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(57) Abstract: The invention relates to a machine learning method,
a method and a device for correcting input image data (Ini) from
a plurality of cameras (2-i) of a panoramic-view system, for exam-
ple a vehicle-bome environment-detection camera system, which
data are impaired by rain, incident light and/or dirt. The method
for correcting input image data from a plurality of cameras (2-i)
of a panoramic-view system, which data are impaired by rain, in-
cident light and/or dirt, comprises the steps of: a) input image da-
ta (Ini) detected by the cameras (2-i), which data are impaired by
rain, incident light and/or dirt, are provided to a trained artificial
neural network (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12), b) the trained
artificial neural network (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) is con-
figured to convert the input image data (Ini) with impairment due
to rain, incident light, and/or ditt into corrected output image data
(Opti) without impairment, and to determine a degree of certainty
¢ which characterises, according to the degree of wetting by water,
incident light, and/or contamination for an image of the input im-
age data, the certainty of the network that the image correction of
the network is accurate, and c) the trained artificial neural network
(CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) is configured to output the out-
put image data (Opti) and the determined degree of certainty ¢. The
method advantageously allows object identification when cameras
are fogged up and generation of an image data stream for human
and computer vision from a network for an optimised correspon-
dence search.

(57) Zusammenfassung: Die Erfindung bezieht sich auf ein ma-

schinelles Lernverfahren, ein Verfahren und eine Vorrichtung zum
Korrigieren von Eingangs-Bilddaten (Ini), die durch Regen,

[Fortsetzung auf der ndchsten Seite]
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Lichteinfall und/oder Schmutz beeintréchtigt sind, einer Mehrzahl von Kameras (2-i) eines Rundumsichtsystems, beispielsweise eines
fahrzeuggebundenen Umfelderfassungskamerasystems. Das Verfahren zum Korrigieren von Eingangs-Bilddaten einer Mehrzahl von
Kameras (2-1) eines Rundumsichtsystems, die durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz beeintrachtigt sind, umfasst die Schritte:
a) von den Kameras (2-i) erfasste Eingangs-Bilddaten (Ini), die durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz beeintrdchtigt sind,
werden einem trainierten kiinstlichen neuronalen Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) bereitgestellt, b) das trainierte kiinstliche
neuronale Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) ist dazu konfiguriert, die Eingangs-Bilddaten (Ini) mit Regen-, Lichteinfall
und/oder Schmutzbeeintrachtigung in korrigierte Ausgabe-Bilddaten (Opti) ohne Beeintrdchtigung umzuwandeln und ein Sicherheitsm
ab ¢ zu ermitteln, das abhingig vom Grad der Benetzung durch Wasser, Lichteinfall und/oder Verschmutzung fiir ein Bild der
Eingangs-Bilddaten die Sicherheit des Netzwerks charakterisiert, dass die Bildkorrektur des Netzwerks zutreffend ist und c) das
trainierte kiinstliche neuronale Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) ist dazu konfiguriert, die Ausgabe-Bilddaten (Opti) und
das ermittelte Sicherheitsmal ¢ auszugeben. Vorteilhaft erméglicht das Verfahren eine Objekterkennung bei Beschlag von Kameras
und eine Generierung eines Bilddatenstromes fiir Human und Computer Vision aus einem Netzwerk fiir eine optimierte Korresponden
zsuche.



10

15

20

25

30

35

WO 2022/128014 PCT/DE2021/200236

Korrektur von Bildern eines Rundumsichtkamerasystems bei Regen, Lichteinfall und

Verschmutzung

Die Erfindung bezieht sich auf ein maschinelles Lernverfahren, ein Verfahren und eine
Vorrichtung zur Korrektur von Bilddaten einer Mehrzahl von Fahrzeugkameras eines
Rundumsichtsystems bei Regen, Lichteinfall oder Verschmutzung, beispielsweise

eines fahrzeuggebundenen Rundumsichtkamerasystems.

Heutige und zukUnftige Fahrzeuge sind mit kamerabasierten Assistenzsystemen
ausgestattet, welche der Erkennung von Objekten zur Vermeidung von Kollisionen und
der Erkennung von StralRenbegrenzungen zum Halten des Fahrzeuges in der Spur
dienen. Dazu werden beispielsweise nach vorne schauende Kameras verwendet.
Neben nach vorne schauenden Kameras werden ebenfalls Surroundview-
(Rundumsicht-) oder Satellitenkameras verwendet, die in beliebiger Anordnung an
einem Fahrzeug Detektionsfunktionen flr Fahren, Parken oder flr eine Visualisierung

im nahen und fernen 360° Umfeld (oder Teilen davon) um das Fahrzeug realisieren.

Es gibt Konzepte flr nach vorne schauende Kameras, die eine Detektionsfunktion zur

Detektion von Regen umfassen. Kombiniert mit einer kamerabasierten
Taglichterkennung zur Steuerung der Fahrzeugscheinwerfer kann mit einer Kamera ein
sogenannter Rain Light Detektor realisiert werden, der Regen auf der

Windschutzscheibe erkennt und beispielsweise den Scheibenwischer aktiviert.

Die auf diesen Kamerasystemen basierenden Erkennungsalgorithmen kombinieren
teilweise bereits Ansatze der klassischen Bildverarbeitung mit Ansatzen aus dem
maschinellen Lernen, insbesondere dem Deep Learning. Klassische Anséatze zur
Erkennung von Objekten oder Strukturen im Rahmen der Bildverarbeitung basieren auf
manuell ausgewahlten Features (Merkmalen), wahrend auf Deep Learning basierende

Ansatze relevante Features im Trainingsverfahren selbst bestimmen und optimieren.

Die oben genannten Kamerasysteme zeigen eine Degradation sowohl in der
Erkennung von Objekten als auch bei der Darstellung der Umgebung oder von
Objekten tritt jedoch ein, sobald in einer Situation die Sicht durch Regen, Lichteinfall

oder Schmutz beeintrachtigt ist.



10

15

20

25

30

WO 2022/128014 PCT/DE2021/200236

Ist die Sicht der beispielsweise im SpiegelfuB des Innenspiegels eingebauten
Frontkamera durch Wassertropfen auf der Scheibe oder Schmutz eingeschrénkt, kann
die Sicht durch Betédtigung des Scheibenwischers wiederhergestellt werden. Dies setzt

eine Einbauposition der Kamera im Wischbereich des Scheibenwischers voraus.

Durch den steigenden Automatisierungsgrad von Fahrzeugen und Fahrfunktionen kann
eine Erhéhung der Anzahl der nach vorne schauenden Kameras vorteilhaft sein. Diese
kénnen nicht nur zentriet im SpiegelfuR angebracht sein, sondern als
Satellitenkameras nahe der A-Séule in den oberen Ecken einer Windschutzscheibe.
Diese Bereiche sind flr Detektionsfunktionalitdten eher kritisch, da sie sich auerhalb
des Wischbereiches des Scheibenwischers befinden. Eine durch Regentropfen oder
Schmutz eingeschréankte Sicht wirkt sich nachteilig auf Detektionsfunktionen dieser

Satellitenkameras aus.

Bei einem steigenden Grad der Automatisierung von Fahrzeugen bis SAE Level 4 /
Level 5 werden zunehmend an den Seiten eines Fahrzeuges angebrachte Kameras
verwendet, die neben einer Anzeige der Umgebung auch der Detektion von seitlichen
Objekten dienen. Haufig werden diese Kameras an der AuBenseite des Fahrzeugs
angebracht, z.B. im Bereich der AuBenspiegel. Sind die (duRReren) Linsen der Kameras
durch Wassertropfen oder Schmutz benetzt, kann auch hier die Anzeige- oder
Detektionsfunktionalitdt sehr eingeschrankt sein. Aufgrund von fehlenden
Reinigungsmaéglichkeiten wie Scheibenwischern flhrt dies zu einer Degradation oder

zu einem Ausfall eines Systems.

Als letztes Beispiel seien RUckfahrkameras genannt, die meist Uber dem
Nummernschild verbaut sind, und sehr schnell verschmutzen. Auch hier kann es bei

Regen oder Staub zu Beschlag kommen, welcher eine saubere Anzeige erschwert.

Wahrend CNN-basierte Verfahren zur Objekterkennung weitestgehend in der Lage
sind, Verschmutzung oder Benetzung der Linsen durch Wassertropfen zumindest bis
zu einem gewissen Grad zu kompensieren, erleben Verfahren zur Objekterkennung,
die auf Bildmerkmalen (Features) basieren, wie 2z.B. optischer Fluss oder

Structure-From-Motion, durch Verschmutzung eine starke Degradation.
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Bekannt sind algorithmische Verfahren zur Detektion von Schmutz oder Niederschlag
auf der dulReren Linse einer Kamera oder auf der Windschutzscheibe eines Fahrzeugs

mittels Blldverarbeitung.

WO 2013/083120 A1 zeigt ein Verfahren zur Auswertung von Bilddaten einer
Fahrzeugkamera, bei dem Informationen Uber Regentropfen auf einer Scheibe im
Sichtbereich der Fahrzeugkamera bei der Auswertung der Bilddaten bertcksichtigt
werden. Die Informationen Uber Regentropfen kénnen ihrerseits aus den Bilddaten
ermittelt werden. Als Beispiel flr die Auswertung der Bilddaten wird eine Erkennung von
Objekten genannt, die dann die Informationen gezielt berlcksichtigt. Aus einer
erkannten Regenstérke kann beispielsweise die Beeinflussung der von der Kamera
gesehenen Kanten (Hell/Dunkel oder Farblbergange) abgeschatzt werden.
Entsprechend kénnen kantenbasierte Auswertungserfahren in ihren Schwellwerten
angepasst werden. Insbesondere kann aus den Informationen ein Gutekriterium der
Bilddaten abgeleitet werden, das dann bei der Auswertung der Bilddaten berUcksichtigt

wird.

