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Zusammenfassung—Seit einigen Jahren gewinnen Fahrerassi-
stenzsysteme zunehmend an Bedeutung. Diese sollen den Fahrer
wahrend des Fahrens unterstiitzen und das Risiko eines Unfalls
reduzieren. Viele Unfélle passieren jedoch, wenn das Fahrzeug
steht und eine der Seitentiiren plotzlich gedffnet wird. Besonders
Fahrradfahrer sind hier gefahrdet, da sie relativ nahe an Fahr-
zeugen entlang fahren und leicht lbersehen werden. Dieser Bei-
trag prasentiert ein Assistenzsystem integriert in eineintelligente,
aktuierte Fahrzeugtir zur Vermeidung von gefahrlichen Unfallen
beim Turoffnen. Das System basiert auf einer omnidirektionalen
Kamera, die in die Seitenspiegel integriert den AufRenraum
um die Turen vollstandig auf annahernde Verkehrsteilnehmer
Uberwacht, und ein Assistenzsystem, das die Passagiere vor
einem gefahrlichen Tirodffnen warnt oder aktiv Tirbewegungen
blockiert.

I. EINLEITUNG

In modernen Fahrzeugen gewinnen Fahrerassistenzsysteme
immer mehr an Bedeutung. Als Beispiele seien die Systeme
Lane Departure Warning (LDW), Adaptive Cruise Control
(ACC), Forward Collision Warning (FCW) und Blind-spot
Detection (BSD) genannt [1]. Diese Sicherheitssysteme sind
primar darauf ausgelegt, den Fahrer wahrend des Fahrens zu
unterstiitzen und das Risiko eines Unfalls aktiv zu vermeiden.
Viele Unfélle passieren aber, wenn das Fahrzeug steht und eine
von seinen Seitentiiren plétzlich gedffnet wird: Géngige Praxis
ist das Beachten von Hindernissen mit einem Blick in den
Seitenspiegel oder neben die Tir, bevor die Tir gedffnet wird.
Doch genau dies vergessen viele Passagiere beim Turoffnen.
Eine plotzlich gedffnete Tiir kann dann schwere Unfélle
hervorrufen. Besonders gefahrdet sind hierbei Fahrradfahrer,
da sie relativ nahe am Fahrzeug entlang fahren und leicht
tibersehen werden.

In diesem Beitrag wird ein Sicherheitssystem vorgestellt,
welches aus einer intelligenten Fahrzeugtiir und aus einem
omnidirektionalen Kamerasystem besteht. Jeweils eine Ka-
mera ist auf jeder Fahrzeugseite in die AufRenspiegel inte-
griert und kann aufgrund ihres gro3en Sichtfeldes die Umge-
bung um die Tiren vollstandig auf anndhernde Hindernisse
iberwachen. Bei anndhernden Objekten werden Passagiere
und Tirnutzer vor Hindernissen wie Fahrzeugen, Fahrrad-
fahrer oder FuRgénger gewarnt. Ein Kollisionserkennungssy-
stem nutzt die generierten Hindernisinformationen, um ein
mogliches Turdffnen zu blockieren oder um eine bereits
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Abbildung 1. Intelligentes Tiirsystem: Die Informationen der Kamera und
des Uberwachungssystem dienen als Input fiir die Tirregelung, z.B. zum
Blockieren der Tur zur Vermeidung von Unfallen.

gedffnete Tur anzuhalten. Abbildung 1 gibt eine High-Level
Ubersicht von der verwendeten intelligenten Tir. In dem
Beitrag von Strolz et al. [2] wird ein generisches Steuersystem
fur aktuierte, geregelte Fahrzeugtiiren mit mehr als einem
Freiheitsgrad vorgestellt. Der Fokus des genannten Beitrages
liegt im mechanischen Design und der Regelung dieser Fahr-
zeugtiren. Eine wichtige Komponente einer solchen Tir ist
jedoch das Bilderfassungs- und -verarbeitungssystem, dessen
Hindernisdaten als Input fiir die nachfolgende Tirregelung
dient.

Der Fokus dieses Beitrages liegt daher in der Beschreibung
des Kamerasystems, der Présentation robuster Algorithmen
zur Detektion anndhernder Hindernisse sowie der Bestimmung
deren Gefdahrdungsgrades. Studien zeigen, dass statische Ob-
jekte neben der Fahrzeugtiire in den meisten Fallen von den
Passagieren beachtet werden. Diese kdnnen aber mit anderen
Sensoren oder bildbasiert mit Hilfe von Motion-Stereo Algo-
rithmen [3], [4] mit nur einem Kamerasystem beim Turoffnen
oder beim Einparken erfasst werden.

Das in diesem Prototyp verwendete Kamerasystem besteht
aus einer omnidirektionalen Kamera (siehe Abbildung 2), die
aufgrund ihrer physikalischen Eigenschaften in den AuRen-
spiegel eines Fahrzeuges integriert den Auflenraum um die Tur
vollstandig Uberwachen kann. Abbildung 3 zeigt die prototypi-
sche Integration einer solchen Kamera. Abbildung 4 zeigt das
Panoramabild einer typischen Parksituation, welches von der



Abbildung 2. Omndirektionales Kamerasystem mit einem Sichtfeld von

360°.

Abbildung 3. Prototypisch in den AuBenspiegel integriertes Kamerasystem.

omnidirektionalen Kamera aufgenommen wurde. Aufgrund
des sehr grofRen Sichtbereiches der Kamera ist es mdglich,
anndhernde Hindernisse friihzeitig zu detektieren und deren
Gefahrdungsgrad einzuschétzen.
Fir eine sichere manuelle oder automatische Tirbetdtigung
miissen Hindernisse detektiert sein, bevor die Tur gedffnet
wird. Anndhernde Objekte miissen daher erfasst und deren
Gefahrdungsgrad bestimmt sein, auch wenn diese noch relativ
weit vom Fahrzeug entfernt und auf sehr wenige Pixel im
Bild abgebildet werden. Des weiteren gibt es zwischen einem
Einparkvorgang und einem Tir6ffnen ein kleines Zeitintervall,
welches zur Extraktion von Hindernissen genutzt werden kann.
Dies erlaubt das Benennen von Bedingungen, unter denen
der vorgestellte Algorithmus arbeitet: (i) Das Kamerasystem
kann fiir ein kleines Zeitintervall als statisch angenommen
werden. Dieses Zeitintervall kann beispielsweise zum Lernen
der Tilrumgebung verwendet werden kann. (ii) Objekte, die
weit vom Fahrzeug entfernt sind, werden auf nur wenig Pixel
abgebildet und sind damit schwer vom Hintergrund unter-
scheidbar. (iii) Aufgrund des groRen Sichtfeldes der Kamera
gibt es verschiedene Ansichten von einem sich bewegenden
Objekt (vorne, Seite, hinten) (siehe Abbildung 5). (iv) Der
ausgewahlte Algorithmus muss in Realzeit arbeiten, da sehr
schnell fahrende Fahrzeuge innerhalb weniger Bilder extrahiert
sein missen. (max. 2 - 3).

