Modellbasierte Erkennung von Regentropfen in
Einzelbildern zur Verbesserung von videobasierten
Fahrerassistenzfunktionen

Martin Roser* und Christoph Stiller*

Zusammenfassung: Dieser Beitrag prasentiert ein Verfahren zur modellbasierten Erkennung
und Segmentierung von Regentropfen in Einzelbildern und zeigt Strategien zur Verbesserung
bestehender Fahrerassistenzfunktionen bei Regen. Der Ansatz besteht aus einer Vorsegmentie-
rung unscharfer Bildregionen und einer Bayes’schen Verifikation. Hierfiir werden mit Hilfe ei-
nes optischen Brechungsmodells Regentropfenhypothesen generiert und fiir jede Bildregion die
A-posteriori-Verteilung beziiglich unterschiedlicher, diskreter Tropfengréofien maximiert. Die A-
priori-Verteilung wird durch ein empirisches Bayes Verfahren modelliert. Der vorgestellte Algo-
rithmus erreicht selbst in schwierigen Testsequenzen eine Erkennungsrate von 50%. Fehldetek-
tionen werden durch den vorgestellten Verifikationsschritt um eine Zehnerpotenz reduziert. Das
Verbesserungspotenzial von modernen Fahrspurerkennungsverfahren liegt bei 40 — 65%.

Schliisselworter: Regentropfenerkennung, Bayessche Klassifikation, Fahrerassistenz

1 Einleitung

Widrige Sichtverhéltnisse stellen heutige Fahrerassistenzfunktionen vor enorme Heraus-
forderungen. Insbesondere Regentropfen auf der Windschutzscheibe beeintriachtigen die
videobasierte Wahrnehmung in erheblichem Mafe und kénnen zu unvorhergesehenem
Verhalten, zu gesteigerten Fehlalarmraten oder sogar zum Totalausfall von sicherheits-
relevanten Applikationen fiihren. Heutige Regensensoren liefern nur eine globale Schét-
zung der Niederschlagsstiarke und konnen funktions- und einbaulagenbedingt weder eine
Bewertung der Bilddaten durchfithren noch die Qualitdt von unterschiedlichen Bildbe-
reichen evaluieren. Eine positionsgenaue Detektion und Segmentierung von Regentropfen
auf der Windschutzscheibe von Automobilen ldsst hingegen eine direkte und lokal diffe-
renzierte Qualitdtsbewertung der Videodaten zu. Durch ausschliefliche Nutzung der un-
gestorten Bildbereiche kénnen Fehlmessungen reduziert und die Robustheit nachfolgender
Fahrerassistenzapplikationen verbessert werden.

Trotz vieler Bemiithungen in der Verkehrs- |3, 4, 12| und Sicherheitstechnik [10], bleibt
das zuverlassige Erkennen von Regentropfen eine fordernde Aufgabe: Aufgrund ihrer va-
riablen Formen und Grofsen sowie ihrer Transparenz konnen nur wenige aussagekréftige
Merkmale fiir Regentropfen gefunden werden. Dariiber hinaus reduziert die, aus der un-
zureichenden Schérfentiefe einer fokussierten Kamera resultierende Unschérfe des beob-
achteten Regentropfens seine Unterscheidbarkeit von der umgebenden Szene.
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Abbildung 1: Bestimmung von Unschéirfe. Punkt A wird scharf abgebildet, da er sich
in der Gegenstandsweite g zur Linse befindet. Die Abbildung von Punkt B aufserhalb
des Schérfetiefenbereichs der Kamera erfolgt jedoch nicht mehr punktférmig, sondern als
Unscharfescheibchen mit Durchmesser e.

