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1 Einleitung 1

1 Einleitung

Der Individualverkehr ist heute bereits ein fester Bestandteil unserer modernen Gesellschaft
und gilt als Ausdruck von Freiheit und Flexibilitét. Trotz erheblicher Verteuerung der Mineral-
Olpreise und der dadurch zu erwartenden bewussteren Nutzung von Fahrzeugen nahm die
Anzahl der in Deutschland zugelassenen Fahrzeuge auch im Jahr 2006 wieder zu [127]. Die
kontinuierliche Erhohung der Verkehrsdichte fiihrt zu einer immer stérkeren Belastung der
Verkehrsteilnehmer.

Wihrend unter dem Aspekt des Umweltschutzes effizientere und sauberere Antriebskonzepte
entwickelt werden, wird unter dem Gesichtspunkt der Verkehrssicherheit eine Reduktion von
Unfillen mit Verletzungen oder Todesfolge angestrebt. Moderne Fahrzeuge besitzen bereits
eine Vielzahl von Sicherheitssystemen. Aktive Systeme wie das ABS (Antiblockiersystem)
oder das ESP (Elektronisches Stabilitdtsprogramm) verbessern die Fahrstabilitit. Passive
Systeme wie Sicherheitsgurte, Airbags oder Seitenaufprallschutz reduzieren die Aus-
wirkungen eines Unfalls auf die Fahrzeuginsassen.

Infolge der zunehmenden Ausstattung des Fahrzeugbestandes mit entsprechenden Sicher-
heitssystemen nahm die Anzahl der im Stralenverkehr tddlich verungliickten Personen in
den letzten Jahren kontinuierlich ab [127]. Trotz dieser positiven Tendenz starben im Jahr
2005 allein in Deutschland 5.361 Personen infolge schwerer Verkehrsunfille. Betrachtet man
alle Unfille mit Verletzten und Getoteten im Jahr 2005, dann wird in einem iiberwiegenden
Anteil von 86,4% als Ursache ein Fehlverhalten der Fahrzeugfiihrer genannt [127].

Um eine weitere Verbesserung der Verkehrssicherheit zu erreichen, wurde mit der
Entwicklung und Integration neuer innovativer Systeme begonnen, die den Mensch beim
Fahren entlasten und unterstiitzen konnen. Diese modernen Fahrerassistenzsysteme werden
bereits in gefdhrlichen Situationen aktiv, bevor ein Unfall eintritt. Dafiir werden
Informationen iiber andere Verkehrsteilnehmer und das weitere Fahrzeugumfeld benotigt.
Zu diesem Zweck wird mit Hilfe verschiedener Sensoren das Fahrzeugumfeld vermessen.
Eine anschlieBende Sensordatenverarbeitung versorgt die Assistenzsysteme mit den
benotigten Informationen.

Erste, auf dem Markt erhiltliche Systeme, wie zum Beispiel Nachtsichtsysteme zur
Verbesserung der Sicht bei eingeschaltetem Abblendlicht, sind meist sehr eng mit einem
bestimmten Sensor verkoppelt. Parallel dazu werden in die Fahrzeuge andere Systeme
integriert, die nicht selten unabhidngig davon andere Sensoren verwenden. So wird
beispielsweise die Spurverlassenswarnung in einigen Fahrzeugen mit einer zusitzlichen
Kamera realisiert. Auch im Bereich der Komfortsysteme werden unterschiedliche Sensoren
fiir unterschiedliche Assistenten eingesetzt. So verwenden abstandsgeregelte Tempomaten
(engl. ACC = adaptive cruise control) in der Regel RADAR-Sensoren, wihrend fiir Einpark-
assistenten oft Ultraschall-Sensoren integriert werden.

Zukiinftige Fahrerassistenzsysteme konnen von einer gemeinsamen Nutzung der Sensoren
und der Sensordatenverarbeitung profitieren. Hierfiir wird eine zusitzliche Abstraktions-
schicht benétigt, die die gesammelten Informationen aus dem Fahrzeugumfeld représentiert
und den einzelnen Fahrerassistenzsystemen zur Verfiigung stellt.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein solches Fahrzeugumfelderkennungssystem vorgestellt.
Das System fiihrt basierend auf Messdaten verschiedener Sensoren eine zeitliche Verfolgung
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und Klassifikation der im Fahrzeugumfeld detektierten Objekte durch. Zusitzlich konnen
Informationen aus drahtloser Kommunikation beriicksichtigt werden. Das resultierende Fahr-
zeugumfeldmodell kann dann simultan verschiedene Fahrerassistenzsysteme unter unter-
schiedlichen Vorgaben mit Informationen versorgen.

Wihrend sich viele aktuelle Systeme vorerst auf Funktionalititen fiir Autobahnen und Land-
straBen beschrinken, ist das hier vorgestellte System fiir eine Nutzung in allen Bereichen des
Stralenverkehrs konzipiert. Dies schliefit auch eine Anwendung in stidtischen Gebieten und
auf Kreuzungen ein.

Fiir das Design des vorgestellten Systems war dessen Echtzeitfahigkeit von besonderer
Bedeutung, da die entsprechenden Algorithmen zur Fahrzeugumfelderkennung ihre
Berechnungen wihrend des Fahrens durchfiihren miissen, um eine geeignete Unterstiitzung
und Entlastung des Fahrers zu ermdglichen. Viele der hier vorgestellten Algorithmen wurden
im Rahmen von Unterauftrigen fiir Forschungsprojekte der Europdischen Union
entwickelt. So wurde die laserscannerbasierte Objektverfolgung sowie die auf Scanner- und
Kartendaten basierende Klassifikation fiir das Projekt INTERSAFE [62] entwickelt, in einem
Demonstrationsfahrzeug des Projektes integriert und erfolgreich in Onlineanwendungen ge-
testet. Die Algorithmen zur Integration drahtloser Kommunikation wurden fiir das Projekt
SAFESPOT [118] entwickelt. Eine kurze Vorstellung der von der Européischen Union ge-
forderten Projekte wird in Abschnitt 2.7.4 gegeben.

Diese Arbeit ist folgendermallen gegliedert:

Im folgenden Kapitel wird ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik im Bereich
Fahrerassistenzsysteme gegeben. Das Kapitel schlieft mit der Motivation fiir diese Arbeit.

In Kapitel 3 erfolgt eine Beschreibung der verwendeten Hardware. Weiterhin gibt dieses
Kapitel einen Uberblick iiber die entwickelten Softwaremodule. SchlieBlich wird die
Integration in einem verteilten System im Fahrzeug diskutiert.

Kapitel 4 stellt verschiedene Algorithmen zur Vorverarbeitung der vom Laserscanner
aufgenommenen Entfernungsmessungen vor. Dies beinhaltet sensorinterne Vorverarbeitungs-
schritte, die Erkennung von Reflektoren und die Ausblendung von stérenden Entfernungs-
messungen. Algorithmen zur Segmentierung gruppieren einzelne Entfernungsmessungen,
die voraussichtlich vom selben Objekt stammen. Weiterhin werden unter Berticksichtigung
des radialen Messprinzips des Laserscanners Informationen tliber potenzielle Verdeckungen
gesammelt.

Eine Beschreibung der laserscannerbasierten Objektverfolgung erfolgt in Kapitel 5. Im
Rahmen der Objektverfolgung wurden bestehende Arbeiten erweitert und fiir die Echtzeit-
anwendung in Demonstrationsfahrzeugen optimiert.

Im Anschluss wird in Kapitel 6 das Gesamtsystem zur Objektklassifikation vorgestellt. Die
Mustererkennung basiert auf einer speziellen Struktur neuronaler Netze, die automatisch
die Merkmale in geeigneter Weise skaliert und dariiber hinaus nach dem Training noch
analysiert werden kann. Zusitzlich werden die Methoden der Mustererkennung mit regel-
basiertem a priori Wissen kombiniert. Ein zeitlicher Filter kombiniert die Klassifikations-
ergebnisse des aktuellen Zeitschrittes mit den vorherigen Ergebnissen. SchlieBlich erfolgt
eine anwendungsspezifische Selektion der zugeordneten Objektklasse.
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In Kapitel 7 wird die Objektklassifikation um Fusionsansédtze mit Videodaten erweitert.
Hier dienen die Messwerte des Laserscanners zur Aufmerksamkeitssteuerung fiir die
Bildverarbeitung. Die Algorithmen der Bildverarbeitung ermitteln mit Hilfe eines
dreidimensionalen Objektmodells zusétzliche Merkmale fiir die Klassifikation von Ful3-
gingern und PKWs.

Kartenbasierte Fusionsansidtze werden in Kapitel 8 diskutiert. Hier kommen die
Ergebnisse einer Arbeit zur prédzisen Positionierung in digitalen Karten zum Einsatz.
Basierend auf diesen bestehenden Arbeiten verbessern neue Methoden die Klassifikation
durch die Auswertung der in der Karte enhaltenen Zusatzinformationen.

Kapitel 9 beinhaltet die Beschreibung neuer Methoden zur Erweiterung des sensorbasierten
Fahrzeugumfeldmodells durch drahtlos iibertragene Informationen. Dabei liegt der Schwer-
punkt auf der Zuordnung empfangener Informationen zu Objekten, die mit den Sensoren des
Fahrzeugs erfasst und verfolgt wurden.

SchlieBlich erfolgt in Kapitel 10 eine detaillierte Auswertung der entwickelten Algorithmen.
Diese basieren auf einer zu diesem Zweck erstellten Testdatenbank. Nach der Beschrei-
bung neuer Methoden zur Erstellung von Beispieldaten erfolgt die Auswertung der neuen
Algorithmen in der Reihenfolge ihrer Vorstellung.

Die Arbeit schliefit mit der Zusammenfassung und einem Ausblick.
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2 Stand der Technik und Motivation

2.1 Sensoren

Zur Realisierung vieler moderner Fahrerassistenzsysteme werden detaillierte Informationen
iiber das aktuelle Fahrzeugumfeld bendtigt. Zur Fahrzeugumfeldvermessung werden
typischerweise Abstandssensoren wie LIDAR oder RADAR sowie Videosensoren einge-
setzt. Ultraschallsensoren werden aufgrund ihres niedrigen Preises flir Einparkhilfen ver-
wendet, sind jedoch aufgrund ihrer sehr begrenzten Reichweite nicht filir eine allgemeine
Fahrzeugumfelderkennung geeignet. Im Folgenden werden die verschiedenen
Messprinzipien der fiir die Fahrzeugumfelderkennung typischen Sensoren néher beschrieben.

2.1.1 LIDAR

LIDAR-Sensoren (engl. LIDAR = light detection and ranging) basieren auf der Entfernungs-
messung nach dem Prinzip der Lichtlaufzeit. Im Bereich der Fahrzeugumfelderkennung
werden in der Regel Laserpulse im nicht sichtbaren Infrarotspektrum von etwa 900 nm
verwendet. Wenn die vom Sensor ausgesendeten Laserpulse auf einen Gegenstand treffen,
wird ein Teil der ausgesendeten Leistung zuriick zur Empfangseinheit refiektiert. Durch Aus-
wertung der Laufzeit des Laserpulses ldsst sich mit Hilfe der bekannten Lichtgeschwindig-
keit die Entfernung des reflektierenden Gegenstands bestimmen. Im Wesentlichen werden
zwei Bauformen fiir LIDAR-Sensoren unterschieden, die in den folgenden Absdtzen be-
schrieben werden.

Beim Mehrstrahl-LIDAR (engl. multibeam LIDAR) werden mehrere fest verbaute, horizon-
tal angeordnete Sende- und Empfangseinheiten verwendet. Jede Einheit liefert entsprechend
ithrer Ausrichtung Entfernungsmessungen. Der Vorteil dieser Bauweise ist der Verzicht auf
bewegliche Bauteile. Aufgrund der begrenzten Anzahl von Sende- und Empfangseinheiten
ist jedoch die Anzahl der verfiigbaren Entfernungsmessungen stark begrenzt. Das bedeutet,
dass entsprechende Sensoren bei hoher Auflosung nur einen kleinen Winkelbereich abdecken
konnen, wie beispielsweise der LIDAR-Sensor der Firma Hella [135]. Alternativ sind
natiirlich auch Sensoren mit groBem Offnungswinkel und niedriger Auflésung realisierbar.
Ein Beispiel fiir einen solchen Sensor bietet Continental Automotive Systems mit einem
dreistrahligen Nahbereichssensor [53, 111].

Das auch als Laserscanner bezeichnete, scannende LIDAR lenkt den gesendeten Laserpuls
iiber einen Spiegel oder ein Prisma in die Messrichtung um. Durch das Rotieren des Spie-
gels bzw. des Prismas konnen nacheinander radiale Entfernungsmessungen in verschiedene
Richtungen durchgefiihrt werden. Um auch in Féllen von Bodenunebenheiten oder dem
Einnicken des Fahrzeugs Messungen liefern zu konnen, werden oft mehrere
Sende-/Empfangseinheiten verwendet, die in unterschiedlichen vertikalen Winkeln arbeiten.
Hierdurch werden Messungen in mehreren libereinander liegenden Messebenen erzeugt.

Ein scannender LIDAR-Sensor erfordert durch die beweglichen Teile einen aufwendigeren
Aufbau als ein Mehrstrahl-LIDAR. Da eine einzelne Sende- und Empfangseinheit nach-
einander in verschiedene Richtungen messen muss, ist die erreichbare maximale Mess-
frequenz deutlich niedriger als bei Mehrstrahl-Sensoren. Der Vorteil scannender
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LIDAR-Sensoren liegt im extrem gro3en horizontalen Winkelbereich, in dem Messungen mit
hoher Winkelauflosung durchgefiihrt werden konnen. Scannende LIDAR-Sensoren
liefern beispielsweise die Firmen Denso [20, 131] und IBEO AS [45, 60].

2.1.2 RADAR

RADAR-Sensoren (engl. RADAR = radio detection and ranging) filhren Entfernungs-
messungen mit Radarstahlen im Wellenldngenbereich von wenigen Millimetern durch. Zur
Entfernungsmessung existieren zwei gingige Messprinzipien.

Das pulsmodulierte RADAR arbeitet vergleichbar mit dem Prinzip der LIDAR-Sensoren mit
kurzen Wellenpulsen, deren Laufzeit zwischen Sender, Objekt und Empfinger ausgewertet
wird. Zur Bestimmung der Relativgeschwindigkeit kann die durch den Dopplereffekt be-
dingte Frequenzédnderung des gesendeten Pulses ausgewertet werden. Entsprechende Gerite
werden als Puls-Doppler-Radar bezeichnet.

Das frequenzmodulierte Dauerstrichradar (engl. FMCW = frequency modulated continuous
wave) verandert zeitlich die Frequenz einer kontinuierlich ausgesendeten Millimeterwel-
le. Uber die zeitliche Frequenzverschiebung des empfangenen Signals kann dann die Ent-
fernung ermittelt werden. Auch bei diesem Verfahren kann die Frequenzinderung durch
den Dopplereftekt zur Bestimmung der Relativgeschwindigkeit ausgenutzt werden. Diese
Geschwindigkeit duflert sich in einem Frequenzoffset des empfangenen Signals [160]. Zur
Bestimmung der Richtung des gemessenen Objektes kommen wie beim LIDAR
Mehrstrahl- und scannende Ansétze zur Anwendung [158]. Weiterhin werden die Sensoren
nach der Anordnung von Sende- und Empfangseinheiten unterschieden. Bei monostatischen
Verfahren wird eine Antenne fiir das Senden und Empfangen benutzt. Bistatische Verfahren
verwenden jeweils eine Sende- und eine Empfangsantenne. Bei multistatischen Verfahren
sendet eine Antenne, wihrend mehrere verteilte Antennen die reflektierte Welle empfangen
[115].

Fiir den KFZ-Bereich werden zwei Frequenzbinder benutzt. Das Band bei 24 GHz wird fiir
den Nahbereich eingesetzt und liefert Messungen in einem relativ groen Winkelbereich.
Das Frequenzband bei 76 GHz wird fiir den Fernbereich bis 200 m genutzt, deckt aber nur
einen sehr kleinen Winkelbereich ab [37].

RADAR-Sensoren fiir den Automobilbereich werden von verschiedenen Herstellern ange-
boten. Bosch stellt einen FMCW-Radar im 76 GHz Band mit vier Strahlen her [11, 111].
Continental Automotive Systems produziert verschiedene Puls-Doppler-Radar-Sensoren im
76 GHz Band [111, 17] sowie ein Puls-Doppler-Radar fiir den Nahbereich im 24 GHz Band
[111]. Weitere RADAR-Sensoren werden beispielsweise von den Firmen Denso, Delphi,
Hella, TRW und Valeo hergestellt [111].

Der Vorteil von RADAR-Sensoren liegt in der Eigenschaft, Relativgeschwindigkeiten
direkt zu messen. LIDAR-Sensoren miissen hier eine Objektverfolgung durchfiihren und die
Geschwindigkeit durch Ableitung der Positionsmessung schitzen. Aufgrund der beim
RADAR verwendeten, groBen Wellenldnge werden die Messungen deutlich weniger von
Nebel und Regen gestort. Erst bei groleren Regentropfen tritt eine deutliche Reichweiten-
reduktion durch Dampfung auf [158]. Die grole Wellenlédnge wirkt sich aber auch gleich-
zeitig nachteilig aus: Die Strahlen lassen sich deutlich schlechter fokussieren als beim
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LIDAR. Damit kann die Richtung des gemessenen Objekts vergleichsweise schlecht be-
stimmt werden. Die groe Strahlaufweitung fiihrt zusitzlich dazu, dass mit einem Strahl
unterschiedliche Teile eines Objektes gemessen werden. Die ausgegebene Entfernungs-
messung ist dann ein Mittelwert der einzelnen Abstinde und kann bei der zeitlichen
Anderung der relativen Lage stark schwanken. LIDAR-Sensoren erzeugen hier meist deut-
lich konstantere Entfernungsmessungen und bieten eine deutlich hohere Winkelauflosung.
Ein weiterer Vorteil der LIDAR-Sensoren liegt in den fehlenden Frequenzbandein-
schrankungen. Fiir RADAR-Sensoren stehen lediglich zwei Frequenzbéander zur Verfiigung,
wobei das Frequenzband bei 24 GHz mit anderen Anwendungen wie Funkastronomie und
der Satelliten-Erderkundung geteilt werden muss und die Nutzung momentan zeitlich bis
zum Jahr 2013 limitiert ist. Als alternative Frequenz ist fiir die Zeit danach ein Band bei
79 GHz festgelegt worden [30].

2.1.3 Videosensoren

Videokameras bilden neben entfernungsmessenden Sensoren eine weitere wichtige Sensor-
gruppe fiir die Fahrzeugumfelderfassung. Durch ihre hohe Auflésung bieten Kameras
erheblich mehr Informationen {iber beobachtete Objekte als Abstandssensoren. Aufgrund
der fehlenden Abstandsinformation ist die Trennung zwischen unterschiedlichen Objekten
jedoch deutlich schwieriger. Dementsprechend ist die Sensordatenverarbeitung fiir Video-
kameras auch aufwendiger und benétigt vergleichsweise viel Rechenzeit.

Im Bereich des fiir das menschliche Auge sichtbaren Lichts werden zwei Technologien fiir
Videosensoren unterschieden. Beide Varianten beruhen auf dem lichtelektrischen Effekt,
das heil}t, Photonen bestimmter Wellenlinge werden von einem dotierten Siliziumkristall
absorbiert und erzeugen dort elektrische Ladungen.

CCD-Sensoren (engl. CCD = charge coupled device) sammeln die erzeugten Ladungen
wihrend der Belichtungszeit in der Fotozelle. AnschlieBend werden diese iiber den ge-
samten Chip verschoben und am Rand seriell ausgelesen. Der Vorteil dieser Technik ist
eine hohe Lichtempfindlichkeit und entsprechend niedriges Bildrauschen, da wenig zusitz-
liche Schaltungselemente pro Pixel auf dem Chip untergebracht werden miissen. Aufgrund
des Messprinzips sind entsprechende Sensoren empfindlich fiir Uberlaufen der erzeugten
Ladungen in benachbarte Pixel (engl. blooming) und unerwiinschte Belichtungseffekte beim
Verschieben der Ladung iiber den Chip (engl. smear).

CMOS-Sensoren (engl. CMOS = complementary metal oxide semiconductor) wandeln die
erzeugten Ladungen direkt in jedem Pixel in einen messbaren Strom um. Hierzu sind einige
zusitzliche Transistoren zur Wandlung und Verstirkung in jedem Bildelement notwendig. Da
diese Transistoren Teile der Chipoberfliche belegen, sinkt der Anteil der lichtempfindlichen
Chipflache. Die Folge ist ein hoheres Bildrauschen. Der Vorteil dieser Technik ist eine
deutlich geringere Anfilligkeit fiir Uberbelichtungseffekte und die Moglichkeit, Teile der
Vorverarbeitung direkt im Chip durchfiihren zu kdnnen [54, 110].

Um Farbbilder aufzunehmen, werden Kameras pixelweise direkt mit Farbfiltern versehen, so
dass jedes Pixel nur das Licht einer der Farben rot, griin oder blau messen kann [110]. Dies
fiihrt zu einer Reduktion der effektiven Auflosung und einer niedrigeren Lichtempfindlich-
keit.
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Die Empfindlichkeit der vorgestellten Messprinzipien erlaubt auch eine Anwendung im Nah-
infrarotbereich. In diesem Fall wird hiufig eine aktive Beleuchtung in diesem Spektrum
verwendet. Da das menschliche Auge im Nahinfrarotbereich nicht sehen kann, wird durch
die aktive Beleuchtung ein grof3er Sichtbereich bei Nacht erreicht, ohne andere Verkehrsteil-
nehmer zu blenden.

Auch im Bereich der Wirmestrahlung mit einer Wellenlinge von 8 um bis 12 um
existieren bildgebende Sensoren. Die auch als Ferninfrarot bezeichnete Strahlung wird in
der Fahrzeugumfelderfassung oft mit ungekiihlten Mikrobolometern erfasst [76, 111].
Diese Sensortechnologie kann Objekte wie FuBgidnger oder Wild messen, deren
Temperatur sich deutlich von der Umgebungstemperatur unterscheidet.

Neuere 3D-Kameras kombinieren die Aufnahme von Textur- und Abstandsinformationen
[7,57,100, 119]. Durch Auswertung der Laufzeit von abgestrahltem, moduliertem Laserlicht
wird fiir jedes Pixel zusdtzlich zum Helligkeitswert eine Abstandsinformation
bestimmt. Es wurden sowohl Sensoren mit kontinuierlicher, amplitudenmodulierter
Beleuchtung, die auch als PMD-Sensoren (engl. PMD = photonic mixer device) bezeichnet
werden [7], als auch Sensoren mit gepulstem Laserlicht entwickelt [100].

Der bisherige Nachteil von 3D-Kameras liegt in der kurzen Reichweite und einer relativ
niedrigen Auflosung. So existieren zwar Sensoren mit einer Auflésung von 160 x 120 Pixeln,
die maximal messbare Entfernung liegt hier aber bei nur 7,5 m [57].

2.2 Sensorfusion

Fiir eine umfassendere Fahrzeugumfelderkennung werden haufig mehrere Sensoren
kombiniert eingesetzt. Die Nutzung von Sensorinformationen aus verschiedenen Sensoren
wird als Sensorfusion bezeichnet. Hierfiir existieren je nach Anwendungsfall verschiedene
Kombinationsmoglichkeiten.

Da Videosensoren tiblicherweise keine Abstandsinformationen liefern konnen, werden
Fusionssysteme mit zwei Kameras benutzt, um dhnlich zum menschlichen Sehvermdgen
Tiefeninformationen bestimmen zu kdnnen. Bei dem als Stereo-Vision bezeichneten Verfah-
ren werden in beiden Kamerabildern korrespondierende Bildausschnitte gesucht. Aufgrund
der bekannten Anbaupositionen und -winkel der Kameras kann dann mit den Positionen der
korrespondierenden Bildausschnitte in den Einzelbildern ein Abstand zum Kamerasystem
bestimmt werden [34]. Ahnliche Berechnungen sind auch durch Auswertung zeitlich ver-
setzter Bilder einer bewegten Kamera moglich [39].

Eine weiterer Ansatz zur Fusion kombiniert mehrere Entfernungssensoren zur Erweiterung
des Messbereichs. Hierbei werden mit den Sensoren unterschiedliche Bereiche des Fahrzeug-
umfelds vermessen [104, 112, 124]. Die Hauptaufgabe der Fusionsalgorithmen besteht hier
in der Wahrung der Konsistenz beim Ubergang vom Messbereich eines Sensors in den eines
anderen Sensors.
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Die meisten Vorteile verspricht man sich von der Fusion heterogener Sensoren. Aus
diesem Grund werden haufig Abstandssensoren mit Videosensoren fusioniert [69, 94, 131,
145]. Die Informationen des Abstandssensors konnen zur Identifikation von Objekthypothe-
sen im Videobild verwendet werden. Dabei kann sowohl die Objektposition als auch die Ob-
jektgroBe eingeschriankt werden. AnschlieBende Bildverarbeitungsalgorithmen kénnen dann
zur Verbesserung der Positionsschitzung [69] oder der Objektklassifikation [94] beitragen.

Eine wichtige Entscheidung beim Design eines Fusionssystems besteht in der Wahl der
Abstraktionsebene, auf der die Sensordaten fusioniert werden sollen. Haufig wird auf der
Objektebene (engl. high level fusion) fusioniert [28, 36, 78, 104]. Hierbei wird die
komplette Sensordatenverarbeitung bis zur Liste verfolgter Objekte getrennt fiir jeden
einzelnen Sensor durchgefiihrt. AnschlieBend werden die Objektdaten aus den unter-
schiedlichen Sensoren fusioniert. Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass die komplette Sensor-
datenverarbeitung direkt im Steuergerit des Sensors durchgefiihrt werden kann. Zur Fusion
miissen dann nur die berechneten Objektdaten an das zentrale Fusionssystem iibertragen
werden. Zusétzlich sind Fusionssysteme auf der Objektebene leicht skalierbar, da bei einer
einheitlichen Objektschnittstelle prinzipiell Sensoren inklusive der Datenverarbeitung aus-
getauscht werden konnen.