In der Literatur gibt es viele Techniken zur Extraktion von
Objekten. Als Beispiele seien Detektionsmethoden basierend
auf Hidden Markov Modellen [5], Template Matching [6], ba-

Abbildung 4.  Panoramabild der Tirumgebung aufgenommen mit einem
omnidirektionalen Kamerasystem.

Abbildung 5.

a) GroRe und b) sehr kleine Objekte. c) - e) Verschiedene
Ansichten auf ein fahrendes Fahrzeug.

sierend auf Featurepunkten, Optischen Fluss [7],[8] und basie-
rend auf Hintergrundmodellen genannt. Tabelle | gibt eine kur-
ze Ubersicht auf gangige Extraktionsmethoden und vergleicht
diese in Bezug auf Rechenzeit, Parallelisierbarkeit und Robust-
heit gegeniiber perspektivischen Anderungen. Hintergrundmo-
delle sowie optischer Fluss sind unempfindlich gegeniiber
perspektivischen Anderungen und bendtigen im Vergleich zu
anderen Methoden kein Vorwissen tber Objekteigenschaften
wie Farbe oder ObjektgréRe. Hintergrundmodelle haben ge-
genuber optischen Fluss auch den Vorteil, dass bei einem ein-
mal gelernten Hintergrundbild auch statische Objekte detek-
tiert werden kdnnen. Allerdings bendétigen Hintergrundmodelle
ein kleines Zeitintervall zum Lernen eines Hintergrundbildes:
Diese Zeitintervall existiert aber in géngigen Parksituationen
und kann zur Bestimmung eines Hintergrundbildes verwendet
werden. Objekte werden in dieser Anwendung mithilfe eines
Hintergrundmodells extrahiert, welches zur Extraktion dieser
in Realzeit geeignet ist. Abbildung 6 zeigt das Blockdia-
gramm des vorgeschlagenen Extraktionsalgorithmus sowie die
abschlieBende Bestimmung des Gefdhrdungsgrades. In die-
sem Beitrag wird das verwendete Hintergrundmodell sowie
Erweiterungen wie Belechtungskompensation und Schattene-
limination beschrieben. Diese Methoden wurden speziell fiir
die Anwendung in der intelligenten Fahrzeugtiire angepasst.
Im folgenden Kapitel werden die Details des gewéhlten Ex-
traktionsalgorithmus ausfiihrlicher beschrieben.



Initia- \or- Statische Anderungen Perspektivische| Paralle- Rechenzeit
lisierung | wissen Objekte Objektgrofe Anderungen lisierbarkeit
Template Matching | nein bendtigt | - schlecht schlecht mittel langsam
HMM nein bendtigt schlecht schlecht mittel langsam
Feature Based nein bendtigt | - schlecht schlecht gut schnell
Optical Flow nein nein schlecht - - gut mittel
Hintergrundmodelle | ja nein - gut schnell
Tabelle |

VERGLEICH VERSCHIEDENER OBJEKTEXTRAKTIONSTECHNIKEN IN BEZUG AUF EXTRAKTION VON VERKEHRSTEILNEHMERN. Hintergrundmodelle
SCHEINEN FUR UNSERE APPLIKATION AM BESTEN GEEIGNET zU SEIN (-: unabhangig).
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Abbildung 6.  Blockdiagramm zur Objektdetektion mit Hilfe von Hin-
tergrundbestimmung, Schatteneliminierung und Kompensation von Beleuch-
tungsénderungen.

A. Stand der Technik und Forschungsansatz

In der Literatur sind viele Methoden und Anwendungen
zur Objektextraktion vorgestellt worden, wie zum Beispiel
Umgebungsiiberwachung [9], Verkehrbeobachtungen [10] und
Fahrzeugfilhrung. Fir die meisten Anwendungen ist die Se-
paration von Vordergrund und Hintergrund der erste Schritt
zur Objektdetektion. Extraktionstechniken basierend auf Hin-
tergrundmodellen sind maéchtige Methoden, deren Vorteil
in der objekt- und featureunabhdngige Detektion liegt. Ei-
nige bekannte Techniken fiir Hintergrundmodelle basieren
auf Kalman-Filterung [11], Kernel-Density-Funktion [12],
Hidden-Markov-Modellen [13], Mixture-of-Gausians Model-
len [14], [15] sowie die Verwendung von farbunabhéngigen
Features [16]. Viele von diesen Algorithmen représentieren ein
Hintergrundpixel basierend auf einer Probalistischen Dichte
Funktion (PDF) und klassifizieren Pixel als Vordergrund oder
Hintergrund abhéngig dieser Dichtefunktionen. Bhaskar et
al. [17] entwickelten eine Methode basierend auf Gaussian-
Mixture-Modellen zur Modellierung von dynamischen Hin-
tergrund und zur Detektion und Kompensation von Beleuch-
tungsanderungen. Zhong et al. [18] verwenden Kalman-Filter
zur iterativen Schatzung dynamischer Hintergrundtexturen so-
wie zur Extraktion von Regionen, die Vordergrund enthal-

ten. Auch Karman et al. verwenden zur Modellierung von
dynamischen Hintergrund Kalman-Filter. Daflir schlagen sie
zwei Verstarkungsfaktoren vor, die zum einen eine schnelle
Adaption von Hintergrundveranderungen und zum anderen
eine langsame Adaption von Vordergrund in den Modellen
ermdglichen. Ridder et al. [19] verbessern diesen Ansatz
und présentieren einen Algorithmus zur Kompensation von
Schattenpixeln. Dabei nehmen sie an, dass Schatten nur kleine
Anderungen zum Hintergrund erzeugt.

Obwohl viele Hintergrundmodelle entwickelt und vorgestellt
wurden, basieren die Mehrzahl dieser Modelle auf Far-
binformationen zur Detektion von Schatten und Beleuch-
tungsanderungen [12], [18]). Fur viele Anwendungsfélle, in
denen nur monochromatische Kameras verwendet werden,
sind Methoden — z.B. zur Schattenelimination — basierend auf
Farbinformationen nicht mehr anwendbar. In monochromati-
schen Bildern ist es weiterhin schwierig, zwischen Schatten
oder kleinen, dunklen Vordergrundobjekten zu unterscheiden,
die nur eine Kkleine Differenz zum Hintergrundmodell aufwei-
sen. Diese Probleme, zusammen mit der Genauigkeit einer
Extraktion von Vordergrundobjekten sowie die Kompensation
von Beleuchtungsénderungen ist die Motivation dieses Beitra-
ges.

