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nens fir einen elektronischen Blindenfiihrhund
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Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wird eine Fahrtrichtungserkennung von Linienbussen iiber die Bilder
einer Kamera entwickelt. Die Erkennung soll in einem elektronischen Blindenhund ein-
gesetzt werden, um Menschen mit eingeschréanktem Sichtfeld die tégliche Fortbewegung
zu erleichtern. Fiir die Erkennung der Busnummer und des Fahrtziels wird der Text aus

den Anzeigen der Busse softwareseitig ausgewertet.
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Video based bus detection and route classification by means of machine learning for an
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Abstract

This paper involves the development of a bus destination detection from scene images
of a camera. The detection is a part of an electronic guide dog that should help visually
impaired people to gain independence in their daily life. The text from the display of the

bus is used to detect the bus number an route.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Motivation

Ende 2015 lebten in Deutschland laut dem Statistischen Bundesamt etwa 380.000 Blinde
beziehungsweise sehbehinderte Menschen [37], welche téglich mit vielen aus ihrer Beein-
trachtigung resultierenden Problemen im Alltag konfrontiert werden. Um den Menschen
auch unter diesen Umsténden ein selbststandiges Leben erméglichen zu koénnen, wird an
vielen Stellen Inklusion betrieben.

Bei der Fortbewegung sind derzeit jedoch noch Grenzen gesetzt, da vollstindig selbst-
fahrende Autos auf den deutschen Strafen noch nicht zugelassen sind [3]. Deshalb sind
sehbehinderte Menschen oft auf die 6ffentlichen Verkehrsmittel angewiesen.

Bei der Bahn gibt es schon einige Angebote, um Personen mit eingeschrinkter Sehkraft
das Reisen zu erméglichen. So sind an Bahnhofen die Wege zu den Gleisen auf dem Bo-
den markiert. Bei einem einfahrenden Zug wird zudem die Linie und das Fahrtziel laut
angesagt, sodass auch blinde Fahrgéste wissen, welche Bahn vor ihnen steht.

Anders ist dies beim Linienbusverkehr. In der Regel stehen hier die Fahrtziele nur auf ei-
ner grofsen Anzeige und werden an den Haltestellen nicht akustisch angesagt. Dies stellt
ein Problem fiir sehbehinderte Fahrgéste dar, da sie beim Busfahrer oder bei anderen
Fahrgésten die Informationen erfragen miissen und sich dies oft als schwierig erweist
[26].

Um Menschen mit eingeschranktem Sichtfeld ein eigenstédndiges Leben zu ermdoglichen,
wird in dieser Arbeit als Teilprojekt eines elektronischen Blindenhundes die Erkennung

von Linienbussen aus Kamerabildern entwickelt.

1.2 Zielsetzung

Um Menschen mit eingeschranktem Sichtfeld in alltdglichen Situationen helfen zu kénnen,

wird an der HAW Hamburg ein elektronischer Blindenhund entwickelt, welcher verschie-



1 FEinleitung

dene Aufgaben iibernehmen kann. Eine dieser Aufgaben ist die Erkennung der Fahrtrich-
tung von Linienbussen, welche in dieser Ausarbeitung betrachtet wird. Diese funktioniert
iiber die Aufnahmen einer Kamera. Dabei sollen aus den Bildern die Informationen der
Fahrtrichtungsanzeigen der Busse ausgelesen werden. Hierfiir miissen zunéchst Busse in
den Bildern lokalisiert werden und anschliefsend ihre Anzeigen ausgelesen werden. Zuletzt

soll das Ergebnis ausgegeben werden.

Abbildung 1.1: Idee der Buserkennung und Textklassifikation mit anschliefender Ausga-
be [34]

Der Schritt 1 in Abbildung 1.1 wurde bereits in [2] iibernommen, wodurch in dieser Arbeit

der Fokus auf das Auslesen der Anzeigen und somit auf die Schritte 2 und 3 fallt.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in mehrere Abschnitte unterteilt. Zundchst werden im Kapitel 2 die
benétigten theoretischen Grundlagen fiir die weitere Ausarbeitung erortert. Anschlie-
Kend werden in Kapitel 3 die Anforderungen an das System definiert. Hierfiir werden die
Einsatzszenarien analysiert und bisherige Entwicklungen in diesen Bereich beleuchtet.
Anschliefsend wird ein Konzept fiir die Entwicklung in Kapitel 4 aufgestellt. Anhand die-
ses Konzeptes wird in Kapitel 5 die Fahrtrichtungserkennung entwickelt. Dabei werden
unter anderem verschiedene Ansétze zur Losung diverser Herausforderungen untersucht
und verglichen. Die Ergebnisse aus der Entwicklung werden im Kapitel 6 ausgewertet und
mit den aufgestellten Anforderungen verglichen. Zuletzt werden im Kapitel 7 die Ergeb-

nisse der Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick fiir weitere Arbeiten aufgestellt.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden zunéchst die benétigten Grundlagen fiir die Entwicklung der
Fahrtrichtungserkennung dargestellt. Insbesondere wird die Funktionsweise von verschie-

denen Moglichkeiten zu Erkennung von Objekten beziehungsweise Buchstaben erklért.

2.1 Hamburger Verkehrsverbund

Der HVV ist ein Zusammenschluss aus 29 Verkehrsunternehmen, die in und um Hamburg
taglich 2,6 Millionen Fahrgéste transportieren [16]. Mit 4385 Fahrzeugen werden insge-
samt 10021 Haltestellen durch 739 Linien miteinander Verbunden. Zu den Fahrzeugen

gehoren Busse, Bahnen und auch Fahren.

2.2 OpenCV

OpenCV [30] ist eine in C++ geschriebene, frei benutzbare Bibliothek fiir verschiedene
Algorithmen der Bildverarbeitung. Diese sind aus vielen relevanten Forschungsarbeiten
zusammengestellt und fiir die Nutzung optimiert. Dadurch kénnen unterschiedliche wich-
tige Bildverarbeitungsschritte in hoher Geschwindigkeit gel6st werden. Des Weiteren sind
auch viele Algorithmen zur Klassifizierung von Objekten enthalten.

Mit OpenCV koénnen Bilder im BGR-Farbraum eingelesen und verarbeitet werden. Die
einzelnen Farben konnen dabei Werten von 0 bis 255 annehmen, wobei 255 der vollen

Helligkeit des jeweiligen Kanals entspricht.
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2.3 Klassische Bildverarbeitung

2.3.1 Allgemein

Eine Moglichkeit zur Klassifizierung von Objekten in Bildern ist die klassische Bildver-
arbeitung. Hierbei miissen zuvor festgelegte Merkmale der zu klassifizierenden Objekte
extrahiert werden. Mithilfe dieser kann ein Merkmalsraum aufgespannt werden, iiber
welchen ein geeigneter Klassifikator die Zuordnung bestimmen kann. Wichtig ist eine gu-
te Auswahl der Merkmale, damit im besten Fall mehrere iberlappungsfreie Cluster der
Klassen entstehen (siehe Abbildung 2.1).

Cluster 2
Cluster 1 R

Merkmal 1

Cluster 3

Merkmal 2

Abbildung 2.1: Zweidimensionaler Merkmalsraum mit optimaler Clusterbildung

2.3.2 Geometrische Klassifikatoren

Als Klassifikatoren konnen zum Beispiel der Quader-Klassifikator oder die Support Vec-
tor Machine [6] eingesetzt werden (vergleiche Abbildung 2.2). Allerdings haben diese das
Problem, dass bei einer Vermischung der Klassen im Merkmalsraum feste Entscheidungs-

grenzen schwer zu finden sind.
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Abbildung 2.2: Beispiel der Merkmalsraumaufteilung mit einem Quader Klassifikator (a)
und einer Support Vector Machine (b)

2.3.3 k-Nearest-Neighbour Klassifikator

Der k-Nearest-Neighbour Klassifikator funktioniert iiber die Messung der Abstdnde des
zu erkennenden Objektes zu bekannten Stichproben im Merkmalsraum (siche Abbildung
2.3). Dabei wird das Objekt der Klasse zugewiesen, welche unter den k néchsten Stichpro-

ben am héufigsten vorkommt. So ist auch eine gewisse Robustheit gegeniiber einzelnen
Ausreifern gegeben [23].

Klasse 1

Merkmal 1

<
L

¢ o ¢
¢

L3 60

Klasse 3

Merkmal 2

Abbildung 2.3: k-Nearest-Neighbour Algorithmus fiir die Klassifizierung eines neuen Ob-
jektes mit k=5
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Dieser Klassifikator ist leicht zu implementieren, indem die Merkmale von bekannten

Objekten eintrainiert werden. Dies ist zum Beispiel iiber OpenCV moglich.

2.4 Neuronale Netze

2.4.1 Allgemein

Ein weiterer Ansatz zur Klassifizierung von Objekten in Bildern ist iiber kiinstliche neu-
ronale Netze, welche Nervensystemen wie im menschlichen Gehirn nachempfunden sind
[12]. Durch Training kénnen sie an die gewiinschte Aufgabe angepasst werden.

Ein kiinstliches neuronales Netz besteht dabei aus Neuronen, welche mehrere gewichtete
Eingénge besitzen konnen und diese {iber eine zuvor bestimmte Aktivierungsfunktion aus-
werten und ausgeben. Die Neuronen sind wie in Abbildung 2.4 in verschiedenen Schichten
aufgebaut. So gibt es immer eine Eingangsschicht, welche zum Beispiel den Pixeln eines
Bildes entsprechen kann und es gibt eine Ausgabeschicht, welche die Ergebnisse des Net-
zes widerspiegelt. Dazwischen konnen je nach Komplexitiat der Aufgabe viele weitere
Schichten liegen, welche verborgene Schichten (englisch: "hidden layer”) genannt werden.
Die Ausgénge der Neuronen einer Schicht werden gewichtet als Eingénge der Neuronen
der néchsten Schicht verwendet. Bei zwei oder mehr verborgenen Schichten wird von

Deep Learning gesprochen |§].

Abbildung 2.4: Aufbau eines sehr einfachen neuronalen Netzes mit zwei versteckten
Schichten
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Die einzelnen Neuronen lassen sich durch die Formel
a = f(w-x+Db) (2.1)

beschreiben, wobei w die Gewichte sind, x die Eingédnge und b das Bias, welches einem
Offset entspricht. Das Ergebnis aus den gewichteten Eingingen mit dem Bias wird in
die Aktivierungsfunktion gegeben und berechnet so den Ausgang des Neurons. Beim
sogenannten feedforward werden von der Eingangsschicht ausgehend die Ausgénge der

Neuronen der nachfolgenden Schichten wie folgt berechnet:
aLn — f(WLn ‘aL(n—l) +bLn) (22)

Durch geschickte Vektortransformationen kann die Berechnung des Ausgangs einer Schicht
flir beliebig viele Bilder gleichzeitig erfolgen.
Damit das neuronale Netz bei der Eingabe eines Bildes auch das richtige Ergebnis lie-
fert, muss es trainiert werden. Das Training basiert auf dem Gradientenabstieg. Hierfiir
muss zunéchst nach einer Vorhersage des neuronalen Netzes tiberpriift werden, wie gut
das berechnete Ergebnis ist. Als Mafs fiir diesen Soll-Ist-Vergleich werden Kostenfunktio-
nen benutzt. Diese vergleichen die Ergebnisse der letzten Schicht mit dem gewiinschten
Ergebnis. Haufig wird die MSE Kostenfunktion verwendet, welche {iber
I~ 1 2
¢ = 23 (o) (23)
z=1

definiert ist. Dabei entspricht n der Anzahl der Neuronen der letzten Schicht, aiﬁ deren
Ausgéngen und y, dem gewlinschten Ergebnis dieser Schicht.
Eine alternative Kostenfunktion, um Lernblockaden zu tiberwinden, ist die Cross-Entropy
27]

C =~ e tn(ah) + (1~ yo) - In(1 — ab), (2.4)
r=1

welche abweichenden Ergebnissen hohere Kosten zuweist als die MSE-Kostenfunktion. Sie
wird verwendet, wenn ein bindrer Ausgang einer Schicht erwartet wird und das Ergebnis
einer prozentualen Sicherheit entspricht. Diese Funktion arbeitet {iber eine Art Fallun-
terscheidung, bei der die Kosten an den Neuronen, die 1 entsprechen sollen, durch

C, = —In(1—ak) (2.5)

x
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berechnet werden, wihrend bei den Neuronen, die 0 ergeben sollen,

C, = —In(al) (2.6)

x

verwendet wird.

Beim Training wird iiber den Gradientenabstieg versucht, die Gewichte und Bias so
zu verindern, dass die Kosten minimal werden. Die Anderung der Gewichte lisst sich

aus
Aw = —n-V,C (2.7)

berechnen, wobei VC' der nach den einzelnen Gewichten abgeleiteten Kostenfunktion ent-
spricht und 7 der Lernrate, welche die Geschwindigkeit des Abstiegs bestimmt. Gleiches
gilt fiir die Anderungen des Bias

Ab = —n-V,C. (2.8)

Bei komplexen, tiefen Netzwerken ist die Berechnung unter Beriicksichtigung aller Ge-
wichte zu rechenaufwendig, sodass stattdessen die Anderungen schichtenweise berechnet
werden. Angefangen bei der Ausgabeschicht wird das Netz so unter Beriicksichtigung
der Ergebnisse der hinteren Schichten und der jeweiligen Aktivierungsfunktion bis zur
Eingangsschicht durchgelaufen. Dieser Vorgang nennt sich Backpropagation.

Da die Kostenfunktion fiir sehr viele Trainingsdaten aufwendig zu berechnen ist, werden
diese in zufillige Batches einer zuvor festgelegten Grofie eingeteilt und der Gradienten-
abstieg fiir diese einzeln berechnet. Dieser Vorgang wird fiir den gesamten Datensatz
durchgefiihrt und wird als Epoche bezeichnet.

Durch den Gradientenabstieg konnen so iiber mehrere Epochen die Gewichte und das
Bias angepasst werden, sodass die Kosten minimal werden und somit das gewiinschte
Ergebnis geliefert wird. Die Lernrate muss jedoch auf das Netz angepasst werden, da
Ostzillation entstehen kann oder sogar globale Minima iibersprungen werden, wenn diese
zu grofs gewahlt ist. Andersherum kann bei einer zu kleinen Lernrate das Training we-
sentlich langer dauern oder der Gradientenabstieg in lokalen Minima enden. Abbildung

2.5 zeigt die unterschiedlichen Verlaufe.
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Abbildung 2.5: Gradientenabstieg mit gewiinschtem Verlauf, mit zu kleiner und mit zu
grofer Lernrate [10]

Um den Gradientenabstieg schneller zu gestalten und kleine lokalen Minima zu umgehen,
kann ein Momentum eingesetzt werden, welches die Bewegung des Gradientenabstiegs
beibehalt. Dabei wird ein Geschwindigkeitsvektor

Mpey = B-m+n-VC (2.9)

errechnet, welcher den Gradienten als Beschleunigung interpretiert. Die Gewichte werden

dann mit
Whey = W+ Mpey, (210)

berechnet. Das Moment (3 liegt dabei zwischen 0, was dem normalen Gradientenabstieg

entspricht, und 1, wodurch eine reibungsfreie Bewegung simuliert wird.

Als Aktivierungsfunktion kommen mehrere Typen in Frage. Der einfachste Ansatz ist
eine Sprungfunktion, welche einem binédren Ausgang entspricht. Fiir die Bildverarbeitung
ist diese jedoch nicht optimal, da sich der Ausgang des Neurons bei kleinen Anderungen

am Eingang schlagartig &ndern kann und so ein training nur schwer moglich ist.
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In der Bildverarbeitung wird deshalb hiufig mit der Sigmoid-Funktion

1
o(z) = g mit z = w-x+b (2.11)
gearbeitet. Diese hat einen dhnlichen Verlauf wie die Sprungfunktion (vergleiche Ab-
bildung 2.6), ist jedoch stetig und ermdoglicht so beim Training einen funktionierenden

Gradientenabstieg. Die Ableitung der Sigmoid-Funktion

d(z) = o(2) (1 —0(2)) (2.12)

kann zudem leicht mithilfe der Funktion selber berechnet werden.

Ein Problem der Sigmoid-Funktion ist jedoch, dass bei gréfseren absoluten Werten die
Funktion in Séttigung geht, sodass sich das Training verlangsamen kann. Die Lésung
hierfiir ist eine Funktion ohne Sattigung wie die ReLU (Rectified Linear Unit) [21]

f(2) = max(0, z). (2.13)

Auch diese Funktion lédsst sich mit geringem Aufwand differenzieren und noch schneller
als die Sigmoid-Funktion berechnen. Allerdings ist die ReLU-Funktion bei negativen
Werten in der Sattigung, weshalb es noch weitere Aktivierungsfunktionen gibt, die dieses
Problem lésen kénnen, wie die Leaky ReL.U oder ELU. Allerdings bringen auch diese
Probleme mit sich, da sie nicht stetig differenzierbar oder nur aufwéndig zu berechnen
sind. Deshalb wird haufig die ReLU-Aktivierungsfunktion verwendet |7].

(a) (b)
Abbildung 2.6: Haufig verwendete Aktivierungsfunktionen: (a) Sigmoid; (b) ReL.U

10
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Eine weitere wichtige Aktivierungsfunktion ist die Softmax-Funktion

R e’k

Pr = W, (2.14)
welche oft in der Ausgangsschicht verwendet wird, um das Ergebnis in einer prozen-
tualen Sicherheit zu erhalten. Dabei entspricht K der Anzahl der Neuronen in der ent-
sprechenden Schicht und x; dem berechneten Eingang des Neurons k, mit welchem die
Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zur Klasse k py, berechnet wird. Hohe Werte werden

aufgrund der exponentiellen Berechnung stirker gewichtet.