Der schwerwiegendste Nachteil der Fusion auf der Objektebene ist die geringe Informations-
menge, die zur Fusion zur Verfiigung steht. Es sind nur noch die Objektinformationen ver-
fligbar, die teilweise auch auf unterschiedlichen Objektmodellen basieren. Falls Mehrdeutig-
keiten bei der Fusion auftreten, stehen die Messdaten zur Auflosung nicht mehr zur Ver-
fiigung. Ein informationstechnisch giinstigerer Ansatz ist aus diesem Grund die Fusion auf
Rohdatenebene (engl. low level fusion). Hier werden unter Verwendung eines gemeinsamen
Objektmodells alle Sensorrohdaten zentral fusioniert. Mit Hilfe der kompletten Sensormess-
daten lassen sich eventuelle Mehrdeutigkeiten einfacher auflosen. Der Nachteil dieses An-
satzes liegt im hohen Ubertragungsaufwand fiir die Sensorrohdaten und der schlechten
Skalierbarkeit des Systems.

Um die Vorteile beider Ansitze vereinen zu konnen, wurde der Fusionsansatz auf der Merk-
malsebene (engl. feature level fusion) vorgestellt [66]. Hierbei werden vorverarbeitete Sensor-
messdaten zentral fusioniert. Dafiir werden geeignete Merkmale fiir jeden einzelnen Sensor
berechnet, die alle notwendigen Sensorinformationen enthalten. Anstatt die gesamten Roh-
messdaten zu iibertragen, miissen dann nur die Merkmale an die zentrale Fusionseinheit
iibermittelt werden. Hier erfolgt wie bei der Fusion auf Rohdatenebene eine Objektbildung
mit einem einheitlichen Objektmodell. Bei geeigneter Wahl der Merkmale besteht auch
weiterhin eine Skalierbarkeit des Systems [66].

In der Literatur werden Fusionsansitze, die auf Rohdaten- oder Merkmalsbasis arbeiten,
auch als friihe Fusion (engl. early fusion) bezeichnet. Beispiele hierfiir finden sich in [84,
133, 145]. Unterschiedliche Fusionsebenen werden auch in [134] diskutiert.

Falls Sensorinformationen auf Rohdaten- oder Merkmalsebene fusioniert werden, ist nach
[66] eine synchrone Aufnahme der unterschiedlichen Sensordaten empfehlenswert. Dies
kann mit einem entsprechenden Aufbau realisiert werden, wenn triggerbare Sensoren vor-
liegen bzw. maximal ein Sensor nicht triggerbar ist, aber seinen Messzeitpunkt entsprechend
signalisiert. Werden die Sensordaten nicht synchron aufgenommen, kann sich die
Perspektive aufgrund der bewegten Sensorplattform zwischen den Aufnahmen &@ndern.
Zusitzlich kann sich die aufgenommene Szene durch bewegte Objekte verdndern. Die daraus
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resultierenden Anderungen in den Messdaten lassen sich oft nicht kompensieren und fiihren
zu groBBeren Ungenauigkeiten bei der Fusion.

Wenn Sensorinformationen aus verschiedenen Sensoren fusioniert werden, miissen diese
vorher in ein gemeinsames Koordinatensystem transformiert werden. Hierfiir bietet sich das
nach DIN 70000 genormte Fahrzeugkoordinatensystem an [66]. Fiir eine derartige
Transformation miissen die Anbaupositionen und -orientierungen der Sensoren relativ zu
dem gemeinsamen Koordinatensystem bekannt sein. Diese Information wird aus der
Sensorkalibrierung gewonnen. Hierbei wird die intrinsische Kalibrierung und die
extrinsische Kalibrierung unterschieden.

Die intrinsische Kalibrierung bestimmt die internen Sensorparameter zur Umrechnung der
Sensordaten in ein dreidimensionales, kartesisches Koordinatensystem. Sie erfolgt in der
Regel einmalig mit einem speziellen Kalibrieraufbau. Die intrinsische Kalibrierung einer
Kamera kann zum Beispiel mit Hilfe eines Schachbrettmusters [12] durchgefiihrt werden.

Die extrinsische Kalibrierung ermittelt die Anbauposition und -orientierung der Sensoren.
Sie kann beim Aufbau offline mit entsprechenden Kalibrierobjekten [66, 94] oder online
anhand markanter Punkte in den Sensordaten [107, 162] erfolgen.

Mit Hilfe der Kalibrierung kénnen neben der Transformation der Sensordaten in das gemein-
same Fahrzeugkoordinatensystem auch Transformationen aus dem gemeinsamen Fahrzeug-
koordinatensystem in die dreidimensionalen Sensorkoordinatensysteme oder in die Bild-
ebene der Kamera durchgefiihrt werden.

2.3 Erfassung der Infrastruktur

Fiir viele Anwendungen sind Informationen iiber die das Fahrzeug umgebende Infrastruk-
tur wie Fahrbahnverlauf, Fahrspur, Kreuzungen, Ampeln, Schilder usw. hilfreich. In diesem
Fall ist jeweils die Position der Infrastrukturelemente relativ zum eigenen Fahrzeug von In-
teresse. So existieren bereits verschiedene Arbeiten zur videobasierten Fahrspurerkennung
[3, 33, 77]. Laserscannerbasierte Arbeiten beschiftigen sich mit der Fahrbahnverlaufserken-
nung [22, 73, 125] sowie ebenfalls mit der Fahrspurerkennung [21, 32]. Auch radarbasierte
Ansitze zu Fahrbahnverlaufserkennung werden verfolgt [ 102]. In [14] werden Fusionsansét-
ze fiir RADAR- und Videodaten zur Detektion von Leitplanken beschrieben.

Deutlich detailliertere Infrastrukturinformationen lassen sich durch Verwendung von
digitalem Kartenmaterial als zusidtzlichem ,,Sensor erzielen [9]. Sdmtliche in der
Karte gespeicherten Infrastrukturinformationen werden durch eine Positionierung des
eigenen Fahrzeugs relativ zur Karte in Bezug zum Fahrzeugumfeld gebracht. Die
Positionierung kann wie in den iiblichen Navigationssystemen {iiber GPS-Sensoren
(engl. GPS = global positioning system) beziehungsweise DGPS-Sensoren
(engl. DGPS = differential global positioning system) erfolgen [89]. Das ,,NAVSTAR Glo-
bal Positioning System* (GPS) ist das satellitengestiitzte, globale Positionierungssystem des
US-Verteidigungsministeriums. Entsprechende Sensoren empfangen von Satelliten ausge-
strahlte Signale. Aufgrund der Signallaufzeiten bestimmt der Empfanger seine Position [106].

Bei Standard-GPS-Empfiangern und DGPS-Empfingern erfolgt die Positionierung mit
relativ hoher Unsicherheit von einigen Metern. Die Positionsunsicherheit kann durch die
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Korrelation von Karte und zurtickgelegter Strecke verbessert werden. Es existieren aber auch
Verfahren mit deutlich préziserer Positionsbestimmung durch Fusion der Karten-
informationen mit Videodaten [123] oder mit LIDAR-Messdaten [ 148, 150, 152].

SchlieBlich existieren Verfahren, die online wéhrend des Betriebs aufgrund der Sensor-
informationen Karten erzeugen und sich gleichzeitig darin lokalisieren [ 144, 149].

2.4 Drahtlose Kommunikation

Fahrzeuge konnen mit der Infrastruktur und auch mit anderen Fahrzeugen iiber drahtlose
Kommunikation Informationen austauschen. Die drahtlose Kommunikation kann also eben-
falls als zusétzliche Informationsquelle bzw. als zusétzlicher ,,Sensor* interpretiert werden.

Zur Dateniibertragung wird haufig WLAN-Technologie nach dem Standard IEEE 802.11
a/b/g verwendet [2, 24, 40, 56]. Einige Arbeiten beschiftigen sich auch schon mit einer spe-
ziellen Weiterentwicklung fiir die Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation, dem IEEE 802.11p
Standard [15, 40]. In manchen Féllen wird auch die Verwendung der digitalen oder der analo-
gen Radiofrequenzen zum Empfang von Zusatzinformationen im Fahrzeug untersucht [114].

Der Aspekt der Datensicherheit bei der Ubertragung persénlicher Informationen liegt eben-
falls im Fokus aktueller Forschungsaktivititen [40, 51].

Bei der Entwicklung von Fahrerassistenzsystemen unter Verwendung von Drahtlos-
kommunikation muss die jeweilige Ausstattungsrate der im Stralenverkehr aktiven Fahr-
zeuge berlicksichtigt werden. So werden anfangs nur sehr wenige Fahrzeuge mit
Kommunikationstechnologie ausgeriistet sein. Eine komplette Ausstattung aller Fahrzeuge
wird sich in absehbarer Zeit nur schwer realisieren lassen, da aktuelle Fahrzeuge ohne diese
Technologie voraussichtlich noch lange im Einsatz sein werden. Demzufolge wird drahtlose
Kommunikation in absehbarer Zeit eine Fahrzeugumfelderfassung mit Sensoren wohl nicht
komplett ersetzen konnen. Zur Verbesserung der Fahrerassistenz kann jedoch durch zusétz-
liche, drahtlos iibertragene Informationen durchaus beigetragen werden.

Aufgrund der anfangs geringen Ausstattungsraten werden anfangs Anwendungen der draht-
losen Kommunikation zwischen Fahrzeug und Infrastruktur fiir den Kéufer attraktiv, da hier
bei entsprechender Infrastruktur sofort ein Vorteil fiir diesen wahrnehmbar ist. Anwendungen
zur Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation konnen erst spiter bei hoheren Ausstattungsraten
Verbesserungen erreichen, da hier jeweils mindestens zwei beteiligte Fahrzeuge ausgestattet
sein miissen. Demzufolge kann eine hohere Ausstattungsrate nach der Festlegung eines ein-
heitlichen Standards am besten durch die Bereitstellung geeigneter Infrastruktur gefordert
werden.

Aktuelle Entwicklungen zur Anwendung von drahtloser Kommunikation umfassen die Uber-
tragung von Verkehrsfunk und Kartenupdates an Navigationsgerite [114], die Erfassung des
Verkehrsflusses [96, 163] sowie die Sichtbereichserweiterung fiir Assistenzssysteme iiber die
Sensorreichweite hinaus.

Fiir die Erweiterung des Sichtbereiches wurde in verschiedenen Arbeiten die Ubertragung
von Informationen iiber Schlechtwettergebiete, Staus oder liegengebliebene Fahrzeuge be-
schrieben [40, 113, 137, 138]. Im von der Europdischen Union geforderten Projekt
INTERSAFE wurde ein Kreuzungsassistent vorgestellt, der unter anderem Informationen
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iiber Ampelphasen an das Fahrzeug tlibertrigt [24]. Zur Bestimmung der Position relativ zur
Ampel wurde hier ein priziser Positionierungsansatz mit Landmarken verwendet [148]. In
[10] wurde ein System zur Verkehrszeichenerkennung vorgeschlagen, das sich per DGPS
positioniert.

Informationen iiber andere Fahrzeuge werden fiir automatisches, kooperatives Fahren zur
Erweiterung des abstandsgeregelten Tempomats und zum automatischen Einfadeln an Eng-
passen [40, 113] verwendet. In [132] werden sogar Ansdtze zur Kollisionsvermeidung ba-
sierend auf drahtloser Kommunikation untersucht. Hier wurde allerdings bereits ein Nach-
teil einer reinen Positionierung mit tiblichen DGPS-Sensoren erldutert. Hohe Unsicherheiten
und Messfehler verhindern eine prézise Bestimmung der relativen Lage zweier Fahrzeuge.
Als Ausweg wurde hier auf aufwendigere, prizisere GPS-Sensoren mit einer Positions-
unsicherheit von etwa 0,5 m zuriickgegriffen. Eine weitere Idee zur Verbesserung der relativ
ungenauen Positionsinformationen ist die Fusion der drahtlos empfangenen Objektdaten mit
Sensormessdaten, sobald die Objekte im Sichtbereich der Sensoren liegen [68, 137, 138].

2.5 Objektverfolgung

In der Fahrzeugumfelderfassung wird die zeitliche Objektverfolgung (engl. Tracking) in der
Regel auf die Messwerte angewendet, die die eingesetzen Sensoren bei der Vermessung
anderer Verkehrsteilnehmer liefern. Da der Objekttyp bei der Messung oft unklar ist, muss
die Objektverfolgung héufig auf alle gemessenen Gegenstinde angewendet werden.

In einem ersten Schritt miissen hier mit geeigneten Methoden in der Objektverwaltung aus
den Sensormessdaten Objekte gebildet werden. Diesen Objekten werden dabei aus den
Sensormessdaten ermittelte MessgroBen wie Position oder Grofle zugeordnet. In jedem
weiteren Messzyklus werden dann bestehenden Objekten in der Datenassoziation jeweils
neue Messgroflen zugeordnet. Die so erzeugte Objektliste muss in jedem Messzyklus
weiterhin liberpriift, korrigiert und erweitert werden, da Objekte den Messbereich verlassen
und neue Objekte im Messbereich auftauchen konnen.

Aus den MessgroBlen werden iterativ die Objektparameter wie Position, GroBe, und
Geschwindigkeit geschitzt. Das Ziel der Objektverfolgung ist die optimale Schitzung der
Objektparameter, auch wenn diese GroBen verrauscht, nur teilweise oder nicht direkt mess-
bar sind. Ein Beispiel fiir die Schédtzung eines nicht direkt messbaren Objektzustandes ist die
Schitzung der Geschwindigkeit aus zeitlich versetzten Positionsmessungen. Verschiedene
Methoden der Objektverfolgung werden in verschiedenen bestehenden Arbeiten diskutiert
[5, 6,8, 66,129, 153, 157].

Arbeiten zur Objektverfolgung im Fahrzeugumfeld basieren hdufig auf dem Kalman-Filter.
Entsprechende Ansétze dienen der Objektverfolgung mit RADAR-Sensoren [55, 103] mit
Videokameras [39, 109], LIDAR-Sensoren [44, 66, 73, 87, 128] und der Sensorfusion
[66, 88, 129]. Neuere Arbeiten verwenden auch Partikelfilter zur videobasierten Fahrspur-
verfolgung [3, 123] und zur Objektverfolgung basierend auf verschiedenen Sensoren
[52, 61].

Neuere Ansétze verwenden das Integrated-Probabilistic-Data-Association-Filter beziehungs-
weise auch das Joint-Integrated-Probabilistic-Data-Association-Filter zur Objektverfolgung
[92, 93].
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Neben unterschiedlichen Filteransétzen liegen wesentliche Unterschiede in der Bildung der
Messwerte aus den Rohdaten. Da die in dieser Arbeit verwendete Objektverfolgung auf
Laserscannermessdaten beruht, soll nun ein Uberblick iiber bestehende Ansitze der Mess-
wertgenerierung gegeben werden.

Um aus den Rohmessdaten des Laserscanners Messvektoren fiir verfolgte Objekte berechnen
zu konnen, wird eine Segmentierung durchgefiihrt, die abstandsbasiert Messpunkte grup-
piert. Dies geschieht unter der Annahme, dass dicht beieinander liegende Punkte zum selben
Objekt gehoren. Details liber Segmentierungsverfahren konnen in [43, 73, 155] gefunden
werden. AnschlieBend werden die Segmente bestehenden Objekten zugeordnet. Verschie-
dene Methoden fiir diese Datenassoziation werden in [87] verglichen. Basierend auf den
zugeordneten Segmenten werden nun die Messvektoren der Objekte berechnet.

In [73] wird als Position der Schwerpunkt aller Laserscannermesspunkte verwendet. Die
Messwerte fiir die Objektgrole werden aus einem achsenparallelen Rechteck ermittelt, des-
sen GroBe so gewihlt wird, dass es gerade alle Entfernungsmessungen des Laserscanners
enthilt.

Andere Arbeiten [44, 87] schlagen einen klassenabhédngigen Ansatz vor. Bei PKWs wird aus-
genutzt, dass der Laserscanner von einem Objekt mit rechteckiger Grundfliche nur
eine oder zwei Seiten vermessen kann. Zusétzlich zeichnet sich im Fall von zwei Seiten
der Eckpunkt durch die geringste Distanz zum Sensor aus. Auf diese Weise lassen sich die
Laserscannermesspunkte der zwei Seiten trennen. Gemessene Seiten eines Objektes werden
nun getrennt mit je einem Kalman-Filter als Linie verfolgt. Die Objektposition und -grofe
wird anschlieBend aus den einzelnen Kalman-Filtern berechnet. Auf Objekte anderer Klas-
sen wird die bereits beschriebene Schwerpunktmethode angewendet.

In [128] wird mit Hilfe von Regressionsgeraden die Orientierung eines Objektes bestimmt.
Mit der berechneten Orientierung wird ein Rechteck mit minimaler Ausdehnung
berechnet, das alle Laserscannermesspunkte enthilt. Diese sogenannten Bounding-Boxen
beschreiben die Objektgrofle. Thr Mittelpunkt wird als Referenzpunkt genutzt. Dariiber
hinaus wird ein Multi-Hypothesen-Ansatz vorgeschlagen, um den moglichen Zerfall von
Objekten in mehrere Segmente und Mehrdeutigkeiten in der Datenassoziation zu
berticksichtigen. Hierbei werden redundante Objekte gebildet und verfolgt, die jeweils
eine Moglichkeit der Datenassoziation und eine Objektklasse abdecken. Eine Auflésung der
widerspriichlichen Hypothesen erfolgt spéater durch die Auswertung der Objekthistorie.

Ein neues Objektmodell wird in [66] beschrieben. Hierfiir werden verschiedene Objekt-
formen definiert, die den moglichen Messungen eines Objektes mit rechteckiger Grund-
flache entsprechen. Es wird versucht, jede der Objektformen mit Hilfe des ICP-Algorithmus
(engl. ICP = iterative closest point) in die zugehorigen Entfernungsmessungen des Laser-
scanners einzupassen. Falls die am besten passende Form einem vorgegebenen Giitekriterium
entspricht, kann das Objekt als Rechteck verfolgt werden. Wenn kein Rechteck zugeordnet
werden kann, dann wird versucht, die Entfernungsmessungen aufeinander folgender Zeit-
schritte durch den ICP-Algorithmus aufeinander abzubilden, um dadurch zumindest die
Objektbewegung bestimmen zu konnen. Die Arbeit [66] beriicksichtigt weiterhin, dass die
gemessenen Seiten eines Objektes mit rechteckiger Grundfliche hdufig nicht komplett
vermessen werden. Als Griinde hierfir kommen Verdeckungen, der Austritt aus dem
Messbereich oder eine unglinstige Orientierung zum Sensor in Frage. Um diese wechselnde
Messbarkeit der Objektkontur zu beriicksichtigen, wird als Positionsmesswert fiir das
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Kalman-Filter eine geeignete Ecke des Rechtecks oder der Mittelpunkt einer der Seiten
gewdhlt.

2.6 Klassifikation

Allgemein ist die Klassifikation eine Unterteilung von untersuchten Mustern in verschiedene
Kategorien [23]. In der Fahrzeugumfelderkennung bezieht sich dies auf Objekte, die mit
Sensoren vom Fahrzeug gemessen werden und in Klassen unterteilt werden sollen. Zu
diesem Zweck werden verschiedene Merkmale aus den Sensordaten extrahiert, die den
sogenannten Merkmalsraum aufspannen. Objekte einer Klasse werden nun durch
Abgrenzung bestimmter Merkmalskombinationen von Objekten anderer Klassen unter-
schieden. Diese Abgrenzung entspricht einer Unterteilung des Merkmalsraums in ver-
schiedene Bereiche mit unterschiedlichen Objektklassen.

Der einfachste Anwendungsfall der Klassifikation ist die Objektdetektion. Hier wird ver-
sucht, eine bestimmte Objektart von allen anderen gemessenen Objekten zu trennen.
Beispiele fiir derartige gesuchte Vordergrundobjekte konnen zum Beispiel Ampeln [86] oder
Verkehrsschilder [38, 101] im Videobild oder aber bewegte Objekte wie
FuBBgénger [47, 49, 91, 131, 159] oder PKWs [108, 130, 164] sein. In manchen Fillen wird
auch eine Bewertung der Objektverfolgung durchgefiihrt, um korrekt verfolgte Objekte von
verrauschten, unsicheren Objekten zu trennen [66]. Es sind aber auch Unterteilungen in meh-
rere Objektklassen wie zum Beispiel ,,Fullginger*, ,,Zweirad®, ,PKW*, ,LKW* und ,,Hin-
tergrund* denkbar [43, 64].

Prinzipiell kann die Klassifikation in regelbasierte Ansédtze und anhand von Beispieldaten
optimierte Klassifikatoren unterschieden werden. Regelbasierte Ansitze unterteilen die ge-
messenen Objekte aufgrund von a priori Wissen der Systementwickler. Der Vorteil derartiger
Verfahren besteht in der guten Nachvollziehbarkeit des Klassifikationsprozesses. Beispiele
fiir auf a priori Wissen basierende Systeme finden sich in [14, 43, 47, 69].

In vielen Fillen ist jedoch eine Klassifikation mit Hilfe von a priori Wissen wegen hoch-
dimensionaler Merkmalsrdume, komplexer Klassengrenzen, Messrauschen und wechselnder
Beobachtbarkeit der Merkmale nur unzureichend oder {iberhaupt nicht realisierbar. In diesen
Féllen ist es vorteilhaft, die Klassengrenzen durch einen automatischen Prozess statistisch
optimal festzulegen.

Entsprechende Verfahren beruhen auf Stichproben von Beispieldaten. Diese Daten
bestehen aus Paaren von berechneten Merkmalen und einer Vorgabe fiir die Objektklasse, die
vom Systementwickler festgelegt wurde. In einer Trainingsphase werden nun die Klassen-
grenzen innerhalb des Merkmalsraums aufgrund der Beispieldaten festgelegt und statistisch
optimiert. AnschlieBend konnen die ermittelten Klassengrenzen zur Klassifikation beliebiger
Daten verwendet werden.

Bei statistisch optimierten Verfahren ist die Generalisierungsfahigkeit des trainierten
Systems von Bedeutung. Diese gibt an, wie gut das System aufgrund der Optimierungen
auch Objekte klassifizieren kann, die nicht im Trainingsprozess verfiigbar waren. Gerade
verrauschte Daten kdnnen hiufig zu einer zu starken Adaption der Klassengrenzen an die
Beispieldaten fithren, die dann oft eine Fehlklassifikation bisher unbekannter Daten nach
sich zieht.
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Um der Uberadaption entgegenzuwirken, werden die Beispieldaten in Trainings- und
Validierungsdaten unterteilt. Eine iterative Trainingsprozedur verwendet nun nur die
Trainingsdaten zur Optimierung. Nach jeder Iteration wird die Generalisierungsfahigkeit mit
Hilfe der Validierungsdaten tliberpriift. SchlieBlich werden die Klassifikationsparameter mit
den besten erreichten Generalisierungseigenschaften gewihlt.

Zur Fahrzeugumfelderfassung wird bereits eine Vielzahl von Ansitzen fiir statistisch
optimierte Klassifikatoren eingesetzt. So werden unter anderem Gaussian Mixture Modells
[1, 80], Support Vector Machines [122, 130], Bayes’sche Netze [71] und Hyper-
permutationsnetzwerke [91, 98] verwendet. Aber auch Neuronale Netze [59, 122]
inklusive spezieller Vertreter, wie Time Delay Neural Networks [159] und Convolutional
Neural Networks [131] kommen zum Einsatz.

Fiir die Videobildverarbeitung werden zusitzlich Verfahren wie das konturbasierte Chamfer
Contour Matching [49, 52, 91] oder die Kaskadenklassifikatoren von P. Viola und M. Jones
[141] eingesetzt [64, 72, 86, 91, 94, 108, 145, 164].

2.7 Fahrerassistenzsysteme
2.7.1 Uberblick

Als Fahrerassistenzsysteme kann man alle Systeme im Fahrzeug zusammentfassen, die den
Fahrer durch die Ubernahme automatisierbarer Tétigkeiten entlasten oder ihn durch gezielte
Versorgung mit relevanten Zusatzinformationen unterstiitzen. Eine Einteilung der Fahrer-
assistenzsysteme beziiglich ihrer Anwendung in den einzelnen Phasen eines Unfalls wird
in [41] und [139] gegeben. Abbildung 2.1 zeigt eine Einteilung bisher vorgestellter Fahrer-
assistenzsysteme nach diesem Schema.

Point of
Unfallende

Nt Bl Geféhrliche Unfall Unfallohase Zeit nach
Situation unvermeidbar P dem Unfall
el Unfallvermeidung izl g Insassenschutz Rettung
unterstltzung reduktion
Abstandstempomat ABS / ESP [ Airbags ] [ autom. Notruf ]
Navigationssysteme Gurtstraffer
[ Nachtsicht ] [ Notbremsung ][ ZIS ]
[ Kurvenlicht ] [ FuRgéngerschutz J

[Parkassistent][ Kollisionswarnung ]

[ Kollisionsvermeidung ]

[ Spurverlassenswarnung ]

[ Spurwechselassistent ]

Spurhaltesassistent

Abbildung 2.1: Einteilung aktueller Fahrerassistenzsysteme beziiglich der Anwendung in
den einzelnen Phasen des Fahrens bis hin zu einem Unfall.
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Nach diesem Schema ist die erste Phase vor einem eventuellen Unfall das normale Fahren.
In dieser Zeit wird der Fahrer durch verschiedene Systeme in der Fiihrungstétigkeit unter-
stiitzt. Abstandsgeregelte Tempomaten (engl. ACC = adaptive cruise control) iibernehmen
die Langsfiihrung des Fahrzeugs. Bei neueren Ausfithrungen geschieht dies bis zum Still-
stand (engl. ACC Stop & Go). Zur Regelung der Querfiihrung existieren ebenfalls Arbeiten
fiir Spurhalteassistenten, die das Fahrzeug durch Lenkeingriffe in der aktuellen Spur hal-
ten. Navigationssysteme informieren den Fahrer iiber geeignete Routen. Hier werden sogar
dynamische Informationen iiber die Verkehrslage mit einbezogen, die von verschiedenen
Radiosendern per TMC (engl. traffic message channel) ausgestrahlt werden. Beim Einparken
unterstiitzen Parkassistenten. Wéhrend frithere Systeme hier nur durch Abstandsmessung mit
Ultraschallsensoren informierten, {ibernehmen neueste Systeme sogar bereits das
Lenken beim Einparken [143].