Inspiriert von dem Hintergrundmodell von Ridder et. al.
und von dem Schattendetektor prasentiert von Jacques Jr. et
al. [20], wird in diesem Beitrag eine Methode zur robusten
Detektion von Verkehrsteilnehmern sowie eine Methode zur
Einschdtzung deren Geféhrdungsgrads présentiert. Schatten
wird in der Arbeit von Ridder [19] detektiert, aber wenn
Schlagschatten einmal als Vordergrund detektiert worden ist,
ist es unmdoglich, mit deren Methode zwischen Schatten
und Vordergrund zu unterscheiden. Jacques Jr. et al. [20]
prasentieren einen guten Schattendetektor basierend auf der
normierten Kreuzkorrelation (NCC). Dieser Detektor nimmt
Schatten als verdunkelte Hintergrundpixel an, so dass die
Ahnlichkeit zwischen Schatten und Hintergrundbild, also der
Betrag der NCC in einer definierten Nachbarschaft 1 wird.
Allerdings werden Kleinere Objekte wie Motorrdder, die sich
kaum vom Hintergrund unterscheiden, falschlicherweise als
Schattenpixel klassifiziert. Um dies zu vermeiden, wurde das
Hintergrundmodell von Ridder et al. um den Schattendektor
von Jaques Jr. et al. erganzt. Dieser Schattendektektor wur-
de weiterhin um die mittelwertbefreiten normierten Kreuz-
korrelation (ZNCC) erweitert, um zwischen Schatten- und
Vordergrundpixeln zu unterscheiden. Beleuchtungsénderungen



kdnnen bei Hintergrundmodellen zu Fehldetektionen filhren
und miissen daher kompensiert werden. Dies wird mittels loka-
ler Suchfenster realisiert, und das Hintergrundmodell entspre-
chend aktualisiert. Damit kénnen sowohl schnelle und als auch
langsame Beleuchtungsunterschiede kompensiert werden.
Der Rest dieses Beitrages ist folgendermaRen aufgebaut:
Kapitel 11-A beschreibt die angewandten Methoden zur Initia-
lisierung des Hintergrundmodells sowie die Stralenextraktion
zur Einschdtzung des Gefahrdungsgrades von anndhernden
Objekten. Das dynamische Hintergrundmodell, die Schatten-
detektion und die Kompensation von Beleuchtungsunterschie-
den werden ab Kapitel 11-C vorgestellt. Messergebnisse wer-
den in Kapitel Il préasentiert und diskutiert. Dieser Beitrag
endet mit einer kurzen Zusammenfassung und einen Ausblick.

Il. HINTERGRUNDMODELL

Wie in Kapitel | beschrieben, werden Hintergrundmodelle
zur Extraktion von anndhernden Objekten wie Fahrzeugen
oder Motorrdader verwendet. Das hierbei verwendete Hinter-
grundmodell basiert auf den Methoden von Karman et al. [11]
und Ridder et al. [19] und wurde erweitert, um eine bessere
Erkennung von Schatten sowie eine Steigerung der Robust-
heit gegeniiber Beleuchtungsunterschieden zu gewahrleisten.
In Kapitel II-A und Kapitel 11-C werden die mathemati-
schen Zusammenhénge des Hintergrundmodells basieren auf
Kalman-Filterung beschrieben. Dazu werden in einem ersten
Schritt Pixel als Hintergrund oder als moglicher Vordergrund
klassifiziert. Danach werden Pixel initial mittels NCC (siehe
Kapitel 11-D) als Schatten identifiziert und das Ergebnis mittels
ZNCC (siehe Kapitel 11-E) verbessert. Dies hat den Vorteil,
dass kleine Objekte nicht als Schatten klassifiziert werden. Be-
leuchtungsanderungen werden mit den vorgestellten Methoden
in Kapitel 11-F detektiert und das Hintergrundmodell dement-
sprechend angepasst. Kapitel 11-H beschreibt die abschliellen-
de Gefahrdungsgradbestimmung detektierter Objekte.

A. Initialisierung des Hintergrundmodells

Fir viele Hintergrundmodelle wird ein Hintergrundbild
bendtigt, das mdglichst frei von Vordergrundobjekten sein
sollte. In typischen Parksituation, z.B. an belebten Stralen,
ist es nicht moglich, ein leeres Hintergrundbild aufzunehmen.
In der vorgestellten Methode von Ridder et al. wird ein fester
Initialwert fur das Hintergrundmodell verwendet, der wéhrend
einer Trainingsphase an die Umgebungssituation angepasst
wird. Jacques et al. verwenden eine Median-basierte Hin-
tergrundinitialisierung. Diese Initialisierung erlauben die Ex-
traktion des Hintergrundbildes in belebten Szenarien, jedoch
wird angenommen, dass der leere Hintergrund fiir mehr als
die Halfte der Trainingsdaten vorhanden ist. Reale Szenarien
zeigen aber, dass diese Voraussetzung gerade an belebten
Strallen nicht immer gegeben ist. Farin et al. schlagen in
[21] eine interessante Methode vor, um dieses Problem zu
losen: Die ldee von ihrem Algorithmus besteht in der groben
Selektion von Vordergrund und Hintergrund. Dazu wird in der
Nachbarschaft eines jeden Pixels und fiir jedes Eingangsbild
ein Block gebildet. Hintergrundpixel sind Pixel, in denen der
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Abbildung 7. Abbildung (a) zeigt eine Similarity-Matrix fir eine Pixelpo-
sition p;. Kleine Differenzen zwischen den Blocken werden dunkel, grofe
Differenzen zwischen den Blécken werden hell angezeigt. (b): Extrahiertes
Hintergrundbild zur Initialisierung des Hintergrundmodells.