2.4.2 Faltende Netze

Beim Aufbau der Netze gibt es unterschiedliche Ansétze. Eine mogliche Struktur stellen
sogenannte ’dense layer” dar, welche alle Neuronen der vorherigen Schicht mit allen
Neuronen der néchsten Schicht verbinden (dhnlich wie in Abbildung 2.4). Dieser Ansatz

ist bei grofsen und komplexen Netzen jedoch nicht optimal, da
Nyl = NNL -NNL-1 (2.15)

Gewichte sowie nyr Bias fiir eine Schicht L benétigt werden. Des Weiteren korrelieren
nicht alle Pixel eines Bildes miteinander. So ist der gegenseitige Einfluss von zwei Pixeln,
die sehr weit auseinander liegen, meist gering.

Eine Losung hierfiir sind faltende Schichten (englisch: “convolutional layer”), die mit ei-
nem kleinen Filterkern (héufig 3x3, 5x5 oder 7x7) die vorige Schicht durchlaufen. Dabei
konnen die Filterkerne auch eine dritte Dimension besitzen, wodurch zum Beispiel die
drei Farbkanéle beriicksichtigt werden kénnen. Dieser Vorgang kann mit verschiedenen
Filtern durchgefiihrt werden, sodass eine Vielzahl von sogenannten "features maps” ent-
stehen, die zusammen eine Schicht im Netz ergeben. Auch die Anzahl der Bias kann so
verringert werden, da lediglich eines pro feature map bendtigt wird. Die Grofse einer fea-
ture map ist abhéngig von verschiedenen Einstellungen. Die Schrittweite der Filterkerne
dient als Dividend der Dimension. Die Rédnder sind abhingig vom sogenannten "pad-
ding”, ohne welches sich die Dimensionen um maximal der Grofe des Filterkerns minus
1 verringern kann. Um bei faltenden Netzen die Daten zu reduzieren, werden zusétzlich
sogenannte “pooling layer” eingesetzt, welche zum Beispiel tiber einen 2x2 Filterkern und

einer Schrittweite von 2 die vorige Schicht in ein Viertel ihrer Grofie reduzieren kénnen.

11
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Dabei konnen die Werte im Filterkern gemittelt oder auch nur der maximale Wert ver-
wendet werden.

Um am Ende eines Netzes aus den zweidimensionalen Schichten, in denen sich die ex-
trahierten Merkmale befinden, eine Vorhersage fiir die verschiedenen Klassen zu tref-
fen, werden iiber ein sogenanntes "flatten layer” diese Schichten in eine eindimensionale
Schicht umgewandelt. Abschlieftend werden meist wenige “dense layer” eingesetzt, um
die Klassifizierung zu iibernehmen. Um dabei robust gegeniiber kleinen Anderungen zu
sein, werden hier "dropout layer” eingebaut, welche einen zuvor festgelegten Anteil ih-
rer Neuronen zuféllig ausschalten. Dadurch werden dieselben Funktionen von mehreren
Neuronen iibernommen. Bei der Klassifikation werden dann alle Neuronen verwendet.

Die Struktur eines solchen Netzes ist in Abbildung 2.7 festgehalten.

Abbildung 2.7: Aufbau eines faltenden Netzes [51]

2.4.3 Haar Cascade Classifier

Ein Haar Cascade Classifier [41] ist eine dltere Methode zur Erkennung von Gesichtern
in Bildern. Dabei werden die Merkmale aus den Bildern iiber festgelegte Filter wie in
Abbildung 2.8 extrahiert. Zu diesen gehdéren Kanten- und Linienfilter in verschiedenen
Ausrichtungen. Aus jedem der Filter wird ein Wert durch Subtraktion der Summe der

Pixel im weiflen Feld von der Summe der Pixel im schwarzen Feld berechnet.

Abbildung 2.8: Filter der Haar Cascade Classifier [49]: (1) vertikaler Kantenfilter; (2)
horizontaler Kantenfilter; (3) horizontaler Linienfilter; (4) diagonaler Li-
nienfilter

12
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Fiir die so berechneten Werte kann beim Training ein Schwellwert gefunden werden,
welcher entscheidet, ob das Objekt im Bild vorhanden ist. Um eine moglichst gute Klas-
sifizierung zu erhalten, werden die Filter mit den geringsten Fehlerraten beibehalten.
Ein Problem dieser Methode ist die Robustheit, da zum Beispiel leicht seitliche Aufnah-
men von Gesichtern hiufig nicht erkannt werden [9].

Zwar wurde diese Methode urspriinglich fiir Erkennung von Gesichtern entwickelt, jedoch

kénnen auch andere Objekte so klassifiziert und in Bildern lokalisiert werden.

2.4.4 YOLO

YOLO [34] ist eine neuronale Netzwerk-Architektur, welche die Lokalisierung und Klas-

sifizierung von trainierten Objekten in Bildern zulésst (vergleiche Abbildung 2.9).

Abbildung 2.9: Detektion verschiedener Objekte innerhalb eines Bildes [34]

YOLO funktioniert iiber die gleichzeitige Lokalisierung und Klassifizierung aller im Bild
vorhandenen Objekte. Hierfiir wird das Bild in ein .S x S Raster eingeteilt. Der Mit-
telpunkt eines Objektes bestimmt die Zugehorigkeit zum jeweiligen Feld, in welchen B
Objekte erkannt werden konnen. Zu jedem detektierten Objekt gehoren die Parameter
x,y,w, h, welche den Rahmen von diesem bestimmen. Dazu kommt ein Parameter zur
Sicherheit des Netzes, ob es sich tatséchlich um ein Objekt handelt und wie passend der
gefundene Objektrahmen ist. Unabhéngig von der Anzahl der detektierten Rahmen von
Objekten in einer Zelle wird die Vorhersage fiir die einzelnen Klassen nur einmal pro

Zelle vorgenommen. So ergibt sich bei der Ausgabe von YOLO, anders als bei den zuvor

13
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besprochenen Netzen, kein Vektor, sondern ein S x S x (B -5+ C) Tensor, wobei C' der
Anzahl der trainierten Klassen entspricht. Die Netzwerkarchitektur von YOLO entspricht

einer modifizierten Variante vom GoogLeNet [38].

2.4.5 EAST

EAST [54] ist eine Pipeline Struktur zur Erkennung und Lokalisierung von Text in Bildern
mit drei Farbkanélen. Die Breite und Hohe der Bilder miissen jeweils ein Vielfaches von
32 betragen. Mithilfe eines trainierten faltenden neuronalen Netzes konnen Worter oder
ganze Textzeilen erkannt werden. Das Netz gibt die Position, Grofe und den Winkel der
gefundenen Textfelder zusammen mit einer Sicherheit der Erkennung aus. Anschliefsend
kénnen iiber ein Schwellwertverfahren erkannte Felder mit geringer Sicherheit aussortiert
werden. Durch Non-Maximum Suppression 18] werden zuletzt iiberlappende Felder mit
gleicher Klasse zu einem Feld zusammengefiihrt. Die Struktur von EAST ist in Abbildung

2.10 zu sehen.

Abbildung 2.10: Aufbau des faltenden neuronalen Netzes von EAST [53]

Durch die Struktur des Netzes ist EAST sehr schnell und kann mit einer Titan X GPU
tiber 13.2 Bilder pro Sekunde mit einer Auflésung von 1280x 720 Pixeln bearbeiten [54].

14



3 Anforderungsanalyse

Das Ziel dieses Kapitels ist es, die Anforderungen fiir die Linienbuserkennung aus ver-
schiedenen realen Einsatzfillen abzuleiten, mogliche Probleme zu identifizieren und den
Einsatzbereich abzugrenzen. Hierfiir werden auch bisherige Arbeiten zu diesem Thema

herangezogen.

3.1 Bisheriger Stand

3.1.1 Blindenhund

Diese Arbeit ist ein Teilaspekt fiir die Entwicklung eines elektronischen Blindenhundes.
Dieser soll Menschen mit eingeschréanktem Sichtfeld helfen, sich selbststédndig im Alltag zu
bewegen. Hierfiir sollen verschiedene Anwendungen, wie zum Beispiel die Buserkennung,
auf einem mobilen, handlichen System integriert werden. Die Plattform und die ben&tigte

Hardware werden parallel zu der Linienbuserkennung an der HAW Hamburg entwickelt.

3.1.2 Buserkennung

Im Rahmen der Arbeiten zum elektronischen Blindenhund wurde bereits die Linienbu-
serkennung in [2] adressiert. Diese Arbeit beschreibt einen Ansatz zur Detektion von
Objekten in Bildern {iber einen Haar Cascade Classifier. Uber OpenCV wurde eine sol-
che Klassifizierung mit online verfiigbaren Bildern von Busfronten [4] trainiert.

Um die Genauigkeit dieser Busdetektion zu priifen, werden zwei Testvideos verwendet.
In einem dieser Videos sind heranfahrende Busse zu sehen, wihrend das zweite Video
eine Kreuzung mit Passanten und verschiedenen Autos zeigt.

In den 336 Bildern des ersten Videos wird der enthaltene Bus 264-mal erkannt, jedoch
wird auch 28-mal ein anderes Objekt falschlicherweise als Bus identifiziert. Bei dem Vi-

deo ohne Bus wird bei 323 Bildern in 56 Fillen ein Bus erkannt. Daraus ergeben sich
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insgesamt 264 "True Positive” (TP), 84 "False Positive” (FP) und 72 "False Negative”

(FN). Aus diesen Werten lésst sich die Precision

TP
P = TP+ FP — 75,86% (3.1)
berechnen sowie der Recall
TP

Im perfekten Fall sind die Precision und der Recall je 1. Dies ist fiir komplexe Aufgaben
nicht erreichbar, jedoch kénnen héhere Genauigkeiten als hier erreicht werden. Die Klas-
sifizierung der Busse kann dennoch als Basis fiir die weitere Texterkennung verwendet
werden. Dies ist mit dem geringen Zeitaufwand fiir eine Klassifikation zu begriinden, wo-
durch bei einem nicht erkannten Bus eine erneute Detektion erméglicht wird. Auch die
falsch positiv erkannten Objekte sind nicht zwangsléufig ein Problem, da in der weiteren
Verarbeitung der Text der Anzeigen gelesen wird und in diesen Féllen keine sinnvollen
Ergebnisse entstehen. Es darf jedoch nicht zu viele falsch detektierte Busse geben, da

sonst die Bearbeitung einer Aufnahme zu lange dauert.

Die Texterkennung soll in [2| {iber klassische Bildverarbeitung mittels eines k-Nearest-
Neighbor-Algorithmus erfolgen. Eine zuverlédssige Klassifizierung lasst sich hiermit jedoch
noch nicht durchfiihren. Vielversprechende Moglichkeiten, die Genauigkeit zu verbes-
sern, sollen die Verbesserung der Bildvorverarbeitung, welche bisher aus einem einfachen

Schwellwertverfahren besteht, und des k-Nearest-Neighbor-Algorithmus sein.

3.1.3 Vorangegangene Forschungen

Die Erkennung von Bussen und ihrer Fahrtrichtung, um Menschen mit eingeschréinktem
Sichtfeld die Fortbewegung zu erleichtern, wurde schon in verschiedenen Arbeiten disku-
tiert.

In [17] wird ein Ansatz zur Erkennung von Bussen in Bildern und ein erster Ansatz zur
Lokalisierung der Texte auf den Anzeigen beschrieben. Mit einer Genauigkeit von 80.93%
ist die Buserkennung nicht wesentlich besser als die in [2| implementierte Methode.
Eine zweite Arbeit [5] hat die Erkennung aus [17] fiir die Verwendung von Videos ange-
passt und speziell eine Lokalisierung der Busnummer realisiert. Seit der Verdffentlichung

dieser Arbeit gibt es einige Fortschritte in der Textdetektion, sodass in dem Ausschnitt
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eines Busses mithilfe von zum Beispiel EAST schnell und akkurat Texte lokalisiert wer-
den konnen.

Erst die dritte und neuste Ausarbeitung [52] implementiert auch eine Klassifizierung der
Busnummer. Dabei wird die Lokalisierung nach [5] vorgenommen. Die Klassifizierung
der Busnummer erfolgt hierbei iiber die Google Cloud Vision API [13] und erreicht eine
maximale Genauigkeit von 67.9%. Fiir die Texterkennung miissen allerdings die Bilder in
die Google Cloud hochgeladen werden, sodass eine sténdige Internetverbindung gegeben

sein muss.

In dieser Arbeit soll neben der Busnummer auch das Fahrtziel erkannt werden, da zum
Beispiel fiir Busse des Hamburger Verkehrsverbunds weder die Busnummer noch das
Fahrtziel eindeutig sind [15] und somit erst durch die Verbindung beider Informationen,

die korrekte Linie bestimmt werden kann.

3.2 Einsatzszenarien

3.2.1 Aussehen und Geometrie der Fahrzeuge

Eine Herausforderung des Themas stellt die globale Einsetzbarkeit der Buserkennung dar,
denn in den verschiedenen Regionen und Léndern gibt es unterschiedliche Anforderungen
an die Technik, das Design und die Kosten fiir einen Bus. Die eingesetzten Fahrzeuge
unterscheiden sich zum Teil stark. Die Buserkennung muss deshalb gegebenenfalls darauf
eingestimmt sein.

In den meisten Teilen Deutschlands werden typischerweise Niederflurbusse fiir den Linien-
busverkehr eingesetzt. Jedoch werden teilweise auch Reisebusse, welche sich im Aussehen
von den Niederflurbussen unterscheiden, fiir den Linienverkehr eingesetzt.

Einige Busse fahren auch mit einem Elektroantrieb, wodurch auf dem Dach dieser Fahr-
zeuge eine grofie Batterie befestigt ist. Dies verédndert ebenfalls die Geometrie des Busses,
da die Anzeige nicht mehr am oberen Rand befestigt ist.

Auch die Farben der Linienbusse kénnen zum Beispiel durch Aufenwerbung stark vari-

ieren.
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Abbildung 3.1: Verschiedene Busarten, die in Deutschland eingesetzt werden: (a) Nieder-
flurbus [42]; (b) Reisebus [48]

Deutlicher wird dies bei einem Blick in andere Lénder, wie in Abbildung 3.2. So werden
zum Beispiel in Syrien auch Busse in anderen Formaten eingesetzt. Teilweise besitzen

diese keine elektronischen oder sogar gar keine Fahrtzielanzeigen.

Abbildung 3.2: Syrischer Bus mit anderer Bauweise zu den in Deutschland vorrangig
eingesetzten Niederflurbussen [47]

Des Weiteren fahren zum Beispiel in London die typischen roten Doppeldecker-Busse
(Routemaster). Bei diesen ist nicht nur die optische Erscheinung eine Herausforderung,
sondern auch das Finden der Anzeige. Diese befindet sich hier etwa in mittlerer Hohe
zwischen den beiden Decks des Busses. Bei &lteren Modellen ist zudem die Nummer der
Linie links vom Text, wihrend bei neueren Auflagen die Nummer auf der rechten Seite
steht (siche Abbildung 3.3). Zuletzt ist auch zu beachten, dass in Grofbritannien Links-
verkehr herrscht, weshalb die Fahrgéste auf der linken Seite einsteigen. Daraus resultiert

ein anderer Winkel der heranfahrenden Fahrzeuge zu den wartenden Personen.
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Abbildung 3.3: In London eingesetzte Routemaster Doppeldecker-Busse: (a) &lteres Mo-
dell mit Busnummer links [43]; (b) neueres Modell mit Busnummer rechts
[50]

Des weiteren werden auch verschiedene Anzeigetafeln verwendet (siche Abbildung 3.3).
So gibt es in Hamburg viele Busse mit oranger Schrift, bei denen die LEDs durchgehend
leuchten. Es fahren jedoch auch viele Fahrzeuge mit weifser Schrift, bei denen die LEDs
nur kurzzeitig aufleuchten, sodass auf Bildern oft nicht der gesamte Text zu sehen ist.
Bei einer hohen Qualitdt der Bilder kénnen die einzelnen LEDs wie in Abbildung 3.4

sichtbar werden, wodurch die Lesbarkeit verringert wird.

Abbildung 3.4: Bild einer Fahrtrichtungsanzeige bestehend aus einzelnen LEDs in hoher
Auflésung und Schérfe

3.2.2 Sprache der zu erkennenden Anzeige

Um die Fahrtziele der Busse lesen zu konnen, muss die Texterkennung die Zeichen der
Sprache auf der Anzeige kennen, denn viele Sprachen haben ihre eigenen Zeichen. In der
deutschen Sprache wird das lateinische Alphabet verwendet, jedoch gibt es noch einige
Sonderzeichen, wie zum Beispiel das '%’. In anderen Sprachen werden jedoch auch andere
Alphabete verwendet, wie zum Beispiel im Russischen das kyrillische Alphabet.

Eine weitere Herausforderung bildet die Schreibrichtung, welche meistens von links nach

rechts verlduft, die aber auch anders sein kann. Beispiel ist hierfiir die arabische Sprache,
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3 Anforderungsanalyse

bei der von rechts nach links geschrieben wird.

Die Anforderungen zur Texterkennung sind besonders fiir Sprachen aus dem asiatischen
Raum sehr hoch. In der chinesischen Schrift werden zum Beispiel 2500 verschiedene
Zeichen benotigt, um 97.97% der im alltdglichen Gebrauch verwendeten Worter lesen
zu konnen [25]. Diese sind deshalb auch wesentlich komplexer und benétigen eine hohe

Genauigkeit bei der Klassifizierung.

Abbildung 3.5: Chinesisches Zeichen fiir das Wort "Pferd”

Zuletzt muss auch beachtet werden, dass die meisten Fahrtziele der Linienbusse Eigen-

namen entsprechen und so keine typischen Worter aus den jeweiligen Sprachen sind.

