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Fahrzeuge visuell
Klassifizieren

Ein erneuter Paradigmenwechsel? | Die Grundlage von Verkehrstelematik-
Losungen ist die Erfassung und Charakterisierung des Fahrzeugaufkommens mit
Sensoren. Aktuell wird zwar vorwiegend auf Laserscanner gesetzt, aber Vision-
basierte Ansatze kdnnen mittlerweile mit Laserscannern mithalten. Zwei
Forschungsprojekte untersuchten das neue Potenzial von Vision-Losungen.

KLAUS ZAHN, ANDREAS CADUFF, PETER BUCHER

eit Mitte der 1990er-Jahre wer-
S den weltweit vorwiegend

Laserscanner fiir Anwendungen
im Strassen- und Schienenverkehr ein-
gesetzt. Die vor 20 Jahren existieren-
den Videokamerasysteme fiir Klassifi-
kations- und volumetrische Aufgaben
wurden innert kiirzester Zeit ver-
dréangt, da die Distanzinformation der
Laserscanner prinzipiell eine sehr ein-
fache, robuste und nicht-recheninten-
sive Analyse garantiert. Neben der
Nummernschilderkennung wurden
Kamerasysteme lediglich fiir Nischen-
anwendungen, wie z.B. die Uberwa-
chung von Kreuzungen eingesetzt.[1]
Allerdings stosst man mit Laserscan-
nern mittlerweile an technische Gren-
zen, insbesondere bedingt durch die
endliche Scanrate, welche vor allem bei
schnellen Fahrzeugen nur eine sehr
limitierte raumliche Auflésung erlaubt.
Dieser Effekt wird bei widrigen Witte-
rungseinfliissen noch verstarkt.

Durch die immensen wissenschaft-
lich-technologischen Fortschritte der
letzten Jahre in Computer-Vision
sowohl bei der Hardwareentwicklung
(Kamera und eingebettete Rechner-
plattformen) als auch bei den Algorith-
men fiir maschinelles Lernen, u.a. flir
die Klassifikation mit Deep-Lear-
ning-Methoden, zeichnet sich ab, dass
die Videokamerasysteme den Markt
zuriickerobern, weil sie prinzipiell
durch die Fusion von Daten mehrerer
Kameras neben der Grauwert- bzw.
Farbinformation zusétzlich noch Tie-
feninformation liefern - bei voller
Videorate und Auflésung.

Im Rahmen der beiden von Inno-
suisse geforderten Projekte «Kontakt-
lose Achserfassung fiir die Verkehrs-
iberwachung» und «Visionbasierte
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Fahrzeugklassifikation» haben das
Kompetenzzentrum Intelligente Sen-
soren und Netzwerke, CC ISN, und der
Umsetzungspartner Sick System Engi-
neering verschiedene Verfahren fiir die
visionbasierte Erfassung, Zahlung und
Klassifikation von Fahrzeugteilen und
ganzen Fahrzeugen erforscht und
implementiert.

Proof of Concept:
Kontaktlose Achserfassung

Im ersten Projekt sollte die grundsatz-
liche Eignung der Kameratechnologie
im «harten» Umfeld der Verkehrstele-
matik unter Beweis gestellt werden.
Die Kernanforderung an das System
war die kontaktlose Zdhlung und Posi-
tionsbestimmung der Achsen mit einer
Genauigkeit von iiber 98% (auf Fahr-
zeugebene) bzw. einem Positionsfehler
unter 10 cm. Dies bei Fahrzeugen im
fliessenden Verkehr bis zu einer

Geschwindigkeit von 140 km/h, woftir
mit aktueller Lasertechnologie keine
zufriedenstellende Losung moglich
war. Hierfliir wurde das in Bild1
gezeigte Konzeptumgesetzt. Es besteht
aus einem Standardsystem, dem «Traf-
fic Information Collector» (TIC), wel-
cher um eine Achserfassungskamera
erweitert wurde:
® Das TIC-System besteht aus Laser-
scannern (ein Gerat pro Fahrbahn) in
Uberkopfperspektive, welche das
Fahrzeugprofil erfassen und dessen
Typ bestimmen.
® Mit einer Kamera am Fahrbahnrand
werden die Achsen detektiert. Hierzu
werden die Kamerabilder an ein
Achserfassungsmodul weitergeleitet.
® Da die Kamerabilder jeweils nur
einen Teil des Fahrzeuges abdecken,
werden sie mit den Laserdaten zu
einem Gesamtbild des Fahrzeuges
zusammengefiigt,das mitden Laser-