Kontext in den dazugehdrigen Blocken stabil ist. Um diese
Blocke mit Hintergrundpixeln zu finden, wird die Ahnlichkeit
der Blocke fiir jedes Pixel wahrend einer festen Trainingspe-
riode innerhalb einer Similarity Matrix gespeichert. In diese
Matrix werden an die einzelnen Positionen die Differenzen
der einzelnen Blocks eingetragen, wobei die Differenz durch
die Summe der Absoluten Differenzen gebildet werden. Kleine
Ergebnisse an den einzelnen Matrixeintrdgen bedeuten Hin-
tergrundpixel, wéhrend grolRe Werte an den einzelnen Stellen
Veranderungen anzeigen, die durch Vordergrund hervorgerufen
wurden. Die Eintrage der Matrizen fiir jedes Pixel werden dann
in zwei Teile aufgeteilt, um Vordergrund und Hintergrund zu
separieren. Das entsprechende Hintergrundbild wird abschlie-
Rend aus den Hintergrundpixeln berechnet, wobei Ausreifler
durch Median-Filterung [22] beseitigt werden. Das so gene-
rierte Hintergrundbild wird zur Initialisierung des Kalman-
basieren Hintergrundmodells mit dem Systemzustand fz,y(to)
verwendet. Abbildung 7 zeigt eine Similarity Matrix fir eine
Pixelposition und das dabei extrahierte Hintergrundbild.

B. StraBenextraktion und Zoneneinteilung

Aus dem gewonnenen Hintergrundbild wird in einem
néchsten Schritt die StraBe extrahiert und diese in Zonen
zur spateren Bestimmung des Gefahrdungsgrad eingeteilt.
Als erstes wird mit Hilfe von StraBenextraktionsalgorithmen
[23] die StraBe extrahiert und als eigensténdiger Bereich fiir
weitere Verarbeitungsschritte gespeichert. Die dabei verwen-
dete Methode von Alvarez et al. basiert auf einem Region-
Growing-Algorithmus [24], der in einem beleuchtungsun-
abhédngigen Farbraum Stralen extrahiert. In diesem Beitrag
wird nach einem Helligkeits- und Beleuchtungsausgleich die
Fahrbahn mittels Region-Growing extrahiert, mit deren Hilfe



Abbildung 8. Typisches StraBenszenario mit eingeteilten Zonen zur spateren
Bestimmung des Gefahrdungsgrades.

im ndchsten Schritt die Einteilung in die gefdhrdeten Be-
reiche erfolgt. Zur Bestimmung der gefdhrdeten Bereiche
helfen StraBenmarkierungen, sofern diese in der jeweiligen
Parksituation vorhanden sind. Fahrbahnmarkierungen werden
in den bestimmten StraRenbereichen mittels Bandpassfilterung
nach Kantenverstarkung extrahiert und angezeigt. Typische
Verfahren wie Extraktion von StraBenmarkierungen mittels
Hough-Transformation konnen in dieser Anwendung aufgrund
von ungeraden Linienverlaufen in Panoramabildern nicht an-
gewandt werden. Mit Hilfe des Stralenverlaufes und basierend
auf StraBenmarkierungen kann nun der Bereich um die Tir in
drei Zonen eingeteilt werden. Objekte im roten Bereich kdnnen
mit einer gedffneten Tir kollidieren, wahrend Objekte im
grunen Bereich ungefdhrlich sind. Objekte im gelben Bereich
erzeugen keine unmittelbare Kollision, kdnnen sich aber relativ
schnell in den roten Bereich hineinbewegen und sind daher als
geféahrdet anzusehen. Abbildung 8 zeigt die eingeteilten Zonen
zur Schatzung des Gefahrdungsgrades.

C. Kalman basiertes Hintergrundmodell

In diesem Kapitel wird das Hintergrundmodell beschreiben,
auf dem die Objekterfassung basiert. Die Intensitat eines Pixels
an der Position (x,y) zum Zeitpunkt ¢ wird als I, ,(t) defi-
niert. Der geschatzte Systemzustand des Hintergrundmodells

wird als I, ,,(t) und dessen Ableitung als I, ,(t) bezeichnet.
Der geschéatzte Hintergrundverlauf fiir ein Pixel ergibt sich
somit als:

+Eay(t) - <Ix,y(t) “H. l fwygg D "

Nach Gleichung 2 ist die Prediktion I,.,(t) des Systemzustan-
des I, ,(t) und dessen Ableitung 1, ,(t) zum Zeitpunkt ¢ wie

folgt definiert:
o | Leyt=1)
= i) ?

Mit der Systemmatrix S, der Messmatrix H der Kalman-
Verstarkung K ergibt sich:

S—H i!ﬂ'H—“ :
and K, ,(t) = { Z;izgg } <

GemaR [11] werden s o = s20 = 0.7 als Werte zur Modellie-
rung der Dynamik der Hintergrundmodells verwendet. Da die
Kamera nur Grauwerte I, ,(t) generiert, wird die Messmatrix
H als konstant betrachtet. Die Kalman-Verstarkung K wird
anhand detektiertem Vordergrund oder Hintergrund bestimmt.
Dazu wird eine Pre-estimation vom ndchsten Systemzustand
vorgenommen (siehe Gleichung 4 und Gleichung 5).

Looif  [d,(t) > thy| vV
| A
(2, (t) = thy,

@,y (8) = Loy (t) = Loy (1)
&Ly (0) = Loy (8) = P (0] ©

with f/w,y(t) = fw,y(t) + B : {Ix,y(t) - I%y(t)]

Pixel, deren Differenz zwischen Hintergrundmodell (System-
zustand) kleiner als ein bestimmter Schwellwert (d' < thyg)
sind, mussen nicht zwangslaufig zum Hintergrund gehoren.
Um eine falsche Zuordnung zu vermeiden, wird eine Pre-
Estimation f’z,y(t) vom néchsten Systemzustand vorgenom-
men. Dies geschieht unter der Annahmen, dass solche Pi-
xel zum Hintergrund gehoren. Ist der geschdtzte Messwert
d" groRer als der Schwellwert th:,, handelt es sich bei
diesem Pixel um ein Vordergrundpixel. Anderenfalls gehort
dieser Pixel zum Hintergrund. Die Segmentierung Hinter-
grund/Vordergrund wird in einer bindren Karte m,, , (t) gespei-
chert, bei der 1 Vordergrund und 0 Hintergrund représentiert.
Davon abhéngig wird die Kalmanverstarkung k1,2, () = «
oder k1,2, ,(t) = B gewdhlt (siehe Gleichung 6).

y Fx,y

k1,2, () = { -

D. Schattendetektion

Soll die Fahrzeugtire sicher gedffnet oder bei einer
mdoglichen Kollision rechtzeitig abgebremst werden, ist die
Einschatzung des Gefahrdungsgrades eines Objektes von es-
sentieller Bedeutung. Diese Einschatzung basiert auf der ak-
tuellen Position des Objektes und seiner geschétzten Bewe-
gungstrajektorie. Schatten, der durch Objekte erzeugt wird,
fuhrt zu einer Verfalschung der Objektposition und damit
auch zu einer Verfalschung der geschatzten Bewegungstra-
jektorie. Von daher muss der Schatten von Objekten unter-
driickt werden. Zur initialen Bestimmung von Schattenpixeln
wird die normierte Kreuzkorrelation verwendet (NCC - [20]),
wobei das Ergebnis anschliefend mit der mittelwertbefreiten
normierten Kreuzkorrelation (ZNCC) verfeinert wird. Somit

if My, (t) =1
if mas(t) =0 ©)



kdnnen Schattenpixel von Vordergrundpixel mit kleiner Diffe-
renz zum Hintergrund unterschieden werden.