3.2.3 Umgebungsbedingungen durch Wetter- und Lichtverhaltnisse

Auch &duferliche Einfliisse miissen beachtet werden. So soll die Texterkennung auch bei
unterschiedlichen Wetterbedingungen funktionieren. Die Anzeige kann durch Schnee oder
Regen verrauscht sein, sodass eine Auswertung schwerer féllt. Jedoch ist auch die Sonne
ein Problem, da es zu teilweise sehr starken Reflexionen auf der Anzeige kommen kann.

Eine vollstdndige Auswertung der Anzeige ist hier zum Teil nicht moglich (vergleiche

Abbildung 3.6).
e
(b)

Abbildung 3.6: Busanzeigen, die durch Spiegelungen (a) schlechter lesbar oder (b) teil-
weise unlesbar sind

Auch bei Nacht sollte die Auswertung der Anzeige funktionieren. Dies ist aufgrund der
LED-Anzeigen méglich, jedoch sind die Konturen der Busse nur schlecht sichtbar, wo-
durch sich die Buserkennung erschwert. Zusétzlich stellen Spiegelungen durch Strafsen-

beleuchtungen eine Herausforderung dar.
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3 Anforderungsanalyse

3.3 Qualitative Anforderungen

3.3.1 Bildqualitat

Die Genauigkeit der Texterkennung fiir die Busanzeigen ist gebunden an die Gréfe der
Zeichen auf den Anzeigen und an die Bildqualitét.

Bei einer perfekten Schéirfe der Kamerabilder konnen wenige Pixel in der Hohe reichen,
um einen lesbaren Text zu erhalten. Hierfiir diirfen die relevanten Punkte in der realen
Welt jedoch nur exakt auf den Pixeln liegen. Dies ist jedoch sehr unrealistisch, da auf
Bildern eine gewisse Unschérfe durch einen nicht optimalen Fokus oder durch die Be-
wegung der Kamera oder des Busses entstehen kann. Eine Texterkennung ist nur dann
sinnvoll, wenn die Schrift in ausreichender Grofe und Schérfe zu sehen ist.

Um bei den heranfahrenden Bussen den Text schon frith aus den Anzeigen auszulesen
zu konnen, ist eine moglichst hohe Qualitédt erforderlich. Eine Auflésung von 1920x1080
ist dabei sehr gut geeignet, da eine hohe Qualitéit geliefert wird, aber die Anzahl der
Pixel nicht so hoch ist, dass eine Verarbeitung moglicherweise zu lange dauert. Wichtig
ist, dass die Schérfe des Bildes moglichst hoch ist, sodass alle Pixel wertvolle Informatio-
nen enthalten und nicht stark mit ihren Nachbarn korrelieren. Um eine immer dhnliche
Schérfe des Bildes zu gewahrleisten, sollte die Kamera mit geschlossener Blende arbei-
ten, sodass Busse in verschiedenen Entfernungen gleichzeitig im Fokus liegen konnen [33].
Allerdings muss hierfiir viel Licht vorhanden sein, da sonst eine hohere Belichtungszeit
benétigt wird, was bei sich bewegenden Objekten zu verschwommenen Aufnahmen fiihrt.
Der Einfluss der Blende wird in Abbildung 3.7 verdeutlicht.

"offene Blende" "geschlossene Blende"”

®

Tiefenschirfe | kleiner Bereich scharf
groBer Bereich scharf

Lichtbedarf |wenig Licht notwendig

viel Licht notwendig

Abbildung 3.7: Zusammenhang der Tiefenschérfe eines Bildes und der Blende
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3 Anforderungsanalyse

Ein Zoom fiir die Kamera ist nicht zu empfehlen, da so das Einfangen der Busse im Bild
schwieriger wird. Die Kamera sollte einen Bus aus wenigen Metern Entfernung komplett
aufnehmen koénnen, damit die Klassifizierung fiir langsam einfahrende Busse optimal ist.
Ein Weitwinkel ist jedoch nicht zu empfehlen, da so die Entfernung der Fahrzeuge zum

Nutzer geringer sein muss, um eine lesbare Anzeige auf dem Bild zu erhalten.

3.3.2 Zeitliche Anforderungen

Die Bus- und Fahrtrichtungserkennung muss in Echtzeit moglich sein, da die Anzeige
der vorbeifahrenden Fahrzeuge nur relativ kurz zu sehen ist. Im besten Fall stellt sich
der Nutzer an das Ende einer Haltestelle, damit der Bus auch nachdem er zum Stehen
gekommen ist, noch im Bild der Kamera zu sehen ist und so langer detektiert werden
kann. Allerdings stellen sich blinde Menschen héufig direkt am Haltestellenschild auf,
um moglichst in der Nihe der vorderen Tiir zu sein [26]. Deshalb muss eine Zeit fiir die
Sichtbarkeit der Anzeige auf dem Bild der Kamera eingeschétzt werden und innerhalb

dieser eine zuverlassige Fahrtrichtungserkennung erfolgen.

In verschiedenen Aufnahmen mit einem Samsung Galaxy S7 kann bei einem einfah-
renden Bus die Anzeige fiir etwa 5 Sekunden gelesen werden, bevor der Bus wieder aus
dem Bild verschwindet. Innerhalb dieser Zeit muss eine Klassifikation der Fahrtrichtung

moglich sein.

3.3.3 Zuverlassigkeit des Systems

Die Buserkennung sollte sehr zuverléssig arbeiten, allerdings ist eine unbedingte Bestim-
mung der Buslinie nicht nétig, da im Fall einer erfolglosen Klassifizierung auch eine
Nachfrage beim Busfahrer moglich ist. Daher sollte das System nur Ausgaben liefern,
wenn es sich sehr sicher ist.

In einigen Fillen ist die Bestimmung der Fahrtrichtung aus den Bildern der Kamera nicht
moglich, da die Anzeige nicht lesbar ist, zum Beispiel durch Reflexion der Sonne oder
weil sie von einem anderen Fahrzeug verdeckt wird. In den Féllen der erfolglosen Klassi-
fizierung muss der Nutzer benachrichtigt werden, sodass eine rechtzeitige Nachfrage bei
anderen Personen moglich ist und so der gewiinschte Bus nicht verpasst wird.

Damit die Erkennung sinnvoll eingesetzt werden kann, muss diese bei guten Bedingungen

zuverléssige Ergebnisse liefern.
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3 Anforderungsanalyse

3.4 Anforderungen

Aus den zuvor beschriebenen Einsatzszenarien und Herausforderungen kénnen die An-
forderungen an die Buserkennung abgeleitet und der genaue Einsatzbereich abgegrenzt

werden.

3.4.1 Funktionale Anforderungen

e Die Anzeigen von Linienbussen des Hamburger Verkehrsverbunds sollen korrekt

ausgelesen werden. Zur Anzeige gehoren Busnummer und Fahrtziel.

e Die Fahrtrichtungserkennung soll mindestens tagsiiber bei guten Lichtverh&ltnissen

funktionieren.
e Die Erkennung muss in Echtzeit moglich sein.

e Das System muss auf einer mobilen Hardware lauffihig sein.

3.4.2 Nicht-funktionale Anforderungen

e Die Fahrtrichtungserkennung soll in Python geschrieben sein.
e Der Algorithmus soll mit frei verfiighbarer Software auskommen.
e Eine Auswertung der Anzeigen muss ohne Internetverbindung moglich sein.

e Pro Sekunde soll mindestens eine Vorhersage getroffen werden kénnen.

23



4 Konzept

In diesem Kapitel wird das Konzept zur Fahrtrichtungserkennung der Linienbusse sowie

die Vorgehensweise bei der Entwicklung vorgestellt. Zudem wird der Ablauf des gesamten

Systems geschildert.

4.1 Allgemeiner Ablauf

Die Erkennung von Linienbussen und ihren Fahrtzielen funktioniert nach dem Ablauf in

Abbildung 4.1.

[ Start
Vf{ <
v A
Bildaufnahme Akustische Ausgabe
¥ erfolgreich A
nicht erfolgreich nicht erfolgreich
Busdetektion bll{ Textverifikation
Verfofgre':ch A
Vorverarbeitung Texterkennung
v o
Teilung in Busnummer I Nachtragliche !
und Fahrtziel |_Nummerlokalisierung !
A 4 nicht erfolgreich
o (fur Text) L
Textlokalisierung Binarisierung

| erfolgreich

iy

Abbildung 4.1: Ablaufdiagramm der Buserkennung
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4 Konzept

Zunachst werden die sichtbaren Busfronten aus dem Bildmaterial extrahiert. Sofern kei-
ne gefunden werden, kann direkt das néchste Bild verarbeitet werden. Im Falle einer
erfolgreichen Erkennung muss das Bild fiir die weiteren Schritte vorverarbeitet werden.
Anschliefsend erfolgt eine Aufteilung der Anzeige in Busnummer und Fahrtziel. In den
jeweiligen Bildausschnitten wird der Text fiir die Klassifikation lokalisiert. Sofern dies fiir
das Fahrtziel nicht moglich ist, wird die Verarbeitung mit dem néchsten Bild gestartet.
Wenn jedoch erfolgreich Text identifiziert werden kann, soll dieser mit einem geeigneten
Klassifikator ausgelesen werden. Hierfiir muss zunéchst das Bild binarisiert werden und,
falls die Lokalisierung fiir die Nummer fehlgeschlagen ist, eine nachtrégliche Lokalisierung
durchgefiihrt werden. Die gelesenen Daten konnen zuletzt mit einer Datenbank mdoglicher
Fahrtziele abgeglichen werden, sodass eine akustische Ausgabe nur bei hoher Sicherheit

des Ergebnisses erfolgt.

4.2 Busdetektion

Im Ansatz aus [2] wird eine Detektion und Lokalisation von Bussen in Bildern iiber
einen Haar Cascade Classifier realisiert. Zwar ist die Genauigkeit dieses Klassifikators
mit einer Precision von P = 75,86% und einem Recall von R = 78,57% noch verbes-
serungswiirdig, jedoch kénnen falsch-positive Ergebnisse aus der Busdetektion mit der
Texterkennung aufgefangen werden, da kein Text mit einer passenden Haltestelle gefun-
den werden sollte. Falsch-negative Ergebnisse kénnen durch die hohe Geschwindigkeit
der Detektion ausgeglichen werden. Des Weiteren liefert die Lokalisierung der Buserken-
nung konstant gute Ergebnisse, sodass die Busfronten stets &hnlich umrahmt werden. Aus
diesen Griinden kann die Busdetektion aus [2]| als Grundlage fiir die weiteren Schritte

verwendet werden.

4.3 Vorverarbeitung

Die aufgenommenen Bilder sind teilweise fiir das Auslesen der Anzeige nicht gut geeignet,
da zum Beispiel einige Bilder in einer so hohen Auflésung sind, dass die einzelnen LEDs
der Anzeigen sichtbar werden. Die Lesbarkeit verringert sich hierdurch, weshalb diesem
Effekt entgegengewirkt werden muss.

Zudem konnen Reflexionen auftreten, welche ebenfalls die Lesbarkeit stark verringern.

Deshalb werden die Bilder vorverarbeitet, um gewisse Storeffekte herauszufiltern.
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4.4 Textlokalisierung

Um die Zeichen auf der Anzeige auslesen zu konnen, miissen diese zunéchst lokalisiert
werden. Grob kann die Lokalisierung von Busnummer und Fahrtziel iiber die Geome-
trie der Busse und ihrer Anzeigen geschehen, da diese fiir Fahrzeuge des Hamburger
Verkehrsverbunds immer gleich aufgebaut sind. Dabei werden die Anzeigen in Busnum-
mer und Fahrtziel aufgeteilt. Um genauere Ergebnisse zu erhalten, kann zusétzlich eine
Textdetektion durch EAST in dem zuvor grob ausgelegten Feld gestartet werden. Im
Unterabschnitt 5.3.2 wird ndher auf diesen Schritt eingegangen. Falls die Lokalisierung
der Busnummern iiber EAST nicht funktioniert, kann nach der Binarisierung ein zweiter

Versuch gestartet werden.

4.5 Binarisierung

Die Bilder werden vor der Texterkennung binarisiert. Das Ziel hierbei ist die Trennung
von Informationen in Form der Zeichen und dem Hintergrund. In |2] ist dieser Schritt iiber
ein einfaches Schwellwertverfahren realisiert, wobei dies héufig nicht die gewiinschten Er-
gebnisse liefert. Deshalb werden in Abschnitt 5.4 verschiedene Ansétze zur Binarisierung

untersucht.

4.6 Texterkennung

Die Texterkennung ist in [2] nicht ausreichend ausgereift. Der Ansatz verfolgt die Texter-
kennung mithilfe eines k-Nearest-Neighbour Klassifikators, jedoch werden andere M&g-
lichkeiten der Texterkennung nicht weiter untersucht. Um eine moglichst genaue Bestim-
mung von Fahrtziel und Linie zu erhalten, sollen in Abschnitt 5.1 verschiedene Ansétze
zur Klassifizierung untersucht, bewertet und der vielversprechendste fiir die Texterken-

nung eingesetzt werden.
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4 Konzept

4.7 Textverifikation

Der Hamburger Verkehrsverbund bietet die Moglichkeit, die Fahrplandaten fiir jeden
Monat einzusehen [15]. Aus diesen konnen alle Endhaltestellen und die dazugehorigen
Nummern ausgelesen werden, sodass eine Datenbank angelegt werden kann. Nach der
Texterkennung kann so das Ergebnis verbessert, validiert oder fiir eine weitere Verar-
beitung gespeichert werden. Falls kein passender Eintrag gefunden wird, kann so eine

erneute Buserkennung stattfinden.
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5 Entwicklung der Linienbuserkennung

In diesem Kapitel wird die Entwicklung der Fahrtrichtungserkennung beschrieben. Dabei
werden fiir die einzelnen Aufgaben verschiedene Ansétze verglichen und der jeweils beste

Ausgewahlt.

5.1 Auswahl eines Verfahrens fiir die Texterkennung

Um das beste Verfahren zur Klassifikation von Text in Bilder auszuwéhlen, werden im
Folgenden die klassische Bildverarbeitung, neuronale Netze und fertige Texterkennungs-
software miteinander verglichen. Dabei wird zunéchst nur die Erkennung von Zahlen
betrachtet.

5.1.1 Trainingsdatensatz

Fiir das Training und den Vergleich der verschiedenen Verfahren wird ein Trainings-
datensatz bendtigt. Das prézise Ausschneiden und Bearbeiten der 26 unterschiedlichen
Buchstaben in Klein- und Grofsschrift sowie den 10 Ziffern ist sehr zeitaufwendig, wes-
halb zunéchst nur ein Trainingsdatensatz fiir die Ziffern synthetisch generiert wird. Da es
sich bei den zu erkennenden Texten um sehr schlichte Schriftarten handelt, welche auch
in verschiedenen Texteditoren genutzt werden konnen, ist die Verwendung synthetischer
Daten gerechtfertigt. So lasst sich mithilfe von Word ein Datensatz der 10 Ziffern erstel-
len. Dabei werden etwa 20 verschiedene Schriftarten verwendet und diese in mehreren
Variationen dargestellt. Da die Texterkennung fiir Busse des HVVs ausgelegt sein soll,
wird ein Teil der Testdaten virtuell gedreht, sodass eine Ansicht von links unten entsteht
und so der Blickwinkel einer wartenden Person an der Haltestelle simuliert wird.

Der Datensatz soll nach dem Vorbild des MNIST-Datensatzes |22] aufgebaut sein, welcher
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5 Entwicklung der Linienbuserkennung

60.000 handgeschriebene Ziffern beinhaltet. Die Bilder mit den Ziffern miissen dement-
sprechend auf die Grofse 28x28 skaliert werden. Mithilfe von OpenCV kénnen die Kon-
turen der einzelnen Ziffern ausgeschnitten und anschliefsend auf die gewiinschte Grofe
gebracht werden. Anders als beim MNIST-Datensatz, bei welchem der Schwerpunkt der
Ziffern mittig im Bild platziert ist, wird die lingere Seite der Konturen fiir diesen Daten-
satz unter Beibehaltung des Seitenverhéltnis auf 28 Pixel skaliert und die kiirzere Seite
anschlieffend beidseitig mit einem weiffen Rand erweitert. Des Weiteren sind die Ziffern
hier in schwarz und der Hintergrund in weiff. Insgesamt befinden sich 1450 Bilder im
Datensatz, sodass jede Ziffer 145-fach im Datensatz vertreten ist. Abbildung 5.1 zeigt

einige Beispieldaten beider Datensétze.

(a) (b)

Abbildung 5.1: Beispieldaten aus dem MNIST Datensatz (a) und Auswahl verschiedener
Bilder einer Ziffer aus dem Trainingsdatensatz (b)

5.1.2 k-Nearest-Neighbour Klassifikator

Der erste Ansatz zur Klassifizierung ist iiber die klassische Bildverarbeitung mittels eines
k-Nearest-Neighbour Klassifikators, der auch im Ansatz zur Texterkennung in [2] verwen-
det wird.