In der zweiten Phase vor dem Unfall ist die Situation bereits gefdhrlich, ein Unfall kann
jedoch noch vermieden werden. Hier miissen Assistenzsysteme versuchen, die kritische
Situation durch Information, Warnungen oder aktives Eingreifen zu entschérfen. Viele
moderne Assistenzsysteme unterstiitzen sowohl die erste als auch die zweite Phase, da sie die
tagliche Fiihrung des Fahrzeugs vereinfachen und gleichzeitig den Fahrer gezielt iiber auf-
tretende gefahrliche Situationen informieren. Hierzu zdhlen Nachtsichtsysteme, die durch
spezielle Kameras im Nah- oder Ferninfrarotspektrum den Bereich vor dem Fahrzeug auf-
nehmen und visualisieren, der vom Fahrer bei Abblendlicht mit bloBem Auge nicht mehr
wahrgenommen werden kann. Weitere Sichtverbesserungen werden durch adaptives Kurven-
licht erreicht. Diese Systeme leuchten das Kurveninnere abhéngig vom préadizierten Kurs des
Fahrzeugs stdrker aus. Systeme zur Spurverlassenswarnung informieren den Fahrer bei unbe-
absichtigtem Uberfahren der Fahrspurmarkierungen. Zusitzlich unterstiitzen Spurwechsel-
assistenten den Fahrer beim gewiinschten Spurwechsel. Dies geschieht iiblicherweise durch
Informationen {iber eventuell vorhandene Fahrzeuge auf benachbarten Fahrspuren.
SchlieBlich existieren Arbeiten zur Kollisionswarnung und zur automatischen Kollisions-
vermeidung.

Ab einem gewissen kritischen Zeitpunkt ist der Unfall nicht mehr zu verhindern (engl. point
of no return). Assistenzsysteme konnen hier immer noch z.B. durch Verringerung der Auf-
prallgeschwindigkeit die Schwere des Unfalls und somit die Unfallfolgen reduzieren. Auch
hier ist eine eindeutige Zuordnung oft nicht moglich, da die meisten hier angewendeten
Systeme auch in der Phase der Unfallvermeidung erfolgreich agieren kénnen. Das Anti-
blockiersystem (ABS) oder das Elektronische Stabilitidtsprogramm (ESP) gehoren
inzwischen in einem GroBteil der Neuwagen zur Serienausstattung. Neuere Fahrzeuge ver-
fiigen dariiber hinaus {liber Bremsassistenten, die den Fahrer bei Vollbremsungen durch ver-
besserten und schnelleren Aufbau des Bremsdruckes unterstiitzen. Auch eine automatisch
durchgefiihrte Notbremsung ist denkbar. Aus rechtlichen Griinden wird in [79] eine Voll-
bremsung nur in Situationen empfohlen, in denen der Unfall nicht mehr zu vermeiden ist.
Aber auch ein automatisches Abbremsen mit reduzierter Bremskraft [18] kann dem Fahrer
helfen. Betrachtet man die Reaktion des Fahrers als Teil der Kollisionswarnsysteme, konnen
diese auch in der spiten Phase noch einen Beitrag leisten, selbst wenn die Warnung bereits
in der vorhergehenden Phase erfolgte. Falls die Reaktion des Fahrers nicht ausreicht, um den
Unfall zu vermeiden, so ist moglicherweise noch eine Reduktion des Aufpralls zu erreichen.

Eine besondere Stellung hat der FuBlgidngerschutz. Wihrend die bisher beschriebenen Sicher-
heitssysteme als primédres Ziel den Schutz der Fahrzeuginsassen verfolgen, besteht auch die
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Notwendigkeit, andere verletzliche Verkehrsteilnehmer (engl. VRU = vulnerable road user)
zu schiitzen. Speziell fiir FuBgénger existieren hier bereits verschiedene Ansdtze. Warn-
systeme konnen den Fahrer tiber FuBlgénger in kritischen Bereichen des Fahrzeugumfeldes
informieren.

Ab dem Zeitpunkt der Kollision bis zum Unfallende versuchen Sicherheitssysteme, die Fahr-
zeuginsassen bestmoglich zu schiitzen. Hierfiir werden bereits seit Jahren Seitenaufprall-
schutzsysteme, Airbags und Gurtstraffer integriert. Diese werden momentan in der Regel
erst beim Kontakt mit einem anderen Objekt aktiviert. Zukiinftige Versionen, die auch das
Fahrzeugumfeld beobachten, kdnnten auch bereits kurz vor dem ersten Kontakt reversibel
initialisiert oder sogar komplett ausgelost werden. Moderne zusétzliche Insassenschutz-
systeme (ZIS) optimieren dariiber hinaus sogar die Sitzposition der Passagiere oder schlieen
eventuell gedffnete Fenster oder Schiebedécher.

Auch der FuBBgingerschutz ist in diesem Zeitraum von Bedeutung. Bei Kollisionen kénnen
Verletzungen durch Dampfung des Aufpralls deutlich reduziert werden. Dieses Ziel wird
durch spezielle Karosserieformen, Aullenairbags oder Motorhauben verfolgt. Letztere kon-
nen sich selbstidndig ankippen, um sich beim Aufprall durch den erhéhten Abstand zum
Motorblock besser verformen zu konnen [4].

Der eventuell notwendige Einsatz von Rettungskréiften nach einem Unfall kann ebenfalls
durch automatische Notrufsysteme unterstiitzt werden. Mit dem sogenannten eCall wird

nach einer Initiative der Europédischen Union eine Serienausstattung bis 2010 angestrebt
[31, 83].

2.7.2 Kundenakzeptanz und rechtliche Aspekte

Systeme, die automatisch in die Fahrzeugfiihrung eingreifen, bieten den enormen Vorteil,
dass sie extrem schnell agieren konnen. Wird der Fahrer mit in die Entscheidung einbezogen,
erhoht sich die zur Ausfithrung der Aktion bendtigte Zeit um dessen Reaktionszeit. Gleich-
zeitig stehen Entwickler derartiger Systeme aber auch vor einer immensen Herausforderung.
Wenn das System vollstindig selbststindig handelt, kann man die Verantwortung nur schwer
dem Fahrer tibertragen. Demzufolge miissen samtliche Aktionen gerechtfertigt sein und diir-
fen auf keinen Fall zusitzliche Gefdhrdungen auslosen. Aufgrund dieser Aspekte und der
enormen Komplexitéit der tdglichen Situationen im Fahrzeugumfeld wird nach heutigem
Wissensstand ein komplett automatisches Fahren in absehbarer Zeit nicht erwartet. Der
Fokus richtet sich vielmehr auf eine Optimierung der vom Fahrer durchgefiihrten Aktionen
[41]. Alternativ ist auch ein nur geringfiigiger Eingriff wie z.B. ein schwaches Abbremsen
denkbar, das fiir andere Verkehrsteilnehmer ungefahrlich ist.

Ein wichtiger Punkt beim Design von Fahrerassistenzsystemen ist die Kundenakzeptanz.
Der Kéaufer muss einen deutlichen Vorteil des Systems erkennen kdnnen, um dafiir zu-
sétzlich zu investieren. Zahlt das System bereits zur Ausstattung des Fahrzeugs, muss die
Mensch-Maschine-Schnittstelle (engl. HMI = human machine interface) iibersichtlich und
die Aktionen des Systems nachvollziehbar sein. Fiihrt das System nicht nachvollziehbare
oder falsche Aktionen durch, wird der Kunde das System irgendwann abstellen.
Laut einer Studie in [74] ist zum Beispiel bei Warnsystemen eine Fehlwarnung pro 10 kor-
rekter Warnungen fiir die meisten Kunden gerade noch akzeptabel. Erhoht sich die Zahl
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der Fehlwarnungen, wird das System eher als storend empfunden. Weiterhin ist zu bertick-
sichtigen, dass die meisten Fahrer die Entscheidungsgewalt iiber ihr Fahrzeug behalten
mochten. Sie lassen sich durch Assistenzsysteme bei Bedarf gern unterstiitzen, mochten aber
nicht bevormundet werden [41].

Ein letzter Aspekt ist die scheinbare Sicherheit, die der Fahrer bei guter Unterstiitzung durch
Assistenzsysteme empfindet. Dieser Eindruck kann beim Fahrer zu nachlassender Aufmerk-
samkeit und damit in Extremfillen auch zu einer Reduktion der Verkehrssicherheit durch das
Assistenzsystem fiihren. Um dieser Entwicklung entgegenzuwirken, muss das Systemdesign
so gewihlt werden, dass dem Fahrer seine Aufgabe und Verantwortung auch weiterhin be-
wusst bleibt [41].

2.7.3 Forschungsprojekte

Im Bereich der Forschung und Entwicklung befassen sich die Arbeiten sowohl mit der
Verbesserung bestehender als auch mit der Entwicklung neuer Fahrerassistenzsysteme. So
befassen sich einige Arbeiten mit neuen Konzepten zum FuBBgingerschutz [4, 47, 91, 131].
Weitere Aktivititen konzentrieren sich auf automatische Notbremssysteme zur
Unfallfolgenminderung [66, 85, 120]. Dariiber hinaus existieren Untersuchungen zur auto-
matischen Kollisionsvermeidung [132], zur automatischen Durchfiihrung bestimmter Fahr-
manover [40, 113] und zum vollstindig autonomen Fahren [75].

Ein weiterer Trend ist die Einbeziehung komplexerer Szenarien. Wihrend erste Fahrer-
assistenzsysteme sich primér auf die Anwendung in einfachen Szenarien auf Autobahnen
oder Landstraen konzentrierten, versuchen neuere Systeme auch Losungen fiir komplexere
Szenarien im stddtischen Verkehr anzubieten. Ein besonderer Fokus liegt dabei auf
Kreuzungen, da hier ein hoher Anteil der Unfille auftritt [46].

Fiir Kreuzungen wurden verschiedene Assistenzsysteme entworfen, bei denen verschiedene
Sensoren, Karteninformationen und auch Drahtloskommunikation zum Einsatz kamen
[24, 46, 50, 62, 116]. Ein wesentlicher Schwerpunkt fiir Kreuzungsassistenten ist die Unter-
stiitzung des Fahrers bei der Beachtung der Vorfahrtsregelungen. Die Herausforderung be-
steht hier zum einen in der Vielfalt der moglichen Situationen, in denen die Vorfahrt gewihrt
werden muss. Manche Assistentzsysteme unterstiitzen den Fahrer darum vorerst nur bei aus-
gewdhlten Mandvern auf Kreuzungen, wie zum Beispiel dem Linksabbiegen [99]. Zum ande-
ren muss fiir entsprechende Assistenzsysteme ein sehr groer Bereich des Fahrzeugumfelds
erfasst werden, da beispielsweise auch Querverkehr erkannt werden muss. Bisherige Ar-
beiten bewiltigen diese Herausforderung entweder {iber drahtlose Datenverarbeitung oder
iiber Laserscanner mit einem extrem groflen Messbereich. Ein zweiter Anwendungsbereich
ist die Ampelassistenz. Entsprechende Systeme versuchen primdr das unbeabsichtigte
Uberfahren einer auf rot geschalteten Ampel zu vermeiden. Dariiber hinaus sind aber auch
Systeme mit Geschwindigkeitsvorschldgen fiir das optimale Heranfahren an die Ampel
realisiert worden.

Auch Fahrerassistenzsysteme fiir neue Anwendungstille werden untersucht. Beispielsweise
wird das Einparken von LKWs mit Anhdngern unter Wechselaufbauten automatisiert. Fiir
dieses zentimetergenaue Einparken zum Ankoppeln der Wechselaufbauten wurde ein
laserscannerbasiertes System vorgestellt [126]. Verschiedene Systeme zur Verkehrszeichen-
erkennung [13, 38, 101] konnen den Fahrer {iber aktuelle Vorschriften wie zum Beispiel das
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aktuelle Geschwindigkeitslimit informieren. In [90] wird schlieBlich ein System beschrieben,
dass dem Fahrer kartenbasiert gefihrliche Uberholpassagen anzeigt.

Die aktuellste Herausforderung auf dem Gebiet der automatisierten Fahrzeugfithrung war die
von der US-Militarforschungsbehdrde DARPA (engl. DARPA = Defence Advanced Research
Projects Agency) ausgeschriebene Urban Challenge [19]. Hier mussten die Teilnehmer mit
vollstindig autonom fahrenden Fahrzeugen antreten. Die Fahrzeuge sollten innerhalb einer
abgesperrten Kleinstadt verschiedene Aufgaben erfiillen. So waren vorgegebene Ziele abzu-
fahren, wobei das Fahrzeug entsprechend der Verkehrsregeln agieren und andere Verkehrs-
teilnehmer berticksichtigen musste. Aktionen wie beispielsweise das Einfideln in flieBenden
Verkehr mussten dabei vom Fahrzeug komplett selbstindig bewaltigt werden.

2.7.4 EU-Projekte

Die Europdische Union fordert diverse Aktivitdten zur Verbesserung der Sicherheit und
der Effizienz des StraBBenverkehrs [29]. Koordinierende Projekte wie eSAFETYSUPPORT,
ESCOPE und SAFETY TECHNOPRO sorgen dabei fiir Wissenstransfer und Offentlich-
keitsarbeit. Zur Bestimmung wichtiger Gefahrenquellen im Straenverkehr wird im Projekt
TRACE eine globale Unfallforschung durchgefiihrt.

Die Akzeptanz neuer Sicherheitssysteme in der Gesellschaft und beim Nutzer ist ein
wesentlicher Aspekt bei der Verbesserung der Verkehrssicherheit durch den Einsatz
dieser neuen Systeme. Gesellschaftliche und wirtschaftliche Auswirkungen neuer Assistenz-
systeme werden in eIMPACT und SEiSS betrachtet. Die Projekte AIDE und HUMANIST
untersuchen Nutzeraspekte und geeignete Mensch-Maschine-Schnittstellen.

Die rapide Entwicklung der Fahrzeugelektronik zieht gleichzeitig eine groBe Menge neuer
Fehlerquellen im Automobil nach sich. Zur Reduktion moglicher Fehlerquellen und
Entwicklung neuer, sicherer Komponenten werden verschiedene Aktivitdten unterstiitzt. Die
Standardisierung von Softwaretechnologie und Architekturen fiir Assistenzsysteme werden
in ATESST und EASIS vorangetrieben. Die Weiterentwickelung elektrischer Komponenten
und die Verbesserung der Ausfallsicherheit wird in SPARC und SAFETEL verfolgt.

Die Effizienz des Stralenverkehrs wirkt sich auch gleichzeitig auf die Belastung der
Infrastruktur aus. Héufige Staus stellen eine zusétzliche Belastung fiir Infrastruktur und
Umwelt dar. Gleichzeitig kommt der effiziente, fliissige Verkehr jedem einzelnen Teilnehmer
zugute. Aus diesem Grund wird in verschiedenen Projekten wie EURAMP, TRACKSS und
MORYNE versucht, den Verkehrsfluss zu optimieren.

Einige bereits identifizierte Gefahrenquellen im Stralenverkehr sollen direkt in
verschiedenen Projekten beseitigt werden. So wird im Projekt FRICTION Stra3englitte als
wichtige Gefahrenquelle untersucht. Informationen hieriiber sollen mit geeigneten
Sensoren von Fahrzeugen oder der Infrastruktur gemessen und an andere Fahrzeuge
weitergeleitet werden. FEine bessere Sicherung von Gefahrguttransporten soll in
GOODROUTE erreicht werden.

Ein groBler Fokus liegt auch auf der Entwicklung kooperativer Systeme, die durch drahtlo-
sen Datenaustausch mit der Infrastruktur oder anderen Verkehrsteilnehmern die Sicherheit
des Strallenverkehrs oder dessen Effizienz erhohen. Die Europdische Union fordert hier ei-
ne Reihe von Projekten, die sich mit verschiedenen Aspekten beschiftigen. Dazu gehoren
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COMeSAFETY, COOPERS, COVER, CVIS, WATCH-OVER, SEVECOM, SAFESPOT,
REPOSIT, I-WAY, FEEDMAP, GST, IM@GINE-IT und CYBERCARS2.

SchlieBlich wurden im integrierten Projekt PReVENT verschiedene aktive und preventive
Sicherheitssysteme zur Verbesserung der Verkehrssicherheit entwickelt und untersucht [27].
Das Projekt wurde im Herbst 2007 mit einer 6ffentlichen Prisentation der entwickelten
Assistenzsysteme in den aufgebauten Demonstrationsfahrzeugen beendet.

PReVENT war ein Projekt mit sehr grofem Umfang, das sich mit verschiedenen Aspek-
ten von Assistenzsystemen und unterschiedlichen Situationen und Szenarien befasste. Zur
Untersuchung einzelner Themen war das Projekt hierfiir in verschiedenen Unterprojekten
organisiert (Abbildung 2.2).

. Coordinator
Support & Conirolling Core Group
Safe Spead & Loteral Support & Intersection ::fgbé?uio:ui
Sabe Following Diiveer Monitaring Solary Miligation

Code of Practice, Evaluation [RESPONSE 3, PReVAL)
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. Sansors & Sensoe Doka Fusion (ProFusion 142)
r | | B UseRComs .
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Abbildung 2.2: Organisation der Aktivititen im Projekt PReVENT: Einzelne Assistenz-
systeme fiir die Unterstiitzung unterschiedlicher Situationen werden in
vertikalen Unterprojekten bearbeitet. Ubergreifende Aktivititen sind in
horizontalen Unterprojekten organisiert [27].

Verschiedene Szenarien der Fahrerassistenz wurden in vertikalen Unterprojekten behandelt.
So wurden die Themen sichere Geschwindigkeit und sichere Kolonnenfahrt in
SASPENCE und WILLWARN bearbeitet. Die Unterstiitzung beim Halten der Spur und fiir
sichere Spurwechsel bildete den Inhalt von SAFELANE und LATERAL SAFE. Im Rahmen
des Projektes INTERSAFE wurden verschiedene Konzepte und Systeme zur Assistenz in
Kreuzungsszenarien entwickelt. SchlieBlich wurden diverse Konzepte und Assistenzsysteme
zum Schutz von Personen in APALACI, COMPOSE und UseRCams untersucht. Zum einen
bezieht sich dies auf den Schutz besonders gefdhrdeter Verkehrsteilnehmer, wie FuBBgénger
und Zweiradfahrer. Zum anderen wurde hier auch die Reduktion der Aufprallgeschwindig-
keit bei Unfdllen adressiert, um das Verletzungsrisiko der Fahrzeuginsassen zu reduzieren.
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Szenarieniibergreifende Aspekte wurden in horizontalen Unterprojekten bearbeitet. Mit dem
,Code of Practice* wurden geeignete Randbedingungen fiir die Realisierung von Assistenz-
systemen unter Berilicksichtigung rechtlicher Aspekte festgelegt und evaluiert. Weiterhin
wurde die Weiterentwicklung von Karten und deren Integration in Assistenzsysteme vor-
angetrieben. Verfligbare Sensoren und Ansitze zur Sensorfusion wurden ebenfalls in einem
horizontalen Projekt untersucht. Ein weiteres Projekt beschiftigte sich mit der Integration
verschiedener Assistenzsysteme in ein Gesamtkonzept. Den Abschluss bildete die gemein-
same Ausstellung der Ergebnisse aller Unterprojekte im Herbst 2007.

2.8 Motivation

Viele aktuell verfiigbare Fahrerassistenzsysteme beruhen auf der exklusiven Nutzung eines
Sensors. In manchen Fillen wird auch bereits eine Sensorfusion betrieben. Dariiber
hinaus existieren schon erste zusétzliche Fahrerassistenzsysteme, die auf einem Basissystem
wie dem abstandsgeregelten Tempomat und seinem Sensor aufbauen. Da in Zukunft voraus-
sichtlich eine deutlich hohere Anzahl von Fahrerassistenzsystemen im Fahrzeug zu erwarten
ist, wird die gemeinsame Nutzung von Sensormessdaten in ihrer Bedeutung deutlich
steigen. Gemeinsame Algorithmen fiir die Sensormessdatenverarbeitung konnen dartiber
hinaus zum strukturierten Aufbau und zur Kostenersparnis beitragen. Das Ziel dieser
Arbeit war die Entwicklung eines derartigen gemeinsamen Systems zur Sensormessdaten-
verarbeitung.

Um verschiedene Assistenten parallel mit Informationen versorgen zu kdnnen, ist eine
zusitzliche Abstraktionsebene notwendig. Dieses sogenannte Fahrzeugumfeldmodell
enthilt alle Ergebnisse der Sensormessdatenverarbeitung. Wahrend sich [66] auf die Objekt-
verfolgung zur Fahrzeugumfeldmodellierung konzentrierte, sollten nun auch
Klasseninformationen in ein erweitertes Fahrzeugumfeldmodell eingetragen werden

(Abbildung 2.3).

Bisherige Klassifikationsansidtze basieren meist auf der anwendungsspezifischen
Detektion einer ausgewdhlten Objektklasse. Unterschiedliche Fahrerassistenzsysteme
konzentrieren sich allerdings durchaus auf unterschiedliche Objekttypen. So sind FuBgénger
fiir den FuBBgingerschutz von Bedeutung, abstandsgeregelte Tempomaten benétigen zur Aus-
wahl eines Zielobjektes aber Informationen {liber vorausfahrende Fahrzeuge. Dieser Sachver-
halt begriindet Klassifikationsansidtze mit mehreren Objektklassen. Diese Arbeit konzentriert
sich auf die Erkennung und Unterscheidung der im Fahrzeugumfeld befindlichen Verkehrs-
teilnehmer. Die Wahl der unterschiedenen Verkehrsteilnehmer orientiert sich an den in [43]
vorgeschlagenen Objektklassen. Somit werden Objekte der Klassen ,,Fullgdnger®, ,,Zwei-
rad®, ,,PKW*“ und ,,LKW* von allen restlichen Objekten unterschieden, die die Klasse ,,Hin-
tergrund® zugewiesen bekommen. Eine weitere Unterscheidung der Hintergrundobjekte, wie
zum Beispiel eine Verkehrszeichenerkennung, wird hier nicht vorgenommen.

In [43] existieren bereits einfache, regelbasierte Ansétze fiir eine derartige Klassifikations-
aufgabe. Fiir bessere Klassifikationsergebnisse und die Anwendung in komplexeren
Szenarien ist jedoch ein leistungsfahigeres System mit diversen verschiedenen Merkmalen
notwendig, das ebenfalls Aspekte wie Objekthistorie und Sensorfusion beriicksichtigen kann
und zusitzlich die Klassifikationsergebnisse aus unterschiedlichen Zeitschritten auswertet.
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Abbildung 2.3: Fiir die parallele Unterstlitzung verschiedener Assistenzsysteme wird das
Fahrzeugumfeldmodell als zusétzliche Abstraktionsebene eingefiihrt. In
dieses Modell werden alle gesammelten Informationen iiber das Fahrzeug-
umfeld gespeichert.

Eine weitere Zielstellung war die Integration drahtlos empfangener Informationen in das
erweiterte Fahrzeugumfeldmodell. Bisherige Anwendungen der Drahtloskommunikation
konzentrieren sich auf die Ubertragung globaler Informationen iiber Gefihrdungen wie
beispielsweise Staus oder Schlechtwettergebiete. Diese lassen sich leicht in das Fahrzeug-
umfeldmodell eintragen. Eine groBere Herausforderung besteht darin, Informationen iiber
bewegte Objekte zu iibertragen und in das sensorbasierte Umfeldmodell zu integrieren. Hier-
zu war ein allgemeiner Ansatz zu verfolgen, der sowohl Sichtbereichserweiterungen als
auch die Zuordnung von Zusatzinformationen zu Objekten realisiert, die mit den Onboard-
Sensoren vermessen wurden. Die {ibertragenen Objektdaten konnen dafiir aus verschiedenen
Quellen stammen: Verkehrsteilnehmer konnen die eigenen Objektdaten verschicken oder es
konnen Daten von Objekten iibertragen werden, die von anderen Verkehrsteilnehmern oder
Infrastruktursensoren vermessen wurden.

Unterschiedliche Fahrerassistenzsysteme konnen durchaus unterschiedliche Anforderungen
an die Sensormessdatenverarbeitung stellen. Da das Fahrzeugumfeldmodell als Basis fiir
verschiedene Assistenzsysteme dienen soll, waren auch Methoden zur Optimierung der Aus-
gabe dieses gemeinsamen Fahrzeugumfeldmodells zu untersuchen.

Bei der Auswahl der zu verwendenden Methoden war deren Echtzeitfahigkeit zu
berticksichtigen, da die Algorithmen im Fahrzeug online funktionieren miissen, um Fahrer-
assistenzsysteme dort mit Informationen versorgen zu kdnnen.
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3 Systembeschreibung

In diesem Kapitel soll ein allgemeiner Uberblick iiber das entwickelte System zur Fahrzeug-
umfelderfassung gegeben werden. Im ersten Abschnitt wird der benodtigte Hardwareautbau
beschrieben. AnschlieBend wird das Softwaresystem in einer Gesamtiibersicht vorgestellt
und seine einzelnen Komponenten kurz erldutert. Eine detaillierte Beschreibung der Soft-
warekomponenten erfolgt in den folgenden Kapiteln.