Sei I, y(t) das geschétzte Hintergrundbild und I, ,(t) ein
aktuell von der Kamera aufgenommenes Bild. Zusatzlich
wird um jedes Vordergrundpixel eine Template T, (n,m) =
Ipiny+m(t) mit der GroRe —N < (n,m) < N generiert,
wobel dem es sich bei ¢ um den Mittelwert des Templates
T'yy(n,m) handelt. Analog dazu wird ein Template By, (n, m)
von jeden Hintergrundpixel mit By, (n,m) = $+n7y+m(t)
gebildet, wobei auch hier b der Mittelwert des Templates
B,,(n,m) sei. Die Ahnlichkeit beider Templates kann nun
mittels der mittelwertbefreiten normierten Kreuzkorrelation
ZNCC und der normierten Kreuzkorrelation NCC mit (f =
0, b = 0) fir jede Pixelposition (z,y) nach Gleichung 11
berechnet werden:

B EZR:y
ZINCCey = EZB., EZT., 0
mit
N N B
EZR;,y Z Z |(Bay(n,m) = b)[|(Tey(n,m) — 1)
n=—Nm=—N
N
EZB., = > Z —b)2 )
n=—N m=—N
EZTVL’y = Z Z 5)2
n=—Nm=—N

Dabei beschreibt EZT, , die Energie des Bildtemplates T
und EZB, , die Energie des geschatzten Hintergrundbildes
(Systemzustand) B. Ein Pixel wird als mdgliches Schattenpi-
xel identifiziert, wenn der NCC zwischen Template und Hin-
tergrund nahezu eins ist und die Energie ET}, , des Templates
T kleiner als die Energie E B, , des Hintergrundtemplates B
ist (siehe Geichung 9).

NCC,,y > thneoe and EB, , > ET, , 9)

Sowohl EB,, als auch ET,, kann mit Hilfe von
EZB, ,(b=0)und EZT, ,(t = 0) berechnet werden.

E. Schattenverbesserung

Abhdngig des gewahlten Schwellwert thyce mit
(thyee < 1.0) konnen viele Vordergrundpixel mit nur
geringer Differenz zu Hintergrundpixel als Schattenpixel
klassifiziert werden. Um dieses Problem zu umgehen, werden
die Ergebnisse der initialen Schattendetektion mit Hilfe
der ZNCC verbessert, um Schatten- von \Vordergrundpixeln
zu unterscheiden. Der Vorteil der ZNCC gegeniber der
NCC ist, dass Beleuchtungsanderungen keinen Einfluss auf
die ZNCC haben. Von daher erzeugen nur Anderungen in
der Textur signifikante Anderungen der ZNCC. Der hier
vorgeschlagene Verbesserungsprozess mittel ZNCC Uberpriift,
ob Anderungen der genannten Schattenpixel durch Schatten
(=Beleuchtung) oder durch Textur hervorgerufen wurde.
Obwohl die ZNCC lichtinvariant ist, erzeugt Bildrauschen
(=Texturveranderungen) einen Offset. Dieser Offset kann
wahrend der Lernphase bestimmt und bei der Wahl des
Schwellwertes thz oo berlicksichtigt werden. Ahnlich der

Klassifikation mittels der NCC ist ein Vordergrundpixel ein
Pixel bei dem die ZNCC beider Templates nahe dem gelernten
Initialwert ist und die Energie ET,, des Bildtemplates T
kleiner als die Energie des Hintergrundtemplates EB, ,
ist. Im Gegensatz zur NCC repréasentieren die Energien
EZT,, und EZB,, nur die Energien der Texturen von
Hintergrund und Bild. Von daher kann die Energie eines
Template um ein Vordergrundpixel auch kleiner als die
Energie des Hintergrundtemplates sein (z.B. Hervorgerufen
durch grofle homogene Objekte wie LKWSs). Ein Pixel ist also
nur dann ein Schattenpixel, wenn die Energie EZT, , des
Template T" ungefahr so grof ist wie die Energie £Z B, , des
Hintergrundes B. Gleichung 11 zeigt diesen Zusammenhang:

|ZNCC,, — (1.0—0)| <
\EZB,, — EZT,,| <
ET,, <

thznco and
(10)

theomp and
EB,,

F. Aktive Kompensation von Beleuchtungsunterschieden

Hintergrundmodelle  basierend auf Kalman-Filterung
kdnnen langsame Beleuchtungsénderungen in das Modell
aufnehmen. Wenn jedoch Vordergrundobjekte den Hintergrund
verdecken, kdnnen Beleuchtungsunterschiede nicht vollstandig
detektiert werden. Weiterhin  konnen sehr schnelle
Beleuchtungsunterschiede nicht kompensiert werden, da
diese abhangig vom gewdhlten Schwellwerte als Vordergrund
betrachtet werden. Von daher muss das Hintergrundmodell
derart modifiziert werden, dass dieses sowohl langsame als
auch schnelle Verdnderungen detektiert und kompensiert.
Jedes eingehende Bild wird daher in m Subimages zu den
jeweiligen Positionen p,,,,) und p,,,) unterteilt. Weiterhin
wird zu jedem Subimage der Mittelwert berechnet, mit
dessen Hilfe globale Beleuchtungsunterschiede detektiert und
kompensiert werden (siehe Gleichung 11).

Jj2 1)2

p(m ZZ

j—71/2 i=—1/2

Dabei sei J und I die GroRe der einzelnen Subimages. Die
globale Beleuchtungsénderung A(¢) kann nun aus den einzel-
nen, lokalen Beleuchtungsénderungen &(m, t) mittels Median
berechnet werden:

At) = meg}'ané(m, t) (12)
mit
6(m,t) = p(m,t) — p(m,t — 1) (13)

Da kleine Beleuchtungséanderungen vom Hintergrundmodell

adaptiert werden, wird ein Schwellwert verwendet, bei dessen

Uberschreitung erst das Hintergrundmodell angepasst wird.