Mit OpenCYV kann dieser Klassifikator erstellt und trainiert werden. Anschlieffend kénnen
unbekannte Objekte den Klassen zugewiesen werden. Fiir die Erkennung der Ziffern des
Trainingsdatensatzes wird dieser in 250 Validierungsdaten und 1200 Trainingsdaten ein-
geteilt. Als Merkmale werden der Umfang der Konturen, die Dichte und die Exzentrizitat
ausgewdhlt. Die Dichte

Acnt
Anpunt

D = (5.1)

berechnet sich aus der Flache des Segments A.,; im Verhéltnis zur Flache der konvexen
Hille Ay, der Kontur.
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5 Entwicklung der Linienbuserkennung

Abbildung 5.2: Beispiel einer konvexen Hiille (roter Rahmen)

Die Exzentrizitat ist ein Maf der Relation von Lénge und Breite eines Objektes und

berechnet sich aus den zentralen Momenten des Objektes:

(20 — po2)? + 4p3,

€ 5.2
(im0 + 22 (5:2)
Die zentralen Momente werden dabei iiber
M—-1N-1
g = > Y (glx,y) - (x—2)P - (y — ys)?) (5.3)
=0 y=0

berechnet, wobei M der Breite und N der Hohe des Bildes entsprechen und g(z,y) der
Kontur, bei welcher die Pixel innerhalb dieser 1 und auferhalb 0 sind. (z,ys) ist der
Schwerpunkt der Kontur auf dem Bild und wird fiir Breite und Hohe einzeln
M—1~<N—
IS (@) - (efy)

T/Y)s = 5.4
o/v) STy N () 54

berechnet. Der Wertebereich der Exzentrizitit liegt dabei zwischen 0 und 1, wobei ein

perfekter Kreis 0 und eine unendlich diinne Gerade 1 entspricht.

Vor dem Training werden die Werte des Merkmalsvektors normiert, sodass diese mit
einer Standardabweichung von 1 um den Wert 0 streuen. Mit der hierfiir berechneten
Standardabweichung und dem urspriinglichen Mittelwert werden auch die Merkmale der

zu klassifizierenden Ziffern normiert.
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5 Entwicklung der Linienbuserkennung

Der Merkmalsraum fiir die gewéhlten Parameter zeigt nur wenige Cluster, wie in Abbil-

dung 5.3 zu sehen.

Abbildung 5.3: Merkmalsraum von Dichte und Umfang der Ziffern im Trainingsdatensatz

Im Merkmalsraum von Dichte und Umfang sind nur wenige Ziffern separierbar. So sind
zum Beispiel fiir 0 oder 1 Cluster erkennbar, wihrend die 3 und 5 sehr zerstreut und
nicht tiberlappungsfrei sind.

Fiir k£ = 20 wird die Genauigkeit des k-Nearest-Neighbour Klassifikators bei den ausge-
wahlten Merkmalen fiir den synthetischen Datensatz maximal. Es kann eine Genauigkeit
von 52.0% erreicht werden.

Die Verteilung der Vorhersagen ist in Form einer Wahrheitsmatrix in Abbildung 5.4 zu

sehen.
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Abbildung 5.4: Wahrheitsmatrix des k-Nearest-Neighbour Klassifikators fiir die Testda-
ten

Wiéhrend die 0, 1 und 8 relativ zuverléssig erkannt werden, sind die Vorhersagen fiir
3, 5 und 9 tendenziell als mangelhaft zu bewerten. Die erreichte Genauigkeit ist noch
nicht ausreichend fiir eine zuverlédssige Texterkennung. Zwar kann durch weitere Merk-
male, wie der Anzahl der eingeschlossenen Fliachen, die Genauigkeit verbessert werden,
jedoch miissen fiir eine Texterkennung auch alle Buchstaben erkannt werden, wodurch
sich die Komplexitét erhoht. Der Ansatz liber klassische Bildverarbeitung ist somit nicht

optimal.
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5.1.3 Kinstliches neuronales Netzwerk

Eine weitere mogliche Realisierung der Texterkennung stellen die neuronalen Netze dar.
Anders als bei der klassischen Bildverarbeitung miissen hier keine Merkmale extrahiert
werden, da die neuronalen Netze diesen Schritt iibernehmen. Wichtig ist deshalb die
Auswahl des richtigen Netzes, das eine ausreichende Komplexitét fiir die entsprechen-
de Aufgabe bietet. Da die Bildgrofse lediglich 28x28 entspricht und die zu erkennenden
Objekte einfache Ziffern sind, ist keine hohe Komplexitit des neuronalen Netzes erfor-
derlich.

Voll verkettetes neuronales Netz

Einen erster Ansatz liefert ein vollkommen verkettetes Netz. Dabei ist die Eingangs-
schicht ein "flatten layer”, welches aus dem zweidimensionalen Bild einen Vektor aus 784
Neuronen erzeugt. Als néchstes Folgen zwei “dense layer” mit 256 und 32 Neuronen, wel-
che die Sigmoid-Aktivierungsfunktion verwenden. Als Ausgabeschicht wird ebenfalls ein
“dense layer” verwendet, welches 10 Neuronen besitzt, die den einzelnen Klassen bezie-
hungsweise Ziffern entsprechen. Auch diese Schicht verwendet die Sigmoid-Aktivierung.
Als Kostenfunktion wird der Mean Squared Error eingesetzt. Die Struktur des Netzes ist
in Abbildung 5.6 zu sehen.

Abbildung 5.5: Aufbau voll verkettetes neuronales Netz fiir die Klassifizierung von Ziffern

Bei einer Batchgrofe von 20 und einer optimal angepassten Lernrate von [r = 2 wird das
Training fiir 35 Epochen durchgefiihrt (sieche Abbildung 5.6).
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5 Entwicklung der Linienbuserkennung

Abbildung 5.6: Training eines voll verketteten neuronalen Netzes mit Sigmoid-
Aktivierungsfunktionen {iber 35 Epochen

Das gewihlte Netz kann eine maximale Genauigkeit auf den Validierungsdaten von
aCCmaz = 93,60% in Epoche 31 aufweisen. Allerdings zeigt sich schon der Effekt des
Ubertrainings, bei dem die Genauigkeit auf den Trainingsdaten weiter ansteigt, wihrend
sie auf den Validierungsdaten stagniert oder sogar féllt. Dies ist problematisch, da das

Netz anfiangt, die Trainingsdaten “auswendig” zu lernen.

Eine mogliche Losung ist die Verwendung der ReLU-Aktivierungsfunktion in den ver-
steckten Schichten und der Softmax-Aktivierung in der Ausgabeschicht. Zusétzlich kann
die Cross-Entropy als Kostenfunktion eingesetzt werden. Durch diese Einstellung wird

eine wesentlich kleinere Lernrate von Ir = 0.02 bendtigt.
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Abbildung 5.7: Training eines voll verketteten neuronalen Netzes mit ReLU- und
Softmax-Aktivierungsfunktionen iiber 35 Epochen

Durch die Anpassungen kann eine maximale Genauigkeit auf den Validierungsdaten
von aCCmar = 95,20% in Epoche 14 erreicht werden (vergleiche Abbildung 5.7). Dies
bedeutet eine Verbesserung um Aaccpe, = 1,6% gegeniiber dem Netz mit Sigmoid-
Aktivierungsfunktionen. Es zeigt sich jedoch, dass ab der Epoche 15 ein Ubertraining

einsetzt.

Faltendes neuronales Netz

Als weitere Moglichkeit kann ein faltendes neuronales Netz fiir die Klassifizierung einge-
setzt werden. Fiir den MNIST-Datensatz kann unter optimalen Netzeinstellungen eine
Genauigkeit von accpq: = 99,47% auf den Validierungsdaten erreicht werden [19].

Das aus [19] fir den Datensatz zur Buserkennung angepasste Netz startet iiber zwei
faltende Schichten mit ReLLU-Aktivierung und 32 beziehungsweise 64 Filterkernen der
Grofe 3x3. Gefolgt werden die faltenden Schichten jeweils durch ein ”pooling layer”, wel-
ches den maximalen Wert aus einem 2x2 Filterkern auswéhlt. Uber ein "flatten layer”
wird anschliefend auf ein voll verkettetes Netz umgeschaltet. Nach einem “dense layer”

mit 128 Neuronen und ReLU-Aktivierungsfunktion wird iiber ein "dropout layer” mit
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5 Entwicklung der Linienbuserkennung

einer Rate von 0,5 auf die Ausgangsschicht mit 10 Neuronen und Softmax-Aktivierung
geschaltet. Der Aufbau des Netzes ist in Abbildung 5.8 zu sehen.

Abbildung 5.8: Aufbau des faltenden neuronalen Netzes fiir die Klassifizierung von Ziffern

Mit einer Lernrate von Ir = 0.01, einem Momentum von 8 = 0.9 und der Cross-Entropy

Kostenfunktion wird das Netz iiber 20 Epochen trainiert.

Abbildung 5.9: Training des faltenden neuronalen Netzes {iber 20 Epochen
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Mit dem faltenden neuronalen Netz kann die Genauigkeit auf den Validierungsdaten er-
neut verbessert werden. In Epoche 17 ist diese mit accpq, = 98,80% maximal (siehe
Abbildung 5.9) und somit um Aaccpe, = 3,6% hoher als bei der besten Konfigurati-
on des voll verketteten Netzes. Zudem werden mit 225.034 Parametern nur etwas mehr
Gewichte und Bias verwendet als beim voll verketteten Netz, welches 209.514 Parameter
besitzt. Die Genauigkeit ist geringfiigig unterhalb der fiir den MNIST-Datensatz erreich-
baren accpa, = 99,47%, dies liegt jedoch zum Teil an dem sehr viel kleineren Datensatz,
der zur Verfiigung steht.

Da das Training auf synthetischen Daten basiert, muss das Modell auch fiir reale Daten
verifiziert werden. Hierfiir wird ein kleiner Testdatensatz aus Ausschnitten der 10 Ziffern
von Busanzeigen erstellt. Diese werden iiber eine geeignete Vorverarbeitung in die Form
der Trainingsdaten gebracht und anschliefend iiber eine Vorhersage durch das trainier-
te Netz klassifiziert. Alle Ziffern werden hierbei mit einer Wahrscheinlichkeit von iiber
99, 1% richtig erkannt. Somit ist das trainierte Modell hinreichend genau, um zuverléassige

Vorhersagen fiir die Linienbuserkennung zu treffen.

Ein Problem der Erkennung von Text durch ein neuronales Netz ist jedoch, dass die
Buchstaben und Ziffern perfekt ausgeschnitten werden miissen. Sobald mehrere Buchsta-
ben zusammenhéngen, kann keine zuverléssige Klassifizierung vorgenommen werden und
Leerzeichen konnen nicht entdeckt werden. Des Weiteren sind die genauen Positionen der
einzelnen Buchstaben auf dem Bild nicht bekannt, wodurch eine zusétzliche Suche der
Buchstaben erforderlich wird. Dies kann zum Beispiel durch die Verwendung von YOLO
umgangen werden, jedoch wird hierfiir erneut ein aufwéndiges Training mit sehr hohen

Anzahl an realen Bildern der Zeichen nétig.

5.1.4 Tesseract

Den dritten Ansatz zur Texterkennung stellt eine fertige Texterkennungssoftware dar,
welche die Lokalisation und Klassifikation der Zeichen iibernimmt.

Es gibt einige Softwares zur Texterkennung, wie Google Cloud Vision API (13|, ABBY'Y
FineReader |1] und Tesseract [40]. Zwar sind die kostenpflichtigen Varianten leistungs-
fahiger [14], jedoch wird im Folgenden die kostenfreie Software Tesseract verwendet, da
keine spezielle Lizenz nétig ist. Falls es notwendig sein sollte, kann so nachtréglich auch
eine andere Software eingebaut werden, welche die Genauigkeit der Erkennung nur ver-

bessern wiirde.
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Tesseract ist eine in C'/C + + geschriebene Texterkennungssoftware, die urspriinglich von
Hewlett-Packard entwickelt und 2005 von Google iibernommen wurde. Seitdem befindet
sie sich in einer kontinuierlichen Weiterentwicklung, wobei der aktuelle Stand die Version
4.1.1 ist. Tesseract unterstiitzt iiber 100 verschiedene Sprachen und kann aufgrund der
Apache-Lizenzierung von jedem frei verwendet werden [40].

Statt tiber den klassischen Ansatz mit Mustervergleichen, arbeitet Tesseract seit Version
4.00 iiber ein neuronales Netz, welches mit 400.000 Textzeilen in 4.500 verschiedenen
Schriftarten trainiert wurde. Um die Texterkennung auf die eigenen Daten anzupassen-
kann das Netz auch zusétzlich trainiert werden. Dieser Schritt wird fiir die Linienbu-
serkennung zunéchst iibersprungen, da in den Anzeigen der Busse keine ungewohnlichen
Schriftarten verwendet werden. Zudem kann deshalb der aufwendige Schritt der Datener-
hebung und des Trainings vernachldssigt werden und so zunéchst nur eine Abschétzung
der erreichbaren Genauigkeit mit Tesseract aufgestellt werden. Tesseract bietet auch die
Moglichkeit eines Lexikons, welches nach Bedarf angepasst werden kann, sodass beispiels-
weise auch Eigennamen in diesem vorkommen koénnen. Fiir die verschiedenen Haltestellen
ware dies ein geeigneter Schritt, jedoch nutzt Tesseract das Lexikon nur, um nachtraglich
die Sicherheit des vorhergesagten Wortes zu iiberpriifen [11].

Die Texterkennung kann in 14 verschiedenen Modi eingesetzt werden. Dabei kann das
Bild zum Beispiel als ein einzelner Buchstabe, als Wort oder als Textzeile behandelt wer-
den. Es besteht jedoch auch die Moglichkeit, das Bild automatisch fiir Texte zu scannen
und diese auslesen zu lassen.

Tesseract ist dafiir ausgelegt, eingescannte Dokumente zu erkennen. Deshalb erfolgt stan-
dardméfig eine Erkennung von schwarzen Zeichen auf weifsem Hintergrund. Bildrauschen
und nicht horizontal ausgerichtete Texte beeintréchtigen die Qualitit der Erkennung. Fiir
Bilder von beispielsweise Strafenschildern ist Tesseract nicht ausgelegt. Hierfiir miissen
die Bilder geeignet vorverarbeitet werden, sodass im besten Fall nur noch der Text als
schwarze Zeichen auf weiffem Hintergrund stehen bleibt.

Tesseract funktioniert bei hoher Auflésung besser, sodass die zu erkennenden Bilder eine
gewisse Grofe und Qualitét besitzen sollten. Die optimale Grofe der Buchstaben sollte
im besten Fall zwischen 30 und 33 Pixel Hohe liegen, da Tesseract hier die héchste Ge-
nauigkeit hat [24]. Bei einer kleineren Grofe ist der Abfall der Genauigkeit relativ stark,
wahrend sie bei einer hheren Aufldsung nur leicht verringert wird. Dies gilt jedoch fiir
Texte aus digitalen Dokumenten, welche eine optimale Qualitit bieten. Fiir Texte aus
Bildern koénnen deshalb ganz andere Werte gelten. Empfehlenswert ist daher eine mog-
lichst hohe Auflésung der Buchstaben.
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Fiir den gesamten Trainingsdatensatz aus Unterabschnitt 5.1.1 kann bei der Klassifizie-
rung mit Tesseract eine Genauigkeit von 79% erreicht werden. Dies ist zwar wesentlich
geringer als beim kiinstlichen neuronalen Netz, jedoch sind etwa 20% der Testdaten ro-
tiert, was die Genauigkeit der Klassifikation von Tesseract stark verringert. Wenn eine
Rotation der Zahlen vorgenommen werden kann, ldsst sich die Genauigkeit wieder ver-
bessern. Ebenso kénnte ein Training von Tesseract auf den zu erwartenden Zeichen hier
zu Verbesserungen fiihren.

Besonders bei Texten lésst sich der Vorteil von Tesseract gegeniiber den neuronalen Net-
zen verdeutlichen, da fiir diese eine genaue Lokalisation der einzelnen Buchstaben nétig
ist. Durch die Punkte auf manchen Buchstaben, wie beim ’i’, erschwert sich dies weiter.
Auch sobald mehrere Zeichen zusammenhéngen, ist eine Klassifizierung dieser nicht mehr
moglich. Tesseract iibernimmt diese Schritte fiir den Nutzer und liefert so brauchbare Er-
gebnisse. Aus der Abbildung 5.10 kann Tesseract mit einer Sicherheit von iiber 90% fiir

jedes einzelne Wort den richtigen Text auslesen.

(a) (b)

Abbildung 5.10: Test der Klassifikation von Texten aus Bildern: (a) Originalbild; (b) von
Tesseract detektierte Worter

Aufgrund der hohen Genauigkeit der Klassifikation und der Moglichkeit, Texte auto-
matisch in Bildern zu finden, wird im weiteren Verlauf Tesseract zur Texterkennung

eingesetzt.
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5.2 Vorverarbeitung

5.2.1 Abschitzung der Bildqualitit

Die Verarbeitung fiir die Texterkennung ist abhéngig von der Qualitét der Bilder, denn
bei einer zu geringen Auflosung ist der Text nicht mehr lesbar, wihrend bei einer sehr
hohen Auflésung wie in Abbildung 5.11 die einzelnen LEDs der Anzeigen sichtbar werden

und so eine Weiterverarbeitung erschwert wird.

Abbildung 5.11: Bild einer Fahrtrichtungsanzeige bestehend aus einzelnen LEDs in hoher
Auflésung und Schérfe

Fiir die Verarbeitung der Bilder ist eine Abschitzung ihrer Qualitdt sehr niitzlich, damit
bei einer zu geringen Auflésung die Texterkennung iibersprungen werden kann und bei
einer hohen Auflésung weitere Verarbeitungsschritte eingeleitet werden.

Da die Zielhardware noch nicht zur Verfiigung steht, kann dieser Schritt nicht sinnvoll
ausgearbeitet werden, denn die Qualitdt der Aufnahmen ist nicht nur von der Auflésung
der Kamera abhingig, sondern wird auch durch andere Faktoren wie dem Objektiv be-

einflusst.

Uber die Grofe des Ausschnittes eines detektierten Busses lisst sich bei bekannter Kame-
ra ermitteln, wie weit dieser entfernt ist. Die Verarbeitung kann so in verschiedene Félle
eingeteilt werden. Fiir die Fallunterscheidung eignet sich die Breite der Ausschnitte in
Pixel am besten, da die Breite der verschiedenen Fahrzeuge relativ dhnlich ist, wahrend
die Hohe zum Beispiel durch ein zweites Deck starker variieren kann.