4 Achserfassungsmodul
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Bild 1 Prinzip der Achserfassung durch Fusion der Laser- (1-2) und Videodaten (3-4).
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daten fusioniert wird (In dieser Kon-

figuration erfolgt die Achserfassung

nur auf der rechten Spur. Fiir die

linke Spur wire eine weitere Kamera

notwendig).
Die wesentlichen Herausforderungen,
welche es im Rahmen des Projektes zu
16sen galt, waren eine ausreichende
Bildqualitdt und die Echtzeitverarbei-
tung. Aufgrund der hohen Fahrzeug-
geschwindigkeiten musste die Ver-
schlusszeit der Kamera vor allemin der
Nacht ausreichend kurz gehalten wer-
den, um Bewegungsunschirfe zu ver-
meiden. Hier konnte von der Entwick-
lung leistungsfahiger Kameras mit
Infrarotbeleuchtungen, wie sie u.a.
auch fiir die Nummernschilderken-
nung entwickelt wurden, profitiert wer-
den. Wesentlich fiir eine konstant hohe
Bildqualitdt war aber zusétzlich eine
optimale Einstellung der Kamera- und
Beleuchtungsparameter in Echtzeit.
Das Achserfassungsmodul berechnete
diese aus den aktuellen Umgebungs-
lichtbedingungen und dem Bildinhalt
und steuerte dann Kamera und Be-
leuchtung entsprechend. Hier konnte
davon profitiert werden, dass offene
http-Schnittstellen zur Steuerung der
Parameter bei IP-Kameras mittler-
weile Stand-der-Technik sind. Eine
weitere Herausforderung war die
Geschwindigkeit der verwendeten
Algorithmen, die das Ergebnis trotz
beschrénkter Prozessorressourcen auf
lifterlosen Industrierechnern in Echt-
zeit liefern mussten. Die Erforschung,
Implementierung und Optimierung
der notwendigen Algorithmen stellte
dabei den wesentlichen Forschungs-
inhalt des Projektes dar.

In einem Feldtest konnte gezeigt
werden, dass die geforderte Genauig-
keit von 98 % unter allen Bedingungen
zu jeder Tageszeit erfiillt wird. Dabei
bezieht sich die Genauigkeit auf die
Fahrzeuge (d.h. flir 98% aller Fahr-
zeuge wurde die Achszahl korrekt
ermittelt), sodass die algorithmische
Genauigkeit der Achszahlung noch
deutlich hoher ist.

Vision-basierte
Fahrzeugklassifikation

Nachdem sich im Rahmen der Achser-
fassung gezeigthatte, dass mittlerweile
visionbasierte Ansitze fiir die Ver-
kehrstelematik das Potenzial haben,
die Genauigkeit von Laserscannern zu
iibertreffen, wurde ein weiteres Projekt
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Klassifikation

Bild 2 Prinzip eines Mask R-CNN zur Segmentierung der Fahrzeuge im Bild.
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Bild 3 Erste Ergebnisse der Klassifikation mit einem CNN basierend auf etwa 60 000
Fahrzeugen. Die griinen Punkte stellen die erreichten Detektionsraten (inkl. statisti-
schem Fehler) dar. Die farbigen Linien zeigen die jeweils geforderten Mindestraten der
TLS 8+1, in Rot die héchste Anforderung gemass TLS 8+1 Al.

initiiert, welches die Klassifikation der
Fahrzeuge zum Ziel hat. Hierbei sollte
nun aber aus wirtschaftlichen Griinden
ein reines Kamerasystem - d.h. ohne
Fusion mit dem Laserscanner - ver-
wendet werden. Als Grundlage fiir die

Klasseneinteilung wurde, wegen ihrer
hohen Relevanz als Standard, die TLS
8+1 (Technische Lieferbedingungen
flir Streckenstationen [2]) genutzt. Im
Projekt sollte untersucht werden, ob
visionbasierte Methoden alleine in der
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Lage sind, die Norm mit der hochsten
Genauigkeit - die TLS 8+1 A1-zu errei-
chen. Diese Anforderung wird aktuell
von keinem Laserscanner (oder Vision
System) erreicht.

Die Tatsache, dass die Fahrzeugklas-
sifikation als reines Kamerasystem
funktionieren soll, stellte eine deutli-
che Steigerung der Komplexitit der
Aufgabenstellung dar. Fiir die Achs-
erfassung erfolgte die Detektion des
Fahrzeuges noch durch den Laserscan-
ner, welcher die Achserfassung durch
die Kameratriggert (Bild 1). Nunsollte
diese Aufgabe allein durch die Kamera
erfiillt werden. Daher musste fiir das
Projekt neben der eigentlichen Fahr-
zeugklassifikation auch deren Detek-
tion - die sogenannte Segmentierung
im Bild - gelost werden.

