschiedliche Ursachen. Bei der De-
tektion im Bereich von Baustellen ist es mog-
lich, dass aufgrund von Abschrankungen und
Warnvorrichtungen viele rote Farbsegmen-

Tab. 1: Detektions- und Klassifizierungsgute der entwickelten Algorithmen flr eine Messfahrt in
Muttenz bei Basel (Alle: Verkehrszeichen mit iberwiegend roten, blauen und gelben Farbanteilen;
Relevante: rechts an der StraBe anliegende Verkehrszeichen, welche vielfach senkrecht zur

Fahrtrichtung ausgerichtet sind).

Anzahl Detektionsrate Klassifizierungsrate Prizision
Haupt- Alle 90 72% 70% 94%
strafie Relevante 63 89% 86%
Quartier- Alle 152 55% 47% 98%
straen | Relevante 65 89% 82%
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te ausgeschieden werden. Sind die Fldchen
nicht allzu groB, kann dies zu ‘False Positi-
ves’ fithren. Obwohl die Verkehrszeichen in
der Schweiz in der Regel einen guten Zustand
aufweisen, sind gewisse Verkehrszeichen ver-
gilbt. Dabei weist die Sattigungs-Komponen-
te sehr niedrige Werte auf, was auch bei im
Schatten liegenden Verkehrszeichen der Fall
ist. Da der definierte Schwellwert fiir diese
Komponente nicht iiberschritten werden kann,
ist die Detektion nicht moglich. Verkehrszei-
chen, welche fast parallel zur Fahrtrichtung
ausgerichtet sind, haben in den Normalbildern
teilweise eine zu geringe Breite im Vergleich
zur Hohe, womit diese Farbsegmente mit der
aktuellen Losung verworfen werden. Schwie-
rigkeiten bereitet die automatische Detektion
auch bei schlechten bzw. unvollstédndigen Tie-
fenkarten. Fiir mehrere Verkehrszeichen exis-
tierten keine vordefinierten Referenzmuster,
was zu keiner oder zu einer falschen Klassi-
fizierung fiihrte. Ein nicht optimaler Schwell-
wert fiir die Binarisierung des Suchbildes
kann die Ursache fiir einen zu niedrigen Kor-
relationskoeffizienten sein.

5.2 Kartierungsgenauigkeit

Fiir die Berechnung der Kartierungsgenau-
igkeit wurden die Referenzkoordinaten von
22 Verkehrszeichen mittels Tachymeter be-
stimmt. Die Differenzen zu den mit den ent-
wickelten Algorithmen automatisch ermittel-
ten Koordinaten wurden ausgewertet. Tab. 2
zeigt, dass fiir die Komponente quer zur
Fahrtrichtung und fiir die Hohe eine empiri-
sche Standardabweichung von etwa 5 cm er-
reicht werden konnte und fiir die Komponen-
te in Fahrtrichtung 6 cm. Erwartungsgemaf
streut die Komponente in Fahrtrichtung bzw.
senkrecht zur Stereobasis am meisten und ist
somit am schlechtesten bestimmt. Die grof3-

te Abweichung einer Komponente betrdgt
16 cm, die meisten Differenzen pro Kompo-
nente liegen jedoch im Bereich bis 5 cm. Die
empirische Standardabweichung einer Koor-
dinatendifferenz fiir die 3D-Position betragt
9,5 cm.