3.1 Sensoren und Versuchstriager

Zur Fahrzeugumfelderfassung wurde ein Versuchstrager mit verschiedenen Sensorsystemen
ausgestattet. Das Versuchsfahrzeug, die Sensoren und ihre Anbaupositionen sind in Ab-
bildung 3.1 dargestellt.

PCO Pixelfly
Kamera

Afusoft Raven 6
DGPS

’: s z
IBEO ALASCA XT
Laserscanner

Abbildung 3.1: Versuchstriger zur Fahrzeugumfelderfassung: In der vorderen StoBstange
wurde ein Laserscanner zur Abstandsmessung integriert. Eine Videokamera
wurde neben dem Riickspiegel angebracht. Ein DGPS-Empfinger liefert
eine grobe globale Position.

Als Abstandssensor wurde ein ALASCA XT Laserscanner der Firma IBEO Automobile
Sensor GmbH in der vorderen Stof3stange integriert. Dieser liefert Entfernungsmessungen bis
zu einer Reichweite von etwa 200 m. Um auch bei Unebenheiten oder Einnicken des Fahr-
zeugs weiterhin nutzbare Messdaten erzeugen zu konnen, werden Entfernungsmessungen in
vier horizontalen Messebenen zur Verfiigung gestellt. Bei der verwendeten Frequenz von
12,5Hz liefert der Sensor Messdaten in Winkelschritten von 0,25°. Neben der prédzisen
Winkelauflosung bietet der verwendete Sensor ebenfalls einen extrem breiten Messbereich.
Aufgrund der zentralen Integration wird ein horizontaler Winkelbereich von 140° abgedeckt.
Die in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen konnen dariiber hinaus auch auf Messdaten
von zwei an den vorderen Fahrzeugecken integrierten Laserscannern angewendet werden
[46]. In diesem Fall erhoht sich der abgedeckte Winkelbereich noch einmal deutlich.

Als Videokamera kommt eine PCO Pixelfly CCD-Kamera zum Einsatz, die auch bereits
in [66] verwendet wurde. Sie wurde neben dem Riickspiegel hinter der Frontscheibe ange-
bracht. Diese Kamera liefert Bilder in einer Auflosung von 640 x 480 Pixeln. Zwei ver-
schiedene Objektive wurden verwendet. Fiir Szenarien an Kreuzungen und in stddtischen
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Gebieten wird ein breiter Sichtbereich benétigt. Aus diesem Grund kam hier ein Weit-
winkelobjektiv mit einer Brennweite von 4,8 mm und einem Offnungswinkel von etwa 71°
zum Einsatz. Fiir Autobahnszenarien sind Messdaten in hoherer Entfernung vor dem Fahr-
zeug von Bedeutung. Diese lassen sich durch die héhere Auflosung eines Teleobjektivs mit
kleinerem Offnungswinkel verbessern. Zu diesem Zweck wurde ein Objektiv der Brennweite
12 mm mit einem Offnungswinkel von etwa 30° eingesetzt.

Die Videokamera und der Laserscanner wurden zum Fahrzeug beziiglich Anbauposition und
Ausrichtung kalibriert. Die Messungen beider Sensoren erfolgen synchron. Zur Kalibrierung
und Synchronisierung wurden Ansitze aus [66] verwendet und auf den neuen Laserscanner
angepasst.

Fiir eine globale Positionsbestimmung wurde ein Afusoft Raven 6 DGPS-Empfinger in
das Fahrzeug integriert. Dieser Sensor wird zusammen mit dem Laserscanner auch fiir die
prizise Positionierung in digitalen Karten genutzt [150, 152]. Die Ergebnisse dieser
Arbeiten zur Positionierung liefern zusammen mit den prézisen digitalen Karten wertvolle
Zusatzinformationen und werden in Kapitel 8 als zusdtzlicher Sensor zur Objektklassifikation
hinzugezogen.

Bei der Anwendung der Drahtloskommunikation standen Methoden zur Nutzung der {iber-
tragenen Objektinformationen im Vordergrund. Da geeignete Techniken zur drahtlosen
Dateniibertragung im Fahrzeugumfeld im Rahmen einer Kooperation von der Firma IBEO
Automobile Sensor GmbH untersucht werden, wurde hier auf Untersuchungen in diese
Richtung verzichtet. Da bisher keine geeignete Ubertragungshardware zur Verfiigung stand,
musste die drahtlose Kommunikation inklusive Ubertragunszeiten simuliert werden. Diese
Simulation wird in Abschnitt 10.7.1 ndher beschrieben.

Der aufgebaute Versuchstriger ermoglichte die Aufzeichnung diverser Sequenzen von
Messdaten der unterschiedlichsten Szenarien. In einem Teil dieser Sequenzen wurden zum
Training der entwickelten Klassifikatoren die unterschiedenen Objektklassen manuell
markiert. Zur Analyse der entwickelten Algorithmen wurde in einem weiteren Teil ebenfalls
eine manuelle Markierung der Objekte durchgefiihrt. Eine detaillierte Beschreibung der
Trainings- und Testdaten erfolgt in Kapitel 10. Bei der Entwicklung der Algorithmen wurde
insbesondere auf die Echtzeitfihigkeit geachtet, da eine sinnvolle Anwendung in
Verbindung mit Fahrerassistenzsystemen online erfolgen muss. Diese Echtzeitfahigkeit
konnte im Rahmen von Drittmittelprojekten iiberpriift werden. So wurde ein Grofteil der
Algorithmen im Rahmen dieser Projektarbeiten in andere Versuchstréger integriert und dort
online getestet.

3.2 Systemiiberblick

In diesem Abschnitt wird ein Uberblick iiber das erstellte Softwaresystem zur Fahrzeug-
umfelderfassung gegeben. Es werden die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Sensoren
eingesetzt. Grundsitzlich sind in der verwendeten Softwarearchitektur aber auch Fusions-
ansétze mit anderen Abstands- und Videosensoren denkbar. Auch der Einsatz zusitzlicher
Sensoren in der Fusion ist prinzipiell moglich.

Abbildung 3.2 zeigt eine Ubersicht iiber das Softwaresystem. Das vorgestellte System ist
modular aufgebaut. Das blau dargestellte Basissystem fiihrt mit Hilfe der Laserscannermess-
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daten nach einer Vorverarbeitungsstufe eine Objektverfolgung und -klassifikation durch.
Zur Schitzung absoluter Geschwindigkeiten der gemessenen Objekte werden aus den ESP-
Sensoren des Fahrzeugs Messdaten tiber dessen Bewegung ermittelt und in die Objektver-
folgung einbezogen. Die Ergebnisse der Objektverfolgung und -klassifikation werden im
erweiterten Fahrzeugumfeldmodell gespeichert.

Ein spezielles Modul optimiert die Ausgabe des Fahrzeugumfeldmodells fiir jedes Assistenz-
system entsprechend dessen Anforderungen. Die Grundlage fiir diese Optimierung besteht
darin, notwendige, harte Schwellwertoperationen so spit wie moglich durchzufiihren. So
werden zum Beispiel prinzipiell alle Objekte verfolgt. Eine Einschrankung der Ausgabe
auf bestimmte Objekte erfolgt erst in diesem letzten Modul. Ahnliche Ansiitze werden bei
der Klassifikation verfolgt. Der Klassifikator bestimmt fiir jedes Objekt Zugehorigkeitswerte
fiir alle Objektklassen. Die harte Zuordnung der ausgegebenen Klasse erfolgt dann erst bei
der Ubergabe an das jeweilige Assistenzsystem. In die durchgefiihrten Entscheidungen kén-
nen anwendungsspezifische Einschrankungen und Anforderungen eingehen, die zu unter-
schiedlichen Ausgaben fiir unterschiedliche Assistenzsysteme fiihren konnen. So kann fiir
den FuBlgingerschutz zum Beispiel die Klassifikation auf ,,Fu8génger* und ,,Hintergrund*
eingeschrinkt werden, wihrend ein abstandsgeregelter Tempomat Ausgaben mit den Objekt-
klassen ,,Fahrzeug® und ,,Hintergrund* erhélt. Die Voraussetzung fiir ein derartiges Vorgehen
ist das unabhingige Agieren der so versorgten Assistenzsysteme.

Integration
drahtlos
Ubermittelter
Daten
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Abbildung 3.2: Uberblick iiber das modulare Softwaresystem: Das Basissystem (blau)
fiihrt mit Hilfe von Laserscannermessdaten eine Objektverfolgung und
-klassifikation durch, deren Ergebnisse im erweiterten Fahrzeugumfeld-
modell gespeichert werden. Spezielle Module optimieren die Ausgabe an
unterschiedliche Assistenzsysteme. Fusionsansitze mit prézisen digitalen
Karten (rot) verbessern die Objektverfolgung und die Klassifikation. Die
Fusion mit Videomessdaten (gelb) fiihrt zu einer leistungsfihigeren
Klassifikation. SchlieBlich werden drahtlos empfangene Objektdaten in das
erweiterte Fahrzeugumfeldmodell integriert (orange).
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Das Basissystem kann um verschiedene Fusionsansétze erweitert werden. Die erste, in rot
dargestellte Erweiterung verwendet die Ergebnisse der Arbeiten zur préizisen
Positionierung in digitalen Karten [150, 152]. Die zusitzlichen Informationen verbessern
sowohl die Objektverfolgung als auch die Klassifikation.

Ein zweiter Fusionsansatz nutzt Videomessdaten zur Verbesserung der Objektklassifikation.
Hier werden zusitzliche Merkmale aus Videobildern berechnet. In diese Berechnung
gehen auch Positions- und Orientierungsmessungen ein, die fiir jedes Objekt aus Laser-
scannermessdaten gewonnen werden. Fusionsansétze mit Videomessdaten zur Verbesserung
der Objektverfolgung werden hier nicht beriicksichtigt, da entsprechende Untersuchungen
bereits in [66] durchgefiihrt wurden. Die dort vorgestellten Ansdtze lassen sich aber
prinzipiell in das verwendete Gesamtsystem integrieren.

SchlieBlich kann das System zur Fahrzeugumfelderfassung noch durch Integration von draht-
los tibermittelten Objektdaten erweitert werden. Diese Daten werden konsistent in das erwei-
terte Fahrzeugumfeldmodell integriert.

Die einzelnen Komponenten des Systems werden in den folgenden Kapiteln getrennt vorge-
stellt. Eine Ausnahme bildet dabei die anwendungsspezifische Optimierung der Ausgabe des
erweiterten Fahrzeugumfeldmodells. Die dort durchgefiihrten harten Entscheidungen bezie-
hen sich jeweils auf die Ergebnisse eines der Module Objektverfolgung, Klassifikation oder
Integration der drahtlos iibermittelten Daten. Aus diesem Grund werden die entsprechenden
Optimierungsansdtze jeweils in dem Kapitel erldutert, das das zugehorige Modul beschreibt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden alle Softwaremodule in einem zentralen Computer ausge-
fiihrt. Alle Sensormessdaten wurden an diesen Rechner iibertragen. Diese Ubertragung der
kompletten Messdaten des Laserscanners und der Kamera fiihrt zu einem enormen Uber-
tragungsaufwand, der in der Serienproduktion aufgrund der notwendigen Ubertragungs-
medien mit erhebliche Kosten verbunden wire. Eine effiziente Realisierung im Fahrzeug
sollte Teile der Berechnungen direkt beim Sensor durchfiihren, um die Menge der zu iiber-
tragenden Daten zu reduzieren.

Eine mdogliche Realisierung besteht darin, lediglich Objektmerkmale zu libertragen [66]. Da-
fiir sollte die Objektverfolgung nach [66] in zwei Teile zerlegt werden (Abbildung 3.3). Die
Schitzung des Objektzustands und die zeitliche Pradiktion wird weiterhin in einer zentralen
Recheneinheit durchgefiihrt. Diese sendet die priadizierten Objektmerkmale an die Rechen-
einheiten der Sensoren. Dort wird die Merkmalspréadiktion, die Merkmalsextraktion und die
Datenassoziation realisiert. AnschlieBend werden die aus den aktuellen Sensormessdaten
extrahierten Merkmale wieder an die zentrale Recheneinheit {ibertragen, in der eine Fusion
auf der Merkmalsebene vorgenommen wird.

Werden mehrere Sensoren verwendet, eignet sich dieser Ansatz der Objektverfolgung zur
Sensorfusion auf der Merkmalsebene. Verfahren der Sensorfusion zur Objektverfolgung wur-
den bereits in bestehenden Arbeiten untersucht [66, 69]. In dieser Arbeit wird auf derartige
Ansitze verzichtet. Der Schwerpunkt der Sensorfusion liegt hier in der Verbesserung der
Algorithmen zur Klassifikation.
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Abbildung 3.3: Aufteilung der Objektverfolgung auf verschiedene Recheneinheiten nach
[66]: Die Schiatzung des Objektzustands und die zeitliche Pradiktion er-
folgen zentral, wahrend die restlichen Schritte sensorseitig realisiert sind.
Zwischen den einzelnen Recheneinheiten miissen nur Objektmerkmale iiber-
tragen werden.

Eine sinnvolle Aufteilung der Module des kompletten Systems zur erweiterten Fahrzeug-
umfelderfassung ist in Abbildung 3.4 gegeben. Hier wurde die Objektverfolgung in einen
sensorseitigen und einen zentralen Teil zerlegt.

Integration
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Ubermittelter
Daten
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Abbildung 3.4: Unterteilung der Module fiir eine sinnvolle Verteilung auf Rechnern im Fahr-
zeug: Die Messdaten werden direkt am Sensor vorverarbeitet. So werden
statt der kompletten Messdaten nur noch Objektlisten zwischen den einzel-
nen Rechnern iibertragen.

Die Recheneinheit des Laserscanners bearbeitet in diesem Fall zusétzlich zu der Vorver-
arbeitung der Messdaten und einem Teil der Objektverfolgung auch die Algorithmen zur
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prézisen Positionierung in der digitalen Karte. Eine weitere Unterteilung ist denkbar. Da hier
jedoch nur die Ergebnisse der Arbeiten zur Positionierung genutzt werden, wird eine weitere
Unterteilung an dieser Stelle nicht weiter verfolgt.

Die videobasierten Merkmale fiir die Klassifikation werden mit Hilfe von Positions- und
Orientierungsmessungen des Laserscanners in der Recheneinheit der Videokamera berechnet.
So miissen anstatt der kompletten Videobilder nur wenige Merkmale pro Objekt iibertragen
werden.

Der zweite Teil der Objektverfolgung, die Objektklassifikation, die Integration der drahtlos
iibermittelten Daten und die Ausgabeoptimierung werden weiterhin zentral ausgefiihrt. Dies
kann in einem oder mehreren Rechnern realisiert werden.

Aufgrund dieser Anordnung miissen die zentralen Module statt mit den gesamten Sensor-
messdaten nur noch mit Objektdaten versorgt werden. Zur Durchfiihrung der Klassifikation
enthalten die Objekte eine Reihe von Merkmalen, die bereits bei dem Laserscanner oder der
Videokamera aus den Messdaten berechnet wurden.
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4 Vorverarbeitung der Laserscannerdaten

In diesem Kapitel werden einige Schritte zur Vorverarbeitung der Laserscannermessdaten
erlautert. Die Beschreibung umfasst die Berechnung von Zusatzinformationen fiir einzelne
Entfernungsmessungen, Methoden zum Ausblenden unerwiinschter Entfernungsmessungen
und die Segmentierung der Messdaten. SchlieSlich wird ein Verfahren zur Erkennung von
verdeckten Bereichen prisentiert.

4.1 Sensorinterne Vorverarbeitung

Von der Software des Sensorherstellers werden verschiedene Berechnungen durchgefiihrt.
Aus den Entfernungsmessungen werden durch Auswertung der Winkelinformationen
kartesische Koordinaten fiir jeden Messpunkt berechnet. Zusitzlich ermittelt die Software
Entfernungsmessungen, die aus Reflexionen von der Straenoberfliche resultieren. Diese
Messungen werden entsprechend markiert und dadurch von den folgenden Berechnungen
ausgeschlossen.

4.2 Reflektordetektion

Zusitzlich zur Entfernungsmessung liefert der verwendete Laserscanner mit der Echopuls-
breite auch ein MaB fiir die vom vermessenen Gegenstand zuriickgestrahlte Energie. Die
Auswertung von Echopulsbreiten wurde bereits fiir dltere Laserscanner in [43, 66] unter-
sucht. Ergebnisse dieser Arbeiten zeigen, dass mit Hilfe der Echopulsbreite Retroreflektoren
erkannt werden konnen. Diese befinden sich zum Beispiel in den Riickleuchten von Fahrzeu-
gen, in Nummernschildern, auf Verkehrsschildern oder auf Leitpfosten. In diesem Abschnitt
wird die Erkennung von Entfernungsmessungen beschrieben, die von einem Reflektor stam-
men. Die dabei identifizierten Entfernungsmessungen werden spiter in Kapitel 6 zur Unter-
stiitzung der Klassifikation von PKWs eingesetzt.

In einem ersten Schritt wurde das Messverhalten des verwendeten ALASCA XT Laserscan-
ners untersucht. Auch fiir diesen Sensor ist die von Reflektoren zuriickgestrahlte Energie
deutlich grofer als bei anderen Oberflachen. Da die vom Laserscanner empfangene Energie
auch von der Distanz zum Objekt abhéngt, muss diese bei der Erkennung von Reflektoren be-
riicksichtigt werden. Reflektoren werden darum {iiber einen distanzabhingigen Schwellwert
fiir die Echopulsbreite charakterisiert.

Sinnvolle Schwellwerte werden mit Hilfe einer Versuchsmessung festgelegt. Dazu wird ein
Reflektor gewihlt, der den Querschnitt des Laserstrahls komplett abdeckt. Somit wird die
maximal mogliche Echopulsbreite gemessen. Der Reflektor wird nun von verschiedenen Ent-
fernungen vermessen. Die Echopulsbreiten werden iiber der Entfernung abgetragen. Ahnli-
che Messungen werden fiir gut reflektierende andere Gegenstinde durchgefiihrt. Hier bieten
sich weile Flachen oder silberne Fahrzeuglackierungen an. Die resultierenden Messwerte
des verwendeten Sensors sind in Abbildung 4.1 dargestellt.

Der Schwellwert wird nun so festgelegt, dass er dicht an den Messwerten der normal re-
flektierenden Gegenstinde liegt. Dies ist dadurch begriindet, dass hier Maximalwerte fiir
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Echopulsbreiten gemessen wurden. Wenn ein Objekt den Laserstrahl nur teilweise abdeckt,
ist die reflektierte Energie entsprechend geringer. Somit kann davon ausgegangen werden,
dass Reflektoren auch deutlich geringere Echopulsbreiten erzeugen konnen. Andere Objekte
werden jedoch nicht wesentlich héhere Echopulsbreiten erreichen, als im Versuch ermittelt
wurde.

Echopulsweite eeee Reflektormessungen

25+ ***> Normale Messungen

"“- .............. Schwellwert

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

> Distanz inm

Abbildung 4.1: Entfernungsabhéngiger Echopulsbreitenverlauf: Reflektoren erreichen deut-
lich hohere Echopulsbreiten (rot) als andere Gegenstdnde (blau). Ein ent-
fernungsabhingiger Schwellwert (schwarz) kann somit zur Detektion von
Reflektoren verwendet werden.

In [66] wurde eine Gruppierung von dichten Reflektormessungen vorgeschlagen, um einzel-
ne Reflektoren zu charakterisieren. Dieses Verfahren wird auch hier angewendet.

4.3 Ausblenden von Entfernungsmessungen

Aufgrund der Integration des Laserscanners in einem Gehéuse in der vorderen Stof3stange
des Versuchstragers treten an bestimmten Stellen unerwiinschte Entfernungsmessungen auf.
So schriankt das Sichtfenster des Gehéduses den maximalen Winkelbereich ein, in dem sinn-
volle Entfernungen gemessen werden konnen. Aus diesem Grund ist die Sensorausgabe auf
den entsprechenden Winkelbereich zu begrenzen.

Zusitzlich kann eine Verschmutzung der Frontscheibe des Einbaugehéuses zu Reflexionen
auf dieser Scheibe und damit zu Entfernungsmessungen fiihren. Der Sensor liefert in
solchen Fillen meist auch hinter diesen Reflexionen noch Entfernungsmessungen, da nur
ein Teil der Energie von der Scheibe reflektiert wird und vom Sensor pro ausgesendetem
Laserpuls mehrere Entfernungsmessungen ermittelt werden. Verwendet man jedoch die
Entfernungsmessungen von der Frontscheibe in der Objektverfolgung, entsteht das uner-
wiinschte Trugbild eines Objektes, das direkt vor der Front des Versuchstrigers fahrt. Um
das Auftreten derartiger Scheinobjekte zu unterbinden, werden Messungen erst ab einer fest-
gelegten minimalen Entfernung verwendet. Alle dichteren Entfernungsmessungen werden
ausgeblendet.
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4.4 Segmentierung

Die Segmentierung gruppiert Entfernungsmessungen, die voraussichtlich zum gleichen
Objekt im Fahrzeugumfeld gehoren. Als Kriteritum wird hier der Abstand zwischen den
einzelnen Messungen gewdhlt [43]. Fiir diesen Abstand wird eine obere Schranke gewdhlt,
die zusitzlich linear mit der Distanz zum Sensor ansteigt, um das radiale Messprinzip des
Laserscanners zu beriicksichtigen.

4.5 Verdeckungserkennung

Aufgrund des radialen Messprinzips des Laserscanners lassen sich basierend auf vorhandenen
Entfernungsmessungen Riickschliisse iiber verdeckte Bereiche ziehen, in denen keine
Messungen auf eventuell vorhandene Objekte erwartet werden kdnnen. Diese Information
wird spiter beim Kombinieren drahtlos empfangener Daten mit gemessenen Objekten ver-
wendet, aber auch Anwendungen in der Objektverfolgung sind denkbar.

Die Erkennung von Verdeckungen wird fiir diskrete Bereiche in Polarkoordinaten durchge-
fiihrt. In einem ersten Schritt werden hierfiir alle Einzelmessungen des Laserscanners, die
wihrend eines Zeitschrittes aufgenommen wurden, in einem entsprechenden Raster einge-
tragen (Abbildung 4.2 links).

Nun wird fiir jede Rasterzelle eine Verdeckungswahrscheinlichkeit berechnet. Dabei werden
die vier horizontalen Messebenen des Laserscanners einzeln beriicksichtigt. Fiir jeden
diskreten Winkelschritt werden dabei, beim Sensor beginnend, alle Zellen nacheinander
durchlaufen. Solange dabei keine Messungen in den Zellen vorliegen, ist die Verdeckungs-
wahrscheinlichkeit 0 Prozent. Fiir jede Messebene, von der Entfernungsmessungen gefunden
werden, wird die Wahrscheinlichkeit um 25 Prozent erhoht. Damit werden fiinf unter-
schiedliche Werte fiir die Verdeckungswahrscheinlichkeit unterschieden: nicht verdeckt und
verdeckt in einer, zwei, drei und vier Messebenen (Abbildung 4.2 rechts).

Abbildung 4.2: Berechnung der Verdeckungswahrscheinlichkeiten: Die Einzelmessungen
des Laserscanners werden in einem Raster in Polarkoordinaten eingetragen.
Vom Sensor aus werden, fiir jeden Winkelschritt getrennt, alle Zellen
durchlaufen. Fiir jede Messebene, von der Entfernungsmessungen gefunden
werden, wird die Verdeckungswahrscheinlichkeit um 25 Prozent erhdht.

In Abbildung 4.3 ist ein Beispiel fiir die berechneten Verdeckungswahrscheinlichkeiten
basierend auf realen Messdaten dargestellt. Im Bereich vor dem Sensor ist die Verdeckungs-
wahrscheinlichkeit 0 Prozent. Hinter den gemessenen Fahrzeugen ist der Wert 100 Prozent,
da alle vier Messebenen die Fahrzeuge treffen. Die Leitplanke wird in hoheren Distanzen nur



4 Vorverarbeitung der Laserscannerdaten 31

noch in zwei Ebenen vermessen. Aus diesem Grund ist die Verdeckungswahrscheinlichkeit
dahinter geringer.

Leitplanke

Laserscanner

Abbildung 4.3: Verdeckungswahrscheinlichkeiten fiir reale Messdaten: Zwischen dem
Sensor und den ersten Entfernungsmessungen liegt keine Verdeckung
vor. Hinter den Fahrzeugen ist die Wahrscheinlichkeit 100 Prozent. Die
Wahrscheinlichkeit hinter der Leitplanke ist in hohen Distanzen geringer,
da einige Messebenen dariiber hinweg messen.

Aufgrund der Berechnungen in Polarkoordinaten kann die Verdeckungserkennung auch fiir
ein relativ feines Raster mit einer Auflésung von 0,2 m und 0,5° iiber den gesamten Winkel-
bereich und bis zu einer Distanz von 150 m sehr effizient durchgefiihrt werden. Auf einem
normalen Desktop PC mit 3,4 GHz benétigte die Berechnung pro Scan deutlich weniger als
eine Millisekunde.

4.6 Zusammenfassung

Verschiedene Algorithmen zur Vorverarbeitung der Laserscannermessdaten wurden vorge-
stellt. Nach sensorinternen Vorverarbeitungsschritten ermoglicht die Auswertung der Echo-
pulsbreite die Detektion von Retroreflektoren. Einzelne unerwiinschte Messungen des
Laserscanners konnen gezielt ausgeblendet werden. Algorithmen zur Segmentierung bilden
Gruppierungen einzelner Entfernungsmessungen, die entsprechend der Modellannahme
unterschiedlichen Gegenstinden im Fahrzeugumfeld entsprechen. SchlieBlich fiihrt ein
neuer Algorithmus eine Analyse der vorhandenen Messwerte durch, mit der sich Bereiche
des Fahrzeugumfelds identifizieren lassen, die aufgrund des radialen Messprinzips des
Laserscanners durch vorhandene Gegenstinde verdeckt werden. Die Ergebnisse der
einzelnen Vorverarbeitungsschritte bilden die Grundlage fiir die in den folgenden Kapiteln
beschriebenen Algorithmen.