Dies vermeidet ein zu hdufiges Update des Hintergrundmo-
dells. 0 AW < th

) ? <1ina

Al = { AW, if Alt) > tha

Gleichung 2 zur Bestimmung des Hintergrundes (Systemzu-
stand) wird nun so modifiziert, um Beleuchtungsdnderungen

(14)



zu kompensieren. Mit dieser Modifikation kdnnen sowohl
schnelle als auch langsame Beleuchtungsunterschiede detek-
tiert und kompensiert werden.

L (t I, t—1

e | g | Lol =) +[A(t> ] (15)

Ly (t) I, (t—1) 0

G. Parallelisierung der Objektextraktion

Alle oben beschriebenen Techniken zur Extraktion von Vor-
dergrundobjekten und zur Schattenelimination arbeiten pixe-
lunabhédngig und kdnnen daher parallel, z.B. auf einem Multi-
Core System bearbeitet werden. Dies dient der Verkiirzung
von Rechenzeiten fur zeitkritische Task wie Detektion von
Verkehrsteilnehmern. Dies ist wichtig, da der Algorithmus in
Realzeit arbeiten muss, um eine Gefahrdung rechtzeitig zu er-
kennen, damit das Tirsteuersystem Tirbewegungen rechtzeitig
anhalten kann. Dazu wird das Orignalbild des Kamerasystems
in n-Subimages unterteilt und die gleiche Anzahl an Threads
generiert, die unabhangig auf einer Multi-Core Plattform
arbeiten konnen. Das Ergebnis der Objekterkennung wird
anschliefend fir ein weitere Klassifikationsalgorithmen oder
zur nachfolgenden Bestimmung des Gefahrdungsgrades zu
einem Bild zusammengefiihrt und gegebenenfalls interpoliert.
Abbildung 9 zeigt das verwendetet Parallelisierungskonzept.

H. Bestimmung des Gefahrdungsgrades

Zur Bestimmung des Gefahrdungsgrades wird sowohl die
aktuelle Position (x,,,y,) des Fahrzeuges in einem der drei
Bildbereiche als auch dessen geschatzte Bewegungstrajektorie
bestimmt. Ahnlich wie die in Kapitel 11-B dargestellte Eintei-
lung der Bereiche handelt es sich aufgrund des Panoramabildes
nicht um Geraden, sondern um kurvenformige Trajektorien.
Diese werden mithilfe eines Polynoms 2. Ordnung aus den
erfassten Positionsdaten eines Objektes Uber der Zeit berechnet
und die Lage des Scheitelpunktes bestimmt. Aufgrund der
Lage des Scheitelpunkte wird der Gefahrdungsgrad bestimmt:
Befindet sich der Scheitelpunkt der Trajektorie innerhalb ei-
ner Zone, wird sich das Objekt mit hoher Wahrscheinlich-
keit auch durch diese Zone bewegen. Sowohl die Analyse
des Gefahrdungsgrades anhand aktueller Positionsdaten als
auch anhand von Bewegungstrajektorien ist wichtig, da eine
Einschatzung des Gefahrdungsgrades allein durch Trajektorien
nicht ausreicht. Als Beispiel sei ein detektiertes Fahrzeug
genannt, welches sich aus einer gefahrdeten Zone herausbe-
wegt und aufgrund der Bewegungsrichtung als ungeféhrlich
eingeschatzt wird. Wahrend es sich aber aus der gefahrdeten
Zone bewegt, kann es immer noch zu einer Kollision mit der
Ture kommen, was z.B. aufgrund der aktuellen Position des
Objektes erkannt werden kann.

I11. ERGEBNISSE

Die vorgestellte Methode zur Extraktion von Objekten und
Einschatzung deren Gefahrdungsgrades wurde anhand kom-
plexer Szenarien mit schwachen und starken Schatten, unter
verdnderlichen Lichtbedingungen, mit kleinen und mit grof3en
Objekten sowie mit kleinen Objekten, die nur einen geringen
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Abbildung 10. Oben: Charakteristik des NCC- und ZNCC-Verlaufs fiir ein

Bildpixel. Mitte und Unten: Klassifikation von Schattenpixeln mittels NCC
(FG/BG = 1/0) und Verbesserung des Detektionsergebnisses. Mit Hilfe
der ZNCC kann besser zwischen Schatten und Vordergrund unterschieden
werden.

Unterschied zum Hintergrundmodell aufweisen, getestet, veri-
fiziert und evaluiert. Dazu wurde das in Kapitel | vorgestellte
Konzept der in den AuBenspiegel integrierten omnidirektiona-
len Kamera verwendet.

A. Detektion von Schattenpixeln

Um Objekte mit geringem Unterschied zwischen Vorder-
grund und Hintergrund zu detektieren, muss der Schwellwert
thyg (siehe Gleichung 4) sehr klein sein. Ein guter, aus
Experimenten ermittelter Wert ist thy,, > 7, der gerade die
Detektion von diesen kleinen Objekten ermdglicht. Dieser
kleine Wert fiihrt aber auch dazu, dass viele Schattenpixel oder
Bildrauschen als Vordergrund detektiert werden. Abbildung 10
zeigt die Ergebnisse der Vordergrunddetektion fiir ein Pixel
Uber der Zeit, wobei Schatten unter Verwendung der NCC
und ZNCC eliminert werden. Die normiert Kreuzkorrelation
ist nitzlich zur initialen Detektion von Schattenpixeln, doch
gultige Vordergrundpixel werden falschlicherweise als Schat-
tenpixel erkannt (siehe Abbildung 10, BG/FG NCC). Werden
zusétzlich Texturen mittels der ZNCC beriicksichtigt, kdnnen
falschlicherweise als Schattenpixel klassifizierte Pixel als Vor-
dergrund erkannt werden (Abbildung 10, BG/FG ZNCC).