Kurihata et al. [4] detektierten Regentropfen anhand von gelernten Mustern, soge-
nannten Figentropfen, die sie durch Hauptkomponentenanalyse auf den Grauwerten einer
umfassenden Trainingsmenge gewannen. Das Verfahren eignet sich zur Detektion von Re-
gentropfen in homogenen Bildbereichen. In hoher strukturierten Gebieten reprasentieren
die Figentropfen allerdings nicht mehr das differenzierte Erscheinungsbild unterschiedli-
cher Tropfen. Yamashita et al. nutzten den optischen Fluss von gleichférmig schwenkbaren
Uberwachungskameras [10, 11] zur Detektion mitbewegter Regentropfen. Dieses Verfahren
ist jedoch jenseits des Sonderfalls einer rein rotatorischen Bewegung nicht mehr invariant
zur Entfernung der Szenenpunkte. Eine Anwendung im Automobil scheidet daher aus.
Zhang et al. [12] kombinierten eine Wavelet-Transformation zur Segmentierung von un-
scharfen Bildbereichen mit einer Bewegungsanaylse mittels kumulativen Differenzbildern,
um Verunreinigungen auf der Windschutzscheibe zu erkennen. Wéahrend opake Verun-
reinigungen zuverlassig erkannt werden, verursachen Regentropfen aufgrund ihrer hohen
Transparenz Schwierigkeiten bei der Bewegungsanalyse.

Dieser Beitrag widmet sich der modellbasierten Erkennung und Segmentierung von Re-
gentropfen in Einzelbildern. Zuerst erfolgt eine Auswahl markanter Bildregionen (ROIs),
die sich auferhalb des Schérfebereichs der Kamera befinden (Kapitel 2). Mit Hilfe ei-
nes optischen Brechungsmodells (Kapitel 3) werden fiir diese ROIs Regentropfenhypothe-
sen generiert und durch Bayes-Inferenz die Hypothese mit der maximalen A-posteriori-
Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt (Kapitel 4).

2 Merkmalsextraktion

Die Abbildungsgleichung der geometrischen Optik fiir diinne Linsen besagt, dass bei gege-
bener Brennweite f und Bildweite b nur diejenigen Objekte scharf abgebildet werden, die
sich in der fokussierten Gegenstandsweite g zur Kameralinse befinden. Diese Annahme
ist fiir Regentropfen im Nahbereich der Kamera nicht erfiillt. Aus Abb. 1 ergibt sich die
Abbildungsgleichung fiir Objekte auferhalb des Schérfetiefenbereichs zu
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(a) 3D Brechungsmodell (b) Regentropfenhypothese

Abbildung 2: Regentropfenmodell. (a) illustriert den Strahlengang durch einen Regen-
tropfen. (b) zeigt das Ergebnis des Raytracing Prozesses (links oben) und die Regentrop-
fenhypothese (links unten), die sich durch Faltung mit einem Unschéarfescheibchen des
Durchmessers € ergibt.

Aus geometrischen Beziehungen folgt fiir den Durchmesser des Unschérfescheibchens e

Agf?
€= : (2)
O(g — Ag)(g — f)
wobei O = % die gewihlte Blende bezeichnet. Die Unschiérfe ist allein abhéngig von den
gegebenen Kameraparametern und der relativen Einbaulage der Kamera zur Windschutz-
scheibe. Sie bildet damit ein markantes Merkmal zur Detektion von Regentropfen.

Das Frequenzband wird mittels eines DoG (engl. Difference of Gaussian) Filters extra-
hiert. Es ist variabel mit der Bildposition, da sich der Abstand zwischen dem Brennpunkt
der Kamera und der Windschutzscheibe mit der Bildposition &ndert. Die Vorsegmentie-
rung markanter ROIs z = (u, v, )T mit Mittelpunkt u, v und Radius r erfolgt abschliefend
durch einen Regionendetektor, wie z.B. SURF [1| im DoG-gefilterten Bild.

3 Modellbildung

Zur Validierung der segmentierten ROIs wird in diesem Kapitel die modellgestiitzte Gene-
rierung von Regentropfenhypothesen Dy, ..., D, fiir verschiedene Tropfenvolumen vorge-
stellt. Fiir die Zuriickweisung von ROIs wird dariiber hinaus eine Hypothese Dq benotigt,
die den Tropfenhintergrund, also die verdeckte Szene in Abb. 2a modelliert. Hierzu wird
ein Standardverfahren zur Bildwiederherstellung (engl. Image Inpainting) [7] genutzt.