Der erste Schwellwert w < t,,;,, ist fiir zu kleine Ausschnitte vorgesehen, bei dem zwar
ein Bus erkannt wird, aber die verhéltnisméfig kleine Schrift auf der Anzeige nicht aus-
wertbar ist. Fiir diese Fille muss keine Textextrahierung vorgenommen werden. So kann
auch ein gewisser Teil der falsch positiven Busdetektionen herausgefiltert werden, da die-
se haufig einen kleinen Ausschnitt im Bild beschreiben.

Fiir Ausschnitte mit einer Breite von t,;, < w < t,, ist die Bildqualitdt gerade aus-

reichend fiir die Texterkennung, sodass in diesem Fall das Auslesen der Anzeige probiert
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werden kann. Um keine Informationen der kleinen Schrift zu verlieren, wird keine weitere

Filterung vorgenommen.

Abbildung 5.12: Bild einer lesbaren Fahrtrichtungsanzeige in sehr geringer Qualitét

Optimal sind die Busse mit einer Breite von 5, < w < tpign Pixeln, weil der Text in
ausreichender Grofse zu sehen ist, wihrend die einzelnen LEDs nicht sichtbar sind. Mit-
hilfe eines einfachen Blur-Filter, welcher fiir jeden Punkt eines Bildes den Mittelwert aus
einem Fenster der Grofle m x n um diesen Punkt berechnet, kann leichtes Bildrauschen
eliminiert werden. Ein 3 x 3 Filterkern liefert zufriedenstellende Ergebnisse.

Im letzten Fall 5,4, < w ist der Bus in zu hoher Auflésung, sodass die einzelnen LEDs
der Anzeige sichtbar werden. In diesem Fall kann das Bild einfach auf die Breite w = tp;4p,
skaliert und mit dem Blur-Filter die Liicken zwischen den LEDs geschlossen werden (ver-
gleiche Abbildung 5.13).

(a) (b)

Abbildung 5.13: Beispiel der Skalierung und Weichzeichnung eines zu hoch aufgeldsten
Bildes (a) in ein fiir die Texterkennung optimales Bild (b)

Fiir die Implementierung der Buserkennung miissen die Schwellwerte auf die Eigenschaf-

ten der Kamera angepasst werden.
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5.2.2 Entspiegelung

Eine Herausforderung bei der Texterkennung sind die Spiegelungen im Glas der Anzeigen.
Als Quelle hierfiir ist zum Beispiel die direkte Sonneneinstrahlung verantwortlich, welche
allerdings haufig so stark ist, dass ein Lesen der Anzeige unmoglich wird. Aber auch der
Himmel sorgt durch die hohe Helligkeit fiir starke Reflexionen, welche die Lesbarkeit der
Anzeigen hingegen nur reduzieren. Dies gilt vor allem bei klarem Himmel, jedoch auch
bei bedeckter Wetterlage. Andere Reflexionen sind tagsiiber eher vernachléassigbar. Eine
Filterung der Reflexionen kann die Genauigkeit der Fahrtrichtungserkennung anheben.
Eine Moglichkeit stellt dabei die Verwendung eines Polarisationsfilters am Objektiv der
Kamera dar, welcher in der richtigen Ausrichtung die durch die Reflexion polarisierten
Lichtstrahlen nicht durchlésst (siche Abbildung 5.14).

(b)

Abbildung 5.14: Windschutzscheibe eines Autos fotografiert (a) ohne Polarisationsfilter
[44] und (b) mit optimal ausgerichtetem Polarisationsfilter [45]

Dieser Ansatz ist jedoch auferhalb des Rahmens dieser Ausarbeitung. Deshalb ist die
nachtrégliche Filterung in der Software eine weitere Moglichkeit. Hier kénnen die Eigen-
schaften der Fahrtzielanzeigen genutzt werden, da diese fiir Fahrzeuge des Hamburger
Verkehrsverbunds stets einen schwarzen Hintergrund und weifs, orange oder griin leuch-
tende Schrift besitzen. Der blaue Kanal bietet somit lediglich bei der weifsen Schrift
Informationen, welche jedoch auch in den beiden anderen Kanélen enthalten sind. Somit
kann dieser fiir die Textverarbeitung vernachléssigt werden.

Bei einer Betrachtung der BGR-Werte von Bildern des Himmels bei klaren Wetterver-
héltnissen féllt auf, dass Blau der dominierende Farbanteil ist und Rot den geringsten
Mittelwert besitzt. In einem Ausschnitt von Videos, die iiber einen Zeitraum von einem

Jahr den Himmel tiber San Francisco zeigen [28], konnen Mittelwerte fiir die BGR-Farben
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bestimmt werden. Blau hat mit 183,23 den héchsten Wert, wihrend Griin mit 144, 66 in
der Mitte liegt und Rot mit 114,67 den geringsten Anteil hat. Dies liegt an der Rayleigh-
Streuung [32]. Diese beschreibt das Verhalten der Streuung von elektromagnetischen Wel-
len an Teilchen mit geringerem Durchmesser als der Wellenlénge. Der Effekt tritt an der
Atmosphére der Erde auf und sorgt fiir die Streuung des Sonnenlichts. Wenn die Sonne
senkrecht am Himmel steht, ist der Weg fiir das Licht durch die Atmosphére am kiirzes-
ten, sodass vor allem Wellen mit geringerer Wellenldnge gestreut werden. Dabei setzen
sich die gestreuten Wellen zu blaulichem Licht zusammen. Da Rot mit A ~ 620 — 780 nm
[20] die hochste Wellenlénge der drei BGR-Farben besitzt, ist der Rot-Anteil im Himmel
am geringsten (vergleiche Abbildung 5.15).

Abbildung 5.15: Intensitit des direkten und des an der Luft gestreuten Sonnenlichtes [46]

Hieraus ergibt sich, dass der rote Kanal weniger anfillig fiir gewisse Reflexionen ist.
Die unterschiedlichen Intensitédten der Farbkanéle konnen fiir einen bedeckten Himmel
hingegen nicht deutlich beobachtet werden. Dadurch sind der griine und rote Kanal
gleichermafien verantwortlich fiir diese Spiegelungen.

Zwar sind einige LED-Anzeigen der Busse fiir das menschliche Auge griin, jedoch ist
hier trotzdem ein hoher roter Anteil vorhanden, sodass die Informationen nicht verloren

gehen, wenn der griine Kanal wegféllt (sieche Abbildung 5.16).
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(a) (b)

Abbildung 5.16: Griine Anzeige der Busnummer: (a) Originalbild; (b) roter Farbkanal
als Grauwert

Da bei klarem Himmel durch die erhohte Helligkeit die stirksten Reflexionen entstehen,
verbessert das Vernachléssigen des griinen Kanals die Lesbarkeit in den kritischsten Fal-
len. Deshalb funktioniert die Verarbeitung tiber lediglich den roten Kanal am besten.
Eine Ausnahme hierfiir kann die Zeit wihrend eines Sonnenuntergangs sein, da wéhrend-
dessen auch die langeren Wellen des roten Lichtes durch den verlangerten Weg durch die
Atmosphére gestreut werden und so der Himmel rétlich erscheint. Dieser Fall wird in
dieser Ausarbeitung jedoch zun#chst vernachlissigt, da er vergleichsweise selten auftre-
ten kann. Denkbar wére hier eine Verwendung einer speziell angepassten Verarbeitung

im kritischen Zeitraum.

Um die leuchtenden LEDs vom Hintergrund besser abzuheben, kann eine Multiplika-
tion der Rot-Werte der einzelnen Pixel mit sich selber vorgenommen werden. Durch eine
anschlieRende Division von 255 kann ein Uberlauf verhindert werden. So bleiben helle
Pixel, aus denen die Texte bestehen, relativ gleich, wahrend dunklere Pixel nahezu 0

werden.

In Abbildung 5.17 wird die Entspiegelung einer Anzeigetafel mit orangefarbener Schrift
dargestellt. In diesem Fall ist die Reflexion des blauen Himmels problematisch fiir die
Lesbarkeit. Durch die Verwendung von lediglich des roten Kanals des Bildes kann die
Schrift der Anzeige stérker hervorgehoben werden. Auch die Spiegelung des Himmels ist
weniger stark, allerdings verschwimmen die Kanten der Schrift etwas durch das leicht
diffuse Licht der LEDs. Durch die skalierte Multiplikation des roten Kanals mit sich
selbst,wird der Hintergrund noch dunkler, wahrend die Schrift ihre Helligkeit beibehélt.
So wird auch das diffuse Licht, welches fiir die Glattung der Kanten verantwortlich ist,

ebenfalls minimiert.
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(c) (d)

Abbildung 5.17: Filterung der Reflexionen iiber Auswertung der Farbkanéle bei einer
roten Anzeige und klarem Himmel: (a) Originalausschnitt; (b) Bild in
Graustufen; (c) roter Farbkanal des Bildes als Grauwert; (d) angepasster
roter Farbkanal als Grauwert

Abbildung 5.18 zeigt die Verarbeitung fiir eine Anzeige mit griiner Schrift bei bedeck-
tem Himmel. Hier bringt die Verwendung von lediglich des roten Kanals keine klare
Verbesserung gegeniiber dem einfachen schwarz-weifs Bild, allerdings ist auch keine Ver-
schlechterung erkennbar. Erst die Weiterverarbeitung des roten Kanals hebt die Schrift

deutlich vom Hintergrund ab.

Abbildung 5.18: Filterung der Reflexionen iiber Auswertung der Farbkanéle bei einer
griinen Anzeige und bedecktem Himmel: (a) originaler Ausschnitt; (b)
Bild in Graustufen; (c) roter Farbkanal des Bildes als Grauwert; (d)
angepasster roter Farbkanal als Grauwert

Die Entspiegelung durch ausschliefslich die Verwendung des roten Kanals ist sehr effektiv,
sofern die Anzeige aus weifler oder orangefarbener Schrift besteht und ein klarer Himmel
die Reflexionen verursacht. Im unvorteilhaftesten Fall ist der Text griin und die Spiege-
lungen durch einen bedeckten Himmel verursacht. Durch die Anpassung der Farbwerte

kann jedoch auch hier die Lesbarkeit verbessert werden.
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5.3 Textlokalisierung

Tesseract ist fiir die Erkennung eingescannter Dokumente mit schwarzen Ziffern auf
weilem Hintergrund ausgelegt und liefert somit bei der Anwendung auf Bildern rea-
ler Szenen unzureichende Ergebnisse. Deshalb muss der Text aus dem Bild der Busfront
aufbereitet werden. Hierfiir ist eine Lokalisierung des Textes sinnvoll.

Da bei der Erkennung von einigen Zeichenkombinationen Probleme auftreten, sodass zum
Beispiel '"ZOB’ als '208’ oder ’50’ als SO’ interpretiert werden, ist bei der Texterkennung
mittels Tesseract eine getrennte Erkennung von Busnummer und Fahrtziel vorteilhaft.
Zwar konnen auch mehrere Texte unterschiedlicher Grofse in einem Schritt klassifiziert
werden, allerdings ldsst sich Tesseract durch die Teilung in Text und Nummer besser auf
die spezifische Anwendung vorbereiten. Uber eine Whitelist kann eingestellt werden, wel-
che Zeichen erkannt werden diirfen, sodass die oben genannten Fehler bei der einzelnen

Erkennung vermieden werden.

5.3.1 Geometrische Einteilung

Die einfachste Methode zur Einteilung in Text und Nummer ist die Teilung des Bildes.
Dies ist moglich, da die Anzeigen der HVV-Busse immer gleich aufgebaut sind. Die
Nummer befindet sich bei frontaler Ansicht immer in der linken oberen Ecke, wéhrend

der Text mittig bis rechts auf gleicher Hohe ist (vergleiche Abbildung 5.19).

Abbildung 5.19: Aufbau der Anzeigen von Bussen des Hamburger Verkehrsverbunds

Die Ausschnitte fiir die Textfelder kénnen allerdings nicht perfekt passend gewéhlt wer-
den, da die Nummern und vor allem der Text unterschiedlich lang sind. Des Weiteren
kann durch eine nicht optimal horizontal ausgerichtete Kamera oder einen leicht seitli-
chen Blickwinkel auf den Bus der Text auf der Anzeige einen Winkel haben. Da die Busse
iiber einen "Haar Cascade Classifier” erkannt und ausgeschnitten werden, kann die Posi-
tion des Busses zudem leicht variieren. Aus diesen Griinden miissen die Bildausschnitte

grofsziigig gewéhlt werden, sodass stets gegeben ist, dass die Nummer beziehungsweise
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der Text vollstandig im Bild ist. Der Ausschnitt darf jedoch nicht zu grofs gewéhlt wer-
den, da sonst die Teilung in Liniennummer und Fahrtziel nicht funktioniert.

Die Bildausschnitte miissen eine gewisse Hohe besitzen, da manche Busse auf dem Dach
Batterien oder Klimaanlagen besitzen, wodurch die Anzeige nicht am oberen Rand des
Busses positioniert ist. Bei der mittigen Trennung zwischen Nummer und Text darf ma-
ximal ein Zeichen im falschen Feld liegen, da einzelne Zeichen von EAST h&ufig nicht

erkannt werden.

Der Ausschnitt der beiden Felder erfolgt iiber die Héhe h und Breite w des Bildes der
Busfront. Die Grenzen sind manuell auf 660 verschiedene Ausschnitte der Busdetektion
angepasst. Dabei geht die obere Grenze bis zum Rand des Ausschnittes des Busses, wih-
rend die untere Grenze fiir beide Textfelder bei 9,0 = 0,3 - b liegt.

Fiir die Nummer ist die linke Grenze bei Zymin num = 0,1 - w und die rechte Grenze bei
Tmaz,num = 0,375 - w. Beim Text ist die linke Begrenzung bei in ¢zt = 0, 3 - w und die
rechte bei Timaz et = 0,9 - w.

Die Einteilung lésst sich in Abbildung 5.20 beobachten.

Abbildung 5.20: Ausschnitt von Zahl (griin) und Text (rot) anhand der Geometrie des
Bildes

Mit den gewahlten Bildausschnitten kann die Trennung von Fahrtziel und Linie zuverlas-
sig vorgenommen werden. Zusétzlich werden andere Texte wie Werbung und Nummern-
schild aus dem Bild geloscht.
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5.3.2 EAST

Um den Text aus den grob ausgeschnittenen Bereichen moglichst genau herauszufiltern,
wird die EAST Textdetektion eingesetzt, da diese schnell und zuverléssig Texte in Bildern
finden kann [54]. Als Eingang der Lokalisation werden die bereits vorverarbeiteten groben

Ausschnitte von Busnummer und Fahrtziel verwendet.

Fahrtziel

Fiir die Lokalisierung der Fahrtziele werden die Bilder zunéchst auf 192 Pixel Breite
und 96 Pixel Hohe skaliert, wobei das Seitenverhéltnis aus der vorigen groben Einteilung
einigermafsen beibehalten werden kann. Zwar ist bei diesen Mafsen der Text nicht mehr
lesbar, jedoch kann EAST diesen trotzdem lokalisieren. Durch das Herunterskalieren
werden andere Storfaktoren eliminiert, sodass die Anzeigen zuverldssig erkannt werden.
Ein zusétzlicher positiver Effekt ist die Verbesserung der Laufzeit.

Der Schwellwert fiir die erkannten Bereiche kann sehr klein gewéhlt werden, da durch das
vorige grobe Ausschneiden die Wahrscheinlichkeit, andere Texte im Bild zu haben, sehr
gering wird. Statt die gefundenen Regionen durch Non-Maximum Suppression zu filtern,
kann deshalb einfach der minimale und maximale X- und Y-Wert aus allen gefundenen
Textfeldern gewahlt werden. So wird in der Regel ein etwas groferer Ausschnitt gewéhlt,
damit sichergestellt wird, dass kein Teil abgeschnitten wird (siche Abbildung 5.21). Dies

ist auch bei zweizeiligen Eintrdgen hilfreich, wenn ein Teil einer Zeile fehlt.

Abbildung 5.21: Texterkennung durch EAST (griiner Rahmen) auf einer (a) Fahrtrich-
tungsanzeige (b) ohne Weiterverarbeitung, (¢) mit Non-Maximum Sup-
pression und (d) tiber Maximal- und Minimalwerte
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Da der Text der Anzeigen auf dem Bild schrig stehen kann und Tesseract Probleme
damit hat [39], ist eine Winkelkorrektur sinnvoll. EAST liefert fiir jedes Textfeld den
Rotationswinkel. Da die Felder in dieser Verarbeitung zu einem grofen Feld zusammen-
gefithrt werden, miissen die Winkel ebenfalls zusammengelegt werden. Hier bietet sich
der Median an, da so einzelne Ausreiffer ginzlich ignoriert werden. Der Mittelpunkt fiir

die Rotation wird im Bild auf den Maximalwert der Breite und Hohe gelegt.

Busnummer

Die genauere Lokalisierung der Nummer kann nach demselben Prinzip erfolgen, jedoch
muss das Seitenverhéltnis fiir die Detektion angepasst werden. Es kann beobachtet wer-
den, dass die Detektion der Busnummern auf den Anzeigen iiber EAST nicht so zuver-
lassig funktioniert wie die der Texte. Nur bei Bildern mit einer héheren Qualitit werden
die Zahlen erkannt, weshalb die Ausschnitte auf 256x256 Pixel skaliert werden. Bei Bil-
dern mit geringerer Qualitét ist auch nach der Skalierung keine Erkennung durch EAST
moglich.