H. Porav et al. zeigen in ,| Can See Clearly Now: Image Restoration via De-Raining”,
2019 IEEE Int. Conference on Robotics and Automation (ICRA), Montreal, Canada, p.
7087-7093, abgerufen am 13.7.2020 unter:

hito A robots. ox.ac uk/~mobile/Papers/ICRATS porav.odf ein Verfahren zur

Verbesserung von Segmentierungsaufgaben auf Bildern, die durch aufliegende
Regentropfen oder Schlieren beeintréchtigt sind. Dazu wurde ein Stereo-Datensatz
generiert, bei dem eine Linse durch reale Wassertropfen beeintrachtigt war und die
andere Linse klar von Beeintrachtigungen war. Damit wurde ein ,Denoising-Generator*
trainiert, um den Effekt der Wassertropfen im Kontext der Bildrekonstruktion und

Fahrbahnmarkierungs-Segmentierung zu entfernen.

Ein System wéare wilnschenswert, welches algorithmisch eine Aufwertung der Bilder
trotz Verschmutzung, Lichteinfall oder Wassertropfen bietet, beispielsweise um eine
nachgelagerte Objekterkennung zu verbessern, und zusétzlich eine Funktion zur

Regen- und Lichterkennung (Rain + Light Detection) ermdglicht.

Es ist Aufgabe der vorliegenden Erfindung, Lésungen hierflr bereitzustellen.
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Die Aufgabe wird gelést durch die Gegenstadnde der unabhéngigen Patentanspriiche.
Vorteilhafte Ausfihrungsformen sind Gegenstand der abhangigen Anspriche, der

folgenden Beschreibung sowie der Figuren.

Ein erfindungsgemafes Verfahren zum maschinellen Lernen betrifft eine Bildkorrektur
von Eingangs-Bilddaten einer Mehrzahl von Kameras eines Rundumsichtsystems, die
durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz beeintrachtigt sind, in korrigierte
Ausgabe-Bilddaten mittels eines kinstlichen neuronalen Netzwerks. Das Lernen erfolgt
mit einer Vielzahl von Trainings-Bildpaaren derart, dass am Eingang des kunstlichen
neuronalen Netzwerks jeweils ein erstes Bild (bzw. erste simultan erfasste Bilder) mit
Regen-, Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintrachtigung und als Soll-Ausgabe-Bild ein
zweites Bild (bzw. zweite simultan zu erzielende Soll-Bilder) derselben Szene ohne
Beeintrachtigung bereitgestellt wird. Das kunstliche neuronale Netzwerk ist derart
ausgelegt, dass es ein Sicherheitsmal ¢ ermittelt, das vom Grad der Benetzung durch
Wasser, Lichteinfall und/oder Verschmutzung flr ein Eingangs-Bild abhangt. Die
Auslegung des Netzwerks kann beispielsweise durch ein entsprechendes Design bzw.
eine entsprechende Architektur des kinstlichen neuronalen Netzwerks erfolgen. Nach
Abschluss des maschinellen Lernens kann das kunstliche neuronale Netzwerk das
Sicherheitsmal c fir ein neues Eingangsbild (bzw. fir jedes von simultan erfassten
Eingangsbilder der mehreren Kameras) bestimmen und ausgeben. Das
Sicherheitsmal ¢ héngt also vom Grad der Beeintrachtigung durch eine Benetzung mit
Regen bzw. Wasser, durch Lichteinfall und/oder durch Verschmutzung ab und
charakterisiert beim Einsatz des trainierten Netzwerks die Sicherheit, dass eine
Bildkorrektur zutreffend ist.

Mit anderen Worten charakterisiert das Sicherheitsmal c¢ gewissermalen die
»,(Un-)Sicherheit’, mit der eine Bildkorrektur durch das trainierte neuronale Netzwerk
erfolgt. Das Sicherheitsmal c ist praktisch ein MaR flr die Sicherheit des Netzwerks in

seine berechnete Ausgabe (d.h. die durch das Netzwerk vorgenommene Bildkorrektur).

Das kunstliche neuronale Netzwerk kann beispielsweise ein Convolutional Neural

Network (,faltendes neuronales Netzwerk”, CNN) sein.

Die Umwandlung in Ausgabe-Bilddaten ohne Beeintrachtigung schlieft i.d.R. die

Unwandlung in Ausgabe-Bilddaten mit verringerter Beeintrachtigung mit ein.
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Die Kamera kann beispielsweise eine in oder an einem Fahrzeug befestigte
(monokulare) Kamera sein, die das Umfeld des Fahrzeugs erfasst. Ein Beispiel einer
solchen fahrzeuggebundenen Kamera ist eine hinter der Windschutzscheibe im Inneren
des Fahrzeugs angeordnete Kamera, die den vor dem Fahrzeug liegenden Bereich der

Fahrzeugumgebung durch die Windschutzscheibe erfassen und abbilden kann.

Die Auswirkung einer Beeintrachtigung eines Kamerabilds durch Regen, Lichteinfall
oder Schutz ist insofern &hnlich, als sie zu einer (lokalen) Unscharfe im Bild fuhrt. In all
diesen Fallen ist eine Bildkorrektur erstrebenswert, die diese Unschéarfe im Bild

verringert bzw. eliminiert.

GemaR einer Ausfihrungsform wird mindestens ein Faktor d als MaR fir den
Unterschied zwischen dem Kkorrigierten Ausgangsbild und dem beeintrachtigten
Eingangsbild ermittelt und dem kinstlichen neuronalen Netzwerk im Rahmen des
Trainings bereitgestellt. Der Faktor d wird von dem klnstlichen neuronalen Netzwerk
beim Lernen bericksichtigt, beispielsweise in der Weise, dass das neuronale Netzwerk
die VerknUpfung von Eingangsbild, Ausgabebild und Faktor d trainiert. Dadurch kann
das trainierte Netzwerk spater flr ein aktuell erfasstes beeintrachtigtes Kamerabild
einen Faktor d schéatzen oder bestimmen und ein entsprechend stark korrigiertes
Ausgabebild erzeugen (bzw. rekonstruieren). Nach Abschluss des Trainings kann also
beispielsweise dem trainierten neuronalen Netzwerk ein Faktor d vorgegeben werden
und dadurch der Grad der Korrektur des aktuell erfassten Kamerabildes gesteuert

werden.

Der Faktor d kann beispielsweise mittels eines lokalen Vergleichs eines ungestdrten
Bildes mit dem eines durch Regen oder Schmutz beeintréchtigten Bildes ermittelt
werden.

Dabei kann man mit Hilfe von 2D-Filtern, die beispielsweise in den Eingangslayern
eines klnstlichen neuronalen Netzwerks abgebildet sein kénnen, den Faktor d
bestimmen.

Im einem einfachen Ausflhrungsbeispiel l&sst sich der Faktor d als Varianz eines 2D
Tiefpassfilters darstellen. Alternativ sind komplexere Kontrastwerte (Structural
Similarity) oder Korrelationen (Sum of absolute distances — SAD, Sum of squared
distances — SSD, Zero-means normalized cross correlation — ZNCC), die aus den

beiden Bildern mit lokalen Filtern berechnet werden, ebenso vorstellbar.
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Beispielsweise entsteht bei einer durch Regen oder Schmutz verunreinigten Linse
einer Kamera ein gestértes Bild, welches eine Objekterkennung méglicherweise
erschwert. Im Rahmen des maschinellen Lernverfahrens kann ein Faktor d aus einem
Vergleich von Soll-Ausgabe-Bild und zugehérigem beeintréchtigtem Eingangsbild
bestimmt werden. Diese Bestimmung kann vorab erfolgen, d.h. flur jedes
Trainings-Bildpaar liegt bereits ein Faktor d vor. Alternativ kann die Bestimmung des
Faktors d rein auf Grundlage der Trainings-Bildpaare im Rahmen des Lernverfahrens

erfolgen.

Durch den Faktor d kann ein Wert bereitgestellt werden, der den Grad einer méglichen
Rekonstruktion des korrigierten Bildes anzeigt und anschlieRenden Bildverarbeitungs-
oder Bildanzeigefunktionen mitgegeben wird. Ein niedriger Wert kann beispielsweise
eine hohe Korrektur, ein hoher Wert eine niedrige Korrektur flr die weiteren
Verarbeitungsstufen anzeigen und bei der Ermittlung der Qualitdt der erzeugten

Objektdaten — ebenso wie das Sicherheitsmal ¢ — berlcksichtigt werden.

In einer Ausfihrungsform werden die Trainings-Bildpaare erzeugt, indem jeweils ein
erstes Bild mit Regen-, Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintrachtigung (im optischen
Pfad der Kamera) und ein zweites Bild ohne Beeintrdchtigung zeitgleich oder
unmittelbar aufeinander folgend mit unterschiedlichen Belichtungszeiten simultan mit

den Kameras aufgenommen bzw. von den Kameras erfasst werden.

In einer Ausfuhrungsform wird (nur) ein klnstliches neuronales Netzwerk fur alle
Fahrzeugkameras gemeinsam bzw. gleichzeitig trainiert.

Es kann jeweils eine Folge von aufeinanderfolgenden Bildern flr jede Einzelkamera fur
das gemeinsame Training verwendet werden.

Die zeitliche Korrelation von Bildern kann beim Training und/oder beim Einsatz des
trainierten Netzwerks gewinnbringend bertcksichtigt werden.

Informationen Uber Bildmerkmale und deren Soll-Ausgabe-Bilddaten kdnnen verwendet
werden, die zu einem Zeitpunkt t von einer Frontkamera und zu einem spéateren
Zeitpunkt von einer seitlichen Kamera oder der Rlickkamera erfasst werden. Dadurch
kann trainiert werden, dass ein Objekt mit bestimmten Bildmerkmalen in den

Ausgabe-Bildern aller Einzelkameras eine identische Helligkeit und Farbigkeit aufweist.