6 Fazit und Ausblick

Es konnte aufgezeigt werden, dass durch eine
konsequente Nutzung der Tiefeninformation
aus Dense-Stereo-Matching in der automati-
sierten Verkehrszeichenkartierung sehr hohe
Detektionsraten erreicht werden konnen. Un-
ter guten Bedingungen kénnen etwa 90 % der
Verkehrszeichen mit iiberwiegend roten, blau-
en und gelben Farbanteilen im Normal- und
Kleinformat in der Schweiz automatisch de-
tektiert und 85 % korrekt klassifiziert werden.
Benutzerunterstiitzt lassen sich diese Werte
um weitere 5 % erhdhen. Somit miissen nur
noch 5 bis 10 % der Verkehrszeichen interak-
tiv in den Stereobilddaten oder im Feld digi-
talisiert werden. Zudem treten durch den be-
nutzerunterstiitzten Ansatz und diverse Be-
dingungen nahezu keine ‘False Positives’ auf.
Eine vollautomatische Kartierung mit einer
3D-Genauigkeit von unter 10 cm ist moglich.
Der entwickelte Ansatz reagiert robust auf
Skalierung, Translation und kleine Rotatio-
nen. Obwohl mit nahe gelegenen Verkehrs-
zeichen bessere Ergebnisse zu erwarten sind,
kann das Signal im ganzen vordefinierten
Distanzbereich detektiert werden. Das Ver-
kehrszeichen kann beliebig im Bild positio-
niert sein. Kleine Rotationen werden toleriert.
Zudem ist es moglich, im gleichen Bild meh-
rere Verkehrszeichen mit den Formen Kreis,
Rechteck, Quadrat, Dreieck und Raute zu de-
tektieren. Eine reduzierte Leistung des Ver-
fahrens ist bei schief stehenden oder stark ver-
drehten Verkehrszeichen sowie auf sehr stei-

Tab. 2: Praktische Kartierungsgenauigkeit der entwickelten automatischen Verkehrszeichenkar-
tierung fur eine Messfahrt in Muttenz bei Basel (mm).

Aquer Aléngs AHohe ALage A3D
Mittelwert -36 23 -36 66 86
Maximum 152 146 157 154 159
mp,. 46 64 53 79 95
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len Straflen zu erwarten, was jedoch in der
Praxis noch nicht beobachtet werden konnte.

Neben qualitativ guten Tiefenkarten ist
auch eine gute Farbsegmentierung fiir den
Detektionserfolg entscheidend. Dazu miis-
sen passende Schwellwerte vorliegen. Bei den
Untersuchungen wurde das Intervall fiir die
jeweilige Komponente relativ gro3 gewdhlt.
Dies ist aber nur moglich, weil der Suchraum
durch die Tiefeninformation markant einge-
schrankt wird und falschlicherweise detek-
tierte Verkehrszeichen durch gewisse Bedin-
gungen verworfen werden.

Da Detektions- und Klassifizierungsgiiten
von 100 % kaum realistisch sind, besteht die
Moglichkeit, die automatisch kartierten Ver-
kehrszeichen in einem georeferenzierten 3D-
Video zu iiberlagern. Die 3D-Videos konnen
mit dem StereoVision-Client (BURKHARD et al.
2011) betrachtet, die Ergebnisse somit kontrol-
liert und die fehlenden Verkehrszeichen spedi-
tiv digitalisiert werden. Eine erste Implemen-
tierung der Algorithmen fiir weile und graue
Verkehrszeichen, welche die Tiefeninforma-
tion in Kombination mit der Hough-Trans-
formation verwendet, wird in Zukunft wei-
ter verbessert. Geplant sind auch die Detek-
tion von weiteren komplexen Verkehrszeichen
und die Erkennung von beliebigem Text (Wu
et al. 2005). Eine Erhohung der geometrischen
Qualitdt und Zuverléssigkeit 1dsst sich durch
Matching in Stereobild-Sequenzen erreichen
(Hugkr et al. 2011). Die Verfolgung der Ver-
kehrszeichen iiber mehrere Stereobildpaare
wiirde insbesondere eine Steigerung der se-
mantischen Qualitdt bewirken.

Laufende Arbeiten sollen die Auswirkung
der Kameraauflosung auf die Detektions- und
Klassifizierungsgenauigkeit aufzeigen. Erste
Untersuchungen mit einem Stereosystem be-
stehend aus hoher aufgeldsten Industriemess-
kameras mit je 11 MPixeln deuten auf eine
leichte Verbesserung der Ergebnisse hin. Fiir
die Erkennung von Text ist die hohere geome-
trische Auflosung zwingend notwendig. Lau-
fende Untersuchungen zeigen zudem, dass die
Qualitdt der Tiefenkarten mit den hoher auf-
gelosten Bildsensoren und mit geeigneten ra-
diometrischen Anpassungen nochmals deut-
lich gesteigert werden kann, was sich wieder-
um positiv auf die automatisierte Verkehrszei-
chenkartierung auswirkt.
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