B. Beleuchtungsénderungen und Hintergrundadaption

Abbildung 11 zeigt die Ergebnisse von Experimenten mit
verschiedenen Beleuchtungsanderungen. Der Ground-Truth
Kurvenverlauf des Hintergrundes ist in Abbildung 11(a) darge-
stellt, wahrend verschiedene Kurvenverldufe des Hintergrun-
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Abbildung 9. Parellelisierung des Objekterkennungsalgorithmus.

des unter Einfluss verschiedener Beleuchtungsidnderungen in
Abbildung 11(b) und in Abbildung 11(c) dargestellt sind.
Das Kalman-basierte Hintergrundmodell kann langsame Be-
leuchtungsanderungen adaptieren, auch wenn der Hintergrund
kurzzeitig durch Vordergrund verdeckt wird und die Beleuch-
tungsanderungen nicht zu schnell sind (siehe Abbildung 11(c),
Bilder 0 — 100). Schnelle Beleuchtungsanderungen, die grofer
als thyy sind, erzeugen allerdings falsche Vordergrundin-
formationen (siehe Bilder (280 - 310) und (380 - 400)).
Abbildung 11(d) zeigt, dass Beleuchtungsanderungen erkannt
und erfolgreich im Modell kompensiert werden konnen (sie-
he Gleichung (15)). Zur Bestimmung der dafiir bendtigten
optimalen Anzahl an Suchfenstern zur Detektion von globa-
len Beleuchtungsunterschieden wurden ebenfalls Experimente
durchgefuhrt. Die Anzahl an Suchfenster muss so gewdhlt
werden, dass der Einfluss von Beleuchtungsunterschieden her-
vorgerufen durch groBe Objekte (LKWSs) reduziert wird (siehe
Gleichung (12). Dazu wurde ein kinstlich veranderliches
Beleuchtungsprofil generiert, das mit Hilfe verschiedener An-
zahl an Suchfenstern zu tracken versucht wurde. Experimente
zeigten, dass mindestens 60 Suchfenster notwendig sind, um
das Beleuchtungsprofil erfolgreich zu tracken. Eine geringere
Anzahl an Suchfenstern erhéht den Einfluss von groéReren
Objekten auf die Detektion von Beleuchtungsénderungen. Der
Einfluss von Vordergrundobjekten wird bei einer Anzahl von
90 Suchfenstern (NoW) nahezu vollstandig kompensiert. Die
durchgefilhrten Experimente durch Tracking des kiinstlich
generierten Lichtprofils mit unterschiedlicher Anzahl an Such-
fenstern zeigt Abbildung 12. Weitere Messung zeigen, dass
ein Suchfenster nicht weniger als (15 x 15) Pixel besitzen
sollte. Bei kleineren Suchfenstern steigt der Einfluss von
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(a) Keine Beleuchtungsanderung
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Abbildung 11. (a) Pixelverlauf und detektierter Vordergrund eines Szenarios
ohne Beleuchtungsiandeurngen (Referenz). Als Vordergrund detektierte Pixel
hervorgerufen durch schnelle (b) und langsame (c) Beleuchtungséanderungen.
(d) Adaption von schnellen und langsamen Beleuchtungsanderungen.

Bildrauschen signifikant. Ein Offset zwischen kinstlichem
Lichtprofil und geschatztem Lichtprofil von 2 ist tolerierbar
und wird automatisch von Hintergrundmodell adaptiert.

C. Validierung detektierter Vordergrundpixel

Nicht alle detektierten Vordergrundpixel missen gultige
Vordergrund (true positives = t.p.), sondern auch Schattenpixel
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Abbildung 12. Je mehr Suchfenster (NoW) zur Detektion von Be-

leuchtungsunterschieden verwendet werden, desto besser werden Beleuch-
tungsdnderungen erfasst. Ein gutes Detektionsergebnis erzielt eine Anzahl
zwischen 60 - 90 Suchfenster.

Abbildung 13.

a) Detektierte Pixel eines Vordergrundobjektes. b) Einige
Pixel werden falschlicherweise als Vordergrund und Vordergrundpixel als
Hintergrund erkannt. Weiterhin gibt gultige Vordergrundpixel, die nicht als
Vordergrund angezeigt werden (false negatives).

kdnnen falschlicherweise als Vordergrund (false positives =
f.p.) erkannt worden sein. Auf der anderen Seite kdnnen
auch Vordergrundpixel, die nur eine geringe Differenz zum
entsprechenden Hintergrundpixel haben, als Hintergrund klas-
sifiziert werden. (false negatives = f.n.). Abbildung 13 zeigt ein
typisches Strafenszenario sowohl mit true- und false positives
als auch false negatives. Die Methode zur Detektion von Ob-
jekten wurden unter verschiedenen Bedingungen wie diffuse
Beleuchtung, direktes Sonnenlicht und Innenraumbeleuchtung
evaluiert. Daflir wurden die gemessenen Daten mit den Er-
gebnissen verglichen, die einer perfekten Detektion (Ground
Thruth) entsprechen wiirden. Die dabei ermittelten Ergebnisse
zeigt Tabelle Il, wobei die angegebenen Ergebnisse auf 300
Testbildern basieren. Gute Detektionsraten konnten bei groen

Szenario | Obj. GroRe | tp. | fn. | fp.

Diffuses Licht glrilﬁn 2222 15_)50;? gzﬁ;

Sonnenlicht S'r‘é'r;” 6% T 20% [ 1%

Innenraum Ig(lrzlf? ggzﬁ 13?;? 122
Tabelle I

UBERBLICK DETEKTIONSERGEBNISSE.

Vordergrundobjekten in allen getesteten Szenarien erreicht

werden. Allerdings filhren falsch erkannte \ordergrundpixel
bei kleineren Objekten zu einer schlechteren Detektionsrate
als die gleiche Anzahl an Pixel in grofRen Objekten. Weiterhin
werden Schattenpixel in Szenarien mit direkter Sonnenein-
strahlung leichter als Vordergrund klassifiziert.

D. Rechenzeit und Parallelisierung

Um die bendtigten Rechenzeiten zu bestimmen, wurde
Experimente anhand eines komplexen Innenraumszenarios
durchgefiihrt. Dieses Szenario zeichnete sich durch drei lau-
fende Personen, schwache und starke Schatten sowie durch
verdnderliche Lichtverhdltnisse aus. Dafir wurden verschie-
dene Datensets von jeweils 400 Bilder aufgenommen und die
Ausflihrungszeiten berechnet. Tabelle 111 zeigt die gemittelten
Ausfuhrungszeiten sowie deren Standardabweichung fir Bil-
dentzerrung, Hintergrundbestimmung, Schattendetektion und
Beleuchtungsanderungen unter Verwendung einer CPU einer
2.3 GHz AMD Phenom 9650 Quad-Core CPU. Wie in Ka-

mittlere Zeit | Std. Abbw. | BildgroRe

Entzerrung ~ 3.6 ms 0.7 ms 640 x 480
Hintergrund ~ 30.1 ms 1.2 ms 480 x 204
Schatten ~ 241 ms 2.3 ms B
Beleuchtung | ~ 10.4 ms 1.6 ms B
Total Time | 682ms | I

Tabelle 111

BERECHNUNGSZEITEN FUR DIE OBJEKTEXTRAKTION AUF EINEM 2.3
GHz AMD PHENOM 9650 QUAD-CORE FUR DEN NICHT
PARALLELISIERTEN ALGORITHMUS.