GemaR einer Ausflihrungsform enthalten die Trainings-Bildpaare mindestens eine

Folge von aufeinander folgenden Eingangs- und Ausgangsbildern (als Bilddaten). Mit
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anderen Worten werden als Bilddaten Bildfolgen (Videosequenzen) eingesetzt. Fir das
maschinelle Lernen ist in diesem Fall mindestens eine Eingangs-Videosequenz und

eine Soll-Videosequenz erforderlich.

Bei der Verwendung von Bildfolgen kénnen vorteilhaft zeitliche Aspekte bzw.
Zusammenhange in der Rekonstruktion (bzw. Bildkorrektur) berlcksichtigt werden. Als
Beispiel seien Regentropfen oder Schmutzpartikel genannt, die sich mit der Zeit
bewegen. Dadurch entstehen Bereiche im Bild, die zu einem Zeitpunkt t eine klare Sicht
und zu einem Zeitpunkt t+1 eine durch Regen gestérte Sicht enthielten. Durch die
Verwendung von Bildfolgen kénnen Informationen in den klaren Bildbereichen zur
Rekonstruktion in den durch Regen oder Schmutz gestdrten Sichtbereichen verwendet
werden.

Der zeitliche Aspekt kann insbesondere bei den durch Schmutz bedeckten Bereichen
helfen, ein klares Bild zu rekonstruieren. In einem Beispiel seien Bereich der Linse
durch Schmutz bedeckt, und andere Bereiche frei. Zu einem Zeitpunkt t kann ein Objekt
vollstédndig gesehen werden, zu einem anderen Zeitpunkt t+1 verhindert Schmutz die
vollsténdige Aufnahme des Objektes. Durch Bewegung des Objektes und/oder der
Bewegung der Kamera beim Fahren kann nun die gewonnene Information Uber das

Objekt im Bild zum Zeitpunkt t helfen, das Bild zu einem Zeitpunkt t+1 zu rekonstruieren.

In einer Ausfihrungsform weist das klnstliche neuronale Netz eine gemeinsame
Eingangsschnittstelle flr zwei separate Ausgangsschnittstellen auf. Die gemeinsame
Eingangsschnittstelle weist geteilte Merkmalsreprasentationsschichten auf. An der
ersten Ausgangsschnittstelle werden korrigierte (d.h. umgewandelte) Bilddaten
ausgegeben. An der zweiten Ausgangsschnittstelle werden ADAS-relevante
Detektionen mindestens einer ADAS-Detektionsfunktion ausgegeben. ADAS steht fur
fortschrittiche Systeme zum assistierten oder automatisierten Fahren (Englisch:
Advanced Driver Assistance Systems). ADAS-relevante Detektionen sind somit z.B.
Objekte, Gegenstadnde, Verkehrsteilnehmer, die fur ADAS/AD Systeme wichtige
EingangsgroRen darstellen. Das kinstliche neuronalen Netzwerk umfasst
ADAS-Detektionsfunktionen, z.B. eine Spurerkennung, eine Objekterkennung, eine
Tiefenerkennung (3D-Schéatzung der Bildbestandteilee), semantische Erkennung, oder
dergleichen mehr. Im Rahmen des Trainings werden die Ausgaben beider

Ausgangsschnittstellen optimiert.
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Ein Verfahren zum Korrigieren von Eingangs-Bilddaten einer Mehrzahl von Kameras
eines Rundumsichtsystems, die durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz
beeintréchtigt sind, umfasst die Schritte:

a) von den Kameras erfasste Eingangs-Bilddaten, die durch Regen, Lichteinfall
und/oder Schmutz beeintrachtigt sind, werden einem trainierten klnstlichen neuronalen
Netzwerk bereitgestellt,

b) das ftrainierte kuUnstliche neuronale Netzwerk ist dazu konfiguriert, die
Eingangs-Bilddaten mit Regen-, Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintréachtigung in
Ausgabe-Bilddaten ohne Beeintrdchtigung umzuwandeln und ein Sicherheitsmal c,
welches abhangig vom Grad der Benetzung durch Wasser, Lichteinfall und/oder
Verschmutzung fur ein Bild bzw. jedes Bild der Eingangsbilddaten ist und charakterisiert
(beim Einsatz des trainierten Netzwerks) die Sicherheit, dass eine Bildkorrektur durch
das Netzwerk zutreffend ist, zu ermitteln, und

C) das trainierte klnstliche neuronale Netzwerk ist dazu konfiguriert, die
Ausgabe-Bilddaten und das ermittelte Sicherheitsmal ¢ auszugeben.

Die korrigierten Ausgabe-Bilddaten ermdglichen vorteilhafterweise eine bessere
maschinelle Objekterkennung auf den Ausgabe-Bilddaten, z.B. eine herkdmmliche
Fahrspur-/Objekt- oder Verkehrszeichendetektion, oder ein verbessertes Stitching
(Zusammensetzen der simultan erfassten Bilder der Kameras) und Anzeige der

zusammengesetzten Bilddaten.

GemaR einer Ausflihrungsform enthalten die Eingangs-Bilddaten mindestens eine
Folge (Videosequenz) von aufeinander folgend erfassten Eingangsbildern der

Kameras.

In einer Ausflihrungsform sind die Kameras fahrzeuggebundene

Umfelderfassungskameras.

In einer Ausfihrungsform wird in Schritt a) zuséatzlich ein Faktor d dem trainierten
kiinstlichen neuronalen Netzwerk bereitgestellt und in Schritt b) die (Stérke bzw. der

Grad der) Bildkorrektur bzw. Umwandlung in Abhéngigkeit von dem Faktor d gesteuert.

GemaR einer Ausfihrungsform wird der Faktor d geschéatzt und bei der Schatzung wird
die Beeintrachtigung der aktuellen erfassten Eingangs-Bilddaten berUcksichtigt.

Kumulativ oder alternativ kann die Schatzung des Faktors d der aktuell erfassten
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Eingangs-Bilddaten den oder die Faktor(en) d der vorhergehend erfassten Bilddaten

berlcksichtigen.

GemaR einer Ausfihrungsform kann bei der Bestimmung bzw. Schatzung des Faktors
d eine zeitliche Entwicklung des Faktors d berlcksichtigt werden. Hierzu gehen in die
Schatzung die zeitliche Entwicklung des Faktors d und eine Sequenz von
Eingangsbildern ein. Information Uber die zeitliche Entwicklung der Helligkeit kann auch

fur Bildregionen mit unterschiedlichen Faktoren d herangezogen werden.

In einer Ausflhrungsform wird flir jede der Kameras des Rundumsichtsystems ein
eigener Faktor d geschatzt bzw. bestimmt. Dies erméglicht die individuelle
Umwandlung fur Bilddaten der einzelnen (Fahrzeug-) Kameras insbesondere in

Abhéngigkeit von der aktuellen Beeintréchtigung des Bildes der jeweiligen Kamera.

GemaR einer Ausfuhrungsform mit einer fahrzeuggebundenen
Umfelderfassungskamera werden bei der Bestimmung des Faktors d Informationen
Uber die aktuelle Umgebungssituation des Fahrzeugs berucksichtigt. Informationen
Uber die aktuelle Umgebungssituation kénnen beispielsweise Regensensordaten,
externe (V2X-Daten bzw. Daten eines Navigationssystems, z.B. GPS-Empfanger mit
digitaler Karte) ortsaufgeléste Wetter- und/oder Sonnenstandsinformationen,
Fahrsituationsinformationen (Landstralle, Stadt, Autobahn, Tunnel, Unterflhrung)
umfassen. Diese Informationen kdénnen (zumindest teilweise) auch Uber eine

Bildverarbeitung aus den Kamerabilddaten gewonnen werden.

Beispielsweise kann der aktuelle Faktor d basierend auf
Umgebungssituationsinformationen und aus der zeitlichen Reihenfolge von Bildern als

auch aus der Historie des Faktors d geschéatzt werden.

Die Schatzung des Faktors d kann somit beim Einsatz eines trainierten klnstlichen

neuronalen Netzwerks dynamisch erfolgen.

In einer Ausflhrungsform erfolgt eine Ausgabe der korrigierten Bilddaten der
fahrzeuggebundenen Umfelderfassungskamera und des ermittelten Sicherheitsmales
(bzw. der ermittelten SicherheitsmaRe) ¢ und optional auch des Faktors d an
mindestens eine ADAS-Detektionsfunktion, welche ADAS-relevante Detektionen

ermittelt und ausgibt. ADAS-Detektionsfunktionen kénnen bekannte Kanten- bzw.
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Mustererkennungsverfahren umfassen sowie Erkennungsverfahren, die mittels eines
kinstlichen neuronalen Netzwerks relevante Bildobjekte erkennen und optional

klassifizieren kénnen.

In einer alternativen AusfUhrungsform kann der Ansatz erweitert werden und das
kunstliche neuronale Netzwerk zur Korrektur der Bilddaten kann mit einem neuronalen
Netzwerk fur ADAS-Detektionsfunktionen, z.B. Spurerkennung, Objekterkennung,
Tiefenerkennung, semantische Erkennung, kombiniert werden. Somit wird kaum
zusatzlicher Aufwand in der Rechenzeit verursacht. Nach dem Training kann die (erste)
Ausgangsschnittstelle fir die Ausgabe der umgewandelten (korrigierten) Bilddaten
eliminiert werden, so dass bei Einsatz im Fahrzeug nur die (zweite)

Ausgangsschnittstelle fur die ADAS-Detektionen vorhanden ist.

In einer weiteren AusflUhrungsform kann das gelernte Verfahren statt einer
Rekonstruktion von unklaren bzw. beeintrachtigten Bilddaten umgekehrt genutzt
werden, um aus dem gelernten Rekonstruktionsprofil in aufgenommenen Bilddaten

kiinstlich Regen oder Schmutz fir eine Simulation zur Absicherung hinzuzuftigen.

In einer weiteren Ausfihrungsform kann das gelernte Rekonstruktionsprofil auch zur
Bewertung der Gute einer klnstlichen Regensimulation in aufgenommenen Bilddaten

herangezogen werden.