32 5 Laserscannerbasierte Objektverfolgung

5 Laserscannerbasierte Objektverfolgung

Wihrend der Laserscanner nur Entfernungen messen kann, sind fiir Fahrerassistenzsysteme
auch weitere Informationen tiber die Dynamik der im Fahrzeugumfeld gemessenen Objekte
von Interesse. Durch eine zeitliche Verfolgung der gemessenen Objekte lassen sich auch
abgeleitete GroBBen wie beispielsweise deren Geschwindigkeiten ermitteln. Die verwendete
Objektverfolgung benutzt fiir jedes Objekt einen separaten Kalman-Filter zur Schitzung der
Position, der Orientierung, der Geschwindigkeit, der Gierrate und der GroB3e. Mit Hilfe des
Kalman-Filters ldsst sich zudem der Einfluss des Messrauschens auf die Objektparameter
verringern, die direkt gemessen werden. Die vorgestellte Objektverfolgung basiert auf vor-
herigen Arbeiten [66], wurde jedoch an einigen Stellen erweitert und zur Echtzeitanwendung
in Versuchsfahrzeugen optimiert.

Im folgenden Abschnitt wird kurz die verwendete Notation des Kalman-Filters vorgestellt.
Danach wird der aus [66] libernommene Ablauf der Objektverfolgung erldutert. An-
schlieBend werden das verwendete Bewegungsmodell und das iibernommene Objektmodell
beschrieben. Verschiedene neue Erweiterungen und Optimierungen der Objektverfolgung
werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt.

5.1 Kalman-Filter

Im Jahr 1960 veroffentlichte R. E. Kalman [65] sein Filter zur optimalen Schétzung des
dynamischen Objektzustands x (k) fiir lineare Systeme unter der Bedingung, dass
das Mess- und das Prozessrauschen additiv, mittelwertfrei, weill, normalverteilt und
unkorelliert sind. Fiir diesen Ansatz werden zwei lineare Modelle verwendet. Das Prozess-
modell beschreibt die Verdnderung der Objektparameter vom diskreten Zeitschritt & zum
ndchsten Zeitschritt £ + 1:

x(k+1)=F &) -x(k)+ G &) -uk)+vKk). (5.1)

Hierbei ist F (k) die Systemmatrix, G (k) die Steuermatrix, u (k) der Steuervektor und v (k)
das weille normalverteilte Prozessrauschen, das durch die Kovarianzmatrix Q (k) beschrie-
ben wird.

Das Messmodell beschreibt den linearen Zusammenhang zwischen dem Zustandsvektor und
den im Messvektor z (k) zusammengefassten Messgrofen:

z(k) =H k) - x (k) +w (k). (5.2)

Der Messvektor ergibt sich basierend auf der Messmatrix H (k) und dem weillen normal-
verteilten Messrauschen w (k), das durch die Kovarianzmatrix R (k) charakterisiert wird.
Zusitzlich zum Zustandsvektor schitzt das Kalman-Filter auch die Fehlerkovarianz P (k)
der Zustandsgrofen.

Das Kalman-Filter fiihrt eine iterative Schitzung des Objektzustandes x(k) und der Fehler-
kovarianz P (k) fur diskrete Zeitschritte durch. Dabei wird der geschitzte Objektzustand mit
X(k) und die geschitzte Kovarianz mit P (k) bezeichnet.
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Nach einer einmaligen Initialisierung des Zustandsvektors erlaubt das Kalman-Filter
eine Schitzung der Objektdynamik. Der Pradiktionsschritt bestimmt dabei eine Schétzung
des dynamischen Zustands (zeitliche Pradiktion) und der zu erwartenden Messwerte
(Messwertpradiktion) fiir den folgenden Zeitschritt. Die zeitliche Pradiktion verwendet das
lineare Prozessmodell:

X" (k+ 1) =F&k) xk)+ G k) -u(k). (5.3)
Das Prozessrauschen wird in der Schiatzung der Fehlerkovarianz beriicksichtigt:
P-(k+1)=Fk)-Pk) - Fk)T +Q k). (5.4)
Mit Hilfe des Messmodells wird eine Messwertpriadiktion durchgefiihrt:
zk+1)=H(&+1D)-x (k+1). (5.5)

Hier wird das Messrauschen in der Pradiktion der Innovationskovarianzmatrix beriicksich-
tigt:
S(k—|—1)=H(k+1)-P_(k—l—l)-H(k—l—l)T—I-R(k—l—l). (5.6)

Falls neue Messwerte vorliegen, fiihrt der Innovationsschritt damit ein Update des ge-
schitzten Objektzustands durch. Hierfiir wird zunichst die Filterverstirkung berechnet:

Kk+)=P (k+1)-Hk+D)T-Stk+1)". (5.7)

Mit dem neuen Messvektor z (k + 1) kann dann das Update fiir den Objektzustand bestimmt
werden:
Xk+)=x (k+1)+KKE+1)- [z(k—l— 1) —z(k+ 1)]. (5.8)

Zusitzlich wird auch das Update fiir die Kovarianz durchgefiihrt:
Phk+1)=[—-Kk+1)-HEk+D]P™ (k+1). (5.9)

Das Kalman-Filter wird in vielen Bereichen zur optimalen Schitzung angewendet. Die An-
nahme linearer Systeme ist in der Praxis jedoch oft nicht erfiillt. So kénnen oft auch nichtli-
neare Prozess- oder Messmodelle auftreten. Ein nichtlineares Prozessmodell hat die
allgemeine Form:

x(k+1) = £k, x k), uk),v k). (5.10)

Ein nichtlineares Messmodell hat die allgemeine Form:
z (k) =h(k,x(k),w(k)). (5.11)

In nichtlinearen Fillen werden Abwandlungen des Kalman-Filters eingesetzt, die die
optimale Losung approximieren. Ein Beispiel hierfiir ist das Unscented Kalman-Filter. Es
propagiert eine Reihe von konkreten Punkten der geschitzten Zufallsvariable direkt mit
Hilfe der nichtlinearen Funktionen. AnschlieBend wird aus diesen Punkten die Schitzung
und ihre Varianz rekonstruiert [129].

In [66] wird mit dem Extended Kalman-Filter eine andere Alternative verwendet. Im Exten-
ded Kalman-Filter wird von einem additiven Mess- und Prozessrauschen ausgegangen. Fiir
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die folgenden Betrachtungen wird weiterhin auf die Notation des Steuervektors verzichtet,
da dieser in der vorliegen Arbeit bei der Verfolgung der durch die Sensoren vermessenen
Objekte nicht bekannt ist und nicht modelliert wird. Somit ergibt sich als Prozessmodell:

x(k+ 1) =1k, xk))+ v (k). (5.12)
Als Messmodell ergibt sich:
z(k)y =h(k,x(k))+w (k). (5.13)

Das Prozessmodell ist fiir die Pradiktion nur exakt, wenn man als Parameter den exakten
Zustand x (k) ibergibt. Da nur der Schitzwert X (k) bekannt ist, wird der exakte Zustand
durch eine Taylor-Entwicklung um den Schitzwert X (k) approximiert.

R 1 dim(x)
x(k+ 1) = f (k, X (k) + Jg) AX + 3 > eiAx Hgy AX + ... + v (k) (5.14)

i=1
mit
Ax =x (k) —x (k). (5.15)
Hierbei bezeichnet e; den i-ten kartesischen Basisvektor mit der gleichen Dimension
wie der Zustandsvektor x (k). Das bedeutet, alle Werte aus e; sind Null, lediglich der
i-te  Wert ist Eins. Weiterhin bezeichnen Jgx) die Jacobi-Matrix der Funktion
f(k,x (k)) und Hg,x) die Hesse-Matrix der i-ten Komponente von f (k, x (k)). Bricht man

die Taylor-Entwicklung nach dem quadratischen Glied ab, ergibt sich fiir die Prédiktion des
Extended Kalman-Filters [5]:

) ) 1 dim(x) R
& (k+1) =f(k &) +3 . & Spur (Hfi(x)P (k)) . (5.16)
i=1

P (k+1) = JiP k) Jr | +

1 dim(x) dim(x) T R .

52 3 e Spur (HeP () Hyo P () +
=1 j=1

Q (k). (5.17)

In der Praxis wird die Taylor-Entwicklung oft auch bereits nach dem linearen Glied abge-
brochen. Dann entfallen jeweils die zweiten Summanden im Prédiktionsschritt.

Eine analoge Taylor-Entwicklung ist fiir die nichtlineare Messfunktion notwendig:

z(k+1) = h(k,x" (k+1)) +JInw (k+ 1) Ax +
1 dim(x)
7 > eiAXTHhi(x)AX—i—...—i—
=1

w(g (5.18)
mit
Ax=x"(k+1)—x (k+1). (5.19)
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Wieder bezeichnen Jyx) die Jacobi-Matrix und Hp,x) die Hesse-Matrix der i-ten
Komponente der Funktion h (k, X~ (k + 1)).

Fiir die Pradiktion der Messung ergibt sich beim Abbruch der Taylor-Entwicklung nach dem
quadratischen Glied [5]:

1 dim(x) R
2+ 1D =h(kX (k+1)+5 X eSpur (Hhi(x)P_ (k + 1)) . (5.20)
i=1

Entsprechend kann die Innovationskovarianz nach der folgenden Formel bestimmt werden:

Sk+1) = JnwP®) Inw’ +
1 dim(x) dim(x) T ~ ~
5 > eief Spur (HiyoP™ (k + 1) Hy P~ (k+ 1)) +
i=1 j=1

R (k). (5.21)

Auch bei der Messwertpradiktion entfallen jeweils die zweiten Summanden, wenn die
Taylor-Entwicklung bereits nach dem linearen Glied abgebrochen wird.

5.2 Ablauf der Objektverfolgung

In diesem Abschnitt wird ein Uberblick iiber die Anwendung des Kalman-Filters zur laser-
scannerbasierten Objektverfolgung im Fahrzeugumfeld gegeben. Der grundlegende Ablauf
basiert auf dem in [66] vorgestellten Verfahren. Abbildung 5.1 zeigt einen Uberblick iiber die
notwendigen Schritte fiir die laserscannerbasierte Objektverfolgung mit einem
Kalman-Filter nach [67]. Ahnliche Systemgestaltungen finden sich auch in [43, 87, 128].

Das gesamte System wird fiir jeden Messzyklus durchlaufen. Die Messdaten des Laser-
scanners durchlaufen zuerst die Vorverarbeitung. Hier werden die im Kapitel 4
beschriebenen Vorverarbeitungsschritte durchgefiihrt. Das Ergebnis sind segmentierte Mess-
daten.

Nun miissen die Objektmerkmale wie Position, Objektgrofe und -orientierung bestimmt
werden. Zu diesem Zweck wird das in [66] vorgestellte, rechteckige Objektmodell ver-
wendet. Dieser Ansatz versucht, rechteckige Objekte in die aktuellen Entfernungsmessungen
zu legen. In [66] wird hierflir das iterative Verfahren WICP (engl. WICP = weighted iterative
closest point) angewendet. Anschlieend konnen aus dem eingepassten Rechteck die Mess-
werte fiir Orientierung, Groe und Position ermittelt werden. Eine detaillierte Beschreibung
des rechteckigen Objektmodells erfolgt in Abschnitt 5.4. Da die Objektverfolgung parallel
mit anderen Algorithmen in Echtzeit ablaufen muss, wurde hier auf den Einsatz des rechen-
aufwindigen WICP verzichtet. Eine Alternative zur Formbestimmung wird in Abschnitt 5.6
présentiert.

Die Pradiktion sorgt flir die Vergleichbarkeit der gespeicherten Objekthistorien aus vor-
herigen Zeitschritten mit den aktuellen Messwerten. Hierzu wird als Erstes der Zustand der
gespeicherten Objekte auf den Zeitpunkt der Messdaten priadiziert. Anschliefend muss die
Bewegung des eigenen Fahrzeugs kompensiert werden, da die Objektverfolgung absolute
Geschwindigkeiten schétzen soll, wihrend der Laserscanner die Objektpositionen nur
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relativ zum eigenen Fahrzeug messen kann. SchlieBlich berechnet die Messwertpradiktion
die erwarteten Messwerte.

Laserscanner
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Abbildung 5.1: Uberblick iiber die laserscannerbasierte Objektverfolgung mit dem
Kalman-Filter: Nach der Vorverarbeitung der Messdaten werden die
Messvektoren fiir das Kalman-Filter extrahiert. Objekte aus vorherigen
Zeitschritten werden auf den aktuellen Zeitpunkt pridiziert. Mit Hilfe
pradizierter Messvektoren wird die Zuordnung der Messwerte zu
bekannten Objekten durchgefiihrt. Das Objektmanagement bearbeitet
nicht zugeordnete Messungen und Objekte, die den Messbereich der
Sensoren verlassen haben. SchlieBlich wird in der Innovation das Filter-
update durchgefiihrt. Die Objektausgabe wihlt die an das Assistenzsystem
iibergebenen Objekte aus.

Nun erfolgt die Datenassoziation, die den pridizierten Objekten passende gemessene
Segmente zuordnet. Hierbei wird unter Beriicksichtigung der Unsicherheiten die
Mabhalanobis-Distanz zwischen prédizierter und gemessener Position ausgewertet. Verfahren
zur Datenassoziation werden in [66, 87, 129] beschrieben.

In bisherigen Arbeiten wurde hier jedem Objekt nur ein Segment zugeordnet. In der Praxis
zerfallen Objekte teilweise auch in mehrere Segmente. Ein Ansatz zur Zuordnung mehrerer
Segmente zu einem pradizierten Objekt wird in Abschnitt 5.7 vorgestellt.

Fiir nicht zugeordnete Segmente legt das Objektmanagement neue Objekte an. Gleichzeitig
werden Objekte aus dem Speicher entfernt, die den Erfassungsbereich des Laserscanners
verlassen haben.

Die Innovation fiihrt das Update des Kalman-Filters mit den aktuellen Messwerten durch.

SchlieBlich erfolgt die Objektausgabe. Hier werden die Objekte ausgewdhlt, die dem
Fahrerassistenzsystem iibergeben werden. Da das hier vorgestellte System mehrere
Assistenzsysteme mit Informationen versorgen kann, wird in Abschnitt 5.8 auf die
anwendungsabhingige Objektauswahl eingegangen.
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5.3 Verwendetes Prozessmodell

Das Prozessmodell beschreibt bei der Verfolgung von Objekten im Fahrzeugumfeld
im Wesentlichen deren Bewegung. Die ObjektgroBe wird sinnvollerweise als konstant
angenommen.

Ein allgemeingiiltiges Bewegungsmodell ist das Freie-Masse-Modell. Hier werden die
Bewegungsanteile v, in x-Richtung und v,, in y-Richtung unabhéingig voneinander geschitzt.
Zusitzlich kann unabhéngig davon eine Orientierung des Objektes geschétzt werden [66].

Wenn es sich bei dem verfolgten Objekt um ein Fahrzeug handelt, kann dessen Bewegung
allerdings besser durch ein sogenanntes Einspurmodell beschrieben werden. Hier wird die
Bewegung nur in Richtung der Orientierung des Objektes modelliert. Eine Richtungs-
anderung der Bewegung wird durch eine Orientierungsdnderung des Objektes erreicht. Das
Einspurmodell eignet sich flir FuBgénger jedoch nur bedingt, da sich diese auch seitlich
bewegen konnen. Diese Flexibilitdt miisste dann durch hohe Prozessunsicherheiten in der
Orientierung modelliert werden [5, 66].

Die in den folgenden Abschnitten beschriebene Objektverfolgung erfolgt unabhéngig vom
Typ des Objektes. Sie orientiert sich an [66] und verwendet ein Freie-Masse-Modell. Da
der Laserscanner nur Positionsmessungen liefert, ldsst sich die Beschleunigung nur indirekt
durch zweimalige Ableitung nach der Zeit ermitteln. Eine Schéitzung der Beschleunigung
durch das Kalman-Filter zeigt darum ein starkes Nachlaufen beziiglich der realen
Beschleunigungswerte. Experimentellen Untersuchungen ergaben dariiber hinaus ein
starkeres Rauschen der geschitzten Objektgeschwindigkeiten. Aus diesem Grund erfolgt
in der vorliegenden Arbeit eine Modellierung der Objektbewegung durch eine konstante
Geschwindigkeit. Das Prozessrauschen modelliert dabei eventuell auftretende
Beschleunigungsvorginge. Zusétzlich werden unabhédngig von der Bewegung eine
Orientierung  und eine Gierrate w geschitzt. Das Kalman-Filter schitzt ebenfalls die Breite
w und die Lénge / des Objektes, wobei diese als konstant modelliert sind.

Die Objektverfolgung verwendet somit folgenden Zustandsvektor:
X=(x Ux YV Dy l//a)wl). (5.22)

Das zugehorige Prozessmodell flir einen Zeitschritt der Lénge 7' ist durch folgende
Gleichung beschrieben:

1T 0000 00
01000000
00170000
00010000
xk+D=| 0 000 17 00| XO+v®. (5.23)
00000100
00000010
| 00000001

Der Steuervektor u (k) ist in diesem Modell nicht bekannt und wird dementsprechend auf
Null gesetzt. Das Prozessrauschen wird entspechend des direkt diskreten Prozessmodells fiir
konstante Beschleunigung [5] gewéhlt und wurde aus [66] iibernommen.
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5.4 Rechteckiges Objektmodell

Die Messdaten des Laserscanners bestehen fiir jedes Objekt aus einzelnen Entfernungs-
messungen. Fiir Fahrerassistenzsysteme sind jedoch Informationen iiber Objekte im
Fahrzeugumfeld von Bedeutung. Aus diesem Grund miissen aus den segmentierten
Entfernungsmessungen sinnvolle Objektinformationen gewonnen werden. Diese beinhalten
die Position, die Grofe und die Orientierung des vermessenen Objektes.

Zur Bestimmung der gemessenen Position muss ein geeigneter Referenzpunkt aus den
einzelnen Entfernungsmessungen des Objektes berechnet werden. Dies ist speziell bei
Objekten von Bedeutung, die ihre Orientierung zum Sensor dndern. Bereits in [43] wird
erldutert, dass bei ungiinstiger Bestimmung des Referenzpunktes bei grofleren Objekten
Inkonsistenzen auftreten konnen, die zu nicht vernachldssigbaren Geschwindigkeitsoffsets
bei der Schitzung fiihren. Aus diesem Grund fiihrt die Verwendung des Schwerpunktes
der Entfernungsmessungen als Referenzpunkt in verschiedenen Féllen nur zu ungenauen
Geschwindigkeitsschdtzungen.

Viele Objekte konnen im Messmodell mit einer rechteckigen Grundfliche
approximiert werden. Hierzu zdhlen Fahrzeuge, Leitplanken, Hauser oder auch Zaune und
Wiinde. Diese Objekte werden vom Laserscanner in der Regel von einer oder von zwei Seiten
vermessen. Die entsprechenden Seiten konnen mit der Orientierung zum Sensor wechseln.

Die Verfolgung der Objekte erfolgt mit dem in [66] vorgeschlagenen rechteckigen Objekt-
modell. Dabei wird aus den vorhandenen Entfernungsmessungen des Laserscanners eine
rechteckige Form extrahiert. Daraus ldsst sich die gemessene Orientierung des Objektes
festlegen. Der verwendete Referenzpunkt ergibt sich in Abhéngigkeit von den vermessenen
Seiten. Werden zwei Seiten vermessen, ist die eingeschlossene Ecke ein markanter
Referenzpunkt. Im Fall einer vermessenen Seite erfolgt eine Verdeckungsanalyse fiir deren
Anfang und Ende. Ergeben sich lediglich Unsicherheiten beziiglich der Position einer Ecke
aufgrund von Verdeckungen oder der Messbereichsgrenzen, stellt die andere Ecke der Seite
einen geeigneten Referenzpunkt dar. Falls die Position beider Ecken in vergleichbarer
Unsicherheit vorliegt, verwendet die Objektverfolgung die Seitenmitte als Referenzpunkt
(Abbildung 5.2).

oo

Abbildung 5.2: Referenzpunkte beim rechteckigen Objektmodell: Liegen Messnungen
von zwei der Objektseiten vor, ist die eingeschlossene Ecke der Re-
ferenzpunkt (links). Falls der Sensor nur eine Seite erfasst, muss
untersucht werden, ob diese komplett vermessen wurde. In man-
chen Féllen liefert der Laserscanner keine Messwerte von einem En-
de der Seite. In diesen Féllen stellt die andere Ecke einen geeig-
neten Referenzpunkt dar (Mitte). Ansonsten ist die Seitenmitte der
Referenzpunkt (rechts).
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Insgesamt existieren somit acht mogliche Referenzpunkte. Wéhrend der Messwertpradiktion
ist nicht bekannt, welcher Referenzpunkt am besten vom Laserscanner gemessen wird, da
noch keine Messwerte zugeordnet wurden. Aus diesem Grund miissen alle Referenzpunkte
pradiziert werden. Bei dieser Priddiktion gehen die Grofe und die Orientierung des
Objektes mit in das Messmodell ein, da das Kalman-Filter als Position die Objektmitte
schétzt. Abbildung 5.3 zeigt die moglichen Referenzpunkte.
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Abbildung 5.3: Pridizierte Referenzpunkte: Bei der Messwertpridiktion werden alle Refe-
renzpunkte pridiziert. Dies wird durch eine geeignete Messmatrix erreicht,
die zur Berechnung der Referenzpunkte die Objektposition (geometrischer
Mittelpunkt), die Orientierung und die ObjektgréBe berticksichtigt.

In der Datenassoziation werden dem Objekt aktuelle Messdaten zugeordnet. Dabei wird auch
aufgrund der Messdaten der passende Referenzpunkt ausgewéhlt. In die Innovation geht
anschlieBend nur der Abstand zwischen diesem préadizierten und dem gemessenen
Referenzpunkt ein (Abbildung 5.4).

Abbildung 5.4: Nach der Datenassoziation steht der gemessene Referenzpunkt fest. In die
Innovation geht nur die Distanz zwischen pridiziertem und gemessenem
Referenzpunkt ein.

Fiir die ObjektgroBe wird die Linge und die Breite des Rechteckes als Messwert benutzt.
Die Groflen gehen nur in das Filter ein, wenn die entsprechende Seite bis zu beiden Enden
vermessen wurde.

Einige Objekte passen nicht in dieses Schema und miissen bei der Verfolgung getrennt
betrachtet werden. Wenn aufgrund der geringen horizontalen Ausdehnung im Messbereich
keine Form erkennbar ist, ldsst sich ohne Probleme der Schwerpunkt als Referenzpunkt
verwenden. Zu diesen Fillen zdhlen FuBginger, Leitpfosten, Schilder oder Bédume. Die
Orientierung wird hier mit 0° festgelegt oder ergibt sich aus einer eventuellen Bewegung
des Objektes.
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In manchen Féllen weisen Objekte eine sehr komplexe Form auf, die stark von dem
rechteckigen Objektmodell abweicht. Dementsprechend ldsst sich hier ebenfalls keine
Orientierung aus den Entfernungsmessungen bestimmen. In diesen Féllen schldgt [66]
eine Objektverfolgung durch den direkten Vergleich der einzelnen Entfernungsmessungen
aufeinanderfolgender Zeitschritte vor. Da dieses Verfahren jedoch sehr zeitaufwendig ist,
wurde hier darauf verzichtet. Fiir entsprechende Objekte wird die Orientierung ebenfalls auf
0° festgelegt. Die achsenparallele Ausdehnung wird als Grofe interpretiert. Als Referenz-
punkt wird der geometrische Mittelpunkt gewéhlt.

5.5 Reduktion der Messvektoren

Zum Zeitpunkt der Messwertpradiktion ist unklar, welcher der Referenzpunkte des recht-
eckigen Objektmodells am besten gemessen werden kann. Zur Assoziation der Messdaten
missen darum alle Referenzpunkte priadiziert werden. Bisherige Arbeiten fiihrten diese
Pradiktion direkt im Kalman-Filter durch. Der Messvektor enthielt damit auller den
Werten fiir Lénge, Breite und Orientierung pro Referenzpunkt zwei Eintrdge. Das sind bei
acht Referenzpunkten insgesamt 19 statt der sonst notwendigen 5 Eintridge im Messvektor.
Bei der iiblichen Pradiktion im Kalman Filter wirkt sich das direkt auf die Dimension der
Messmatrix H aus. Wie in Gleichung 5.6 ersichtlich ist, hat die dort berechnete Innovations-
kovarianz S somit die Dimension 19 x 19. Diese muss bei der Innovation in Gleichung
5.7 zur Berechnung der Filterverstirkung invertiert werden. Da die Rechenzeit von Matrix-
inversionen im Allgemeinen iiberproportional mit der Dimension steigt, ist der notwendige
Mehraufwand bei der neuen Matrixgrof3e nicht zu vernachldssigen.

In der Innovation wird lediglich ein Referenzpunkt zum Filter-Update verwendet. Aus
diesem Grund ist hier ein Messvektor mit fiinf Eintrdgen ausreichend. Eine entsprechende
Reduktion der Dimension der invertierten Matrix bedingt jedoch eine zweistufige Messwert-
pradiktion (Abbildung 5.5).

Die Pradiktion des Messvektors erfolgt nur fiir den geometrischen Mittelpunkt des Recht-
eckes. Ein zweiter Schritt berechnet anschlieBend die einzelnen Referenzpunkte fiir die
Datenassoziation direkt aus diesem Punkt, der Grofe und der Orientierung. Die Daten-
assoziation wihlt den verwendeten Referenzpunk dann spéter in Abhédngigkeit von den
aktuellen Messdaten aus.