Sofern ein Textfeld lokalisiert wird, kann wie bei der Fahrtrichtung vorgegangen werden.
Anderenfalls ldsst sich nur der Rotationswinkel aus der Lokalisierung des Textes iiberneh-
men, sofern einer gefunden wurde. In diesem Fall wird mit dem vollen groben Ausschnitt

der Busnummer weitergearbeitet.

5.4 Binarisierung

5.4.1 Grauwertbild

Die ausgeschnittenen Texte, welche durch die Entspiegelung in Grauwerten vorliegen,
sind noch nicht bereit fiir eine Klassifizierung mittels Tesseract. Der Text auf den Bildern
ist in Weifs auf schwarzem Hintergrund, wahrend Tesseract fiir die Erkennung schwarzer

Zeichen auf weifsem Hintergrund ausgelegt ist. Ein Umkehren der Werte durch

g(x,y) = 255 —g(z,y) (5.5)

reicht allerdings nicht aus, da der Hintergrund nicht einheitlich ist und der Text teilweise

recht verschwommen wirken kann.
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Fiir die vorverarbeitete Anzeige aus Abbildung 5.17 (d) liefst Tesseract nach der Inver-
tierung durch Formel 5.5 "Wemsilbohnhot ZUB’.

(a) (b)
Abbildung 5.22: (a) Originalbild und (b) nach farblicher Vorverarbeitung invertierte An-
zeige

5.4.2 Einfaches Schwellwertverfahren

Durch ein Schwellwertverfahren kann das Bild aus Graustufen in ein binédres Bild umge-
wandelt und im besten Fall der Text klar vom Hintergrund getrennt werden. Ein Problem
bei der Verwendung eines einfachen Schwellenwertes ist die Bestimmung der optimalen
Schwellwerte, welcher zudem fiir jedes Bild anders ist.

In Abbildung 5.23 werden zwei Anzeigen nach der Anpassung der Farbkanéle und an-
schlieffender Invertierung mit einem festen Schwellwert von 150 binarisiert. Dabei ist der
Schwellwert fiir die erste Anzeige optimal angepasst. Das binarisierte Bild der ersten
Anzeige liefert ein zufriedenstellendes Ergebnis, sodass Tesseract '"Hauptbannbot ZOB’
lesen kann. Der Text im zweiten Bild ist jedoch nicht lesbar, da der gewéhlte Schwellwert

unpassend ist.

(d)

Abbildung 5.23: Binarisierung zweier unterschiedlicher Anzeigen nach Vorverarbeitung
mit einem Schwellwert von 150: (a) unbearbeiteter Ausschnitt der An-
zeige auf den der Schwellwert angepasst ist; (b) binédres Bild der ange-
passten Anzeige; (c) unbearbeiteter Ausschnitt einer zweiten Anzeige;
(d) binéres Bild der zweiten Anzeige
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5.4.3 Otsu-Binarisierung

Das Problem einen passenden Schwellwert zu finden 16st die Otsu-Binarisierung [29].
Dabei werden die Graustufen des Bildes so in zwei Klassen eingeteilt, dass die Streuung
innerhalb der Klassen minimal und zwischen den beiden Klassen so grofs wie moglich ist.
Fiir die Grauwerte 0 < g < G, mit G = 255 als Maximalwert kann die Wahrscheinlichkeit
der Zugehorigkeit zu den Klassen K; und Kj, welche durch den Schwellwert ¢ getrennt
sind, durch

t G
Py(t) = ZP(Q) und  Pi(t) = Z p(9) (5.6)
g=0 g=t+1

berechnet werden, wobei p(g) der Wahrscheinlichkeit des jeweiligen Grauwertes ent-

spricht.
Mit den mittleren Grauwerten gp und g; konnen die Varianzen innerhalb der einzelnen
Klassen
t G
=Y (9-q@)° plg) und i) = D> (g-a) plg) (5.7
g=0 g=t+1

berechnet werden, aus welchen sich die Gesamtvarianz innerhalb der Klassen
oL (t) = Po(t) - oR() + Pi(t) - o3(1) (5.8)
zusammensetzt. Die Varianz zwischen den Klassen kann durch
o2u(t) = Ro(t) - (90— 9)* + Pi(t) - (1 — 9)° (5.9)

berechnet werden, wobei g dem mittleren Grauwert des gesamten Bildes entspricht.

Der Schwellwert ¢ ist fiir ein Bild optimal, wenn der Quotient

Q) = v (f) (5.10)

maximal wird.

Angewendet auf die zwei Ausschnitte der Fahrtzielanzeigen aus Abbildung 5.23 kann
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die Otsu-Binarisierung fiir beide einen passenden Schwellwert finden. Allerdings liegen in
der Regel die durch Otsu berechneten Schwellwerte fiir diesen Anwendungsfall so, dass
die Zeichen teilweise ineinander verschwimmen. Der Hintergrund ist ansonsten jedoch
einheitlich weif (siche Abbildung 5.24).

Abbildung 5.24: Binarisierung zweier unterschiedlicher Anzeigen nach Vorverarbeitung
mit Otsu-Binarisierung: (a) unbearbeiteter Ausschnitt der ersten Anzei-
ge; (b) bindres Bild der ersten Anzeige; (c¢) unbearbeiteter Ausschnitt
der zweiten Anzeige; (d) binéres Bild der zweiten Anzeige

Die Trennung durch einen einfachen Schwellwert ist deshalb nicht ausreichend, da zu-
sitzlich in vielen Bildern die Helligkeit nicht gleichméfig ist. Ein Schwellwert kann so
passend fiir einen Teil des Bildes sein, wihrend er fiir einen anderen Teil des Bildes un-
zureichende Ergebnisse liefert.

Fiir die Anzeige aus Abbildung 5.22 ist der mittlere Teil des Fahrtziels nach der Otsu-
Binarisierung relativ gut lesbar, wihrend die ersten Buchstaben zu einer unidentifizierba-
ren Fléche verschmelzen, da der Wert fiir diesen Bereich zu hoch ist (vergleiche Abbildung
5.25).

yihehnhot 208

Abbildung 5.25: Otsu-Binarisierung einer Anzeige mit unterschiedlichen Lichtverhéltnis-
sen
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5.4.4 Adaptives Gaufisches Schwellwertverfahren

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, den Schwellwert fiir jeden Punkt des Bildes in
Abhéngigkeit seiner Nachbarn zu berechnen. Dies funktioniert zum Beispiel iiber das ad-
aptive Gaufsche Schwellwertverfahren [31]. In OpenCV berechnet dieses den Schwellwert
T(z,y) durch die Kreuzkorrelation von einem Fenster zuvor festgelegter Grofe kgj.e um
(x,y) mit der Gaufsschen Fensterfunktion. Diese ist {iber

—(i—(kgize—1)/2)?

Gi = a-e 2.02 (5.11)

definiert, wobei i = 0..kg;.e entspricht und a so gewahlt wird, dass

ksize

Y Gi=1 (5.12)
1=0

gilt. Die Standardabweichung der Gauftschen Fensterfunktion berechnet sich aus:
0 =03 ((ksize —1)-0.5—1)+0.8 (5.13)

Ein festlegbarer Schwellwert C' wird zusétzlich von T'(z,y) subtrahiert, sodass die Emp-

findlichkeit angepasst werden kann.

Mit kgizetzt = 11 und C' = 2 kann das adaptive Gaufssche Schwellwertverfahren fiir
die Fahrtrichtungserkennung gute Ergebnisse liefern. Da die Zahlen der Busnummer ten-
denziell etwas grofer sind, muss hier ein groferer Bereich eingestellt werden. Fir die
Verarbeitung der Busnummer eignet sich Kgizenum = 21. Abbildung 5.26 zeigt die Bi-
narisierung von der Anzeige aus Abbildung 5.22 iiber das adaptive Gauftsche Schwell-
wertverfahren. Besonders die Kanten der Buchstaben werden durch dieses Verfahren klar
herausgearbeitet. Zwar kann Tesseract aus diesem Bild schon "Haupt hnhof.ZOB.’ lesen,
allerdings enthélt das Bild ein noch zu hohes Hintergrundrauschen, was die Qualitat der

Klassifizierung verschlechtert.

S f
“"T?‘Hg\;g_n;huhnhut.- 208

Abbildung 5.26: Binarisierung iiber das adaptive Gaufische Schwellwertverfahren
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5.4.5 Kombination von Gaufs und Otsu

Um die Anzeigen mit méglichst wenig Hintergrundrauschen und gleichzeitig einer hohen
Qualitdt der Buchstaben zu binarisieren, konnen das adaptive Gaufische Schwellwert-
verfahren und die Otsu-Binarisierung kombiniert werden. Hierfiir wird eine Disjunktion
der Bilder aus beiden Verfahren durchgefiihrt. Dabei bleiben nur die Pixel dunkel, wel-
che bei beiden Algorithmen einer 0 entsprechen. So wird das Hintergrundrauschen des
Gaufsschen Schwellwertverfahren eliminiert und gleichzeitig kénnen die klaren Kanten
der Buchstaben beibehalten werden.

Fiir die Anzeige aus Abbildung 5.22 kann iiber dieses Verfahren eine sehr gute Tren-
nung von Text und Hintergrund realisiert werden. In Abbildung 5.27 ist nur sehr wenig
Rauschen noch sichtbar, wahrend der Text gut lesbar ist. Tesseract kann nach diesem
Verarbeitungsverfahren "Hauptbahnhot ZOB’ lesen, was dem tatséchlichen Text "Haupt-
bahnhof ZOB’ sehr dhnlich ist.

‘Houpitbohnhot 208

Abbildung 5.27: Binarisierung {iber ODER-Verkniipfung des adaptiven Gauftschen
Schwellwertverfahren und der Otsu-Binarisierung

Diese Verarbeitung funktioniert optimal, wenn der Text zuvor méglichst gut ausgeschnit-
ten wird. Sollte die Lokalisierung des Textes fehlschlagen, so kann moglicherweise die
Otsu-Binarisierung durch einen sehr hellen Hintergrund keinen passenden Schwellwert
finden. Im unvorteilhaftesten Fall liegen der Text und der Hintergrund der Anzeige auf
einer Seite des Schwellwertes. In diesem Fall gehen die gesamten Informationen verloren.
Die Gefahr hierfiir besteht durch die Vorverarbeitung besonders bei Anzeigen mit griinen
LEDs. Abbildung 5.28 zeigt einen solchen Fall.
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(2) | D) Sere.
T T e,

(c) (d)

Abbildung 5.28: Fehlerhafte Binarisierung durch schlechte Textlokalisierung: (a) Origi-
nalausschnitt des Textfelds; (b) schlechte Lokalisierung des Texts durch
EAST (griner Rahmen); (c) vorverarbeitetes Bild fiir die Binarisierung;
(d) fehlerhafte Binarisierung

5.5 Nachtragliche Nummerlokalisierung

Da die genaue Lokalisierung der Busnummern durch EAST nicht mit der gewiinschten
Genauigkeit erfolgt und so nach der Binarisierung Reste vom Hintergrund die Klassi-
fizierung storen, ist eine nachtrégliche Zeichenlokalisierung sinnvoll. Hierfiir konnen die
Eigenschaften der Konturen des invertierten binarisierten Bildes genutzt werden.

Da die Zeichen durch den geometrischen Ausschnitt (img) stets in einer dhnlichen Grofe
sind, konnen zu kleine und zu grofe Konturen (cnt) gefiltert werden. Als Grenzen fiir die
erlaubten Dimensionen werden hier fiir die Hohe 0,15 - hipg < hent < 0,5 - hijpmg und fiir
die Breite 0,05 - hjmg < hent < 0,5 himg gewahlt. Besonders die Breite ist grofziigig aus-
gelegt, da die 1 schmaler als andere Ziffern ist und fusionierte Nummern so nicht direkt
verworfen werden. Auch bei einer zu geringen Fldche der gefundenen Silhouette muss
diese aussortiert werden. Als Schwellwert kommt hier 0,005 - A;,4 in Frage, unterhalb
dessen die Formen keine plausiblen Kandidaten sind. Abbildung 5.29 zeigt ein Beispiel

dieser Filterung.
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Q109
\

(a) (b)

Abbildung 5.29: Nachtréigliche Filterung fiir die Lokalisierung von Ziffern: (a) originaler
Ausschnitt; (b) Filterung zu kleiner und zu grofser Konturen

Im néchsten Schritt miissen die Konturen mit einer dhnlichen Grofe wie die der Ziffern
gefiltert werden. Hierfiir kann sich zunutze gemacht werden, dass die Nummer im besten
Fall mittig und nur selten am Rand des Bildes liegt. Des Weiteren sind die stérenden
Formen meist am linken und oberen Rand des Bildes zu sehen, da dort der Bus endet
und der tendenziell hellere Hintergrund zu sehen ist, der storende Konturen verursacht.
Deshalb wird die Silhouette, welche ihren Schwerpunkt am néchsten zur Mitte des Bildes
hat, als Ziffer festgelegt. Der Schwerpunkt der Konturen setzt sich aus den Punkten der
Formel 5.4 zusammen.

Da die Busnummer aus mehreren Zeichen bestehen kann, muss noch weitergesucht wer-
den. Zunichst werden nur Formen mit einer dhnlichen Hohe von 0,8 - hya < hent <
1,2 - hyiq beibehalten, wobei h,,;q die Grofe der zuvor bestimmten Ziffer ist. Zudem
miissen die Positionen der Ziffern auf der Ordinate dhnlich sein, wodurch Konturen mit
einem wesentlich hoheren oder tieferen Schwerpunkt verworfen werden. Die Abbildung

5.30 zeigt diesen Verarbeitungsschritt.

109t 109+
\

(a) (b)

Abbildung 5.30: Nachtrégliche Filterung fiir die Lokalisierung von Ziffern: (a) vorgefil-
tertes Bild; (b) Filterung von Konturen mit anderer Hohe oder Position
auf der Ordinate als die zentralste Kontur
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Die Ziffern einer Zahl stehen in der x-Ebene nah beieinander, weshalb zuletzt auch die
Silhouetten entfernt werden, welche einen zu hohen Abstand zu den Konturen besitzen,
die direkt oder iiber andere Konturen mit der zuvor bestimmten Ziffer verbunden sind.
Hierfiir werden alle Konturen entfernt, die auf der Abszisse iiber die halbe Breite der
festgelegten Ziffer vom &ufseren Rand einer zur Mitte verbundenen Kontur entfernt sind
(vergleiche Abbildung 5.31.)

103+ 103

Abbildung 5.31: Nachtrégliche Filterung fiir die Lokalisierung von Ziffern: (a) vorgefilter-
tes Bild; (b) Filterung von Konturen mit hoherer Entfernung zu anderen,
mit der zentralen Ziffer verbundenen, Konturen

Die iibrigbleibenden Formen koénnen als Ziffern angenommen werden und fiir die Klassi-

fizierung verwendet werden.

Diese Art der Lokalisierung ist nicht optimal, da im Fall einer schlecht zentrierten Bus-
nummer, eine falsche Kontur ausgewéhlt werden kann. Trotzdem kann die nachtrégliche
Lokalisierung der Klassifizierung helfen, bessere Ergebnisse zu erhalten, da Tesseract bei
gestorten Bildern Probleme hat.

Falls eine Lokalisierung mit EAST erfolgreich ist, muss die zweite Suche nicht durchge-
fithrt werden. Wenn bei griiner Schrift EAST erfolglos ist, kann die zweite Lokalisierung

h&ufig ebenfalls keinen Text finden, da dieser bei der Binarisierung verlorengehen kann.
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5.6 Texterkennung iiber Tesseract

5.6.1 Fahrtziel

Um das Fahrtziel zu erkennen, wird der binarisierte Ausschnitt der Anzeige an Tesseract
weitergegeben. Als Sprache wird bei Tesseract Deutsch ausgewéhlt, da so auch die Um-
laute erfasst werden koénnen. Dabei wird zusétzlich eine Whitelist mit allen Buchstaben
und benétigten Zeichen angelegt. Ausgenommen sind hierbei alle Ziffern, da in keinem
Fahrtziel eine Nummer enthalten ist und so Fehlklassifikationen, wie in Abschnitt 5.3 be-
schrieben, vermieden werden konnen. Tesseract wird zudem auf die Klassifizierung eines

Textblockes eingestellt, da das Ziel in bis zu zwei Zeilen aufgeteilt sein kann.

5.6.2 Busnummer

Bei der Busnummer kann &hnlich wie beim Text vorgegangen werden. Hier enthéalt die
Whitelist hingegen ausschlieflich Ziffern. Bei der Sprache wird zudem Englisch verwen-
det, da so die Erkennung leicht verbessert ist. Dies héngt mit dem separaten Training
fiir die einzelnen Sprachen zusammen, wodurch sich die Genauigkeit der Erkennung fiir
verschiedene Sprachen unterscheidet [36]. Der Verarbeitungsmodus wird auf die Erken-
nung eines Wortes eingestellt, da die Buslinie immer aus einer zusammenhéngenden Zahl
besteht.

5.7 Ergebnisverifikation

Um moglichst gute und zuverlissige Ergebnisse zu erhalten, ist eine Uberpriifung der
Ausgabe der Texterkennung sinnvoll. Zum einen kann in manchen Féllen von Tesseract
kein oder nur ein vollig falscher Text erkannt werden, was vor der Audioausgabe abgefan-
gen werden muss. Zum anderen kann aber auch das FErgebnis bis auf kleine Abweichungen
richtig sein, wie bei der Texterkennung in Abbildung 5.27 bei der "Hauptbahnhof ZOB’
als "Hauptbahnhot ZOB’ erkannt wird. In diesem Fall soll natiirlich nur der korrekte
Text vorgelesen werden. Die Vorhersagen von Busnummer und Text konnen sich im bes-
ten Fall gegenseitig bestétigen. Fiir eine robuste Erkennung miissen kleine Fehler erkannt

und behoben werden.
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5.7.1 Fahrtziel

Um zu priifen, ob der ermittelte Text tatséchlich einer Buslinie entspricht, wird ei-
ne Datenbank aus Fahrtzielen und den dazugehorigen Linien angelegt. Der Hamburger
Verkehrsverbund bietet hierfiir die Moglichkeit, die Rohdaten der Fahrpléane einzusehen
[15]. Datenbanken fiir andere Verkehrsbetriebe konnen nachtréaglich hinzugefiigt werden.
Durch einen Zugriff auf die GPS-Koordinaten kann beim Start der Buserkennung die
passende Datenbank fiir den Standort ausgewéhlt und eingelesen werden. Die Implemen-
tierung iiber den Standort ist jedoch auferhalb des Rahmens dieser Arbeit.