3.1 Geometrisches Regentropfenmodell

Wie in Abb. 2a illustriert, wird der Sichtstrahl eines Szenenpunktes beim Durchwandern
von Regentropfen und Windschutzscheibe mehrfach gebrochen, bevor ihn die Kamera in
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Abbildung 3: Kubische Bézierkurve und -flichen. Eine Kurve ist gegeben durch
4 Bézierpunkte und liegt innerhalb der konvexen Hiille des Kontrollpolygons (a). Zur
Approximation gekriimmter Flachen werden 16 Bézierpunkte benétigt (b). (c¢) zeigt die
berechnete Tropfenoberfliache fiir einen Regentropfen mit Volumen 20u/ und Winschutz-
scheiben Neigungswinkel 25°.

Punkt P; sensiert. Solange keine Verdeckung des Szenenpunktes vorliegt, existiert ein
Bildpunkt P5, der den identischen Szenenpunkt abbildet. Bei gegebenen Kamerapara-
metern, relativer Einbaulage der Kamera zur Windschutzscheibe und Parametrierung der
Regentropfenoberfliche ist diese Punktkorrespondenz durch die geometrischen Brechungs-
gesetze gegeben [3]. Abb. 2b zeigt die Komposition einer Regentropfenhypothese aus der
Menge aller Punktkorrespondenzen P fiir eine beliebige ROI.

3.2 Parametrierung der Tropfenoberfliche

Die Parametrierung der Regentropfenoberfliche S spielt eine wichtige Rolle, da jeder
Sichtstrahl je nach Oberflichennormalenfeld VS unterschiedlich gebrochen wird. Unter
Vernachlissigung von Gravitation konnen Regentropfen ausreichend genau als Kugelkap-
pen mit Radius R und Kontaktwinkel o modelliert werden [3|. Die Schwerkraft verursacht
jedoch eine Verschiebung der Tropfenmasse in Richtung der geneigten Windschutzscheibe
und fithrt zu einem bauchigen Erscheinungsbild des Tropfens.

Bézierflichen ermoglichen variabel gekriimmte Oberflichen mit wenigen und physika-
lisch interpretierbaren Parametern zu beschreiben. Zunéchst soll auf den eindimensionalen
Fall einer Bézierkurve eingegangen werden: Eine Bézierkurve n-ten Grades ist gegeben
durch n + 1 Bézier Punkte (P;)!" ,,P € R? und wird mit der Bogenlidnge t € [0...1]
parametriert

awZE:Bm@PD (3)

wobei das Bernstein Polynom i des n-ten Grades |2| beschrieben wird durch:

Bm@%:(?)ﬁg—ﬂW? (4)

Fordert man einen Kontakt der Randpunkte mit der Windschutzscheibe, bleiben wie
in Abb. 3a gezeigt 6 freie Parameter zur Beschreibung eines Regentropfens: = bezeich-
net den Tropfenmittelpunkt auf der Scheibe, r den Radius, a;, as die Kontaktwinkel und



wi, we die Bézier Gewichtsfaktoren. Die Parameter aq, as, wq, ws hdngen allein von der
Neigung der Windschutzscheibe ab [5], wihrend = durch die Vorsegmentierung aus Kapi-
tel 2 zuverléssig bestimmt werden kann. Es bleibt der Radius r als einzig freier Parameter
ibrig. Bézierflichen (Abb. 3b) berechnen sich analog zum eindimensionalen Fall zu

S(s,t) = Z iBm(s)Bjm(t)Pi, P c R (5)

i=0 j=0

wobei B, ,,(s) und B, (t) die Bernsteinpolynome geméfs (4) bezeichnen. Das Kreuz-
produkt aus den beiden partiellen Ableitungen in s und ¢-Richtung bildet das gesuchte
Oberflachennormalenfeld VS. Durch Annahme einer kreisformigen Kontaktflache auf der
Windschutzscheibe konnen alle Freiheitsgrade bis auf einen Parameter, das Tropfenvolu-
men V', reduziert werden (siche Abb. 3c).

4 Bayes-Inferenz

Im vorherigen Kapitel wurde die Generierung von Regentropfenhypothesen Dj fiir ver-
schiedene diskrete Tropfenvolumen V;,i € [1,...,n|. Bei dem Erkennungsschritt gilt es
nun, die beste Hypothese in einer Klasse von Hypothesen zu finden. Dies kann durch
Maximierung der A-posteriori-Verteilung beziiglich des freien Parameters, hier des Trop-
fenvolumens, erzielt werden.