Grundlage fiir die Losung von bei-
den Aufgaben stellen CNNs (Convolu-
tional Neural Networks) dar, welche in
den letzten Jahren im Rahmen der
Objektklassifikation im Zusammen-
hang mit Deep-Learning-Methoden
intensiv untersucht wurden. Dabei
funktioniert ein CNN fiir die Klassifi-
kation so, dass fiir ein Eingabebild ent-
schieden wird, welcher vortrainierten
Klasse das Bild angehdrt. Im Rahmen
der TLS 8+1 miissen die Fahrzeuge z.B.
in die Klassen Motorrad, Pkw, Liefer-
wagen, Lkw, Pkw mit Anhidnger, Lkw
mit Anhinger, Sattelkraftfahrzeuge
und Busse eingeteilt werden. Aller-
dings wird hier vorausgesetzt, dass das
zu klassifizierende Bild nur eine Klasse
(d.h. Fahrzeug) enthilt, mit anderen
Worten, dass die Segmentierung der
Fahrzeuge schon erfolgtist. Zur Losung

dieses Problems wurde eine Weiterent-
wicklung von CNNs, das sogenannte
Mask R-CNN, verwendet.

Segmentierung mit Mask R-CNN

Mask R-CNNs [3] basieren prinzipiell
auch auf einem CNN, bzw. enthalten
dieses als eine wesentliche Architek-
turkomponente. Zusétzlich werden aus
den Feature Maps des CNNs (d.h. den
Ergebnissen der Konvolution) Kandi-
daten flir Objektregionen ermittelt.
Hierbei werden pro Bild sehr viele
(mehrere Hundert oder Tausend) ver-
schiedene Objektkandidaten ermittelt
und hieraus mittels einer Klassifikation
die relevanten selektiert. In Bild 2 sind
dies die farbigen Boxen um die drei
Fahrzeuge. Damit konnen in einem
Bild mehrere Objekte bzw. Klassen
ermittelt werden. Zusdtzlich wird fiir
diese Objekte, im Rahmen einer soge-
nannten De-Konvolution, eine pixel-
genaue Segmentierung ermittelt. Diese
ist durch die farbig umrahmten Regio-
nen im Bild 2 dargestellt. Damit ist es
nun moglich, alle Fahrzeuge - auch bei
Uberlappung - im Bild zu erfassen und
mit zusdtzlichen Methoden des
«Trackings» von Bild zu Bild in der
Sequenz zu verfolgen.

Prinzipiell findet im Mask R-CNN
auch eine Klassifikation statt, sodass
auch die detaillierte Fahrzeugkatego-
rie direkt bestimmt werden konnte.
Allerdings wird hierauf aus folgenden
Griinden verzichtet:
® Die Anforderungen von Segmentie-

rung und Klassifikation widerspre-

chen sich. Mask R-CNNs sind sehr
rechenintensiv, gerade bei grosser

Bildauflosung. Die Segmentierung
der Fahrzeuge muss fiir ein robustes
Tracking aber bei hoher Bildrate
(d.h. sehr schnell) erfolgen, wofiir
eine niedrige Bildauflosung vorzu-
ziehen ist. Im Gegensatz hierzu
benotigt die Klassifikation - vor
allem bei subtilen Klassenunter-
schieden - eine hohe Bildauflosung.
Zudem geniigt es, die Klassifikation
eines Fahrzeuges nur einmal im Ver-
laufe der Bildsequenz, wihrend der
es sichtbar ist, durchzufiihren.
® Flexibilitdt bei der Klassifikation.
Neben der Klassifikation geméss
TLS 8+1 gibt es noch weitere, auch
deutlich detailliertere, Kategorisie-
rungssysteme, welche projektspezi-
fisch verwendet werden. Bei einer
Anderung des Kategorisierungssys-
tems miisste dann jedes Mal das voll-
standige Mask R-CNN neu trainiert
werden, was einen deutlich hoheren
Aufwand darstellt als nur die Anpas-
sung der Klassifikation mit einem
Standard-CNN.
Daher wird das Mask R-CNN bei nied-
rigerer Auflosung im Wesentlichen nur
flir die Segmentierung der Fahrzeuge
verwendet, wobei zusitzlich eine einfa-
che Klasseneinteilung in «Pkw-ahn-
lich» und «Lkw-dhnlich» erfolgt.
Nachdem das Fahrzeug den Sichtbe-
reich der Kamera verlassen hat, erfolgt
dessen Klassifikation auf Basis eines
Bildes bei maximaler Auflosung.

Klassifikation

Fiir die eigentliche Klassifikation wird
dann ein Standard-CNN verwendet,
welches mit einem (hochaufgeldsten)

Classification visuelle des véhicules
Un nouveau changement de paradigme ?