GemaR einer weiteren Ausfuhrungsform kann das Verfahren bei Augmented Reality

und im Bereich Dash-Cam und Unfall Recordings angewendet werden.

Die Erfindung betrifft weiterhin eine Vorrichtung mit mindestens einer
Datenverarbeitungseinheit konfiguriert zum Korrigieren von Eingangs-Bilddaten einer
Mehrzahl von Kameras eines Rundumsichtsystems, die durch Regen, Lichteinfall
und/oder Schmutz beeintrachtigt sind, in Ausgabe-Bilddaten. Die Vorrichtung umfasst:
eine Eingangsschnittstelle, ein trainiertes klnstliches neuronales Netzwerk und eine
(erste) Ausgangsschnittstelle.

Die Eingangsschnittstelle ist konfiguriert zum Empfangen von Eingangs-Bilddaten, die
durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz beeintréchtigt sind, die von den Kameras
erfasst worden sind. Das trainierte kiinstliche neuronale Netzwerk ist dazu konfiguriert,

die beeintrachtigten Eingangs-Bilddaten in Ausgabe-Bilddaten ohne Beeintrachtigung
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umzuwandeln und ein Sicherheitsmal ¢ auszugeben, welches abhangig vom Grad der
Benetzung durch Wasser, Lichteinfall und/oder Verschmutzung fur ein Bild bzw. jedes
Bild der Eingangsbilddaten ist und ein MaR fur die Sicherheit des Netzwerkes in seine
berechnete Ausgabe ist bzw. die Sicherheit des Netzwerks charakterisiert, dass die
Bildkorrektur des Netzwerks bzw. durch das Netzwerk zutreffend ist.

Die (erste) Ausgangsschnittstelle ist dazu konfiguriert, die umgewandelten (korrigierten)

Bilddaten und das bzw. die ermittelte(n) Sicherheitsmal(e) c auszugeben.

GemaR einer Ausfihrungsform enthalten die Eingangsbilddaten mindestens eine Folge
von aufeinander folgend erfassten Eingangsbildern als Eingangs-Bilddaten und das
kinstliche neuronale Netzwerk ist anhand von mindestens einer Folge von aufeinander

folgenden Eingangs- und Ausgangsbildern als Bilddaten trainiert worden.

Die Vorrichtung bzw. die Datenverarbeitungseinheit kann insbesondere einen
Mikrocontroller oder —prozessor, eine Zentrale Verarbeitungseinheit (CPU), ein
Grafische Verarbeitungseinheit (GPU), einen Digital Signal Processor (DSP), einen
ASIC (Application Specific Integrated Circuit), einen FPGA (Field Programmable Gate
Array) und dergleichen mehr sowie Software zur Durchfihrung der entsprechenden

Verfahrensschritte umfassen.

GemaR einer Ausfuhrungsform ist die Datenverarbeitungseinheit in eine
hardwarebasierter  Bildvorverarbeitungsstufe (Image Signal Processor, ISP)

implementiert.

In einer Ausfuhrungsform ist das trainierte kuUnstliche neuronale Netzwerk zur
Bildkorrektur ein Bestandteil eines fahrzeugseitigen
ADAS-Detektions-Neuronalen-Netzwerks, z.B. zur semantischen Segmentierung,
Fahrspurdetektion bzw. Objektdetektion, mit einer geteilten Eingangsschnittstelle
(Eingangs- bzw. Merkmalsrepréasentationsschichten), und zwei separaten
Ausgangsschnittstellen (Ausgangsschichten) ist, wobei die erste Ausgangsschnittstelle
zur  Ausgabe der umgewandelten Ausgabebilddaten und die zweite
Ausgangsschnittstelle zur Ausgabe der ADAS-Detektionen (Bilderkennungsdaten)

konfiguriert sind.

Die Erfindung betrifft weiterhin ein Computer Programmelement, welches, wenn damit

eine Datenverarbeitungseinheit programmiert wird, die Datenverarbeitungseinheit dazu
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anweist, ein Verfahren zur Bildkorrektur von Eingangs-Bilddaten einer Mehrzahl von

Kameras eines Rundumsichtsystems in Ausgabe-Bilddaten durchzufihren.

Die Erfindung betrifft weiterhin ein Computerlesbares Speichermedium, auf dem ein

solches Programmelement gespeichert ist.

Die Erfindung betrifft weiterhin die Verwendung eines Verfahrens zum maschinellen
Lernen einer Bildkorrektur von Eingangs-Bilddaten einer Mehrzahl von Kameras eines
Rundumsichtsystems in Ausgabe-Bilddaten zum Trainieren eines klnstlichen
neuronalen Netzwerks einer Vorrichtung mit mindestens einer

Datenverarbeitungseinheit.

Die vorliegende Erfindung kann somit in digitalen elektronischen Schaltkreisen,

Computer-Hardware, Firmware oder Software implementiert sein.

Wesentliche Vorteile sind:

- Ermdéglichung einer Objekterkennung bei Beeintrachtigung (z.B. Beschlag) von
einzelnen, mehreren oder allen Kameras des Rundumsichtsystems

- Verbesserung der Bildqualitdt bei seitlichen Satelliten- Rickfahrkameras zu
Anzeigezwecken, wenn das Bild bei Fahrt durch Wasser/ Schmutz gestort ist.

- Generierung eines Bilddatenstromes fir Human und Computer Vision aus

einem neuronalen Netzwerk fur eine optimierte Korrespondenzsuche (Suche nach

Feature-Ubereinstimmung).

Neben dem Einsatz in Kraftfahrzeugen gibt es mannigfaltige Anwendungsgebiete:

- Assistenzsysteme in Bussen, Bahnen, Flugzeugen sowie Robotiksysteme

- Alle Anwendungen von Feature-basierter Detektion, z.B. auf optischem Fluss,
Structure-from-Motion etc. basierende Detektionsverfahren, die bei
Verschmutzung/Regen-/Lichtbeeintréchtigungen eine dramatische Degradation durch
fehlende Features erfahren

- somit insbesondere Assistenzsysteme, welche auf optischem Fluss zur
Feature-Suche basieren

- Online-Kalibrierung von Kameras, welche bei Benetzung oder Verschmutzung
aufgrund fehlender Features oder geringem Kontrast ebenfalls dramatisch an

Performance verliert.
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Im Folgenden werden Ausflhrungsbeispiele und Fig. néher beschrieben. Dabei zeigen

Fig. 1: eine erste schematische Darstellung einer erfindungsgemafen Vorrichtung
in einer Ausgestaltung;
Fig. 2: eine zweite schematische Darstellung einer erfindungsgeméien Vorrichtung

in einer Ausgestaltung in einem Fahrzeug;

Fig. 3: ein System zur Korrektur von beeintrachtigten Kamerabildern;

Fig. 4: ein System mit einem ersten neuronalen Netz zur Bildkorrektur;

Fig. 5: ein System mit kombinierter Bildkorrektur und Detektionsfunktionen; und
Fig. 6 ein abgewandeltes System, bei dem die Bildkorrektur nur im Rahmen des

Trainings berechnet und ausgegeben wird.

Wie man aus Fig. 1 erkennen kann, kann eine erfindungsgemége Vorrichtung 1 zur
Bildkorrektur ~ von  Eingangs-Bilddaten von  mehreren Kameras eines
Rundumsichtsystems mehrere Einheiten bzw. Schaltungskomponenten aufweisen. Bei
dem in Fig. 1 dargestellten Ausflhrungsbeispiel weist die Vorrichtung 1 zur
Bildkorrektur mehrere Fahrzeugkameras 2-i auf, die jeweils Kamerabilder bzw.
Videodaten erzeugen. Bei dem in Fig. 1 dargestellten Ausflhrungsbeispiel weist die
Vorrichtung 1 vier Fahrzeugkameras 2—i zur Erzeugung von Kamerabildern auf. Die
Anzahl der Fahrzeugkameras 2-i kann fur unterschiedliche Anwendungen variieren. Die
erfindungsgemafe Vorrichtung 1 weist mindestens zwei Fahrzeugkameras zur
Erzeugung von Kamerabildern auf. Die Kamerabilder von benachbarten

Fahrzeugkameras 2-i weisen typischerweise Uberlappende Bildbereiche auf.

Die Vorrichtung 1 enthalt eine Datenverarbeitungseinheit 3, welche die von den
Fahrzeugkameras 2-i erzeugten Kamerabilder zu einem zusammengesetzten
Gesamtbild zusammensetzt. Wie in Fig. 1 dargestellt, weist die
Datenverarbeitungseinheit 3 ein System zur Bildkorrektur bzw. zur Bildumwandlung 4
auf. Das System zur Bildumwandlung 4 erzeugt aus den Eingangsbilddaten (Ini) der
Fahrzeugkameras (2-i), die zumindest teilweise durch Regen, Lichteinfall und/oder
Schmutz beeintrachtigt sind, korrigierte Ausgangs- bzw. Ausgabebilddaten (Opti) ohne
Beeintrachtigung. Die optimierten Ausgabebilddaten der einzelnen Fahrzeugkameras
2-i werden zu einem zusammengesetzten Gesamtbild zusammengesetzt (sogenanntes
Stitching). Das von der Bildverarbeitungseinheit 3 aus den korrigierten Bilddaten (Opti)

zusammengesetzte Gesamtbild wird anschlieRend durch eine Anzeigeeinheit 5 einem
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Nutzer angezeigt. Bei einer mdglichen Ausfihrungsform wird das System zur
Bildkorrektur 4 durch eine eigenstédndige Hardwareschaltung gebildet, welche die
Bildkorrektur vornimmt. Bei einer alternativen AusfUhrungsform fihrt das System

Programmbefehle bei Durchflihrung eines Verfahrens zur Bildkorrektur aus.