4.1 Maximum-A-Posteriori Schatzung

Die Regentropfenerkennung erfolgt durch Auswahl derjenigen Hypothese mit der maxi-
malen A-posteriori-Wahrscheinlichkeit:

arg max (p(Dj|z)) = arg max (p(D;)p(z|Dy)) , i€0,....n] (6)
wobei z(u,v,r) die ROI an Bildposition u,v mit Radius r aus Kapitel 2 représentiert.
Wird fiir eine ROI eine Regentropfenhypothese D;..D,, gewédhlt, so gilt die Bildregion
als verifiziert. Féllt die Wahl jedoch auf die Hintergrundhypothese Dy, so wird die ROI
zurlickgewiesen.

4.2 Likelihood-Funktion

Als Giitemafs zur Suche von Bildkorrespondenzen werden iiblicherweise summierte Resi-
duen, wie z.B. SAD (engl. Sum-of-Absolute Differences) oder SSD (engl. Sum-of-Squared
Differences) verwendet. Fiir diese Anwendung bietet sich jedoch eine Fehlerfunktion ba-
sierend auf dem Korrelationskoeffizienten an, da er bei zwei gegebenen Bildregionen I, .J
mit jeweils N Bildpunkten invariant zum mittleren Grauwert I, .J und der Varianz o2, o2

der Bildregionen ist.




Abbildung 4: Groundtruth. Manuelle Segmentierung in die Klassen Regentropfen (rot),
Hintergrund (grun), Unbekannt (blau) fiir unterschiedliche Kameraeinbaugeometrien.

Damit kann als Likelihood-Funktion
p(z[D) oc 2D~ (8)

gewihlt werden.

4.3 Wahl der A-Priori-Verteilung

Die unbekannten Parameter der A-priori-Verteilung werden mit Hilfe eines empirischen
Bayes-Verfahrens direkt aus den Daten geschéitzt und daraus die diskreten Existenzwahr-
scheinlichkeiten der jeweiligen Hypothesen gezogen. Dadurch kann auf wechselnde Umge-
bungsbedingungen und Niederschlagsintensitéiten eingegangen werden |[8].

Dieser Beitrag modelliert unterschiedliche A-priori-Wahrscheinlichkeiten fiir Regen-
tropfen- und Hintergrundhypothesen (Tabelle 1) auf Grundlage einer Wetterklassifikation
in Einzelbildern [6]. Die Existenzwahrscheinlichkeit von Hypothesen mit unterschiedlichen
Tropfenvolumen p(Dy)..p(Dg) werden als gleichverteilt angenommen.

Tabelle 1: Modellierung der A-priori-Verteilung.

Niederschlag | p(Dg) p(D1)..p(Ds)
leicht 0.25 0.125
mittel 0.22 0.13
stark 0.2 0.133

5 Experimentelle Ergebnisse

5.1 Bewertungskriterium

Zur Evaluation werden 5 Sequenzen (1346 Einzelbildern) mit unterschiedlicher Regen-
starke und verschiedenen Einbaugeometrien der Kamera verwendet und manuell in die
Klassen K = {Regentropfen, Hintergrund, Unbekannt} segmentiert (siche Abb. 4). Insge-
samt wurden 24627 Regionen der Klasse Regentropfen zugewiesen.

Eine korrekte Erkennung des Regentropfens (engl. TP = true positive) liegt vor,
wenn sich der Mittelpunkt einer verifizierten ROI innerhalb eines Segments der Klas-
se Regentropfen befindet. Liegt der Mittelpunkt einer verifizierten ROI innerhalb der
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Abbildung 5: Ergebnisse der Regentropfenerkennung. (a) zeigt Erkennungsrate
und Genauigkeit von ausgewéhlten Detektionsalgorithmen bei Variation des Detektions-
schwellwertes. Fiir die jeweils besten Schwellwerte sind die Kennzahlen TP, FP und FN
in (b) gegeben.

Hintergrund-Klasse, zéhlt die ROT als falsch erkannt (engl. FP = false positive). Alle Seg-
mente der Klasse Regentropfen, die nicht gefunden wurden, zéhlen als nicht erkannt (engl.
FN = false negative). Die Klasse Unbekannt beinhaltet alle Pixel, die selbst von Menschen
nicht eindeutig zugeordnet werden kénnen. Sie werden fiir die nachfolgende Untersuchung
der Erkennungsrate nicht berticksichtigt.