Um den von Tesseract ausgelesenen Text mit den moglichen Fahrtzielen abzugleichen,
kann zum Beispiel die Levenshtein-Distanz [35] verwendet werden. Diese berechnet sich
aus der Anzahl der bendtigten eingesetzten, ersetzten oder geloschten Zeichen, um die ers-
te Zeichenkette in die Zweite zu transformieren. So ergibt sich eine Levenshtein-Distanz
von 3 zwischen den Wortern 'Samstag’ und ’Sonntag’ (sieche Abbildung 5.32). Die ma-
ximale Distanz ist dabei die Anzahl der Zeichen im ldngeren Wort und die minimale

Distanz ist der Betrag der Subtraktion der Langen beider Worter.

S[AM[S|T|A|G
S|0/1]12]|3]4|5]|6
O|1(1[2[3[4[5]6
N(2]2|2[3]|4]|5]|6
N|3|3]|3|3]|4]|5]|6
1(414|4[4]13]|4]|5
A[5[4(5(5[4]|3|4
G[6|5]/5|/6]5]|4]|3

Abbildung 5.32: Levenshtein-Distanz zwischen den Wortern ’Samstag’ und ’Sonntag’

Der Eintrag mit der geringsten Levenshtein-Distanz zu dem ermittelten Text ist das dhn-
lichste Fahrtziel. Da jedoch auch fiir falsche Vorhersagen ein Eintrag mit dem geringsten
Abstand gefunden wird, muss abschliefend eine prozentuale Ubereinstimmung errechnet
werden, anhand welcher das Ergebnis verifiziert wird. Hierflir wird der Quotient von der

Levenshtein-Distanz zum ahnlichsten Eintrag dje, und der Linge des Eintrags lgintrag
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gebildet:

P = dicv (5.14)

lEintrag

Wenn der So berechnete Fehleranteil F' oberhalb einer festgelegten Grenze liegt, muss
die Vorhersage verworfen werden. Im Weiteren wird zunéchst die Grenze bei F} = 0.38
gesetzt, da die durchschnittliche minimale Levenshtein-Distanz der moglichen Fahrtziele
vom Hamburger Verkehrsverbund @dje, pest = 6,61 und die durchschnittliche Lange der
Texte Dlgintrag = 17,33 betragt.

Fiir die Fahrtzielanzeigen von Fahrzeugen des Hamburger Verkehrsverbunds gibt es einige
Sonderfille. So haben beschleunigte Buslinien beispielsweise die Bezeichnung ’Schnellbus’
vor dem Ziel stehen, wihrend in der Datenbank diese Zusétze nicht enthalten sind. Diese
Begriffe miissen gesondert herausgearbeitet werden, damit sie beim Finden des néchsten
Eintrags nicht storen. Zudem kann so dem Nutzer diese Information ebenfalls mitgeteilt
werden. Sofern ein Wort mit einer Levenshtein-Distanz von dj., < 2 zu 'Schnellbus’ ge-
funden wird, kann angenommen werden, dass es sich um einen solchen handelt.

Bei manchen Fahrtzielen ist zusétzlich ein Zwischenstopp angegeben, welcher nicht in der
Datenbank enthalten ist und so Probleme bei der Vorhersage verursacht. Diese stehen
immer hinter dem Zusatz ’iiber’, sodass der erkannte Text nach einem Wort mit einer
Distanz von dje, < 1 zu ’liber’ wegfallen kann.

Diese Sonderfille miissen fiir andere Regionen gegebenenfalls einzeln angepasst werden.

5.7.2 Busnummer

Nach der Uberpriifung des Textes muss auch die Linie abgeglichen werden. Hierfiir miissen
alle Fahrtziele mit der erkannten Linie aus der Datenbank gelesen und mit dem vorher-
gesagten Text verglichen werden. Stimmt eines der Fahrtziele mit dem erkannten Text
iiberein, handelt es sich hierbei héchstwahrscheinlich um den tatsédchlichen Bus und das
Ergebnis kann akustisch ausgegeben werden. Falls kein passender Eintrag gefunden wird,
kann der Quotient aus Levenshtein-Distanz zwischen den Eintrégen und der Vorhersage
djey und der Lange der Vorhersage ly orhersage

dev
Fy = — v (5.15)

lVorhersage
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berechnet werden. Wenn hier ein geringer Wert vorliegt, ist wahrscheinlich die Nummer
korrekt und bei der Texterkennung ein Fehler aufgetreten. Der Schwellwert hierfiir sollte
recht niedrig sein, da die Texterkennung aufgrund der langeren Zeichenketten robuster
gegeniiber einzelnen Fehlern ist. Dies liegt an der héheren Levenshtein-Distanz zwischen
den Eintrdgen. So ist 'Hagenow ZOB’ das &hnlichste Fahrtziel zu "Hauptbahnhof ZOB’
mit einer Levenshtein-Distanz von 8. Fiir die Linie ’5’ hingegen kénnen 11 Linien ge-
funden werden, die eine Distanz von lediglich 1 besitzen. Deshalb muss die Nummer
verworfen werden, falls die Fahrtziele der ermittelten Linie zu stark vom vorhergesagten
Text abweichen. Ein sinnvoller Schwellwert kann Fy = 0.15 sein.

Sofern kein Text, jedoch eine Linie ausgelesen wird, kann die Linie zwischengespeichert

werden und bei erneuter Erkennung im néchsten Bild als richtig angenommen werden.
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse aus der Entwicklung mithilfe eines geeigneten

Verifikationsdatensatzes errechnet und bewertet.

6.1 Verifikationsdatensatz

Fiir die Verifikation der Texterkennung wird ein Verifikationsdatensatz angelegt. Die-
ser besteht aus 50 verschiedenen Busfronten, die von der Busdetektion [2| aus Bildern
mehrerer Videos ausgeschnitten wurden. Dabei decken die Bilder moglichst viele unter-
schiedliche Einsatzfalle und Situationen ab.

Im Datensatz sind verschiedene Bustypen und somit auch unterschiedliche Anzeigen vor-
handen. Die Farbe der Schriften variiert zwischen Orange, Griin und Weifl. Es gibt im
Verifikationsdatensatz zudem Buslinien mit 1 bis 3 Ziffern in der Nummer und Anzeigen
mit Texten, die iiber 1 bis 2 Zeilen gehen. Dabei ist auch die Schriftgrofte der Texte unter-
schiedlich. Bei den Fahrtzielen sind bei manchen Bildern zudem Zusétze wie ’Schnellbus’
oder ’iiber Tangstedt’ enthalten.

Die Busse und somit auch die Texte in den Anzeigen sind teilweise nicht optimal hori-
zontal ausgerichtet.

Die Wetterbedingungen variieren zwischen bedeckt und sonnig, wodurch auch unter-
schiedliche Spiegelungen entstehen. Teilweise sind sehr helle Spiegelungen auf den An-
zeigen, wodurch diese schwerer lesbar werden. In einem Fall ist ein Teil des Textes nicht
mehr lesbar, jedoch kann ein Mensch aus dem lesbaren Teil die Haltestelle erkennen.
Obwohl die Erkennung fiir Tageslicht ausgelegt ist, wird dem Datensatz ein Bild bei
Nacht hinzugefiigt. Allerdings ist dieses ohne kritische Spiegelungen, um Probleme bei
der Verarbeitung zu vermeiden.

Die Hintergriinde in den Bildern sind ebenfalls nicht gleich. In mehreren Bildern sind
Schriftziige von Schildern oder Reklamen im Hintergrund erkennbar.

Auch die Qualitat der Bilder unterscheidet sich, wobei die Anzeigen in allen Bildern fiir
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einen Menschen lesbar sind. Einige Bilder haben nur eine geringe Auflésung, wihrend
andere zum Teil sehr hoch aufgelost sind, wodurch die einzelnen LEDs in den Anzeigen
sichtbar werden und die Zeichen keine zusammenhéngenden Blocke mehr ergeben. Es
unterscheidet sich auch die Schérfe, da die Bilder mit unterschiedlichen Kameras aufge-
nommen wurden und zudem einige Aufnahmen leicht verschwommen sind.

Die Abbildung 6.1 zeigt 4 Busse mit verschiedenen der erlauterten Herausforderungen.

MOBEL DEIN LESEN AUF ~ -

Abbildung 6.1: Beispielbilder aus dem Verifikationsdatensatz mit den unterschiedlichen
Herausforderungen: (a) griiner Text iiber zwei Zeilen mit Abkiirzungen
aus einem Buchstaben; (b) unscharfes Bild mit weifem Text {iber zwei
Zeilen und einem Textzusatz; (c) schwierige Lichtverhéltnisse durch Spie-
gelungen sowie orange Schrift und eine Abkiirzung; (d) Nummer beste-
hend aus einer Ziffer und teilweise unkenntlicher Text durch Spiegelungen
bei geneigter Anzeige in Orange

63



6 Evaluation

Der vorgestellte Datensatz wird im Folgenden verwendet, um die einzelnen Verarbei-
tungsschritte zu evaluieren. Nachfolgend sind in Tabelle 6.1 die Verteilung der unter-

schiedlichen Bedingungen aufgelistet.

Tabelle 6.1: Anzahl der Bilder mit verschiedenen Eigenschaften im Verifikationsdatensatz

Besonderheit Anteil im Verifikationsdatensatz
Text iiber eine Zeile 21/50
Text tiber zwei Zeilen 29/50
Orange Schrift 28/50
Weifte Schrift 11/50
Griine Schrift 11/50
Bilder mit Spiegelungen 17/50

6.2 Textlokalisierung und Bildverarbeitung

6.2.1 Geometrische Einteilung

Mit den gewéhlten Bildausschnitten aus Abschnitt 5.3 kann die Trennung von Fahrtziel
und Linie zuverléssig vorgenommen werden. Bei dem Verifikationsdatensatz werden le-
diglich bei zwei Bildern Teile des Textes abgeschnitten, jedoch ist dies tragbar, da in
diesen Féllen der Grofiteil des Textes noch vorhanden ist. Bei lediglich einem Ausschnitt
der Zahlen sind zwei Buchstaben zu sehen, wodurch es hier zu einem Fehler bei der spéa-
teren Lokalisierung mit EAST kommen kann. Tabelle 6.2 zeigt die Anzahl der Bilder im

Verifikationsdatensatz, bei denen die geometrische Einteilung erfolgreich ist.

Tabelle 6.2: Genauigkeit der groben Ausschnitte von Text und Nummer auf dem Verifi-

kationsdatensatz
Ausschnitt Eigenschaft Anteil im Verifikationsdatensatz
Text vollstéandig 48/50
enthdlt < 2 Nummern 50/50
Nummer vollstandig 50/50
enthélt < 2 Buchstaben 49/50
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6.2.2 EAST

Die genaue Textlokalisierung durch EAST wird nach der geometrischen Einteilung fiir

das Fahrtziel und die Busnummer vorgenommen.

Fahrtziel

Bei der Erkennung des Textes auf den Anzeigen muss dieser méglichst vollstdndig erkannt
und ausgeschnitten werden. Hierbei ist auch der Winkel entscheidend, da die Klassifizie-
rung mit Tesseract einen optimal horizontal ausgerichteten Text benétigt. Zudem wird
ein rechteckiger Ausschnitt um den lokalisierten Text gewéhlt, welcher bei perfekter Aus-
richtung am kleinsten ist.

Wenn fast alle Buchstaben im Ausschnitt liegen, kann das Ziel durch die Textverifikation
erkannt werden, wodurch dies die Bedingung fiir eine ausreichend gute Lokalisierung ist.
Ist der Ausschnitt zu klein, kann zwar moglicherweise trotzdem durch die Levenshtein-
Distanz das richtige Ziel erkannt werden, jedoch wird die Wahrscheinlichkeit fiir eine
Fehlklassifizierung stark angehoben. Bei einem zu grofsen Ausschnitt kénnen bei der Bina-
risierung die Informationen verlorengehen oder Hintergrundrauschen verursacht werden.

In beiden Féllen wird die Klassifizierung erschwert.

Tabelle 6.3: Genauigkeit der Lokalisierung des Fahrtziels mittels EAST auf dem Verifi-

kationsdatensatz
Qualitéat der Erkennung | Anteil im Verifikationsdatensatz
Text erkannt 50/50
Guter Ausschnitt 44/50
Zu grofer Ausschnitt 1/50
Zu kleiner Ausschnitt 5/50
Gute Textausrichtung 42 /50

Die Tabelle 6.3 zeigt, dass in allen Bildern ein Text erkannt werden kann, jedoch ist das
lokalisierte Textfeld teilweise zu klein. Dies ist ausschlieklich bei Fahrtzielen {iber zwei
Zeilen der Fall, wobei dann die untere Zeile nicht erkannt wird. % = 82,76% der zwei-
zeiligen Anzeigen werden vollstdndig erkannt, wahrend % = 100% der einzeiligen Texte
vollstandig lokalisiert werden. Als Korrektur konnte das erkannte Textfeld um die eigene
Hohe nach unten erweitert werden, sodass auch die zweite Zeile immer im Feld liegt.

Allerdings wiirde so in allen anderen Féllen der Text nicht mehr optimal ausgeschnitten
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werden, wobei dies nicht so kritisch ist, da unterhalb der Anzeigen die Lichtverhéltnisse
ghnlich bleiben und so die Binarisierung weiterhin funktionieren kann. Da im Regelfall
auch bei zweizeiligen Anzeigen die Erkennung erfolgreich ist, wird auf diese Korrektur
verzichtet.

Die Ausrichtung der Texte ist in 42 Féllen nahezu horizontal, wihrend in 8 Féllen noch
ein kleiner Winkel vorhanden ist, welcher jedoch nicht unbedingt kritisch fiir die Klassi-
fikation ist. Die grofite Abweichung im Winkel ist in Abbildung 6.2 zu sehen.

Abbildung 6.2: Text Detektion iiber EAST (griiner Rahmen) mit nicht optimaler Win-
kelkorrektur

Busnummer
Bei der Busnummer ist es wichtig, dass die Nummer vollstdndig zu sehen ist, da eine Kor-

rektur wie beim Fahrtziel nicht moglich ist. Tabelle 6.4 zeigt die Anzahl der erfolgreichen

Lokalisierungen der Busnummer im Verifikationsdatensatz.

Tabelle 6.4: Genauigkeit der Lokalisierung der Busnummer mittels EAST auf dem Veri-

fikationsdatensatz
Qualitédt der Erkennung | Anteil im Verifikationsdatensatz
Nummer erkannt 9/50
Guter Ausschnitt 9/50
Gute Textausrichtung 7/50

Anders als bei der Textlokalisierung kann fiir die Nummern lediglich eine geringe Genau-

igkeit von % = 18% erreicht werden. Dieses Ergebnis ist nicht ausreichend, weshalb die
nachtragliche Nummerlokalisierung beim binarisierten Bild angewendet wird. Von den ge-
fundenen Ausschnitten ist die Ausrichtung in 2 Fallen nicht optimal, jedoch ausreichend

fiir die Weiterverarbeitung.
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6.2.3 Nachtragliche Nummerlokalisierung

Da die Lokalisierung der Nummern iiber EAST nicht die gewiinschten Ergebnisse liefert,
wird zusétzlich eine Erkennung nach der Verarbeitung des Bildes eingesetzt. Diese kann
jedoch nur dann funktionieren, wenn bei der Binarisierung die Informationen nicht ver-
lorengehen. Die Ergebnisse der nachtréiglichen Nummerlokalisierung sind in Tabelle 6.5

eingetragen.

Tabelle 6.5: Genauigkeit der Binarisierung ohne vorige Lokalisierung durch EAST und
Genauigkeit der nachtraglichen Lokalisierung der Busnummer

Eigenschaften der Algorithmen Anteil der verarbeiteten Bilder
Binarisiertes Bild enthélt Informationen 43/50
Zahl lokalisiert 42 /50

Bei der Verarbeitung der Bilder ohne vorige Lokalisierung durch EAST werden die In-
formationen in Form der Ziffern in g—g = 86% der Falle beibehalten. Wie in Unterab-
schnitt 5.4.4 beschrieben, ist die Verarbeitung auf einem grofen Ausschnitt mit griiner
Schrift fehleranfillig, weshalb 6 der 11 griinen Anzeigen nach der Binarisierung keine
Informationen mehr enthalten. Lediglich bei einer Anzeige mit Schrift in Orange, gehen
die Ziffern durch die Verarbeitung verloren.

Bei den Bildern, welche nach der Verarbeitung die Zahl vollstdndig enthalten, kann diese
in % = 97,67% der Fille erfolgreich extrahiert werden. Lediglich in zwei der erfolgrei-
chen Fallen sind einzelne Ziffern nicht ganz vollstéandig, wobei fiir einen Menschen die

Zahl lesbar bleibt (siche Abbildung 6.3).