Die Datenverarbeitungseinheit 3 kann einen oder mehrere
Bildverarbeitungsprozessoren aufweisen, wobei sie die von den verschiedenen
Fahrzeugkameras 2-i empfangenen Kamerabilder bzw. Videodaten umwandelt und
anschlieBend zu einem zusammengesetzten Gesamtbild zusammensetzt (Stitching).
Bei einer méglichen Ausfihrungsform wird das System zur Bildumwandlung 4 durch
einen daflr vorgesehenen Prozessor gebildet, welcher die Bildkorrektur parallel zu dem
oder den Ubrigen Prozessoren der Datenverarbeitungseinheit 3 vornimmt. Durch die
parallele Datenverarbeitung wird die bendtigte Zeit zur Verarbeitung der Bilddaten

gesenkt.

Figur 2 zeigt eine weitere schematische Darstellung einer erfindungsgeméafen
Vorrichtung 1 in einer Ausgestaltung. Die in Fig. 2 dargestellte Vorrichtung 1 wird in
einem Surround View System eines Fahrzeugs 10, insbesondere eines
Personenkraftwagens oder eines Lastkraftwagens, eingesetzt. Hierbei kdnnen sich die
vier verschiedenen Fahrzeugkameras 2-1, 2-2, 2-3, 2-4 an verschiedenen Seiten des
Fahrzeugs 10 befinden und weisen entsprechende Sichtbereiche (gestrichelte Linien)
vor V, hinter H, links L und rechts R dem bzw. des Fahrzeug(s) 10 auf.

Beispielsweise befindet sich die erste Fahrzeugkamera 2-1 an einer Vorderseite des
Fahrzeugs 10, die zweite Fahrzeugkamera 2-2 an einer Hinterseite des Fahrzeugs 10,
die dritte Fahrzeugkamera 2-3 an der linken Seite des Fahrzeugs 10 und die vierte
Fahrzeugkamera 2-4 an der rechten Seite des Fahrzeugs 10. Die Kamerabilder von
zwei benachbarten Fahrzeugkameras 2-i weisen Uberlappende Bildbereiche VL, VR,
HL, HR auf. Bei den Fahrzeugkameras 2-i handelt es sich bei einer mdéglichen
Ausfuhrungsform um sogenannte Fischaugenkameras, die einen Blickwinkel von
mindestens 185° aufweisen. Die Fahrzeugkameras 2-i kdnnen die Kamerabilder bzw.
Kamera-Bild-Frames bzw. Videodaten bei einer mdglichen Ausfihrungsform Uber eine
Ethernet-Verbindung an die Datenverarbeitungseinheit 3 Ubertragen. Die
Datenverarbeitungseinheit 3 berechnet aus den Kamerabildern der Fahrzeugkameras
2—i ein zusammengesetztes Surround-View-Kamerabild, das auf der Anzeige 5 des
Fahrzeugs 10 dem Fahrer und/oder einem Passagier angezeigt wird. In manchen

Fallen weichen die Sichtverhaltnisse einer Kamera, z.B. der hinteren Fahrzeugkamera
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2-2 von denen der Ubrigen Kameras 2-1, 2-3, 2-4 ab, weil die Linse der hinteren

Fahrzeugkamera 2-2 mit Regentropfen benetzt oder verschmutzt ist.

Bei einem gleichzeitigen bzw. gemeinsamen Training eines kunstlichen neuronalen
Netzwerks mit beeintrachtigten (beispielsweise der Rearviewkamera 2-2) und
unbeeintrachtigten Bildern (beispielsweise der Front- 2-1 und Seitenkameras 2-3, 2-4)

lernt das neuronale Netz optimale Parameter fir die Bildkorrektur in dieser Situation.

Bei dem gemeinsamen Training fur mehrere Fahrzeugkameras 2-i werden in einer
ersten Anwendung bevorzugt Groundtruth-Daten verwendet, welche eine flr alle
Zielkameras 2-1, 2-2, 2-3, 2-4 angewandte Bildqualitdt ohne Beeintréchtigung durch
Regen, Lichteinfall oder Schmutz aufweisen. Mit diesen Groundtruth-Daten als
Referenz und den Eingangsdaten der Zielkameras 2-1, 2-2, 2-3, 2-4, die derartige
Beeintrachtigungen aufweisen kdnnen, wird ein neuronales Netz CNN1, CNN10,

CNN11, CNN12, hinsichtlich eines optimalen Parametersets flr das Netz trainiert.

In einer weiteren Anwendung kann das neuronale Netz fir die gemeinsamen Kameras
2-i dahingehend trainiert werden, dass auch im Falle von fehlenden Trainingsdaten und
Groundtruth-Daten flr eine Kamera, beispielsweise einer Seitenkamera 2-3 oder 2-4,
das Netz die Parameter fur diese Kamera 2-3 oder 2-4 mit den fehlenden Daten
basierend auf den Trainingsdaten der anderen Kameras 2-1, 2-2 und 2-4 oder 2-3

trainiert und optimiert.

In einem letzten Beispiel nutzt das neuronale Netz zeitlich unterschiedliche und mit den
einzelnen Kameras 2-i korrelierte Trainings- und Groundtruth-Daten, welche durch die
verschiedenen Kameras 2-i zu unterschiedlichen Zeitpunkten erfasst bzw.
aufgenommen wurde. Dazu kénnen Informationen von Features oder Objekten und
deren Groundtruth-Daten verwendet werden, welche beispielsweise zu einem Zeitpunkt
t von der Frontkamera 2-1 und zu einem Zeitpunkt t+n von den Seitenkameras 2-3, 2-4
aufgenommen wurden. Diese Feature oder Objekte und deren Groundtruth-Daten
kénnen fehlende Informationen in den Training- und Grorundtruth-Daten der jeweils
anderen Kameras ersetzen, wenn sie in den Bildern der anderen Kameras 2-i und dann
vom Netz als Trainingsdaten verwendet werden. Auf diese Weise kann das Netz die
Parameter fur alle Seitenkameras 2-3, 2-4 optimieren, und gegebenenfalls fehlende

Informationen in den Trainingsdaten kompensieren.



10

15

20

25

30

35

WO 2022/128014 PCT/DE2021/200236

16

Dies fuhrt bei der Verwendung von mehreren Fahrzeugkameras 2-i zu einer
angepassten Bildkorrektur flr alle Fahrzeugkameras 2-i, da die individuellen

Beeintrachtigungen im Gesamtverbund explizit erfasst und trainiert werden.

Fig. 3 zeigt schematisch eine allgemeine Ubersicht eines Systems zur Korrektur von
Kamerabildern bei Regen, Lichteinfall und/oder Verschmutzung. Wesentlicher
Bestandteil ist ein klnstliches neuronales Netzwerk CNN1, welches in einer
Trainingsphase lernt, einem Satz von Trainings-Eingangsbildern In (In1, In2, In3, ...)
einen Satz von korrespondieren korrigierten Trainings-(Soll-)Ausgabebildern Out (Out1,
Out2, Out3, ...) zuzuordnen. Zuordnen heif3t hierbei, dass das neuronale Netz CNN1
lernt, ein korrigiertes Bild zu generieren. Ein Eingangsbild (In1, In2, In3, ...) kann z.B.
eine StraBenszene bei Regen enthalten, auf dem mit dem menschlichen Auge nur
unscharfe bzw. verschwommene gréRere Objekte wie z.B. eine groRe
Fahrbahnmarkierung, die ein Fahrrad darstellt, und der Himmel erkennbar sind. Auf
dem korrespondierenden korrigierten Bild (Out1, Out2, Out3, ...) sind zusatzlich die
Konturen einer StraBenkreuzung, eine Ampel, ein Baum und eine Stralenlaterne
erkennbar. Realistische photographische Abbildungen flr Farbbilder mit und ohne
Beeintrachtigungen durch Regentropfen sind beispielsweise in der Abbildung Fig. 1 von
Porav et al. zu sehen. Der Begriff ,ein Eingangsbild“ kann hierbei zeitgleich erfasste
Eingangsbilder von mehreren bzw. allen Einzelkameras 2-i bedeuten, da ja eine
Mehrzahl von Kameras 2-i vorliegt. Entsprechend kann der Begriff ,ein Ausgangsbild®

die Soll-Ausgabebilder fir mehrere bzw. alle Einzelkameras 2-i beinhalten.

Optional dient ein Faktor d als zusétzliche EingangsgréRe fir das neuronale Netz
CNNA1. Der Faktor d ist ein Steuerungsparameter, der den Grad der Korrektur der
Beeintrachtigung (Regen, Lichteinfall bzw. Schmutz) des Bildes steuert. Beim Training
kann der Faktor d fUr ein Bildpaar aus Trainingsbild und korrigiertem Bild (In1, Out1; In2,
Out2; In3, Out3; ...) vorab oder im Rahmen des Trainings aus dem Bildpaar (In1, Out1;
In2, Out2; In3, Out3; ...) ermittelt und dem neuronalen Netz CNN1 bereitgestellt

werden. Dadurch kann der Faktor d mitgelernt werden.

Beim Einsatz des trainierten neuronalen Netzes CNN1 kann Uber eine Vorgabe eines
Faktors d gesteuert werden, wie stark das neuronale Netz CNN1 ein aktuell erfasstes
Bild korrigiert — man kann sich den Faktor d auch als einen externen
Regressionsparameter vorstellen (mit einer beliebigen Abstufung). Da der Faktor d

moglichen Schwankungen im Bereich von +/- 10% unterliegen kann, wird dies wéhrend
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des Trainings berilcksichtigt. Der Faktor d kann wahrend des Trainings um circa +/-
10% verrauscht werden (z.B., wahrend der verschiedenen Epochen des Trainings des
neuronalen Netzwerkes), um wahrend der Inferenz im Fahrzeug robust gegentber
Fehlschatzungen des Faktors d im Bereich von ca. +/- 10% zu sein. Mit anderen Worten
liegt die nétige Genauigkeit vom Faktor d im Bereich von +/- 10% - somit ist das
neuronale Netz CNN1 robust gegenliber Abweichungen bei Schatzungen von diesem

Parameter.