5.2 Erkennungsrate

Die Evaluation der Regentropfenerkennung erfolgt wie in Abb. 5a gezeigt mit Hilfe der
Kennwerte Genauigkeit und Erkennungsrate (engl. Precision-Recall):
TPJ;——PFP’ Erkennungsrate = TP};L—PFN 9)

Als Basis dient eine einfache ROI Detektion mit einem SURFE Detektor [1]. Wie aus
Abb. ba ersichtlich, kénnen bei geringen Schwellwerten bis zu 18625 Regentropfen er-
kannt werden (Erkennungsrate 78.02%), allerdings zu Lasten einer sehr niedrigen Genau-
igkeit (6.4%). Mit der Vorsegmentierung aus Kapitel 2 (VARIBLUR) wird hingegen eine
vergleichbar hohe Erkennungsrate von 72.64% erreicht (17443 TP), die Genauigkeit je-
doch auf 19.74% gesteigert. Das verdeutlicht die Signifikanz des Merkmals ,,Unschérfe*
im Vergleich zu Kontrastmerkmalen fiir die Aufgabe der Regentropfenerkennung. Trotz-
dem beinhalten viele kontrastreiche Hintergrundregionen ebenfalls das interessierende Fre-
quenzband, wodurch dieses Verfahrens eine Genauigkeit von maximal 20% erreicht.

Zur weiteren Verbesserung der Regentropfenerkennung wurden mit Hilfe des geometri-
schen Regentropfenmodells (GRM ) 6 Tropfenhypothesen mit einem Volumen von 1—20ul

Genauigkeit =



erzeugt und die Detektionsergebnisse aus VARIBLUR durch eine MAP Schétzung veri-
fiziert. Bei GRM 1, wurde das Vorwissen als Gleichverteilung modelliert, was in einer
Maximum-Likelihood Entscheidung fiir die beste Hypothese resultiert. In GRM A p wur-
de die A-priori-Verteilung aus Tabelle 1 verwendet.

Durch eine Verifikation der Regentropfen GRM 1, konnte die Anzahl an Fehlde-
tektionen von 70915 auf 24110 deutlich reduziert werden und nur 2014 in VARIBLUR
erkannte Regentropfen wurden im Verifikationsschritt verworfen (VARIBLUR: 17443 TP,
GRMyr,: 15429). Das ergibt eine Erkennungsrate von 64.03% und eine Genauigkeit von
39.02%. Eine Bevorzugung der Hintergrundhypothese durch GRMyjap fiihrt zu einer
weiteren Steigerung der Genauigkeit (60.18%) bei gleichzeitiger Minderung der Erken-
nungsrate (49.56%). Im Vergleich zu VARIBLUR konnten die Fehldetektionen um 88.86%
auf 7898 reduziert werden, wogegen nur 31.56% der korrekt erkannten Regentropfen ver-
worfen wurden. Auch im Vergleich zu GRM 1, zeigt sich die Modellierung des Vorwissens
mit Hilfe des empirischen Bayes Verfahrens als iiberlegen.

5.3 Anwendungsbeispiel: Fahrspurerkennung

In diesem Kapitel wird das Verbesserungspotenzial von existierenden Fahrerassistenz-
systemen am Beispiel einer videobasierten Fahrspurerkennung (siehe [9], Kapitel 15.5.1)
gezeigt. Das Verfahren beruht auf der Extraktion von Markierungskandidaten durch Kor-
relation des Bildsignals mit einem Template, dessen Breite an die Entfernung der Fahr-
bahnebene zur Kamera angepasst wird. Um Effekte verschieden robuster Schétzverfahren
auszuschliefsen, erfolgt der Vergleich auf Merkmalsebene in Einzelbildern. Hierfiir werden
Beobachtungen an 49 Stiitzstellen in einer Entfernung von 6 — 30m vor dem Fahrzeug
gewonnen und ein Polynom 2. Grades nach der Methode der kleinsten Fehlerquadrate
geschatzt.