Damit zur Innovation der korrekte priadizierte Referenzpunkt und die korrespondierende
Messmatrix verwendet werden konnen, wird vor der Innovation eine zweite Merkmals-
pradiktion durchgefiihrt, die eine Schitzung des bendtigten Referenzpunktes ermittelt. Die
Ergebnisse der ersten Messwertpriadiktion werden dabei iiberschrieben.

Durch die vorgestellte Anderung konnte der Rechenaufwand der Matrixinvertierung
deutlich reduziert werden. Eine genaue Auswertung der eingesparten Rechenzeit befindet
sich in Kapitel 10.
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Abbildung 5.5: Neuer Ablauf der Objektverfolgung: Zur Dimensionsreduktion der Matrix-
invertierung im Kalman-Filter wird in der Prédiktion nur noch der
geometrische Mittelpunkt als Messwert pridiziert. Die anderen Referenz-
punkte werden daraus berechnet. Fiir eine korrekte Innovation muss in
einer zweiten Merkmalspradiktion der gemessene Referenzpunkt mit der
korrespondierenden Messmatrix pradiziert werden.

5.6 Formbestimmung

Zur Extraktion der Messwerte fiir das Kalman-Filter muss aus den einzelnen Entfernungs-
messungen des Laserscanners eine Objektform bestimmt werden. Als Ersatz fiir das recht
rechenintensive WICP wird hier ein neuer Ansatz vorgestellt, der mit relativ einfachen
Methoden die benétigten Konturinformationen bestimmt. Da das Verfahren pro Zeitschritt
auf viele Segmente angewendet werden muss, wurde hier auf aufwéndige Algorithmen wie
zum Beispiel lineare Regression verzichtet. Bei ausreichender Rechenkapazitit kann das
Verfahren mit derartigen Ansitzen verbessert werden.

Auch hier kommt das rechteckige Objektmodell zum Einsatz. Der Laserscanner liefert je
nach Perspektive von rechteckigen Objekten Messungen von einer oder von zwei Objekt-
seiten. Die Verteilung der Messpunkte wird entsprechend als L-Form beziehungsweise als
I-Form bezeichnet. Objekten mit komplexeren Konturen oder rechteckige Objekte, von
denen nicht ausreichend Entfernungsmessungen vorliegen, liefern keine derartig
charakteristische Messwertverteilung. Diese Verteilungen werden mit der O-Form
zusammengefasst. Abbildung 5.6 zeigt Messdaten des Laserscanners in der Draufsicht und
ein Videobild der entsprechenden Szene. Beispiele fiir die beschriebenen Messpunkt-
verteilungen wurden in der Abbildung hervorgehoben.

Den einzelnen Entfernungsmessungen eines Objektes muss nun eine entsprechende Form
zugeordnet werden. Informationen iiber Position, Gré3e und Orientierung konnen dann aus
der Form abgeleitet werden.
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Abbildung 5.6: Mogliche Messpunktverteilungen: Bei rechteckigen Objekten konnen Ent-
fernungsmessungen von einer Seite (I-Form) oder von zwei Seiten (L-Form)
vorliegen. Alle weiteren Messpunktverteilungen werden als O-Form zusam-
mengefasst.

Ein einfacher Ansatz zur Formberechnung wird bereits in [43] beschrieben. Bei [-Formen
werden einfach die Punkte am linken und am rechten Ende des Objektes verbunden. Bei
L-Formen zeichnet sich die Ecke dadurch aus, dass die entsprechende Entfernung von allen
Messungen des Objektes die kleinste ist. Die beiden Seiten der L-Form entstehen durch
Verbindung des entsprechenden Eckpunktes mit den duBBeren Punkten. Ein Beispiel flir die
verwendeten Punkte ist im linken Teil von Abbildung 5.7 dargestellt.
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Abbildung 5.7: In einem ersten Ansatz werden zur Bestimmung einer L-Form der dichteste
Messpunkt am Sensor sowie die beiden dufleren Punkte der Kontur verwen-
det (links). Die Anwendung auf reale Daten zeigt Probleme bei Entfernungs-
messungen unterschiedlicher Messebenen (rechts).
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Wird dieser Ansatz jedoch auf reale Messdaten angewendet, ergeben sich verschiedene
Modellabweichungen (Abbildung 5.7 rechts). Durch das vorhandene Messrauschen liegen
die Messpunkte nicht wie erwartet auf einer Geraden. Noch deutlicher wirken sich
Entfernungsunterschiede zwischen einzelnen Messebenen aus. Zum einen werden hier
Objekte in unterschiedlichen Hohen vermessen. Da Fahrzeuge oberhalb von Motorhaube
und Kofferraum deutlich kleiner sind, konnen hier unterschiedliche Entfernungsmessungen
durchaus der Realitdt entsprechen. Zum anderen traten bei manchen Sensoren dlteren Typs
fiir Abstandsmessungen unterschiedliche absolute Messfehler in den einzelnen Messebenen
auf, die dhnliche Effekte erzeugten.

Die Unterschiede in den Entfernungsmessungen verschiedener Messebenen werden in einem
neuen Ansatz beriicksichtigt. In einem ersten Schritt werden hierzu verschiedene
Hypothesen fiir die Objektform berechnet. Diese Hypothesen beinhalten je eine L-Form und
eine I-Form, die aus den Messpunkten einer einzelnen Ebene berechnet wurden. Zusétzlich
werden eine L-Form und eine I-Form basierend auf allen Messpunkten erstellt. Dies ist sinn-
voll, wenn in den einzelnen Messebenen nicht ausreichend Messungen vorhanden sind, um
sicher eine Form bestimmen zu konnen. Die aufgestellten Hypothesen fiir die Form eines
Objektes sind in Abbildung 5.8 an einem Beispiel veranschaulicht.
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Abbildung 5.8: Fiir die Formbestimmung werden verschieden Formhypothesen berechnet.
Je eine L-Form (1a - 4a) und eine I-Form (1b - 4b) werden aus den Mess-
punkten der einzelnen Messebenen bestimmt. Eine zusitzliche L-Form (5a)
und eine zusétzliche I-Form (5b) basieren auf allen Messpunkten.

Verschiedene Formhypothesen konnen moglicherweise wegen zu geringer Messpunktanzahl
nicht aufgestellt werden (1a und 4a). Andere Hypothesen werden aufgrund verschiedener
Restriktionen verworfen. So werden die Hypothesen 1b und 4b aufgrund ihrer Grof3e ver-
worfen. Die Hypothese 5a scheidet aufgrund des ungiinstigen Winkels zwischen den Seiten
der L-Form aus.

Aus allen verfiigbaren Hypothesen muss nun die Beste ausgewéhlt werden. Dieser Auswahl
basiert auf dem mittleren Abstand der Messpunkte von der bestimmten Form. Da viele Mess-
punkte in der Regel eine Form mit ldangeren Kanten erzeugen, auf die das Messrauschen des
Laserscanners beziiglich der Orientierung einen geringeren Einfluss hat, berticksichtigt die
Auswahl ebenfalls die Anzahl der Messpunkte. In statistischen Experimenten wurden ver-
schiedene Methoden zur Kombination beider Kriterien untersucht. Die besten Ergebnisse
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erzielte dabei die Division des mittleren Abstands durch den Logarithmus der Messpunkt-
anzahl. Das Mal} zur Bewertung der Formen kann also beschrieben werden durch:

mittlerer Abstand
log (Anzahl der Messpunkte)

(5.24)

SForm =

Es wird die Form mit dem geringsten gewichteten Abstand ausgewihlt. Uberschreitet dieser
Wert eine vorgegebene Schranke, konnte keine geeignete Form gefunden werden. In solchen
Féllen wird eine O-Form zugeordnet. In Abbildung 5.9 ist die Auswahl der Hypothese 3a
des obigen Beispiels als beste Form dargestellt.
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Abbildung 5.9: Auswahl der besten Formhypothese: Nach dem vorgestellten Kriterium ist
Hypothese 3a die beste berechnete Form.

Die Bestimmung des Referenzpunktes und der Messwerte fiir die Objektgroe und
-orientierung erfolgt bei L-Formen und I-Formen entsprechend der Beschreibungen in Ab-
schnitt 5.4.

Fiir O-Formen existieren zwei Ansitze. Falls aus vorherigen Zeitschritten fiir das Objekt eine
Orientierung bekannt ist, wird diese verwendet. Fiir diese Orientierung wird ein Rechteck be-
rechnet, das alle Entfernungsmessungen enthélt. Von allen acht Referenzpunkten wird unter
Beriicksichtigung von Verdeckungen und der Sensorcharakteristik derjenige Referenzpunkt
gewihlt, der die beste Orientierung zum Laserscanner hat. Ist auch in vorherigen Zeitschrit-
ten keine Rechteckform anwendbar gewesen, dann wird eine Orientierung von 0° angenom-
men. Die Objektgro3e wird durch ein achsenparalleles Rechteck beschrieben. Als Referenz-
punkt wird der geometrische Mittelpunkt gewéhlt.

5.7 Segmentfusion

In der Segmentierung werden die einzelnen Entfernungsmessungen des Laserscanners
gruppiert. Dies geschieht auf Basis des Abstands zwischen den Entfernungsmessungen un-
ter der Annahme, dass Messungen, die zum selben Objekt gehoren, dicht beieinander liegen.
Leider existieren auch Fille, in denen es der Segmentierung nicht gelingt, alle Messungen
eines Objektes in einem Segment zu gruppieren. Das Objekt zerfillt also in mehrere
Segmente. Dies kann zum Beispiel bei LKWs auftreten, die hdufig nur im Bereich der
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Réder und des Unterbaus vermessen werden. Die dabei vermessene Kontur weist oft
groflere Liicken auf und die abstandsbasierte Segmentierung ist dadurch nicht in der Lage,
alle Entfernungsmessungen in einem Segment zu gruppieren (Abbildung 5.10).

Bisherige Verfahren zur Datenassoziation weisen einem Objekt in der Regel nur maximal ein
Segment zu. Eine Ausnahme bildet der in [128] vorgestellte Ansatz mit diversen
Assoziationshypothesen. Dieser Ansatz ist hier jedoch aufgrund seiner Komplexitét und des
enormen Bedarfs an Rechenzeit ungeeignet. Um Sonderfdlle mit mehreren Segmenten bes-
ser verarbeiten zu konnen, wird hier eine neue Methode zur Gruppierung von Segmenten
vorgestellt.

Abbildung 5.10: In einigen Fillen kénnen Objekte in mehrere Segmente zerfallen. Ein Bei-
spiel hierfiir sind dicht vorbeifahrende LKWs, die im Bereich der Réder
und des Unterbaus vermessen werden und damit keine durchgingige Kon-
tur liefern.

In einem ersten Schritt wird jedem Objekt maximal ein Segment zugeordnet. Dieser
Schritt entspricht den bisherigen Verfahren zur Datenassoziation und beruht auf der
Mahalanobis-Distanz. In einem zweiten Schritt werden weitere Segmente zum Objekt hin-
zugefligt. Hier werden sogar verschiedene Objekte zu einem Objekt verschmolzen, wenn
davon ausgegangen werden kann, dass die zugehdrigen Messdaten vom gleichen Objekt im
Fahrzeugumfeld stammen.

Als Grundlage fiir das Zusammenfiigen von Messdaten wird der im Straenverkehr iibliche
Abstand bei bewegten Objekten verwendet. In Deutschland drohen bei einem Abstand von
weniger als einem Viertel des Tachowertes in Metern bereits deutliche Sanktionen inklu-
sive mehrerer Punkte im Verkehrszentralregister in Flensburg. Beispielaufnahmen mit dem
Laserscanner zeigten allerdings, dass dieser Abstand in der Praxis trotzdem oft nicht ein-
gehalten wird. Aus diesem Grund wird hier die Hélfte, also ein Achtel des Tachowertes in
Metern als minimaler Abstand zwischen nacheinander fahrenden Fahrzeugen angenommen.
Verwendet man zur Berechnung die von der Objektverfolgung geschitzte Geschwindigkeit
v in [ 2], wird der Mindestabstand dy;, folgendermafen ermittelt:

Apin = — . (5.25)

Da der Mindestabstand von der Objektgeschwindigkeit abhingt, muss eine verlédssliche Ge-
schwindigkeitsschitzung vorliegen, damit die Fusion der Messdaten durchgefiihrt werden
kann. Dies wird durch Uberpriifung der Konsistenz der Objekthistorie beziiglich Mess- und
Prozessunsicherheiten sichergestellt. Ein entsprechendes Verfahren beruht auf dem NIS (engl.
NIS = normalized innovation squared) und wurde in [66] und [8] vorgestellt.



46 5 Laserscannerbasierte Objektverfolgung

Falls die Objekthistorie und damit die geschétzte Geschwindigkeit als verldsslich angenom-
men werden kann, wird der Bereich vor und hinter dem zugeordneten Segment auf der Lénge
des Sicherheitsabstandes nach weiteren Messwerten durchsucht. Wenn neue Messwerte zum
Objekt hinzugefiigt wurden, wird fiir das so konstruierte Objekt wiederum der Bereich da-
vor und dahinter untersucht. Abbildung 5.11 illustriert die beschriebene Vorgehensweise.
Das mittlere Segment wird als Erstes dem Objekt zugeordnet. Da die Objekthistorie als ver-
lasslich eingestuft wurde, wird der Bereich vor und hinter dem Segment durchsucht. Dabei
werden Entfernungsmessungen der duleren Segmente gefunden. Diese Segmente werden
darum zum Objekt hinzugefiigt. Als Ergebnis entsteht die rechts dargestellte Objektgrofe.

Sobald sich das Objekt nicht mehr bewegt, kann mit der hier vorgestellten Methode keine
Segmentfusion mehr durchgefiihrt werden, da stehende Objekte deutlich dichter beieinander
auftreten konnen. Aufgrund der Objekthistorie bleibt jedoch die geschitzte Objektgrofle
erhalten. Diese wird dann am zugeordneten Segment ausgerichtet. In der Regel werden
dann die iibrigen Segmente von der rechteckigen Objektbox iiberdeckt. Derartig tiberdeckte
Objekte konnen aus Konsistenzgriinden in der Objektausgabe unterdriickt werden. Auf die-
se Weise erhilt das unterstiitzte Fahrerassistenzsystem eine konsistente Umfeldbeschreibung
mit einem Objekt der korrekten ObjektgroBBe und ohne stérende Zusatzobjekte.

Abbildung 5.11: Segmentfusion mit Hilfe des Sicherheitsabstands: Bei einer ver-
lasslichen  Geschwindigkeitsschiatzung wird in  Bewegungsrich-
tung vor und hinter dem Objekt ein minimaler Abstand zu an-
deren Objekten vorausgesetzt. Befinden sich innerhalb dieses
Abstands weitere  Entfernungsmessungen, muss das zugehorige
Segment ein Teil des gleichen Objektes sein.

5.8 Anwendungsspezifische Ausgabe

Uber die Ausgabe der verfolgten Objekte an das Assistenzsystem wird nach verschiedenen
Kriterien entschieden. Diese Entscheidung kann parallel fiir verschiedene Assistenzsysteme
mit unterschiedlichen Parametern durchgefiihrt werden.

Als Erstes wird die in [66] vorgestellte Konsistenzpriifung der Objekthistorie berticksichtigt.
Aus dem bei der Konsistenzpriifung berechneten Giitemal3 wird hier fiir jedes Objekt mit
einer Schwellwertoperation entschieden, ob es ausgegeben werden kann. Der Schwellwert
kann anwendungsspezifisch gewéhlt werden.

Aus Konsistenzgriinden werden an dieser Stelle auch Uberdeckungen zwischen
verschiedenen Objekten iiberpriift (Abschnitt 5.7). Kleinere Objekte, die anndhernd kom-
plett von gro3en Objekten iliberdeckt werden, werden hier bei der Ausgabe unterdriickt, da
davon ausgegangen wird, dass die entsprechenden Messdaten zum groBBeren Objekt gehoren.
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Weiterhin  kann {iber die Ausgabe bestimmter Objektparameter aufgrund der
korrespondierenden Unsicherheiten entschieden werden. So ist fiir verschiedene An-
wendungen die Ausgabe einer Objektgeschwindigkeit nur bei relativ sicheren Schitzwerten
sinnvoll [66].

SchlieBlich kann die Objektausgabe auch entsprechend der Anwendungsanforderungen auf
eine bestimmte ROI (engl. ROI = region of interest) reduziert werden. Diese ROI kann
Einschrinkungen beziiglich Position, Bewegungsrichtung, Gréf3e und Geschwindigkeit ent-
halten. So ist fiir den FuBBgdngerschutz beispielsweise eine deutlich geringere Reichweite der
Fahrzeugumfelderfassung notwendig, als fiir einen geschwindigkeitsabhingigen
Tempomaten, der auch bei hohen Geschwindigkeiten Objekte vor dem Fahrzeug ausreichend
frithzeitig erkennen muss. Detaillierte Angaben {iber die verwendeten Kriterien beinhaltet
das Kapitel 10.

5.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die verwendeten Algorithmen zur laserscannerbasierten Objekt-
verfolgung vorgestellt. Diese Algorithmen basieren auf bestehenden Arbeiten. Es wurden
jedoch verschiedene Optimierungen und Erweiterungen zur Reduktion der benétigten
Rechenzeit vorgenommen. Dariiber hinaus wurden neue Ansétze zur Segmentfusion vor-
gestellt. Diese Ansdtze wirken dem Zerfall von Verkehrsteilnehmern in mehrere Objekte
entgegen, der durch die abstandsbasierte Segmentierung entsteht. Die Leistungsfahigkeit der
vorgestellten Verbesserungen wird in Kapitel 6 quantitativ untersucht.
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6 Laserscannerbasierte Klassifikation

Neben Positions-, GroBlen- und Bewegungsinformationen ist fiir verschiedene Assistenz-
systeme auch die Unterscheidung bestimmter Objekttypen notwendig. Diese kann zum
Beispiel zur Einschitzung der Masse und des Kollisionswiderstands fiir die Auslosung des
Airbags verwendet werden. Weitere Beispiele zur sinnvollen Nutzung von Objekttypen-
informationen sind der Fullgdngerschutz oder die Identifikation von Fahrzeugen als Ziel-
objekte fiir abstandsgeregelte Tempomaten. Da fiir verschiedene Assistenzsysteme unter-
schiedliche Objekte von Bedeutung sind, werden die Objekte hier in fiinf verschiedene Klas-
sen unterteilt. Die Klassifikation soll Objekte der Klassen ,,Fulliginger®, ,,Zweirad*, ,PKW*
und ,,LKW* von den verbleibenden Objekten der Klasse ,,Hintergrund* unterscheiden.

Dieses Kapitel beschreibt das Konzept der hier vorgestellten Klassifikation unter Ver-
wendung von Laserscannermessdaten. Erweiterungen mit zusétzlichen Sensormessdaten
werden in den folgenden Kapiteln 7 und 8 beschrieben. In Abbildung 6.1 ist der Ablauf der
Klassifikation skizziert.

Als Grundlage der Klassifikation werden verschiedene Merkmale aus den Messdaten des
Laserscanners und aus der in der Objektverfolgung geschétzten Objektdynamik extrahiert.
Die Merkmalsextraktion erfolgt bei der Sensordatenvorverarbeitung beziehungsweise nach
der Objektverfolgung.

Aufgrund der hohen Dimension des Merkmalsraums wurde ein Klassifikator gewahlt, der die
optimalen Klassifikationsgrenzen aufgrund von Beispieldaten erlernt. In ersten
Untersuchungen wurden kiinstliche neuronale Netze und Support-Vektor-Maschinen im
Rahmen einer Diplomarbeit [122] beziiglich ihrer Leistungsfahigkeit zur Klassifikation mit
Hilfe der extrahierten Merkmale verglichen. Eine groe Herausforderung stellte dabei die
unbekannte Datenverteilung dar. Wéhrend neuronale Netze beliebige Verteilungen direkt
aufgrund der Beispieldaten approximieren konnen, wird fiir Support-Vektor-Maschinen ein
geeigneter Kernel zur Transformation der Daten in einen Hyperraum bendtigt, in dem die
Daten linear separierbar sind. Aufgrund der unbekannten Datenverteilung und der
vorliegenden Erfahrungen fiel die Wahl auf neuronale Netze als ein Standardverfahren zur
Mustererkennung. In Abschnitt 6.2 erfolgt darum eine kurze Einfithrung in das Themenge-
biet der kiinstlichen neuronalen Netze.

AnschlieBend werden in Abschnitt 6.3 Moglichkeiten diskutiert, wie die vom Netzwerk er-
lernte Abbildung vom hochdimensionalen Merkmalsraum auf die unterschiedenen Objekt-
klassen nachvollziehbar analysiert werden kann.

Zur Mustererkennung wird ein Klassifikator aus verschiedenen neuronalen Netzen aufge-
baut. Dieser wird in Abschnitt 6.4 beschrieben. Als Ergebnis liefert der Klassifikator fiir
jedes Objekt einen Zugehorigkeitswert zwischen 0 und 1 fiir jede Klasse.

Die Ergebnisse des Klassifikators konnen mit regelbasiertem Wissen iiberpriift, korrigiert
und in einem vorgegebenen Rahmen gehalten werden. Dies geschieht durch Verdnderung
der berechneten Zugehorigkeitswerte. Dieser Teil der Klassifikation wird in Abschnitt 6.5
néher erldutert.

Ein zeitliches Mittelwertfilter gléttet das Ergebnis der Klassifikation durch Einbeziehung
einer festen Anzahl von Klassifikationsergebnissen aus vorherigen Zeitschritten.
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In dem Modul ,,anwendungsspezifische Optimierung* wird dann letztendlich die fiir die Aus-
gabe zugewiesene Klasse gewihlt. Diese Auswahl kann applikationsspezifisch durchgefiihrt
werden und wird bei der Objektausgabe fiir das Assistenzsystem realisiert. Details der Klas-
senauswahl werden in Abschnitt 6.6 vorgestellt.

W
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> Merkmal2 = > merkmale ¥ > >  spezifische
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Abbildung 6.1: Ablauf der Klassifikation fiir jedes Objekt: Die Klassifikation beruht auf
einer Vielzahl von Merkmalen, die aus Laserscannermessdaten und der
Objektverfolgung extrahiert werden. Die Mustererkennung berechnet Zuge-
horigkeitswerte fiir jede Klasse. Diese werden mit regelbasiertem Vorwissen
modifiziert. Ein zeitlicher Mittelwertfilter beriicksichtigt Klassifikations-
ergebnisse vorheriger Zeitschritte. Die ausgegebene Klasse wird in der an-
wendungsspezifischen Optimierung der Ausgabe aus den Zugehorigkeits-
werten ermittelt.

6.1 Merkmalsextraktion

Als Grundlage der Klassifikation extrahiert eine erster Schritt aus den Sensormessdaten
diverse Merkmale. Dieser Abschnitt enthélt eine Beschreibung aller Merkmale, die bei einer
ausschlieBlichen Nutzung des Laserscanners zur Erfassung des Fahrzeugumfelds zur
Anwendung kommen. Im Wesentlichen werden hier zwei Gruppen von Merkmalen
unterschieden.

Ein Teil der Merkmale basiert direkt auf den Laserscannermessdaten. Bei einer Aufteilung
der Algorithmen auf verschiedene Recheneinheiten gemdll Abschnitt 3.2 erfolgt die
Berechnung dieser Merkmale nach der Datenassoziation in der Recheneinheit des
Laserscanners.

Wenn nur der Laserscanner zur Fahrzeugumfelderfassung verwendet wird, ist eine leistungs-
fahige Klassifikation nicht aufgrund eines einzelnen Zeitschrittes moglich. Die Messungen
eines Baumes oder eines Schildes konnen beispielsweise einem Fufiginger sehr dhnlich sein.
Ebenso sind Hintergrundobjekte mit Messeigenschaften anderer Objektklassen denkbar. Aus
diesem Grund wird die Objektbewegung als wichtiges Merkmal zur Klassifikation hinzuge-
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nommen. Entsprechende Merkmale werden nach dem Filterupdate am Ende der Objektver-
folgung in der zentralen Recheneinheit ermittelt.

Die Klassifikation kann durch zuséitzliche Merkmale aus weiteren Sensoren deutlich verbes-
sert werden. In Kapitel 7 werden zusétzliche Merkmale beschrieben, die aus Videomessdaten
extrahiert wurden.

Eine komplette Liste aller Merkmale, die in dieser Arbeit verwendet wurden, befindet sich
in Anhang A.

6.1.1 Merkmale der Laserscannermessdaten

Als primire Information liefert der Laserscanner Messdaten iiber die horizontale Objekt-
kontur. Als Merkmale werden die gefilterte Lange und Breite inklusive der entsprechenden
Unsicherheiten verwendet (Abbildung 6.2 links). Zusétzlich werden auch die
korrespondierenden zeitlichen Maximalwerte aus allen Messungen verwendet. Da der
Laserscanner Messdaten in mehreren Ebenen liefert, konnen auch Informationen iiber die
Objekthohe gewonnen werden. Das vermessene Objekt muss mindestens die Hohe zwischen
oberster und unterster Entfernungsmessung aufweisen (Abbildung 6.2 rechts). Als Merkmal
wird der zeitliche Maximalwert dieser Differenz fiir die Klassifikation bestimmt.

Lange Hohe ' h) L:

Breite

Abbildung 6.2: Objektgrofle: Linge und Breite des Fahrzeugs werden gemessen und
gefiltert. Der Abstand zwischen oberster und unterster Entfernungsmessung
des Laserscanners gibt Informationen iiber die minimale Objekthdhe.

Weitere Merkmale werden aus der Form berechnet, die aus den einzelnen Entfernungs-
messungen bestimmt wurde. Die entsprechenden Merkmale sollen speziell PKWs besser
charakterisieren. Diese weisen in der Regel eine ausgeprigt rechteckige Grundform auf,
wihrend andere Objekte meist stirker von diesem Modell abweichen. Als erstes Merkmal
geht die Anzahl der vermessenen Objektseiten ein. Dies sind zwei bei der L-Form, eine bei
der I-Form und keine bei der O-Form. Zusétzlich wird der ermittelte Winkel zwischen den
Seiten von L-Formen als Merkmal verwendet.