Alternativ oder ergédnzend kann der Faktor d flr eine erfolgte Bildkorrektur durch das
trainierte neuronale Netzwerk CNN1 ausgegeben werden. Dadurch erhalten
nachgelagerte Bilderkennungs- oder Bildanzeigefunktionen eine Information dartber,

wie stark das urspringlich erfasste Bild korrigiert wurde.

Das kunstliche neuronale Netzwerk CNN1 ist derart ausgelegt, dass es ein
Sicherheitsmal® ¢ ermittelt, das vom Grad der Benetzung durch Wasser, Lichteinfall
und/oder Verschmutzung fur ein Eingangs-Bild abhangt. Die Auslegung des Netzwerks
kann beispielsweise durch ein entsprechendes Design der Architektur des klnstlichen
neuronalen Netzwerks CNN1 erfolgen. Nach Abschluss des maschinellen Lernens
kann das kulnstliche neuronale Netzwerk CNN1 das Sicherheitsmal ¢ fir ein neues
Eingangsbild bestimmen und ausgeben. Das Sicherheitsma® ¢ hangt also vom Grad
der Beeintréchtigung durch eine Benetzung mit Regen bzw. Wasser, durch Lichteinfall
und/oder durch Verschmutzung ab und charakterisiert beim Einsatz des trainierten
Netzwerks die Sicherheit, dass eine Bildkorrektur zutreffend ist. Sofern der Begriff ,ein
Eingangsbild“ die zeitgleich erfassten Eingangsbilder von mehreren bzw. allen
Einzelkameras 2-i bedeutet, kann der Begriff ,ein Sicherheitsmal® ¢* auch bedeuten,
dass fur jedes der verschiedenen zeitgleich erfassten Eingangsbilder ein eigenes

(méglicherweise unterschiedliches) Sicherheitsmal ¢ ermittelt wird.

In Fig. 3 sind drei Bildpaare In1 + Out1, In2 + Out2, In3 + Out3 schematisch dargestellt.
Entsprechend wird durch das neuronale Netzwerk CNN1 dahingehend trainiert bzw. ist
derart designt worden, dass es flur jedes Eingangsbild eines Bildpaars ein

Sicherheitsmal ¢c1, ¢2 bzw. ¢3 ermitteln und ausgeben kann.

Da die Qualitat der Korrektur von Bildern von Regen, Lichteinfall oder Verschmutzung
abhangig ist von zahlreichen Faktoren (wie z.B. das Vorhandensein eines ahnlichen

Falls in den Trainingsdaten, ausreichende Belichtung fur eine mégliche Korrektur,
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Vermeidung von mehrdeutigen Szenarien, etc.), gibt das Netzwerk neben der Korrektur
des Bildes ein MaBR flir die Sicherheit aus, mit welcher das Netzwerk seine
Entscheidung trifft. Dieses Sicherheitsma® ¢ kann eine der folgenden
Umsetzungsformen oder eine Kombination dieser umfassen:

- Ein Konfidenzmal? c_Prob: Hierbei wird die Ausgabe des Netzwerkes derart
kalibriert, dass diese probabilistisch interpretiert werden kann als
Wahrscheinlichkeit, mit welcher das Netzwerk die richtige Entscheidung trifft. Werte
hierflr sind auf einen Bereich zwischen [0,1] normiert und diese entsprechen dem
Spektrum von 0% Wahrscheinlichkeit bis 100% Wahrscheinlichkeit, dass das
Netzwerk eine korrekte Korrektur eines Bildes berechnet hat. Diese Kalibrierung
kann nach Abschluss des eigentlichen maschinellen Lernverfahrens anhand eines
Trainingsbilddatensatzes durch die anschlieRende Uberprifung der Gute des
Lernens anhand eines Validierungsbilddatensatzes erfolgen. Auch der
Validierungsbilddatensatz enthélt Bildpaare von jeweils einem ersten Bild mit
Regen-, Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintrachtigung und als korrespondierendes
Soll-Ausgabe-Bild ein zweites Bild derselben Szene ohne Beeintrachtigung. In der
Praxis kann ein Teil der Eingangs- und Soll-Ausgabebilder zurlickbehalten, d.h.
nicht fir das maschinelle Lernverfahren verwendet, und anschlieRend zur
Validierung verwendet werden.

- Ein Streuungsmal &hnlich einer Standardabweichung c_Dev: Hierbei wird eine
Unsicherheit der Netzwerkausgabe derart geschéatzt, dass diese die Streuung des
Netzwerkausgangs beschreibt. Dies kann unterschiedlich umgesetzt werden.
Méglichkeiten sind hierfur die Unterteilung in Mess- und Modellunsicherheit. Die
Messunsicherheit bezieht sich auf Unsicherheiten, die durch die Eingangsdaten
verursacht werden, z.B. leichte Stérungen. Diese kénnen Uber einen weiteren
Ausgang dem Netzwerk hinzugefiigt werden und durch eine Anderung der
Fehlerfunktion trainiert werden. Die Modellunsicherheit bezieht sich auf
Unsicherheiten, die durch die begrenzte Abbildungsgenauigkeit und
Generalisierbarkeit eines Netzwerkes verursacht werden. Dies bezieht sich auf
Faktoren, wie Umfang der Trainingsdaten und Architektur des Netzwerkdesigns.
Die Modellunsicherheit lasst sich schatzen, z.B., durch Monte Carlo Dropout oder
Netzwerk-Ensembles. Die Modellunsicherheit und die Messunsicherheit kdnnen
additiv zusammengefasst werden.

- Eine Kombination aus Konfidenz- und Streuungsmaf}
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Das Sicherheitsmalf ¢ kann fir das gesamte Bild, Bildbereiche oder die einzelnen Pixel

des Bildes berechnet werden.

Basierend auf dem Sicherheitsma ¢ kdénnen folgende Entscheidungen getroffen

werden:

- ¢_Prob niedrig: Das Netzwerk hat eine niedrige Konfidenz in seine Schatzung —
Fehlschatzungen treten vermehrt auf.

- ¢_Prob hoch: Das Netzwerk hat eine hohe Konfidenz in seine Schatzung — die
Bildkorrektur ist in den meisten Féallen korrekt.

- ¢_Dev niedrig: Die Streuung der Bildkorrektur des Netzwerkes ist gering — somit
pradiziert das Netzwerk eine sehr genaue Bildkorrektur.

- c¢_Dev hoch: Die geschatzte Streuung der Bildkorrektur &hnlich einer
Standardabweichung ist hoch und die Ausgabe des Netzwerkes ist
ungenauer/weniger scharf — geringe Anderung der Eingangsdaten oder in der
Modellierung des Netzwerkes wulrden Abweichungen in der Bildkorrektur
verursachen.

- Kombinationen:

o ¢_Prob hoch und c¢_Dev niedrig: eine sehr zuverldssige und genaue
Bildkorrektur, die mit hoher Sicherheit angenommen werden kann
o ¢_Prob niedrig und c_Dev hoch: eine sehr unsichere und ungenaue
Bildkorrektur, die eher abgelehnt werden wirde
o ¢_Prob hoch und ¢_Dev hoch bzw. ¢_Prob niedrig und ¢_Dev niedrig: diese
Korrekturen sind mit Unsicherheiten behaftet und hier ist eine vorsichtige
Verwendung der Bildkorrekturen zu empfehlen
Die Hinzunahme der SicherheitsmaRe ist insbesondere flr sicherheitskritische

Funktionen relevant.

Eine Mdglichkeit zur Erzeugung der Trainingsdaten (Trainingsbilder (In1, In2, In3, ...)
und zugeordnete korrigierte Bilder (Out1, Out2, Out3, ...)) besteht in der Aufnahme von
Bilddaten mit einem ,Stereokameraaufbau” wie in Porav et al. anhand der dortigen Fig.
8 beschrieben: vor zwei identischen Kameramodulen mit geringem Abstand zueinander
wird eine zweigeteilte Kammer mit transparenten Scheiben angeordnet, die Kammer
z.B. vor dem rechten Stereokameramodul wird mit Wassertropfen bespruht, wahrend
die Kammer vor dem linken Stereokameramodul von Beeintrachtigungen freigehalten

wird.
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Um eine Beeintrachtigung durch Lichteinfall in analoger Weise zu simulieren, kann z.B.
eine Lichtquelle nur auf eine Kammer gerichtet werden. Oder im Fall von Schmutz kann

dieser ebenfalls nur auf einer Kammer angebracht werden.

Alternativ kann man zur Erzeugung der Trainings-Bildpaare unbeeintrachtigte Bilder
nehmen, und diese mit Renderingverfahren, welche Auswirkungen von Regen,

Lichteinfall oder Schmutz im Bild simulieren, schlechtrechnen.

Wenn das neuronale Netz CNN1 trainiert ist, erfolgt eine Bildkorrektur nach folgendem
Schema:

Eingangsbild > CNN1

Optional: Faktor d >CNN1

CNN1 - korrigiertes Ausgangs-/Ausgabebild + Sicherheitsmal c.

Fig. 4 zeigt ein System mit einem trainierten neuronalen Netz CNN1 zur Bildkorrektur.
Das trainierte neuronale Netz CNN1 erhéalt urspringliche Eingangsbilddaten (Ini) der
mehreren Kameras 2-i als Input. Optional kann ein Faktor d vorgegeben oder durch das
neuronale Netz CNN1 anhand der Eingangsbilddaten (Ini) bestimmt werden, der vorgibt
(steuert), wie stark die Eingangsbilddaten korrigiert werden sollen. Das neuronale Netz
berechnet korrigierte Bilddaten (Opti) der mehreren Kameras 2-i ohne
Beeintrachtigungen und ein bzw. mehrere Sicherheitsmal(e) c. Die korrigierten
Bilddaten (Opti) der mehreren Kameras 2-i und das mindestens eine Sicherheitsmalf ¢

werden ausgegeben.