Lasaisie etla caractérisation du parc de véhicules al’aide de
capteurs sont a labase des solutions en matiére de systémes
de transport intelligent (STI). Bien que pour ce faire les
scanners laser soient actuellement privilégiés, les appro-
ches basées sur la vision sont désormais en mesure de les
concurrencer.

Deux applications ont montré que la technologie actuelle
des caméras permet aujourd’hui d’atteindre la précision des
scanners laser en cas de problémes de classification dans les
applications STI. La combinaison d’un scanner laser avec
une caméra et une fusion intelligente des données a permis
d’augmenter la précision de la reconnaissance sans contact
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des essieux des véhicules circulant dans des conditions de
trafic fluides & un niveau sans précédent. Pour ce faire, des
algorithmes d’apprentissage automatique «convention-
nels » ont encore été utilisés, pour lesquels les classificateurs
ont été congus manuellement. Le plein potentiel de la tech-
nologie des caméras ne peut étre exploité que sil’on dispose
de suffisamment de données pour 'entrainement nécessaire
aux méthodes de deep learning (apprentissage profond)
telles que les réseaux neuronaux convolutifs (CNN). Ainsi,
pour la premiére fois, il parait possible de classifier les véhi-
cules trés précisément, selon la TLS 8+1 A1, uniquement
grace ala technologie des caméras. NO
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Teilbild bestehend aus der Fahrzeugre-
gion (farbige Boxen in Bild 2) «gefiit-
tert» wird.

Wesentlich fiir das Erreichen einer
hohen Genauigkeit bei der Klassifika-
tion ist die Verfiigbarkeit eines ausrei-
chend grossen und reprisentativen
Datensatzes filir das Training des CNN.
Hierfiir konnte im Rahmen des Projek-
tes auf Basis einer Vorselektion mit dem
Laserscanner eine in dieser Form ein-
zigartige Datenbank von iiber 270000
Fahrzeugen aus unterschiedlichen Per-
spektiven und beiverschiedenen Witte-
rungs- und Beleuchtungsbedingungen
erstellt werden. Diese sind - manuell
korrigiert-iniiber 20 Kategorien einge-
teilt. Dabei fallen mehr als die Hilfe
(150000) in die «seltenen» d.h.
Nicht-Pkw-Kategorien. Und diese stel-
len in der Regel die interessanten bzw.
die schwierigen Fille dar. Zusitzlich
sind fiir alle Fahrzeuge sowohl die
Objektregion als auch die Segmentie-
rung (Bild 2) verfiigbar. Im Vergleich
hierzu umfasst der aktuell grosste,
offentlich verfiigbare Datensatz zwar
iber 430000 Fahrzeuge.[4] Allerdings
entfallen von den sieben Fahrzeugklas-
sennur 110000 indie «seltenen» Kate-
gorien, und der iiberwiegende Anteil

stellt Pkw dar. Schliesslichist die detail-
lierte Segmentierung nicht verfiigbar.

Die Auswertung der Fahrzeugdaten-
bank, insbesondere das Training und
die Evaluation der Neuronalen Netze
ist aktuell noch in vollem Gange. In
Bild 3sind erste Ergebnisse einer Klas-
sifikation gemass TLS 8+1 dargestellt
[5], welche darauf hindeuten, dass mit
einer visionbasierten Klassifikation
die Norm TLS 8+1 A1 erfiillt werden
kann.

Fazit

Im Rahmen von zwei Anwendungen
konnte gezeigt werden, dass aktuelle
Kameratechnologie mittlerweile in der
Lage ist, bei Klassifikationsproblemen
in der Verkehrstelematik die Genauig-
keit von Laserscannern zu erreichen.
Durch die Kombination eines Laser-
scanners mit einer Kamera und einer
intelligenten Datenfusion konnte die
Genauigkeit der kontaktlosen Achs-
erkennungvon Fahrzeugenim fliessen-
den Verkehr auf ein bisher nicht
erreichtes Mass gesteigert werden.[6]
Dabei wurde noch auf «konventio-
nelle» Algorithmen des maschinellen
Lernens gesetzt, fiir welche ein manu-
elles Design der Klassifikatoren

SENSOREN | PANORAMA

erfolgte. Das volle Potenzial der Kame-
ratechnologie kann erst ausgeschopft
werden, wenn ausreichend viele Daten
zum Training von Deep-Learning-Me-
thoden wie CNNs vorhanden sind.
Hiermit erscheint zum ersten Mal die
hochgenaue Fahrzeugklassifikation
nach TLS 8+1 A1 rein mit Kameratech-
nologie machbar.
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