Mit einem weiteren Merkmal sollen unregelméfige Objekte wie Biische oder Messungen
auf Boschungen am Straflenrand als Hintergrund aussortiert werden. Dieses Merkmal ist der
mittlere Abstand zweier beziiglich des Winkels benachbarter Entfernungsmessungen im Seg-
ment. In Abbildung 6.3 sind beispielhafte Messungen auf verschiedene Objekte dargestellt.
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Abbildung 6.3: Mittlerer Abstand zweier benachbarter Entfernungsmessungen: Bei Biischen
treten starke Variation der Entfernungsmessungen auf. Bei Boschungen
variieren die Entfernungsmessungen unterschiedlicher Messebenen. Aus
diesem Grund koénnen beide Objekttypen aufgrund des deutlich hoheren
mittleren Abstands zwischen benachbarten Entfernungsmessungen von
Objekten mit glatten, vertikalen Oberflichen getrennt werden.

An glatten Objekten mit vertikalen Seitenflichen liegen benachbarte Entfernungsmessungen
sehr dicht beieinander. Dies gilt sowohl fiir PKWs als auch fiir Hiuser oder Leitplanken.
Messungen von Biischen oder Boschungen weichen jedoch charakteristisch von dieser
Anordnung ab. Bei Biischen sind die Entfernungsmessungen stark verteilt, da viele der
Messungen auch von Bléttern aus dem Inneren stammen. Die Entfernungsmessungen von
Boschungen verhalten sich etwas anders. Messungen der gleichen Messebene liegen
nach wie vor dicht beieinander. Da unterschiedliche Ebenen die Bdschung jedoch in
unterschiedlichen Héhen vermessen, variiert die Distanz von einer Ebene zur nédchsten. In
der Praxis stammen benachbarte Entfernungsmessungen aus unterschiedlichen Messebenen,
wenn die Messdaten nach dem Winkel sortiert betrachtet werden. Darum ist auch hier der
mittlere Abstand zwischen zwei benachbarten Entfernungsmessungen deutlich hoher als bei
glatten, vertikalen Oberflichen.

Eine weitere Eigenschaft des Laserscanners ist die Moglichkeit, Reflektoren zu messen. Bei
Fahrzeugen sind in der Regel in den Nummernschildern und in den Riickleuchten
Reflektoren integriert. Abbildung 6.4 zeigt die erwarteten Positionen der Reflektoren bei
Fahrzeugen. Als Merkmale fiir Reflektoren werden fiir jeden gemessenen Reflektor die Brei-
te und der Abstand zur erwarteten Position berechnet.

Nurﬁmernschilder

Riickleuchten

Abbildung 6.4: Detektierbare Reflektoren an Fahrzeugen: Die Nummernschilder und
die Riickleuchten von Fahrzeugen enthalten Reflektoren, die mit dem
Laserscanner detektiert werden kdnnen.

Eine letzte Gruppe von Merkmalen beschiftigt sich mit der Frage, inwieweit die Lange und
die Breite des Objektes messbar ist. Im Wesentlichen existieren drei Félle, in denen die
Objektkontur nicht bis zum Ende vermessen wird. Die offensichtlichen Félle sind die
Verdeckung durch ein anderes Objekt oder der Austritt des Objekts aus dem Messbereich
des Laserscanners.
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Es ist aber auch mdglich, dass aufgrund der Reflektionscharakteristik nicht geniigend
Energie zum Sensor reflektiert wird, obwohl der Raum zwischen Objekt und Sensor frei
von anderen Objekten ist. Dies ist der Fall, wenn der Laserpuls das Objekt in einem sehr
flachen Winkel trifft. Dann ist der in Richtung des Sensors reflektierte Anteil sehr gering.
Auch stark streuende Oberflichen konnen einen &dhnlichen Effekt auslosen.

Mit zwei Merkmalen wird angegeben, ob das Objekt am Rand des Winkelbereiches liegt, in
dem der Laserscanner Messdaten liefert. Dariiber hinaus werden die Winkel berechnet, in
denen die Laserpulse auf die Seite und das Heck beziehungsweise die Front des Objektes
treffen (Abbildung 6.5).

&

Laserscanner

Abbildung 6.5: Bei flachem Einfallswinkel kann eine Objektseite hédufig nicht auf der
kompletten Linge vermessen werden. Darum wird der Einfallswinkel auf
die vermessenen Objektseiten als Merkmal benutzt.

Weiterhin werden Verdeckungen und fehlende Messwerte ausgewertet, um die maximale
ObjektgroBe zu bestimmen. So konnen zum Beispiel LKWs und PKWs ausgeschlossen
werden, falls die maximal mogliche Objektgréfe unter den dafiir tiblichen Grofen liegt.

Abbildung 6.6 zeigt links eine Beispielszene, in der das dunkelgraue Objekt teilweise
verdeckt wird. Dadurch kann die Objektlinge nicht gemessen werden. Im mittleren und
im rechten Teil der Abbildung werden zwei Methoden zur Bestimmung der maximalen
ObjektgroBe illustriert. Als Grundlage dient die gemessene Objektform und die dabei
bestimmten Seiten des Objektes. Diese Seiten werden so weit verldngert, bis sie einen er-
mittelten Grenzwinkel schneiden. Der Grenzwinkel wird durch Auswertung des radialen
Messprinzips des Laserscanners bestimmt. Hierbei werden nur Messebenen beriicksichtigt,
die Messungen auf dem Objekt enthalten.

In einem ersten Schritt wird die mogliche Gréfe bestimmt, die durch andere Objekte ver-
deckt wird (Abbildung 6.6, Mitte). Hier werden die Objektseiten so weit vergrofert, bis sie
einen Messwinkel schneiden, in dem keine Verdeckung mehr vorliegt. Es wird davon ausge-
gangen, dass das Objekt in diesem Messwinkel eine Entfernungsmessung erzeugen wiirde,
falls es sich bis in diesen Winkelbereich ausdehnt. Wenn keine Messung vorliegt oder hin-
ter dem betrachteten Objekt ein anderes Objekt gemessen wurde, wird der Messwinkel als
Begrenzung der verdeckten Grof3e angenommen.
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In der Praxis erzeugen Objekte jedoch nicht immer eine Entfernungsmessung, wenn ein
Laserpuls auf sie trifft. Wie bereits erldutert wurde, wird unter Umstinden nur ein
sehr geringer Anteil der Energie zurlick zum Sensor reflektiert, der dann nicht fiir eine
Entfernungsmessung ausreicht. Beriicksichtigt man diesen Effekt, dann ist die maximal
mogliche ObjektgrofBe erst durch Messungen auf Objekte beschrinkt, die sich hinter dem
betrachteten Objekt befinden. Diese maximal mdgliche Objektgrofle wird ebenfalls in Form
von Merkmalen fiir Ldnge und Breite zur Klassifikation verwendet (Abbildung 6.6, rechts).

o oo (1]
Gemessene Verdeckte Maximale

GroRe GroRe Grofle

g g g

Laserscanner Laserscanner Laserscanner

Abbildung 6.6: Bestimmung der maximalen Objektgrofle: In einigen Fillen wird die
ObjektgroBe nicht komplett vermessen (links). Vergrofert man das Objekt
um den Bereich, der durch andere Messungen verdeckt ist, erhdlt man die
verdeckte Objektgrofle (Mitte). Die maximal mogliche Objektgrofle ist durch
Messungen hinter dem betrachteten Objekt eingeschréinkt (rechts).

6.1.2 Merkmale der Objektverfolgung

Zur Klassifikation bewegter Objekte werden aus der Objektverfolgung signifikante
Merkmale gewonnen. Die Objektgeschwindigkeit wird redundant in Merkmalen fiir
momentane, mittlere, Median- und Maximalgeschwindigkeit verwendet.

Um Fahrzeuge signifikant von FuBgidngern und stehenden Objekten trennen zu kénnen, wird
zusdtzlich ein Zahler eingefiihrt, der die Anzahl der Zyklen zahlt, in denen sich das Objekt
schneller als 47 bewegt hat.

Die Unsicherheit der Geschwindigkeitsschitzung wird in einem Merkmal berticksichtigt,
das basierend auf Arbeiten aus [66] ein Mal} fiir signifikante Bewegungen liefert. Hierzu
wird von der Hypothese ausgegangen, dass das Objekt stationér ist. Dementsprechend ist
der Schitzfehler gleich der geschétzten Geschwindigkeit. Die Auswertung basiert auf dem
mit der Kovarianz normalisierten Schitzfehlerquadrat (engl. NEES = normalized estimation
error squared):

P P, ., )
NEES y stationir = [ Ux Uy ] |: PDXDX e :| |: * :| (6.1)

Dy Dy vauy Dy
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Dieser Wert ist fiir stationire Objekte bei einer konsistenten Filterung y2-verteilt mit
2 Freiheitsgraden (Abbildung 6.7, links). Die Merkmalsberechnung bestimmt nun aus dem
aktuellen NEES den Funktionswert der kumulativen Verteilungsfunktion F (NEES (k)).
Dieser Merkmalswert gibt an, welcher statistische Anteil der stationdren Objekte in einem
niedrigeren NEES resultiert (Abbildung 6.7, rechts). Ein hoher Merkmalswert spricht also
eher fiir bewegte Objekte, niedrige Merkmalswerte sind ein Anzeichen fiir stationére
Objekte.

P( ’\‘/EES v,stationér ) F( NEES v, stationér)
A
04 0.8
0.3 0.6
0.2 0.4
0.1 0.2
> NEES v, stationdr > NEES v, stationdr

01 2 3 4 5NEES(k)8 9

0 1 2 3 4 5 NEEIS(k) 8 9
Abbildung 6.7: Der NEES der Geschwindigkeit stationirer Objekte ist y 2-verteilt mit 2 Frei-
heitsgraden. Die Abbildung zeigt die links die Wahrscheinlichkeitsdichte-

funktion und rechts die kumulative Verteilungsfunktion.

Ein weiteres Merkmal zur Klassifikation basiert auf der Konsistenzpriifung der Objektver-

folgung nach [8] und [66]. Es beinhaltet die bei der Priifung berechnete Bewertung der Ob-
jekthistorie.

Um Positionsrauschen erkennen zu kénnen, wird weiterhin der zuriickgelegte Weg von der
ersten gemessenen Objektposition zur aktuell gemessenen Position des Objektes als
Merkmal berechnet. In Abbildung 6.8 ist der Unterschied zwischen der zeitlichen
Objekttrajektorie und dem direkten Weg illustriert.

Abbildung 6.8: Zuriickgelegter Weg: Der Abstand zwischen erster und aktueller Objekt-
position wird als Merkmal berechnet. Der Einfluss des zeitlichen Positions-
rauschens auf diesen Weg ist deutlich geringer als auf die zuriickgelegte
Trajektorie.

Da der Laserscanner nur Positionen relativ zum Versuchsfahrzeug misst, werden die Ge-
schwindigkeit und die Gierrate des Versuchsfahrzeugs in die Objektverfolgung integriert,
um absolute Geschwindigkeiten messen zu konnen. Aus diesem Grund wirken sich Rausch-
prozesse bei der Bewegungsbestimmung des Versuchsfahrzeugs direkt auf die ermittelten
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absoluten Objektgeschwindigkeiten aus. Die Stirke des Rauschens ist von der Bewegung
des Versuchsfahrzeugs abhdngig. So ist das Rauschen im Stand anndhernd Null. Es wird
stiarker bei gerader Fahrt und ist am stdrksten bei Kurvenfahrten. Damit der Klassifikator
den Bewegungszustand des Versuchstrigers beriicksichtigen kann, bilden dessen Gierrate
und Geschwindigkeit weitere Merkmale. Zusétzlich wird noch die Objektgeschwindigkeit
relativ zum Versuchstriger fiir die Klassifikation benutzt.

6.2 Kiinstliche neuronale Netze

Anhand der berechneten Merkmale soll nun mit Methoden der Mustererkennung die Objekt-
klasse bestimmt werden. Kiinstliche neuronale Netze werden in vielen Bereichen zur Muster-
erkennung und Funktionsapproximation eingesetzt. Sie basieren auf kleinen Elementen, den
Neuronen. Im neuronalen Netz werden viele Neuronen strukturiert miteinander verkniipft.
Durch die dabei verschalteten Nichtlinearititen lassen sich eine Vielzahl von Verteilungen
mit dem Netz approximieren.

In den folgenden Abschnitten wird als Erstes das Neuron als Basiseinheit neuronaler Netze
beschrieben. Danach werden verschiedene Netzstrukturen vorgestellt. SchlieBlich wird die
Vorgehensweise zum Erlernen der zu approximierenden Verteilung kurz erldutert.

6.2.1 Neuronen

Neuronale Netze basieren auf kleinen, meist nichtlinearen Elementen, den Neuronen. Diese
berechnen aus einer Reihe von Eingangswerten x; eine Ausgabe y. Der prinzipielle Aufbau
eines Neurons ist in Abbildung 6.9 dargestellt.

X
. — Y

Abbildung 6.9: Aufbau eines Neurons: Die Einginge werden durch einen gewichteten
Mittelwert kombiniert. Aus dieser Aktivierung wird mit einer meist nicht-
linearen Ausgabefunktion die Ausgabe berechnet.

Fiir die Berechnung der Ausgabe wird zunéchst aus den Eingangswerten eine Aktivierung z
als gewichteter Mittelwert berechnet, zu dem ein als Bias bezeichneter Offset addiert wird:

n
z = ijxj ~+ wy. (6.2)
j=1

Aus dieser Aktivierung wird mit der meist nichtlinearen Ausgabefunktion die Ausgabe des
Neurons berechnet:

y=1r@. (6.3)

Es existiert eine Vielzahl von mdglichen Ausgabefunktionen. Abbildung 6.10 zeigt einige
typische, hdufig verwendete Ausgabefunktionen.
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Abbildung 6.10: Haufig verwendete Ausgabefunktionen.

Wihrend die Wahl der Ausgabefunktion ein Designparameter beim Entwurf neuronaler Netz-
werke darstellt, werden die Gewichte zu den Eingangswerten und der Bias jedes Neurons
beim Training eines Netzwerks automatisch adaptiert. Dieser Trainingsprozess bestimmt
aufgrund vorgegebener Beispieldaten geeignete Werte zur Abbildung der zu approximie-
renden Datenverteilung.

6.2.2 Strukturen neuronaler Netze

Zum Training neuronaler Netze existieren zwei prinzipiell verschiedene Methoden. Liegen
fiir die Beispieldaten keine Klasseninformationen vor, konnen sich Netze in ihrer Struktur
lediglich an die zu approximierende Verteilung anpassen. In diesem Fall spricht man von
uniiberwachtem Lernen (engl. unsupervised learning). Beispiele fir entsprechende Netze
sind Kohonen-Netze sowie Strukturen wie Growing Neural Gas und Growing Cell Structures
[42, 58].

Im hier vorliegenden Anwendungsfall der Objektklassifikation sollen bestimmten Bereichen
im Merkmalsraum vorgegebene Klassen zugeordnet werden. Hierzu miissen Beispieldaten
mit Klasseninformationen verwendet werden. In diesem Fall sollte das iiberwachte Lernen
(engl. supervised learning) angewendet werden, das die lernbaren Netzwerkparameter
basierend auf dem Klassifikationsfehler adaptiert. Hierflir existieren verschiedene
Netzstrukturen [23].

Mehrlagige Perzeptrons (engl. multi-layer perceptron) sind eine relativ einfache, aber
duBerst leistungsfihige Netzwerkstruktur. In dieser Struktur werden die Neuronen schichten-
weise angeordnet. Die Eingénge des Netzes werden mit den Eingéngen aller Neuronen der
ersten Schicht verbunden. Die Ausgénge aller Neuronen einer Schicht werden mit den Ein-
gingen aller Neuronen der Folgeschicht verbunden. Die Ausgidnge der als Ausgabeschicht
bezeichneten, letzten Schicht bilden die Ausgabe des Netzes (Abbildung 6.11).

Aufgrund der Struktur des mehrlagigen Perzeptrons, werden mehrere nichtlineare Ausgabe-
funktionen teilweise parallel und teilweise nacheinander durchlaufen. Dadurch erlangt das
Perzeptron eine enorme Abbildungsfihigkeit.
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Ausgabeschicht:

Verdeckte Schicht:

Abbildung 6.11: Mehrlagiges Perzeptron: Schichtenweise angeordnete Neuronen geben ihre
Ausgabe jeweils an die folgende Schicht weiter. Durch diese Kombination
der Nichtlinearititen entsteht eine extrem leistungsfahige Netzstruktur.

Neben mehrlagigen Perzeptrons existiert noch eine Vielzahl weiterer, meist komplexerer
Netzstrukturen [23]. Eine erste Gruppe von Netzen ist auf die Verarbeitung zeitlicher
Sequenzen von Eingangssignalen spezialisiert. So fithren partiell rekurrente Netze die Aus-
gabe einer bestimmten Netzschicht auf eine Schicht von Kontextneuronen zuriick. Dabei
werden die Ausgaben der Schicht von den Kontextneuronen nur kopiert und fiir den
nédchsten Zeitschritt gespeichert. Die korrespondierenden Gewichte sind also mit Eins fest-
gelegt. Die Kontextneuronen geben nun im ndchsten Zeitschritt die gespeicherte Ausgabe
als Eingabe an eine frilhere Ebene des Netzwerkes zuriick. Beispiele fiir partiell
rekurrente Netze sind Elman-Netze [25]. Bei diesen Netzen wird die Ausgabe der ersten ver-
deckten Schicht in den Kontextneuronen gespeichert und der gleichen Schicht im
nichsten Zeitschritt als zuséitzliche Eingabe prasentiert (Abbildung 6.12).

Ausgabeschicht:

Verdeckte Schicht:

Abbildung 6.12: Elman-Netze verarbeiten zeitlich verdnderliche Signale. Hierfiir wird die
Ausgabe der verdeckten Schicht in Kontextneuronen gespeichert und dieser
Schicht zusammen mit der ndchsten Eingabe wieder présentiert.

Eine weitere Methode zur Verarbeitung zeitlich verdnderlicher Signale ist die direkte
Nutzung von Signalen aus vorherigen Zeitschritten. Hierbei werden dem Netz zusétzlich
zu den aktuellen Signalen auch die Signale einer festgelegten Anzahl vorheriger Zeitschritte
prasentiert. Dieser Ansatz wird in Time Delay Neural Networks verfolgt [159].

Weitere Netzstrukturen entstehen durch Ansdtze zur Bestimmung einer optimalen
Topologie. Wiéhrend bei mehrlagigen Perzeptrons die Anzahl und Verteilung der
Neuronen beim Entwurf vom Designer festgelegt werden muss, bestimmen diese Ansétze
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selbststindig eine optimale Neuronenanzahl und -verteilung. Fiir die Bestimmung der
Topologie existieren sowohl topologieminimierende Verfahren wie das Optimal Brain
Damage als auch inkrementelle Strukturen wie Cascade Correlation Netze [23].

In dieser Arbeit wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit und Analysierbarkeit des
Klassifikators auf komplexere Strukturen verzichtet. Die verwendeten Klassifikatoren
werden aus mehrlagigen Perzeptrons aufgebaut.

6.2.3 Lernverfahren

Das Lernen der Gewichte in mehrlagigen Perzeptrons basiert prinzipiell auf der Minimierung
des quadratischen Fehlers der Ausgabe. In einem iterativen Prozess wird jeweils der Ausga-
befehler £ aus der aktuellen Ausgabe y und der vorgegebenen Ausgabe t berechnet:

1 1
E=st-y't-y=52 G- (64)

Die Gewichte der letzten Schicht werden durch ein Gradientenabstiegsverfahren jeweils in
Richtung des niedrigeren Fehlers angepasst. Durch eine Propagierung des Fehlers in vor-
herige Schichten lassen sich auch deren Gewichte anpassen (Backpropagation). Das
Prinzip der iterativen Parameteranpassung in Richtung des fallenden Fehlerverlaufs wird in

Abbildung 6.13 dargestellt.

E
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Abbildung 6.13: Die Gewichte des neuronalen Netzes werden iterativ jeweils durch ein
Gradientenabstiegsverfahren in Richtung des niedrigeren Fehlers adaptiert.

Das Gewicht fiir den Eingang j des Neurons i der Schicht L wird mit w - bezeichnet. Die
Anpassung des Gewichtes in jedem Trainingszyklus erfolgt nach folgender Vorschrift:

Lo+ 1) = wk; () + Awk; (). (6.5)

Das Update eines Gewichts Aw i wird aus zwei Komponenten berechnet. Die Ableitung

des Fehlers E nach dem Gewicht u) glbt die Richtung der Anpassung vor, wihrend die
Lernrate # die Schrittweite der Anpassung beschreibt:

OF 0E ozt OE
Awr . (k) = — = — L — X 6.6
i (0 ”aw,{j "ozt owt; "ozt (©0)
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Fiir Neuronen der Ausgabeschicht ldsst sich der Fehler £ direkt nach der Aktivierung zl.L
ableiten:

0E  OE oyt I N

— — — (¢t — zr) . 6.7
ozl oyt ozt =) /&) (67)
Fiir ein Neuron einer verdeckten Schicht L wird der Fehler der Neuronen der folgenden
Schicht L + 1 zurlickpropagiert (Abbildung 6.14). Fiir die Propagierung wird beriicksichtigt,

dass die Ausgabe des Neurons ein Eingang fiir jedes Folgeneuron ist.

\\E t Yi= Xl

Abbildung 6.14: Backpropagation: Der Ausgang eines verdeckten Neurons ist gleichzeitig
der Eingang fiir Neuronen der folgenden Schicht. Somit kann der Fehler
dieser Neuronen auf das verdeckte Neuron zurlickpropagiert werden.

Somit ist der Fehler eines verdeckten Neurons eine Funktion der Aktivierungen der M (L + 1)
Neuronen in der folgenden Schicht L + 1:

L+1 _L+1 _L+1 L+1
E=F (Zl ,z2y,z5 T, ...,ZM(L_H)). (6.8)

Diese Fehlerfunktion muss zur Bildung des Fehlergradienten nach der aktuellen Aktivierung
abgeleitet werden:

ozht oyl azk

M(L+1) L+1 A,,L M(L+1)
GE GE 0z ay 6E L+1 \/
67 = E n i E Py W f (Zi) . (6.9)
i m

Der Fehlergradient eines Neurons einer verdeckten Schicht ldsst sich also aus den
Gradienten der Neuronen der dariiber liegenden Schichten ermitteln. Auf diese Weise
konnen alle Fehlergradienten und somit alle Gewichtsadaptionen der Reihe nach berechnet
werden, indem bei der Ausgabeschicht beginnend die Berechnung schichtenweise durch-
gefiihrt wird. Das Grundprinzip dieses Backpropagation-Algorithmus wird auch in vielen
daraus abgeleiteten, verbesserten Trainingsverfahren beibehalten.

Der Backpropagation-Algorithmus beschreibt die Gewichtsanpassung fiir ein Paar von
Beispieldaten und Ausgabe des Netzes. In der Praxis miissen dem Netz jedoch eine Vielzahl
von solchen Datenpaaren préisentiert werden. Fiir die Berechnung der korrespondierenden
Gewichtsanpassung existieren zwei prinzipielle Moglichkeiten. Die Gewichte der Neuronen
konnen direkt nach jeder Prdsentation eines Datenpaares angepasst (direktes Lernen) oder
die Anderungen kénnen iiber alle Daten akkumuliert und nach der Priisentation aller Daten-
paare gemeinsam durchgefiihrt werden (engl. batch learning). Wiahrend der Erfolg des
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direkten Lernens stark von der Reihenfolge der prisentierten Datenpaare abhéngt und ein
Oszillieren der Gewichte auftreten kann, werden diese Probleme beim zweiten Ansatz auto-
matisch unterdriickt.

Aufgrund von Untersuchungen zu verfligbaren Trainingsverfahren als Teil einer Diplom-
arbeit [122] wurde das Verfahren skalierter konjugierter Gradienten [105] zum Training aus-
gewihlt. Hierfiir werden alle Gewichte eines Netzes im Gewichtsvektor w zusammengefasst.
Das normale Gradientenabstiegsverfahren wiirde die Anderung des Fehlers nur mit einer
Taylor-Reihe erster Ordnung approximieren:

E(W+ Aw) = E (w) + E (w)” Aw. (6.10)

Hier bezeichnet E’ (w) den Gradienten der Fehlerfunktion £ (w). Konjugierte Gradienten-
verfahren verwenden hier eine Approximation zweiter Ordnung:

EW+ Aw)=E (W) +E (w)T Aw + %AWTE” (W) Aw. (6.11)

Die Matrix E” (w) ist die Hesse-Matrix der Funktion £ (w). Zur Ermittlung einer optimalen
Gewichtsdnderung muss nun entsprechend 6.11 minimiert werden. Dies geschieht weiterhin
iterativ durch die Auswahl einer Richtung r (k) der Gewichtsianderung und die Wahl einer
geeigneten Schrittweite a (k) zur Minimierung entlang dieser Richtung:

wk+1)=wk) + Aw k) = w k) +a &) -r k). (6.12)

Als erste Richtung wird dabei wie gewohnt der negative Gradient verwendet. Bei der
nichsten Iteration wird dann eine Richtung r(k + 1) so gewihlt, dass die erreichte
Optimierung nicht wieder riickgdngig gemacht wird. Die Richtungen werden dann als
konjugiert bezeichnet. Eine neue Richtung kann dabei mit der Polak-Ribiere-Formel
berechnet werden [23]:

E' (W(k+1)>+E W(k+1))E (w ®) .

r(k+1)=—E W(k+1)+ r ()T E (w (k)

k). (6.13)

Die optimale Schrittweite o (k) kann direkt berechnet werden [105]:

_ r®TEw®)
r ()7 E" (W) (k)

a (k) = (6.14)

Durch die Verwendung konjugierter Gradienten konvergiert das Optimierungsverfahren
deutlich schneller als ein einfaches Gradientenabstiegsverfahren [23].
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6.2.4 Mehrfachinitialisierung

Bei den verwendeten Lernverfahren kann in der Praxis nicht garantiert werden, dass die
Fehlerminimierung im globalen Minimum konvergiert. Auch die Konvergenz in einem
lokalen Minimum ist mdglich. Das Ergebnis hdngt stark von der Initialisierung der Gewichte
ab, die zufillig erfolgt. Um lokale Minima zu vermeiden wird der Trainingsprozess immer
mehrfach mit unterschiedlichen Initialisierungen aufgerufen. Als Ergebnis wird dann das
Netzwerk verwendet, das den geringsten Fehler fiir die Validierungsdaten erreicht.