Die Fig. 5 und 6 zeigen Ausfuhrungsbeispiele fur mégliche Kombinationen eines ersten
Netzwerks fur die Bildkorrektur mit einem oder mehreren Netzwerken flr (Detektions-)

Funktionen flr Fahrerassistenzsysteme und/oder Automatisiertes Fahren.

Fig. 5 zeigt ein neuronales Netzwerk CNN10 fur die Bildkorrektur eines Eingangsbildes
(Ini) ggfs. gesteuert durch einen Faktor d, welches Merkmalsreprasentationsschichten
(als Eingangs- bzw. untere Schichten) mit einem Netzwerk fir Detektionsfunktionen
(fn1, fn2, fn3, fn4) teilt. Die Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) sind hierbei
Bildverarbeitungsfunktionen, die fir ADAS oder AD-Funktionen relevante Objekte,
Strukturen, Eigenschaften (allgemein: Merkmale) in den Bilddaten detektieren. Viele
solcher Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4), die auf maschinellem Lernen beruhen,

sind bereits entwickelt oder (Gegenstand aktueller Entwicklung (z.B:
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Verkehrszeichenklassifikation, Objektklassifikation, semantische Segmentierung,
Tiefenschéatzung, Fahrspurmarkierungserkennung und -lokalisierung). Auf korrigierten
Bildern (Opti) liefern Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) des zweiten neuronalen
Netzes CNN2 bessere Ergebnisse als auf den urspringlichen beeintréchtigten
Eingangsbilddaten (Ini). In den Merkmalsrepréasentationsschichten des neuronalen
Netzwerks CNN10 werden gemeinsame Merkmale fur die Bildkorrektur und fir die

Detektionsfunktionen gelernt.

Das neuronale Netz CNN10 mit geteilten Eingangsschichten und zwei separaten
Ausgangen weist einen ersten Ausgang CNN 11 zur Ausgabe der korrigierten
Ausgangs-/Ausgabebilddaten (Opti) sowie einen zweiten Ausgang CNN 12 zur
Ausgabe der Detektionen: Objekte, Tiefe, Spur, Semantik, etc. auf.

Dadurch, dass beim Training die Merkmalsreprasentationsschichten sowohl hinsichtlich
der Bildkorrektur als auch der Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) optimiert werden,
bewirkt eine Optimierung der Bildkorrektur zugleich eine Verbesserung der
Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4).

Falls nun eine Ausgabe des korrigierten Bildes (Opti) nicht gewtinscht bzw. nicht
erforderlich ist, kann der Ansatz weiter variiert werden, wie anhand von Fig. 6 erlautert

wird.

Fig. 6 zeigt einen auf dem System der Fig. 5 basierenden Ansatz zur
neuronalen-Netz-basierten Bildkorrektur durch Optimierung der Merkmale. Um
Rechenzeit zu sparen, werden die Merkmale fur die Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3,
fn4) wahrend des Trainings hinsichtlich Bildkorrektur und hinsichtlich der

Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) optimiert.

Zur Laufzeit, d.h. beim Einsatz des trainierten neuronalen Netzes (CNN10, CNN11,
CNN12), werden keine korrigierten Bilder (Opti) berechnet.

Dennoch sind die Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) - wie bereits erlautert - durch
das gemeinsame Training von Bildkorrektur und Detektionsfunktionen verbessert
verglichen mit einem System mit nur einem neuronalen Netz (CNN2) fir
Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4), bei dem im Training auch nur die
Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) optimiert worden sind.

In der Trainingsphase wird durch eine zuséatzliche Ausgangsschnittstelle (CNN11) das

korrigierten Bild (Opti) ausgegeben und mit der Ground Truth (dem korrespondierenden
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korrigierten Trainingsbild) verglichen. In der Testphase bzw. zur Laufzeit kann dieser
Ausgang (CNN11) weiterverwendet werden oder, um Rechenzeit zu sparen,
abgeschnitten werden. Die Gewichte fur die Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4)
werden bei diesem Training mit dem zusatzlichen Ausgang (CNN11) dahingehend
modifiziert, dass sie die Bildkorrekturen fur die Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4)
berlcksichtigen. Die Gewichte der Detektionsfunktionen (fn1, fn2, fn3, fn4) lernen somit

implizit die Information Uber die Helligkeitsverbesserung.

Weitere Aspekte und Ausflhrungsformen eines Assistenzsystems, welches die
Bilddaten des zugrundliegenden Kamerasystems trotz Beeintrachtigung durch Regen,
Lichteinfall oder Schmutz algorithmisch in eine Darstellung umrechnet, welche einer
Aufnahme ohne diese Beeintrachtigungen entspricht, werden im Folgenden dargelegt.
Das umgerechnete Bild kann dann entweder zu reinen Anzeigezwecken oder als Input

fur Feature-basierte Erkennungsalgorithmen dienen.

1) In einer ersten Ausflhrung basiert die Berechnung in einem System beispielsweise
auf einem neuronalen Netz, welches einer Detektions- oder Anzeigeeinheit vorgelagert
ein Eingangsbild mit Beschlag, Schmutz oder Wassertropfen mit wenig Kontrast und
Farbinformationen in eine bereinigte Reprasentation umwandelt. FUr diese Aufgabe
wurde das neuronale Netz mit einem Datensatz bestehend aus ,beschlagenen

Eingangsbildern® und den dazugehérigen ,bereinigten Bildern® trainiert.

2) Insbesondere wird durch die Verwendung von bereinigten Bildern das neuronale
Netz dahingehend trainiert, dass in den zu verbessernden Bildpaaren vorkommende
Features trotz Beschlag oder Schmutz flr eine spatere Korrespondenzsuche oder

Objekterkennung erhalten und bestenfalls sogar verstarkt werden.

3) Beim Trainieren des Netzes zur Bildkorrektur/~verbesserung kdénnen
Feature-basierte Verfahren zur Anzeige und Objektdetektion berlicksichtigt werden, so
dass das Verfahren flUr die zu erkennenden Features spezialisiert wird und diese

Features explizit flr eine nachfolgende Bearbeitung hervorhebt.

4) In einer weiteren Ausfuhrung kann das Verfahren zur Bildverbesserung bzw.
-korrektur in einer hardwarebasierten Bildvorverarbeitungsstufe, der ISP, integriert sein.

Diese ISP wird hardwareseitig um ein neuronales Netz ergdnzt, welches die
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Umwandlung vornimmt und die aufbereiteten Informationen mit den Originaldaten

moglichen Detektions- oder Anzeigeverfahren zur Verfligung stellt.

5) In einer weiteren Ausfihrung kann das System mit dem neuronalen Netz
dahingehend trainiert werden, dass es zuséatzliche Informationen von Beschlag freien
Kameras wie Seitenkameras verwendet, um die Umrechnung fur die beschlagene
Bereiche weiter zu verbessern. Hier wird das Netz dann weniger mit Einzelbildern fr
jede Kamera individuell trainiert, sondern als Gesamtsystem bestehend aus mehreren

Kamerasystemen.

6) In einer weiteren Anwendung kdnnen dem Netz zum Trainieren neben
Verschmutzungs- oder Beschlaginformationen Informationen zur Bildqualitadt zur
Verfigung gestellt werden. Dahingehend kann das System und das Verfahren
dahingehend optimiert werden, dass es flur eine Objekterkennung und Human Vision

optimierte Bilddaten berechnet.

7) In weiteren Anwendungen sei der Verschmutzungsgrad der Kameras
unterschiedlich. So sei beispielhaft eine seitich am Fahrzeug angebrachte
Satellitenkamera starker verschmutzt als eine vorne am Fahrzeug angebrachte
Satellitenkamera. So sei in diesem Fall das kinstliche neuronale Netz so ausgelegt,
trainiert und optimiert, dass es beispielsweise die Bildinformationen und
Bildeigenschaften von Satelltenkameras ohne Beschlag zur Berechnung einer
beschlagsfreien Darstellung in Bildern von Kameras mit Beschlag nutzt. Das daraus
berechnete Bild kann dann zu Anzeigezwecken, aber auch zur Erkennung von
Featuren genutzt werden. In den nachfolgenden Beispielen dienen die korrigierten
Bildern von beschlagenen Kameras sowohl der Erkennung von Featuren flr Optischen

Fluss oder Structure from Motion sowie fir Anzeigezwecke.

8) In einer Anwendung sei das Verfahren derart ausgelegt, dass es mit einem
gemeinsamen Training eines kunstlichen neuronalen Netzes mit Bildern
unterschiedlichen Verschmutzungsgrades (beispielsweise Beschlag auf den
Seitenkameras) und klaren Bildern (beispielsweise fur die Front- Rearview-kameras)

optimale Parameter fur alle Satellitenkameras gleichzeitig lernt.

Bei dem gemeinsamen Training fir mehrere Fahrzeugkameras werden in einer ersten

Anwendung bevorzugt Groundtruth Daten verwendet, welche eine fir alle Zielkameras
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angewandte Bildqualitat aufweisen. Mit anderen Worten sind die Groundtruth Daten fur
alle Zielkameras derart ausbalanciert, dass beispielsweise bei einer
Surroundviewanwendung keine Helligkeitsunterschiede in den Groundtruthdaten
erkennbar ist. Mit diesen Groundtruthdaten als Referenz und den Eingangsdaten der
Zielkameras, die unterschiedliche Beschlag haben kénnen, wird ein neuronale Netz
hinsichtlich eines optimalen Parametersets fur ein Netz trainiert. Denkbar sind ebenfalls
Daten mit unterschiedlich ausgeleuchteten Seitenbereichen, beispielsweise wenn sich
das Fahrzeug neben einer StralRenlaterne befindet, oder das Fahrzeug auf einer Seite

eine zuséatzliche Lichtquelle aufweist.