Regentropfen konnen starke Kontraste aufweisen und Beobachtungen verursachen, die
nicht auf einer Fahrspur liegen (Ausreiffer). Je nach Robustheit des Schétzverfahrens
und Verteilung der Regentropfen im Bild kann dies zum Versagen einer konventionellen
Fahrspurerkennung fiihren. Eine Strategie zur Verbesserung der Fahrspurerkennung ist
die vorherige Anwendung des vorgestellten Verfahrens zur Regentropfenerkennung und
Maskierung aller gestorten Bildbereiche.

Abb. 6a zeigt die Modellgiite als normiertes Histogramm der Residuen zwischen Beob-
achtung und geschétztem Fahrspurmodell. Unter der Annahme, dass die Fahrspur durch
ein Polynom 2. Grades hinreichend genau beschrieben wird, Regentropfen dieses Modell
jedoch i.A. verletzen, ermoglicht dies eine Einschétzung, wie gut das gewihlte Modell
die Beobachtungen beschreibt. Dieses Bewertungsprinzip wurde gewéahlt, um Fehler in
der manuell markierten Groundtruth auszuschliefen. Wie in Abb. 6a gezeigt wird die
Ausreiferquote von 23% bei einer konventionellen Fahrspurerkennung (blau) durch vor-
angestellte Regentropfenerkennung auf 15% (griin) reduziert. Eine ideale Erkennung der
Regentropfen (manuell erstellte Groundtruth, rot) wiirde eine Minderung der Ausreifter-
quote auf unter 5% ermoglichen.

Desweiteren wurde die mittlere Messabweichung (Abb. 6b) in Abhéngigkeit der ge-
storten Bildflache betrachtet. Bei einer konventionellen Fahrspurerkennung nimmt der
mittlere Fehler deutlich zu, je mehr Regentropfen das Bild stéren (blau). Dieser Effekt
kann durch eine Maskierung der erkannten Regentropfen um bis zu 40% reduziert wer-
den (griin). Eine Maskierung mit Hilfe der Regentropfen Groundtruth zeigt eine fast
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Abbildung 6: Qualitdtsbewertung Fahrspurerkennung. Das normierte Histogramm
in (a) zeigt die Modellgiite einer konventionellen Fahrspurerkennung (blau), in Kombi-
nation mit der vorgestellten Regentropfenerkennung (griin) und in Kombination mit der
idealen Regentropfen Groundtruth (rot). Die farbigen Kurven reprisentieren die entspre-
chenden, summierten Histogramme. (b) zeigt den mittleren Fehler zwischen den Beob-
achtungen und der Groundtruth {iber dem prozentualen Anteil der gestérten Bildflache.

ausreifserfreie Fahrspurerkennung mit annéhernd konstantem mittleren Fehler (rot). Die
Verbesserung zur konventionellen Fahrspurerkennung betragt bis zu 65%.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Es wurde ein Verfahren zur Segmentierung von Regentropfen in Einzelbildern vorgestellt.
Mit Hilfe einer Bayes’schen Verifikation von markanten Bildregionen konnten 88.86% aller
Fehldetektionen eliminiert werden. Das vorgestellte Verfahren erkennt in représentativen,
schwierigen Testsequenzen 50% aller Regentropfen bei einer Genauigkeit von 60%. Die
Ergebnisse verdeutlichen, dass keine Notwendigkeit einer vollstdndigen Erkennung aller
Regentropfen besteht. Es wurde gezeigt, dass selbst bei diesen Erkennungsraten konven-
tionelle Fahrspurerkennungen um bis zu 40% verbessert werden konnen. Bei Erhchung
der Erkennungsrate von Regentropfen existiert ein deutliches Verbesserungspotenzial fiir
konventionelle Fahrspurerkennungen von bis zu 65%.

Zukiinftige Schwerpunkte bestehen in einer genauen Modellierung der A-priori-Ver-
teilung fiir verschiedene Regentropfengréfsen mit Hilfe von empirischen Bayes Verfahren.
Dariiber hinaus bietet das zeitliche Verfolgen von Regentropfen auf der Windschutzscheibe
eine Moglichkeit zur gleichzeitigen Steigerung von Erkennungsrate und Genauigkeit.
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