pitel 11-G beschrieben, wurde der vorgestellte Algorithmus
parallelisiert und kann parallel auf einer Quad-Core CPU
ausgefuhrt werden. Dabei wird das Bild in n-Subimages
unterteilt und die gleiche Anzahl an unabhangigen Threads
erzeugt. Die dabei gemessenen Ausfiihrungszeiten sind in
Tabelle 1V dargestellt. Wahrend die Gesamtausfiihrungszeiten
sinkt, steigt hingegen die Ausfiihrungszeiten fir Interpolation
mit der Anzahl erzeugter Threads an. Zur Einschétzung des

| 1CPU | 2CPU | 4CPU
Entzerrung ~ 3.6 ms ~ 19ms | =~ 1.0ms
Hintergrund ~ 301ms | ~ 151ms | = 7.5ms
Schatten ~ 241ms | =~ 122ms | = 6.3 ms
Beleuchtung | ~ 104 ms | =~ 56ms | ~ 2.8 ms
Interpolation 0.0 ms ~ 20ms | = 22 ms
Total Time | 682ms | 368ms | 198ms
Tabelle 1V

DIESE TABELLE ZEIGT DIE BERECHNUNGSZEITEN FUR DEN
OBJEKTEXTRAKTION AUF EINE 2.3 GHzZ AMD PHENOM 9650
QUAD-CORE FUR DEN NICHT PARALLELISIERTEN ALGORITHMUS.

Gefahrdungsgrades mittels Trajektorien und Objektpositionen
werden fiur eine Anzahl von bis zu 20 Objekten lediglich eine
Rechenzeit von ~ 4.3ms benotigt. Aus diesem Grund ist eine
weitere Threadgenerierung nicht erforderlich. Abbildung 14
zeigt die einzelnen Ausfiihrungszeiten flr jeden Extraktions-
schritt sowie die insgesamt bendtigte Rechenzeit fiir mehr als
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Abbildung 14. Schétzung der Ausflihrungszeit fir mehr als 4 CPUs.

4 CPUs. Diese Abschétzung basiert auf den Messergebnissen
zur Laufzeitbestimmung fiir 1, 2, 3 und 4 CPUs und wurde ba-
sierend darauf fir bis zu 16-CPUs extrapoliert. Abbildung 14
zeigt auch, dass sich keine Verbesserung fiir mehr als 16-CPUs
erreichen lasst. Weiter wurden die vorgestellten Algorithmen
evaluiert und mit anderen Methoden zur Objektextraktion
verglichen (siehe Kapitel Stand der Technik I-A). Dazu wurden
verschiedene Szenarien mit bis zu 500 Bildern evaluiert.
Diese Szenarien waren unterschiedlich texturiert, hatten so-
wohl schwache als auch starke Schatten und unterschiedliche
Lichtverhdltnisse. So konnte gezeigt werden, dass die von
Ridder et al. vorgeschlagene Methode den Hintergrund gut
modelliert, Schatten aber in vielen Fallen nicht detektiert
werden. Dahingegend werden Schatten bei der von Jaques
Jr. et al. vorgeschlagenen Methode relativ gut kompensiert.
Allerdings kann das in deren Beitrag présentierte Hintergrund-
modell nicht aktualisiert werden, so dass Verdnderungen nicht
adaptiert werden konnen. Die Kombination beider Methoden
sowie die Erweiterung zur verbesserten Schattendetektion und
eine aktive Beleuchtungskompensation erlaubt ein gute De-
tektion von Verkehrteilnehmern fiir unsere Anwendung. Die
dabei detektierten Verkehrsteilnehmer sind in Abbildung 15
dargestellt. Nach erfolgreicher und prézisen Extraktion von
Verkehrsteilnehmern ware der ndchste Schritt die Identifikation
von Verkehrsteilnehmern, um deren Gefahrdungsgrad noch
praziser bestimmen zu kénnen.

V. ZUSAMMENFASSUNG

In diesem Beitrag wurde ein robuster Algorithmus zur
Detektion von Verkehrsteilnehmern in Videodaten vorgestellt.
Der Gefahrdungsgrad der dabei detektierten Verkehrsteilneh-
mer wurde anhand der Objektposition und deren geschéatzter
Bewegungstrajektorie bestimmt. Diese Information dient als
Input flr eine Intelligente Fahrzeugtiire, welche bei ei-
ner moglichen Kollision beim Tuirdffnen die Tire blockiert
und/oder den Benutzer vor einer Kollision warnt.

In einem ersten Schritt wurde dazu ein Hintergrundbild von ei-
ner Parksituation aufgenommen, welches die Grundlage einer

Statische Verkehrsteilnehmer (FuRganger) sowie kleine Objekte wie
Motorrédder oder Radfahrer.

-
.-

Detektion und Bestimmung des Gefahrdungsgrades annahernder
Fahrradfahrer.

Abbildung 15. Evaluierung vorgestellter Methode mit verschiedenen Objek-
ten in einem Referenzszenario.

Objektdetektion ist. Wahrend der Lernphase kdnnen sich auch
bewegende Vordergrundbjekte im Bild befinden. Abschlie-
Rend werden mittels des aufgenommenen Hintergrundbildes
und Kalman-Filterung Vordergrundobjekte extrahiert. Dabei
als Vordergrund detektierte Schattenpixel werden mit Hilfe
der normierten Kreuzkorrelation (NCC) initial detektiert und
mit Hilfe der mittelwertbefreiten normierten Kreuzkorrelation
(ZNCC) verbessert.

Um den Einfluss von Beleuchtungsédnderungen zu kompensie-
ren, werden Eingangsbilder in kleine Subimages unterteilt und
deren Beleuchtungsanderung berechnet. Basierend auf diesen
Daten wird abschliefend das Hintergrundmodell angepasst,
um Objekte auch bei schnellen Anderungen zu detektieren.
Der Geféahrdungsgrad derart detektierter Objekte wird zuletzt
anhand deren aktuellen Position sowie deren Objektbewe-
gungstrajektorie geschatzt.

Der vorgestellte Algorithmus wurde erfolgreich implementiert
und kann selbst kleine und schnelle Objekte wie Motorrader
oder Fahrradfahrer detektieren. Um den Algorithmus fir ein
Vielzahl an Parksituationen robust zu gestalten, sind weite-
re Studien fir eine optimale Parameterwahl der vielféltigen
Parameter notwendig. Eine weitere Forschungsrichtung ware
die Portierung des Algorithmus auf ein Embedded System
(z.B. FPGA), so dass die Ausfiihrungszeiten weiter verkirzt
und damit die Reaktionszeit der intelligenten Tire weiter
verbessert werden kann.
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