9) In einer weiteren Anwendung kann das Netz fir die gemeinsamen Kameras
dahingehend trainiert werden, dass auch im Falle von fehlenden Trainingsdaten und
Groundtruth Daten flr eine Kamera, beispielsweise einer Seitenkamera, das Netz die
Parameter flr die Kamera mit den fehlenden Daten basierend auf den Trainingsdaten
der anderen Kameras trainiert und optimiert. Dies kann beispielsweise als
Einschrankung im Training des Netzes erreicht werden, beispielsweise als Annahme,
dass die Korrektur und das Training aufgrund ahnlicher Bildqualitédt der Seitenkameras

immer gleich sein muss.

10) In einem letzten Beispiel nutzt das Netz zeitlich unterschiedliche und mit den
Kameras korrelierte Trainings- und Groundtruth Daten, welche durch die verschiedenen
Kameras zu unterschiedlichen Zeitpunkten aufgenommen wurden. Dazu kdnnen
Informationen von Features und deren Groundtruth Daten verwendet werden, welche
beispielsweise zu einem Zeitpunkt t von der Frontkamera und zu einem Zeitpunkt t+n
von den Seitenkameras aufgenommen wurden. Diese Feature und deren Groundtruth
Daten kénnen fehlende Informationen in den Training- und Grorundtruthdaten der
jeweils anderen Kameras ersetzen, wenn sie in den Bildern der anderen Kameras und
dann vom Netz als Trainingdaten verwendet werden. Auf diese Weise kann das Netz
die Parameter fir alle Seitenkameras optimieren, und gegebenenfalls fehlende

Informationen in den Trainingsdaten kompensieren.

Dies fuhrt bei der Verwendung von mehreren Fahrzeugkameras 2-i zu einer
angepassten Bildqualitédt fur alle Fahrzeugkameras 2-i, da die individuellen
Beschlagsprofile im AuRenraum im Gesamtverbund explizit erfasst und trainiert

werden.
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11) Neben der Korrektur von Bildern bei Beschlag oder Wassertropfen erkennt das
System Wassertropfen oder Schmutz flr beispielsweise eine Aktivierung eines
Scheibenwischers oder der Anzeige zur Aufforderung der Reinigung einer
Satellitenkamera. Zusammen mit einer Helligkeitsdetektion I&sst sich auf diese Weise

neben der Korrektur der Bilder eine Funktion der Rain Light Detection realisieren.
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Patentanspriche

1. Verfahren zum maschinellen Lernen einer Bildkorrektur von Eingangs-Bilddaten
einer Mehrzahl von Kameras (2-i) eines Rundumsichtsystems, wobei die
Eingangs-Bilddaten zumindest teilweise durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz
beeintrachtigt sind, in korrigierte Ausgabe-Bilddaten mittels eines kunstlichen
neuronalen Netzwerks (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12), wobei das Lernen mit einer
Vielzahl von Trainings-Bildpaaren (In1, Out1; In2, Out2; In3, Out3; ...) derart erfolgt,
dass am Eingang des kunstlichen neuronalen Netzwerks (CNN1, CNN10) jeweils ein
erstes Bild (In1, In2, In3, ...) mit Regen-, Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintrachtigung
und als Soll-Ausgabe-Bild ein zweites Bild (Out1, Out2, Out3, ...) derselben Szene
ohne Beeintrachtigung bereitgestellt wird,

wobei das klnstliche neuronale Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) derart
ausgelegt ist, dass es ein Sicherheitsmal} ¢ ermittelt, das vom Grad der Benetzung
durch Wasser, Lichteinfall und/oder Verschmutzung fir ein Eingangs-Bild abhangt und
das kinstliche neuronale Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) nach Abschluss
des maschinellen Lernens das Sicherheitsmal} c fir ein neues Eingangsbild bestimmen

und ausgeben kann.

2. Verfahren nach Anspruch 1, wobei die Trainings-Bildpaare (In1, Out1; In2, Out2; In3,
Out3; ...) erzeugt werden, indem jeweils ein erstes Bild (In1, In2, In3, ...) mit Regen-,
Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintrachtigung und ein zweites Bild (Out1, Out2, Out3,
...) ohne Beeintradchtigung zeitgleich oder unmittelbar aufeinander folgend erfasst

werden.

3. Verfahren nach Anspruch 1 oder 2, wobei ein klnstliches neuronales Netzwerk
(CNN1; CNN10, CNN11, CNN12) fur alle Kameras (2-i) gemeinsam trainiert wird.

4. Verfahren nach einem der vorhergehenden Anspriche, wobei die
Trainings-Bildpaare (In1, Out1; In2, Out2; In3, Out3; ...) mindestens eine Folge von

aufeinander folgenden Eingangs- und Ausgangsbildern enthalten.

5. Verfahren zum Korrigieren von Eingangs-Bilddaten einer Mehrzahl von Kameras (2-i)
eines Rundumsichtsystems, die durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz

beeintréchtigt sind, mit den Schritten:
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a) von den Kameras (2-i) erfasste Eingangs-Bilddaten (Ini), die durch Regen,
Lichteinfall und/oder Schmutz beeintréchtigt sind, werden einem trainierten klnstlichen
neuronalen Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) bereitgestellt,

b) das trainierte kinstliche neuronale Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) ist
dazu konfiguriert, die Eingangs-Bilddaten (Ini) mit Regen-, Lichteinfall und/oder
Schmutzbeeintrachtigung in korrigierte ~ Ausgabe-Bilddaten (Opti) ohne
Beeintrachtigung umzuwandeln und ein Sicherheitsmal ¢ zu ermitteln, das vom Grad
der Benetzung durch Wasser, Lichteinfall und/oder Verschmutzung fur ein Bild der
Eingangs-Bilddaten abhéngig ist und die Sicherheit des Netzwerks charakterisiert, dass
die Bildkorrektur des Netzwerks zutreffend ist, und

c) das trainierte kiinstliche neuronale Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) ist
dazu konfiguriert, die Ausgabe-Bilddaten (Opti) und das ermittelte Sicherheitsmal c

auszugeben.

6. Verfahren nach Anspruch 5, wobei die Eingangs-Bilddaten (Ini) mindestens eine
Folge von aufeinander folgend erfassten Eingangsbildern als Eingangs-Bilddaten (Ini)

enthalten.

7. Verfahren nach einem der Anspriche 5 oder 6, wobei die Kameras (2-i)

fahrzeuggebundene Umfelderfassungskameras sind.

8. Verfahren nach Anspruch 7, wobei eine Ausgabe der umgewandelten Bilddaten
(Opt) und des ermittelten Sicherheitsmales ¢ an mindestens eine
ADAS-Detektionsfunktion erfolgt, welche auf der Grundlage der umgewandelten

Bilddaten ADAS-relevante Detektionen ermittelt und ausgibt.

9. Vorrichtung mit mindestens einer Datenverarbeitungseinheit konfiguriert zum
Korrigieren von Eingangs-Bilddaten (Ini) einer Mehrzahl von Kameras (2-i) eines
Rundumsichtsystems, die durch Regen, Lichteinfall und/oder Schmutz beeintrachtigt
sind, in korrigierte Ausgabe-Bilddaten (Opti) umfassend:

- eine Eingangsschnittstelle, die konfiguriert ist zum Empfangen der Eingangs-Bilddaten
(Ini) mit Regen-, Lichteinfall und/oder Schmutzbeeintréchtigung von den Kameras (2-i),
- ein trainiertes kiinstliches neuronales Netzwerk (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12), das
dazu konfiguriert ist, die Eingangs-Bilddaten (Ini) in korrigierte Ausgabe-Bilddaten (Opti)
ohne Beeintrachtigung umzuwandeln und ein Sicherheitsmal ¢ zu ermitteln, das vom

Grad der Benetzung durch Wasser, Lichteinfall und/oder Verschmutzung fir ein Bild der
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Eingangs-Bilddaten abhéngig ist und die Sicherheit des Netzwerks charakterisiert, dass
die Bildkorrektur des Netzwerks zutreffend ist, und

- eine erste Ausgangsschnittstelle (CNN11), die dazu konfiguriert ist, die
umgewandelten Ausgabe-Bilddaten (Opti) und das ermittelten Sicherheitsmal? c

auszugeben.

10. Vorrichtung nach Anspruch 9, wobei die Datenverarbeitungseinheit in eine

hardwarebasierter Bildvorverarbeitungsstufe implementiert ist.

11. Vorrichtung nach Anspruch 9 oder 10, wobei die Kameras (2-i) fahrzeuggebundene
Umfelderfassungskameras sind und das trainierte klnstliche neuronale Netzwerk
(CNN1, CNN10, CNN11) =zur Bildkorrektur Bestandteil eines fahrzeugseitigen
ADAS-Detektions-Neuronalen-Netzwerks (CNN2, CNN12) mit einer geteilten
Eingangsschnittstelle, und zwei separaten Ausgangsschnittstellen ist, wobei die erste
Ausgangsschnittstelle (CNN11) zur Ausgabe der korrigierten Ausgabebilddaten (Opti)
und die zweite Ausgangsschnittstelle (CNN12) zur Ausgabe der ADAS-relevanten

Detektionen konfiguriert sind.

12. Vorrichtung nach einem der Anspriche 9 bis 11, wobei die Eingangsbilddaten
mindestens eine Folge von aufeinander folgend erfassten Eingangsbildern als
Eingangs-Bilddaten (Ini) enthalt und das kilnstliche neuronale Netzwerk (CNN1,
CNN10, CNN11, CNN12) anhand von mindestens einer Folge von aufeinander

folgenden Eingangs- und Ausgangsbildern trainiert worden ist.

13. Computer Programmelement, welches, wenn damit eine Datenverarbeitungseinheit
programmiert wird, die Datenverarbeitungseinheit dazu anweist, ein Verfahren nach

einem der Anspriche 5 bis 8 durchzuflhren.

14. Computerlesbares Speichermedium, auf dem ein Programmelement nach

Anspruch 13 gespeichert ist.

15. Verwendung eines Verfahrens nach Anspruch 1 bis 4 zum Trainieren eines
kiinstlichen neuronalen Netzwerks (CNN1, CNN10, CNN11, CNN12) einer Vorrichtung

nach einem der Ansprlche 9 bis 12.
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