(a) (b)

Abbildung 6.3: Unvollstindige Lokalisierung einer Ziffer: (a) Ausschnitt des binarisierten
Bildes; (b) unvollstandige nachtrégliche Lokalisierung
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6.3 Texterkennung iiber Tesseract und

Ergebnisverifikation

Die verarbeiteten Ausschnitte der Bilder des Datensatzes werden von Tesseract aus-
gelesen. Im Folgenden werden die einzelnen Ergebnisse separat betrachtet, da die Zu-
sammensetzung von Busnummer und Fahrtziel nur fiir Videos funktioniert. Die genaue

Auswertung des Verifikationsdatensets befindet sich im Anhang.

6.3.1 Fahrtziel

Das Auslesen des Textes ist neben der Genauigkeit von Tesseract auch von der Quali-
tat der Vorverarbeitung abhingig. Nach einer schlechten Binarisierung ist das korrekte

Auslesen des Fahrtziels schwierig.

Tabelle 6.6: Genauigkeit der Bildverarbeitung und Klassifizierung des Fahrtziels mit Tes-

seract

Qualitét der Texterkennung | Anteil im Verifikationsdatensatz
Fahrtziel erkennbar 47/50
Fahrtziel vollstandig 43/50

Fahrtziel richtig klassifiziert 40/50

Tabelle 6.6 zeigt, dass nach der Verarbeitung % = 93% der Fahrtziele fiir einen Men-
schen identifizierbar sind. Allerdings sind bei 4 der erkennbaren Ziele nur ein Teil der
Buchstaben zu sehen, wodurch eine Klassifizierung schwierig ist.

Mittels Tesseract und Textverifikation konnen insgesamt % = 80% der Fahrtziele richtig
klassifiziert werden. Auf die zumindest teilweise erkennbaren Bilder angepasst ergibt dies
eine Genauigkeit von % = 85,11%.

Die nicht erfolgreichen Klassifizierungen sind vor allem bei den nicht vollsténdig ausge-
schnittenen Texten und bei Bildern in geringer Qualitidt wie in Abbildung 6.4. Allerdings

kénnen teilweise auch in diesen Fallen die richtigen Fahrtziele erkannt werden.
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Abbildung 6.4: Fehlerhafte Texterkennung bei geringer Bildqualitét: (a) originaler, gro-
ber Ausschnitt; (b) verarbeiteter Ausschnitt zu Klassifizierung mit Tes-
seract

In lediglich einem Fall kann ein guter Ausschnitt in hoher Qualitét nicht korrekt klas-
sifiziert werden. Aus Abbildung 6.5 liest Tesseract ’Gla H iitt’ statt ’Glashiitte Markt
iiber Tangstedt’. Dabei ist die einzige mogliche Fehlerquelle die nicht optimale horizontale
Ausrichtung des Textes. Fiir die Verhinderung dieser Fehlerquelle kann eine nachtrégliche

Winkelanpassung hinzugefiigt werden.

Abbildung 6.5: Nach Vorverarbeitung gut lesbare Anzeige mit schlechtem Ergebnis bei
der Klassifizierung durch Tesseract

6.3.2 Busnummer

Fiir die Erkennung der Busnummer gelten die gleichen Anforderungen an die Verarbei-
tung wie bei der Fahrtrichtung. Da die Lokalisierung iiber EAST nicht die gewiinschte
Genauigkeit besitzt, ist die Verarbeitung hier um eine zweite Lokalisierung erweitert.

In Tabelle 6.7 sind die Ergebnisse der Texterkennung von den Busnummern iiber Tes-

seract dargestellt.
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Tabelle 6.7: Genauigkeit der Bildverarbeitung und Klassifizierung der Busnummer mit

Tesseract
Qualitdt der Busnummererkennung | Anteil im Verifikationsdatensatz
Busnummer erkennbar 46/50
Busnummer vollsténdig 45/50
Busnummer richtig klassifiziert 32/50

Obwohl die Busnummer haufiger nach der Verarbeitung vollstdndig lesbar als das Fahrt-
ziel ist, kann nur eine Genauigkeit von % = 64% erreicht werden. Dies ist unter anderem
darauf zuriickzufiihren, dass keine Korrektur von kleinen Fehlern vorgenommen werden
kann wie beim Fahrtziel. Zusétzlich enthalten die Zahlen zum Teil gewisse Storeffekte
(vergleiche Abbildung 6.6), welche zwar die Lesbarkeit fiir einen Menschen nicht beein-
trachtigen, sich aber negativ auf die Klassifizierung auswirken. Ein Teil dieser Effekte
kann durch die Anpassung des Algorithmus auf die gewahlte Kamera eliminiert werden,

wodurch sich die Genauigkeit weiter verbessert.

Abbildung 6.6: Ausschnitt einer von Tesseract zu klassifizierenden Zahl mit stédrkeren
Storeffekte

Die Genauigkeit der Klassifizierung der Busnummer erreicht fast die in [52] beschriebene
Genauigkeit von 67.9%.

Um die Genauigkeit der Erkennung der Busnummer zu verbessern, muss hier ein Training
von Tesseract vorgenommen oder ein verbessertes System zur Klassifizierung verwendet
werden. Hierfiir kommt zum Beispiel das Modell aus Unterabschnitt 5.1.3 in Frage, wobei
eine genaue Lokalisierung der einzelnen Ziffern nétig wird. Ohne weitere Verarbeitungs-
schritte kann mit dem Netz nur eine Genauigkeit von % = 50% erreicht werden, was
schlechter ist als bei der Erkennung mit Tesseract. Dies liegt unter Anderem daran, dass

h&ufig mehrere Ziffern zu einer Kontur verschmelzen.
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6.4 Laufzeit der Fahrtrichtungserkennung

Da fiir die Fahrtrichtungserkennung nur eine begrenzte Zeit zur Verfiigung steht, muss
diese moglichst schnell sein, um im besten Fall mehrfach die Vorhersage fiir einen Bus
iiberpriifen zu konnen. Die Messung der Laufzeit des Systems erfolgt auf einem Intel Core
i7-6700K Prozessor unter Ubuntu als Windows 10 Subsystem fiir Linux.

In Tabelle 6.8 wird die Laufzeit des Algorithmus zur Erkennung von Busnummer und

Fahrtziel aus den bereits ausgeschnittenen Busfronten untersucht.

Tabelle 6.8: Laufzeit von Tesseract, EAST und der gesamten Fahrtrichtungserkennung
flir den Verifikationsdatensatz

Algorithmus 2t in ms
Fahrtrichtungserkennung 675,0
EAST Fahrtziel 156,3
Busnummer 133,9
Tesseract Fahrtziel 188,7
Busnummer 183,1

Fiir das Auslesen von Busnummer und Fahrtziel wird im Schnitt t,.s = 675,0 ms be-
notigt. Die Zeiten fiir die Textdetektion durch EAST und fiir die Klassifikation durch
Tesseract liegen bei tgagr = 156,3 ms+133,9 ms = 290, 2 ms und t7ess = 188,7 ms+
183,1 ms = 371,8 ms, wodurch diese Teile hauptverantwortlich fiir die Gesamtlaufzeit
sind.

Durch Auslagerung der Berechnung auf eine parallel berechnende Hardware wie einer
Grafikkarte kann die Textdetektion durch EAST beschleunigt werden [54], wiahrend bei

Tesseract dies nur eine geringfiigige Verbesserung bewirkt [24].

Die Buslokalisierung iiber den Haar Cascade Classifier benétigt eine durchschnittliche
Laufzeit von tgoc = 67,3 ms fiir ein Bild der Groke 1920x1080 Pixel. Damit ist diese
Klassifizierung sehr schnell und nicht problematisch fiir die Laufzeit des gesamten Sys-

tems.
In der im Unterabschnitt 3.3.2 abgeschitzten Zeit zur Erkennung von etwa 5 s, kénnen je

nach Anzahl der gefundenen Busse unterschiedlich viele Bilder verarbeitet werden. Nur

in seltenen Féllen sollten mehr als 2 Busse gleichzeitig zu sehen sein, wodurch sich eine
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Bearbeitungszeit von maximal
tmaz2 = tHCOC + 2 tges = 1417,3ms (6.1)

ergibt. So wird ein Bus mindestens 3-mal verarbeitet, bevor dieser aus dem Sichtfeld
der Kamera verschwindet. Meistens sollte jedoch nur ein Bus gleichzeitig zu sehen sein,

wodurch sich die Zeit der Verarbeitung weiter auf
tmam,l = tgcc + tges = 742> 3ms (6'2)

verringert. So kann ein Bus 6- bis 7-mal verarbeitet werden, wodurch eine korrekte Klas-

sifizierung sicher sein sollte.

Um eine mehrfache Verarbeitung eines Busses zu gewéhrleisten, sollte die Fahrtrichtung

maximal fiir die zwei grofiten und somit dichtesten Fahrzeuge ausgewertet werden.

6.5 Uberpriifung der Anforderungen

Das vorgestellte System kann die zuvor aufgestellten Anforderungen Erfiillen. Busse des
Hamburger Verkehrsverbundes kénnen mit einer ausreichenden Geschwindigkeit und Ge-
nauigkeit erkannt werden. Lediglich die Implementierung auf dem Zielsystem bleibt offen,

wodurch eine Endgiiltige Aussage iiber die Geschwindigkeit nicht mdglich ist.

6.6 Limitierungen

Die Buserkennung ist wie in Abschnitt 3.4 auf die Erkennung von Fahrzeugen des Ham-
burger Verkehrsverbundes bei Tageslicht ausgelegt, wobei auch bei Dunkelheit die Klas-
sifizierung erfolgen kann, sofern der Bus ausreichend von aufsen beleuchtet ist und keine
starken Reflexionen auf der Anzeige die Lesbarkeit storen. Es lassen sich zudem maximal

zwei Fahrzeuge gleichzeitig untersuchen.
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In dieser Arbeit konnte eine videobasierte Fahrtzielerkennung entwickelt werden, welche
Menschen mit eingeschranktem Sichtfeld helfen kann, sich selbststdndiger im Strafsenver-
kehr fortzubewegen. Die Erkennung ist dabei fiir die Nutzung bei Tageslicht am Standort
Hamburg und somit fiir Fahrzeuge des Hamburger Verkehrsverbunds ausgelegt.
Aufbauend auf einem in [2] vorgestellten Haar Cascade Classifier, welcher die Lokali-
sierung der Busse in den Bildern {ibernimmt, wurde ein Verfahren zum Auslesen der
Fahrtrichtungsanzeigen entwickelt. Die vorgestellte Methode kann mit einer Genauigkeit
von 80% das Fahrtziel bestimmen, wihrend die Buslinie mit 64% Genauigkeit erkannt
wird.

Zwar ist eine eindeutige Aussage iiber die Fahrtrichtung erst méglich wenn sowohl Fahrt-
ziel als auch Busnummer bekannt sind, jedoch kann in den meisten Féllen der richtige
Bus auch aus lediglich einer der beiden Komponenten bestimmt werden. Deshalb ist die
vorgestellte Methode geeignet als Fahrtrichtungserkennung fiir die Verwendung im elek-

tronischen Blindenfiihrhund.

Der néichste Schritt der Entwicklung ist die Implementierung der Fahrtzielerkennung auf
der Hardware des elektronischen Blindenhundes. Dies beinhaltet ebenfalls die Abstim-
mung der Software an die Eigenschaften der verwendeten Kamera. Des Weiteren muss
die akustische Ausgabe fiir den Nutzer eingearbeitet werden, wobei eine Steuerung nétig
ist, welche die Ergebnisse der Busnummer- und Fahrtzielerkennung zusammenfiihrt und
eine Entscheidung trifft, welche Informationen ausgegeben werden. Dabei ist auch eine
Nachverfolgung der im Bild zu sehenden Busse notwendig, um auch mehrere Fahrzeuge
gleichzeitig zuordnen zu koénnen. Diese kann zum Beispiel iiber die Position der Busse im
Bild arbeiten.

Um die Funktionalitdt zu erweitern, sollte zunédchst die Verarbeitung der Erkennung

auch fiir ndchtliche Verhéltnisse angepasst werden. Hierfiir muss die softwareseitige Ent-

spiegelung nach Tageszeit oder gemessener Helligkeit dynamisch angeglichen werden.
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Zusatzlich zu der frontalen Erkennung der Busse wire auch eine Erkennung von der Seite
moglich, da viele Busse auch eine seitliche, zum Fahrgast ausgerichtete Anzeige besitzen.
So lassen sich auch stehende Busse erkennen.

Damit die Fahrtzielerkennung auch aufserhalb von Hamburg genutzt werden kann, muss
die Erkennung fiir weitere Standorte angepasst werden. Hierfiir miissen weitere Daten-
banken eingearbeitet werden und gegebenenfalls die grobe Einteilung der Busfronten in

Text und Nummer angepasst werden.

Um die Qualitdt der Erkennung zu verbessern, kann Tesseract entweder mit den Da-
ten aus der Verarbeitung trainiert oder durch eine verbesserte Texterkennungssoftware
ausgetauscht werden. Dies ist vor allem hilfreich bei der Erkennung der Busnummer, da
die Genauigkeit von 64% noch nicht ganz zufriedenstellend ist.

Der vielversprechendste Ansatz, die Genauigkeit anzuheben, ist eine Bestimmung des
Standortes vom Nutzer, um die Anzahl der moglichen Buslinien, die an der Haltestel-
le einen Stopp einlegen, einzugrenzen. So miisste in den meisten Féllen nur zwischen
wenigen Linien unterschieden werden, sodass die richtige Zuordnung leichter fallt. Die
Fahrpldne und Standorte der Haltestellen miissen hierfiir entweder in einer Datenbank
abgelegt oder flexibel {iber Dienste wie Google Maps abgefragt werden.

Zuletzt kann auch die Buserkennung mit dem Haar Cascade Classifier durch beispielswei-
se YOLO ausgetauscht werden, um eine héhere Genauigkeit zu erreichen. Dabei ist jedoch
auch zu beachten, dass die Geschwindigkeit der neuen Klassifikation nicht zu gering sein

darf, damit die Echtzeitanforderungen an das System nicht iiberschritten werden.
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A Anhang

A.1 Messtabellen Fahrtrichtungserkennung

Tabelle A.1: Ergebnisse der Fahrtzielerkennung auf dem Verifikationsdatensatz

Bild Busanzeige Fahrtrichtungserkennung Ok
1 Schnelsen Kalvslohtwiete Kalvslohtwiete X
2 Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | x
3 Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | x
4 Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | x
5 Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | Friedrichsgabe Tycho-Brahe-Kehre | x
6 U A Norderstedt Mitte Jehrden
7 U A Norderstedt Mitte
8 U A Norderstedt Mitte U A Norderstedt Mitte
9 U A Norderstedt Mitte U A Norderstedt Mitte X
10 U A Norderstedt Mitte U A Norderstedt Mitte
11 U A Norderstedt Mitte
12 U A Norderstedt Mitte Zeven Bahnhof Sid
13 Harkshorn Oststrafie Harkshorn
14 Harkshorn Oststrafie Harkshorn Oststrafe X
15 Harkshorn Oststrafe Harkshorn Oststrafe X
16 Harkshorn Oststrafe Harkshorn Oststrafe X
17 A Quickborn A Quickborn X
18 A Quickborn A Quickborn X
19 A Quickborn A Quickborn X
20 Glashiitte Markt {iber Tangstedt Glashiitte Markt X
21 Glashiitte Markt iiber Tangstedt Garstedt
22 | Schulau Fahranleger iiber S Wedel
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23 | Schulau Fahranleger iiber S Wedel Schulau Féhranleger X
24 U Garstedt iiber ARRIBA-Bad U Berne

25 Norderstedt Glashiitte Markt Norderstedt Mitte

26 Norderstedt Glashiitte Markt Glashiitte Markt X
27 Harksheide Schulweg Harksheide Schulweg X
28 Harksheide Schulweg Harksheide Schulweg X
29 Schnellbus Lufthansa-Basis Schnellbus Lufthansa-Basis X
30 Schnellbus Lufthansa-Basis Schnellbus Lufthansa-Basis X
31 Schnellbus Lufthansa-Basis Schnellbus Lufthansa-Basis b
32 Schnellbus Lufthansa-Basis Schnellbus Lufthansa-Basis X
33 Hauptbahnhof ZOB S Reeperbahn

34 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
35 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
36 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
37 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
38 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
39 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
40 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
41 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
42 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
43 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
44 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
45 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
46 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
47 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
48 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
49 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X
50 Hauptbahnhof ZOB Hauptbahnhof ZOB X

Bei den Bildern 1, 25 und 26 ist jeweils ein Zusatz vor dem eigentlichen Ziel, welcher

in der HVV-Rohdaten nicht enthalten ist. Dies kann in einem Fall nicht kompensiert

werden. Insgesamt werden 40 der 50 Fahrtziele richtig Klassifiziert.
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Tabelle A.2: Ergebnisse der Busnummererkennung auf dem Verifikationsdatensatz

Bild | Liniennummer | Erkennung | Ok || Bild | Liniennummer | Erkennung | Ok

1 183 183 X 26 493 63

2 394 354 27 494

3 394 3 28 494 494 X
4 394 394 X 29 34

5 394 394 b 30 34

6 194 194 X 31 34 34 X
7 194 194 b 32 34 34 X
8 194 194 X 33 5 5 X
9 194 194 X 34 5 5 b
10 194 194 X 35 5 5 X
11 194 194 X 36 5 5 X
12 194 37 5 5 X
13 393 3 38 5

14 393 3 39 5 5 X
15 393 393 X 40 5 5 X
16 393 41 5 5 X
17 194 84 42 5 5 X
18 194 43 5 5 X
19 194 44 109 109 X
20 378 45 109 109 X
21 378 38 46 109 109 X
22 594 47 109 109 X
23 594 594 48 109 109 X
24 393 393 X 49 109 109 X
25 493 50 109 109 X

Bei den Busnummern kénnen 32 der 50 Anzeigen richtig erkannt werden.
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