6.2.5 Automatische Code-Generierung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die ,, MATLAB Neural Network Toolbox* fiir das Training
der neuronalen Netze verwendet. Hier konnen auch Validierungsdaten eingebracht werden,
um nach der in Abschnitt 2.6 beschriebenen Methode optimale Generalisierungs-
eigenschaften zu erreichen.

Zur Verwendung der Mustererkennung war eine Konvertierung in die Programmier-
sprache C notwendig. Um die Rechenzeit der Mustererkennung zu beschleunigen, wurde ein
MATLAB-Skript entwickelt, das fiir ein trainiertes Netzwerk automatisch entsprechenden,
moglichst effizienten C-Code erzeugt. Hierbei werden die ermittelten Gewichte hart im
Quelltext codiert. Die als Ausgabefunktion verwendeten Rampenfunktionen wurden eben-
falls direkt durch Fallunterscheidungen codiert. Auf diese Weise wird die aufwindigere
Ausfiihrung einer variablen Netzwerkstruktur inklusive der fiir die Verwendung der
ermittelten Gewichte notwendigen Lookups eingespart.

Ein entsprechendes Skript wurde auch fiir das in dieser Arbeit entwickelte, komplexere
Mustererkennungssystem erstellt, das in Abschnitt 6.4 vorgestellt wird.

6.3 Analyse neuronaler Netze

Im Automobilbereich gilt oft der Anspruch an Algorithmen, dass ein gewisses Verhalten
garantiert werden muss. Dies ist insbesondere der Fall, wenn sicherheitsrelevante Algo-
rithmen ausgefiihrt werden. Im Fall der Objektklassifikation wire es zum Beispiel sinnvoll,
Objekte ab einer gewissen horizontalen Ausdehnung nicht mehr als Zweirad zu
klassifizieren. Die Realisierung einer solchen Vorgabe ist mit statistisch optimierten
neuronalen Netzen nicht direkt moglich, kann jedoch mit einem zusétzlichen, regelbasierten
Klassifikationsteil erreicht werden. Dieser Ansatz wird in Abschnitt 6.5 beschrieben.

In diesem Abschnitt werden Methoden zur Analyse und Extraktion der vom neuronalen Netz
erlernten Abbildung untersucht.

6.3.1 Blackbox-Charakter neuronaler Netze

Prinzipiell erweist sich der Versuch aus einem trainierten neuronalen Netz die erlernte Ab-
bildung exakt zu extrahieren als sehr schwierig. Dies ist durch die Verkopplung der Nicht-
linearititen in den vielen einzelnen Neuronen begriindet. Es kann lediglich die Ausgabe
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des Netzes fiir einzelne, prasentierte Eingabevektoren bestimmt werden. Dieses Vorgehen
lasst jedoch keine Riickschliisse auf die Ausgabe des Netzes in benachbarten Bereichen des
Merkmalsraumes zu (Abbildung 6.15).
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Abbildung 6.15: Blackbox-Charakter: Von trainierten neuronalen Netzen ldsst sich stich-
probenartig die Ausgabe fiir bestimmte Merkmalskombinationen bestim-
men (links). Diese Ausgaben geben jedoch keinerlei Moglichkeiten fiir
Riickschliisse auf Ausgaben bei benachbarten Merkmalskombinationen
(rechts).

Fiir die Analyse der erlernten Abbildung wire die Extraktion einer Partition des Merkmals-
raums deutlich hilfreicher. Unter einer Partition versteht man die Unterteilung des
Merkmalsraums in nicht tiberlappende Unterrdume. Die Ausgabe des Klassifikators sollte
dann fiir jede Merkmalskombination des Unterraums die gleiche sein (Abbildung 6.16).

Merkmal 2

4

Merkmal 1

Abbildung 6.16: Partition des Merkmalsraumes: Fiir die Analyse der erlernten Abbildung
wiére eine Unterteilung in nicht iiberlappende Unterrdume mit jeweils
konstanter Klassenausgabe hilfreich.

In der Literatur existieren verschiedene Ansétze zur Bestimmung nachvollziehbarer Regeln
aus trainierten neuronalen Netzen. In [136] werden solche Regeln aus beliebigen Netzen ex-
trahiert. Diese Regeln beschreiben jedoch nur einen Teil des Merkmalsraumes.
Andere Arbeiten [95, 70] verwenden eine spezielle Netzwerkstruktur, die die Extraktion
verstindlicher Regeln erlaubt.

Im folgenden Abschnitt wird eine neue Methode zur Analyse normaler mehrlagiger
Perzeptrons vorgestellt. Hierfiir wird als Einschrankung lediglich gefordert, dass als Ausgabe-
funktionen nur stiickweise lineare Funktionen verwendet werden.
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6.3.2 Stiickweise lineare Netze

In stiickweise linearen Netzen sei die Ausgabefunktion auf die ersten drei Funktionen aus
Abbildung 6.10 beschriankt. Die Analyse wird ohne Beschrinkung der Allgemeinheit an
dieser Stelle nur mit der Rampenfunktion durchgefiihrt.

Fiir ein Neuron der ersten verdeckten Schicht wird die Ausgabe dann folgendermallen aus
den Merkmalen x1, ..., x, berechnet:

0, falls wix1 + waxy + ... + Wpx, +wo < 0
y=1 1, fallswix; + wyxy + ... + wyx, +wo > 1 . (6.15)
wix) + waxy + ... + wyx,; + wo, sonst

Das bedeutet, alle Neuronen der ersten Schicht eines mehrlagigen Perzeptrons mit stiick-
weise linearen Ausgabefunktionen unterteilen den Merkmalsraum jeweils in drei Teile. Die
Ausgabe hat allgemein eine lineare Form mit bekannten Koeffizienten vy, ..., v,:

Yy =01X1 +02x2 + ... + 0px, + 0o. (6.16)

Die einzelnen Teile des Merkmalsraumes sind durch endlich viele lineare Bedingungen
mit bekannten Koeffizienten u o, .., u ;,, begrenzt:

ULaxX1 +u1px2 + o Fuppxn +uro <0

(6.17)
Uji1xi + Ujaxn + ...+ UjnXn + Uj.o <0

Fiir Neuronen mit stiickweise linearer Ausgabe einer beliebigen Schicht kann gezeigt
werden, dass diese den Merkmalsraum ebenfalls in eine Partition mit jeweils linearer
Ausgabe zerlegen. Auch hier werden die Teile des Merkmalsraums durch eine begrenzte
Anzahl linearer Bedingungen definiert. Um dies zu zeigen, wird davon ausgegangen, dass
jeder Eingang eine Partition des Merkmalsraumes mit einer linearen Ausgabe und endlich
vielen linearen Bedingungen durchfiihrt. Ein Neuron einer hoheren Schicht kombiniert also
die einzelnen Partitionen der » Eingénge.

Kombiniert man zwei Partitionen mit /; und /, Teilen entsteht eine neue Partition. Dabei
unterteilt die zweite Partition jeden Teil der ersten Partition in maximal /, neue Teile. So-
mit entsteht eine neue Partition mit maximal /; - /» Teilen. Dieser Sachverhalt wird durch
Abbildung 6.17 illustriert.

Merkmal 2

Merkmal 1

Abbildung 6.17: Kombination zweier Partitionen: Kombiniert man zwei Partitionen der
Gréfen /1 und [, dann entsteht eine neue Partition mit maximal /; -/, Teilen.
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Dementsprechend entsteht beim Kombinieren der Eingdnge eine neue Partition mit maximal

p
lmax, Aktivierung — H l; (6 1 8)
i=1

Teilbereichen. Eine &hnliche Abschitzung ldsst sich fiir die maximale Anzahl von
Bedingungen pro Teilbereich definieren. Wenn b ...5, die maximale Bedingungsanzahl pro
Teilbereich fiir jede der Eingangspartitionen beschreibt, so ist die maximal mdgliche Anzahl
von Bedingungen pro Teilbereich fiir die kombinierte Partition:

bi . (6.19)

,
bmax, Aktivierung —

i=1

Jedes Neuronen mit einer Rampenfunktion als Ausgabefunktion partitioniert seinen Eingabe-
raum in drei Teilbereiche. Die Ausgabefunktion des Neurons unterteilt darum jeden Teilbe-
reich noch einmal in maximal drei Teilbereiche. Es werden zu jedem entstehenden Teilbe-
reich maximal zwei weitere Bedingungen hinzugefiigt. Somit ist die maximale Anzahl von
Teilbereichen fiir die Ausgabe beschrankt durch:

r
lmax, Ausgabe = 3. Hll . (620)

i=l

Die maximale Anzahl von Bedingungen pro Teilbereich ist dabei:

p
bmax, Ausgabe — 2+ z b . (621)
i=1

Fiir Neuronen der zweiten Schicht mit » Eingéingen entsteht dementsprechend eine Partition
mit einer maximalen Teilbereichsanzahl von:

Zmax, Ausgabe = 3.3". (6.22)
Die maximale Anzahl von Bedingungen jedes Teilbereiches ist dabei:
bmax, Ausgabe =2+ 2r . (6.23)

Weiterhin ist die Ausgabe der Neuronen einer hoheren Schicht in den einzelnen Teilbereichen
zu untersuchen. Hier ist speziell der mittlere Teil der Ausgabefunktion von Interesse, da in
den anderen Teilen die Ausgabe konstant ist. Die zu untersuchende Ausgabe ist also gleich
der Aktivierung des Neurons:

Yy =wo+ wi (vljlxl + .. 01X, + 1)1,0) + ...+ w, (vrjlxl + .. O Xy + vr,o) .

Da die einzelnen Werte der Faktoren v1,9, ..., v, und wy, ..., w, bekannt sind, ldsst sich
die Ausgabe unter Verwendung neuer Koeffizienten v, ...,v, in die folgende Form
umschreiben:

y=2z=01X1 + ... + VX, + Vo. (6.24)

Die Ausgabe entspricht somit ebenfalls der gewlinschten linearen Form.
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Demzufolge gilt fiir mehrlagige Perzeptrons unter Verwendung stiickweise linearer Ausgabe-
funktionen: Jedes Ausgabeneuron unterteilt den Merkmalsraum in eine Partition mit endlich
vielen Teilbereichen geméll Abbildung 6.16. Die Ausgabe in jedem Teilbereich ist linear.
Die einzelnen Teilbereiche sind durch lineare Bedingungen beschrieben.

Obwohl bei der Nutzung stiickweise linearer Ausgabefunktionen eine gewiinschte Partiti-
on entsteht, ist dieser Ansatz nur beschrinkt nutzbar. Die Anzahl der Teile der Partition
steigt theoretisch exponentiell mit der Anzahl der Neuronen. In der Praxis ist die auftretende
Komplexitdt jedoch deutlich geringer. So entfallen einige Teilbereiche bei der
Kombination unterschiedlicher Partitionen, da die kombinierten Teile hédufig wider-
spriichliche Bedingungen enthalten. Weiterhin entfallen verschiedene Bedingungen, da bei
der Kombination manche Bedingungen redundant sind. Trotzdem ist der Ansatz auf relativ
kleine Netze beschriankt. Auch in der Praxis wird die Anzahl der Teilbereiche und Be-
dingungen fiir eine komplette manuelle Analyse sehr schnell zu komplex. Eine automatische
Analyse ist jedoch auch noch bei mehreren tausend Teilbereichen moglich. Im Gegensatz zu
Netzen mit beliebigen Ausgabefunktionen ist hier immer noch die Ausgabeanalyse fiir ganze
Merkmalsbereiche moglich. Die praktische Nutzung der Analyse von neuronalen Netzen mit
stiickweise linearen Ausgabefunktionen wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

6.4 Mustererkennung

Um eine spitere Anpassung der Ergebnisse entsprechend der Anforderungen der Assistenz-
systeme durchfiihren zu kdnnen, bestimmt die Mustererkennung nicht nur die Objektklas-
se, sondern gibt fiir jede Objektklasse einen Zugehorigkeitswert aus. Bei diesem Zuge-
horigkeitswert entspricht Null einer unwahrscheinlichen Klasse, wihrend Eins mit einer
wahrscheinlichen Klasse korrespondiert.

6.4.1 One-VS-All-Methode

Um sinnvolle Zugehorigkeitswerte flir die einzelnen Klassen bestimmen zu kénnen, wurde
das System nach der One-VS-All-Methode aufgebaut. Das bedeutet, dass fiir jede Klasse
ein Mustererkennungssystem trainiert wird. Dieses System versucht die korrespondierende
Klasse von den restlichen Objekten zu trennen (Abbildung 6.18). Dafiir werden beim
Training nur zwei Ausgabewerte priasentiert. Die gesuchte Klasse bekommt als Vorgabe fiir
die Ausgabe den Wert Eins. Alle anderen Objekte werden zusammengefasst und werden mit
der Ausgabe Null trainiert.

6.4.2 Optimierung der Merkmale

Beim Training kiinstlicher neuronaler Netze werden die Merkmale in der Regel auf
vergleichbare Wertebereiche skaliert. Ublicherweise wird diese Skalierung manuell durch-
gefiihrt. In der Praxis ist jedoch héufig nicht bekannt, welcher Bereich des Merkmals fiir die
Klassifikation von Bedeutung ist und welche Bereiche irrelevant sind. Griinde fiir
dieses fehlende Vorwissen sind hédufig in der Sensordatenverarbeitung auftretendes Rauschen
und Messfehler. Es werden beispielsweise oft nur Teile der Objekte vermessen, wodurch die
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geschitzte ObjektgroBe signifikant von der realen Grofle abweichen kann. Dartiber hinaus ist
fiir komplexere Merkmale die genaue Verteilung auch nicht a priori bekannt. Diese miisste
auch erst aufgrund einer Analyse der Beispieldaten bestimmt werden.

T~

Abbildung 6.18: One-VS-All-Methode: Bei dieser Methode versucht das System zur
Mustererkennung eine bestimmte Klasse von allen iibrigen Objekten zu
trennen.

Aus diesem Grund wurde hier ein neuer Ansatz zur automatischen, datengetriebenen
Skalierung der Merkmale entwickelt. Dabei wird pro Objektklasse ein kleines Netz fiir jedes
einzelne Merkmal trainiert (Abbildung 6.19). Die Anzahl der Neuronen in der verdeckten
Schicht wurde hier manuell mit » = 5 festgelegt. Als Ausgabefunktion werden stiick-
weise lineare Funktionen verwendet. Dies ermoglicht die nachtragliche Analyse der erlernten
Abbildung gemil3 Abschnitt 6.3.2.

y

D
@ - @

Abbildung 6.19: Datengetriebene Merkmalsoptimierung: Fiir jedes Merkmal wird ein klei-
nes Netz trainiert, dass die Merkmale auf den Bereich zwischen Null und
Eins skaliert.

Bei der Analyse reduziert sich die Zahl der Teilbereiche der Partition stark, da der Merkmals-
raum eindimensional ist. So unterteilt das erste Neuron der verdeckten Schicht den Merk-
malsbereich in drei Teile. Jeder Teil ist durch maximal zwei Merkmalswerte begrenzt. Jedes
weitere verdeckte Neuron kann aufgrund der bei der Ausgabefunktion unterschiedenen drei
linearen Bereiche nur zwei weitere Grenzen in den eindimensionalen Merkmalsraum ein-
bringen. Dadurch kénnen in diesem speziellen Fall nur jeweils zwei neue Teilbereiche im

Merkmalsraum entstehen, die wiederum durch maximal je zwei Merkmalswerte begrenzt
sind (Abbildung 6.20).
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Abbildung 6.20: Unterteilung des eindimensionalen Merkmalsraums bei der datengetriebe-
nen Optimierung: Das erste Neuron der verdeckten Schicht unterteilt den
Merkmalsraum in drei Teile (links). Jedes weitere Neuron kann maximal
zwel weitere Teile hinzufiigen (rechts).

Das Ausgabeneuron unterteilt nun jeden Bereich noch einmal in maximal drei Teilbereiche.
Somit ergibt sich fiir die Anzahl der entstehenden Teilbereiche:

Zmax, Skalierung — 3 (1 + 21") . (625)

Als Begrenzungen jedes Teilbereiches fungieren dabei jeweils maximal zwei Werte des
untersuchten Merkmals.

Das Netz lernt beim Training fiir die gesuchte Klasse eine Eins und fiir die restlichen
Objekte eine Null. Auf diese Weise wird automatisch der Merkmalsbereich hervorgehoben,
der die gesuchte Klasse am besten charakterisiert. In Abbildung 6.21 ist die erlernte
Skalierung fiir die Objektbreite zur Klassifikation von PKWs dargestellt. Es ist zu erkennen,
dass das Verfahren automatisch eine Breite von etwa 1,50 m fiir PKWs als typisch erlernt
hat. Diese Breite entspricht auch in der Realitit dem typischen Wert fiir PKWs, wenn man
die Breite ohne Spiegel bestimmt.

Skalierte Ausgabe
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Abbildung 6.21: Merkmalsoptimierung fiir die Objektbreite zur Klassifikation von PKWs:
Die typische Breite von etwa 1,50 m wird auf hohe Werte abgebildet. Je
weiter die Breite abweicht, desto niedriger wird der Wert.

Die im obigen Beispiel erlernte Abbildung &hnelt einem aus der Fuzzy-Logik bekannten
trapezformigen Fuzzy-Set [161]. Fuzzy-Sets konnten ebenfalls datengetrieben erlernt
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werden, um auf diese Weise eine automatische Merkmalsskalierung zu erreichen. Der
vorgestellte Ansatz mit Hilfe eines neuronalen Netzes hat jedoch Vorteile beziiglich der
Abbildungsfahigkeit der datengetriebenen Merkmalsoptimierung. Ein neuronales Netz mit
5 Neuronen in der verdeckten Schicht kann das Merkmal beispielsweise in bis zu 33
Bereiche mit linearer Ausgabe unterteilen. Die Ausgabe ist dadurch nicht auf ein Maximum
beschrinkt. So hat das optimierte Merkmal der Breite fiir die Klasse Hintergrund sinnvoller-
weise an den Stellen Maxima, die weder fiir FuBgénger oder Zweirdder noch fiir PKWs oder
LKWs typisch sind. Dariiber hinaus sind die entstechenden Minima und Maxima nicht auf
0 und 1 festgelegt, sondern kdnnen statistisch giinstige Werte zwischen 0 und 1 annehmen.
SchlieBlich ist der Anstieg von 0 auf 1 nicht auf einen lineraren Verlauf beschrinkt. Statt-
dessen konnen mehrere aufeinander folgende Bereiche mit unterschiedlichem Anstieg erlernt
werden. Von dieser Mdglichkeit profitiert zum Beispiel die in Abbildung 6.22 dargestellte
datengetriebene Merkmalsoptimierung der geschétzten Geschwindigkeit fiir PK Ws. Bei sehr
geringen Geschwindigkeiten steigt das optimierte Merkmal nur unwesentlich mit der
Geschwindigkeit, da solche Geschwindigkeiten unter der im ersten Gang moglichen Schritt-
geschwindigkeit liegen. Anschlieend steigt die Ausgabe stark mit der Geschwindigkeit an.
Ab einer Geschwindigkeit von etwa 8 T steigt die Ausgabe deutlich weniger, da dann bereits
Hintergrundobjekte, FuBBganger und Radfahrer iiber dieses Merkmal ausgeschlossen werden
konnen. Ab einem Wert von etwa 32 % erfolgt eine konstante Ausgabe, da auch LKWs diese
Geschwindigkeit nicht mehr erreichen.

Skalierte Ausgabe

11
0.8]
0.6
0.41
0.21
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 [m/s]

Abbildung 6.22: Automatische Skalierung der Geschwindigkeit fiir PKWs: Aufgrund
der Skalierung mit einem neuronalen Netz kann die skalierte Ausgabe
zwischen dem Minimum und dem Maximum in verschiedenen Bereichen
unterschiedlich stark ansteigen. Der entsprechende Zusammenhang kann
datengetrieben ermittelt werden.

Die Voraussetzung fiir eine datengetriebene Optimierung eines Merkmals ist die Eigenschatft,
dass allein mit diesem Merkmal eine gewisse Charakterisierung der Objektklasse moglich
ist. Dabei ist auch eine qualitativ eher schlechtere Charakterisierung ausreichend. Manche
Merkmale werden jedoch nur als Zusatzinformation fiir die Auswertung anderer Merkmale
in die Klassifikation eingebracht. Hierzu zdhlen zum Beispiel die Gierrate und die
Geschwindigkeit des eigenen Versuchsfahrzeuges. Diese Werte dienen nur als MaB3 fiir die
Verldsslichkeit der geschitzten absoluten Objektgeschwindigkeiten. Bei derartigen
Merkmalen ist eine datengetriebene Optimierung nicht sinnvoll, da keinerlei Korrelation
zwischen Merkmal und Objektklasse besteht.
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Aus diesem Grund wird fiir solche Merkmale eine manuelle Skalierung durchgefiihrt. In
Abbildung 6.23 ist der Verlauf der verwendeten manuellen Skalierung dargestellt. Fiir diese
Skalierung miissen vier charakteristische Merkmalspunkte manuell festgelegt werden. Die
Punkte 51,0 und s1,; beschreiben den Verlauf der ersten Rampe, wihrend 520 und s, die
zweite Rampe charakterisieren.

Skalierte‘Ausgabe
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Abbildung 6.23: Verlauf der manuellen Skalierung: Der Verlauf wird durch vier Merkmals-
werte festgelegt, die die beiden Rampen charakterisieren.

Die Skalierung wird in einem kleinen neuronalen Netz mit zwei verdeckten Neuronen
codiert, um die formale Kompatibilitdt zu den anderen Merkmalen zu bewahren. Abbildung
6.24 zeigt die Struktur des Netzes und die zu berechnenden Gewichte und Biaswerte.

Abbildung 6.24: Codierung der Skalierung in einem neuronalen Netz: Das Ausgabeneu-
ron libernimmt die Kombination der zwei Rampenfunktionen mit den Ge-
wichten 1 und dem Bias —1. Die Gewichte und Biaswerte der verdeckten
Neuronen miissen aus dem Verlauf der Skalierung berechnet werden.

Das Ausgabeneuron hat hier die Aufgabe, die beiden Rampenfunktionen der verdeckten
Neuronen zu kombinieren. Dafiir werden die Gewichte mit 1 und der Bias mit —1 festgelegt.
Die Gewichte und Biaswerte der verdeckten Neuronen miissen aus den vier Merkmals-
punkten aus Abbildung 6.23 berechnet werden.
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Fiir das Gewicht und den Bias des ersten Neurons ergibt sich:

1
wy, = — (6.26)
S1,1 = 81,0
wio = —0 6.27)
51,1 — 81,0
Analog ergibt sich fiir das zweite Neuron:
1
wy = — (6.28)
52,1 — 82,0
wyg = —t0 (6.29)
52,1 — 52,0

6.4.3 Gesamtklassifikator

Der Gesamtklassifikator jeder Objektklasse kombiniert nun die skalierten Merkmale. Dies
wird durch ein neuronales Netz mit einer verdeckten Schicht durchgefiihrt. Auch hier wird
die stiickweise lineare Rampenfunktion als Ausgabefunktion verwendet. Die Anzahl der ver-
deckten Neuronen wird hier automatisch bestimmt. Fiir jede Anzahl zwischen 0 und 15
wird ein Trainingsprozess gestartet. Das Netz mit dem geringsten Abbildungsfehler fiir die
Validierungsdaten wird schlieBlich ausgewdhlt.

Die Gesamtstruktur der Mustererkennung zur Berechnung des Zugehdrigkeitswertes fiir
eine Klasse hat die in Abbildung 6.25 dargestellte Struktur. Insgesamt fiinf dieser
Strukturen bestimmen die bendtigten Zugehorigkeitswerte fiir die Klassen ,,Fullgénger*,
wZweirad®, ,PKW*, [ LKW* und ,,Hintergrund*.

\
Merkmals-
kombination

J

N

Automatische
Skalierung

Abbildung 6.25: Die fiir jede Klasse unterschiedlich skalierten Merkmale werden pro
Klasse mit einem weiteren Netz kombiniert. Als Ausgabefunktion kommt
ebenfalls die Rampenfunktion zum Einsatz.
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In der Regel wihlt das Trainingsverfahren zur Kombination der Merkmale Netze mit 5
bis 10 verdeckten Neuronen aus. Die dadurch entstehenden Partitionen lassen sich nicht
mehr manuell gemall Abschnitt 6.3.2 analysieren. Automatische Analysen fiir bestimmte
Merkmalsbereiche sind aber prinzipiell noch denkbar.

6.4.4 Signifikanz der Merkmale

Jedes in der Mustererkennung verwendete Merkmal erhoht die Anzahl der zu trainierenden
Parameter in der Mustererkennung. Aus diesem Grund sollten prinzipiell nur Merkmale ver-
wendet werden, die auch einen geeigneten Beitrag zur Klassifikation leisten.

Eine haufig verwendete Methode zur Auswahl geeigneter Merkmale fiir eine Klassifikations-
aufgabe ist das Verfahren AdaBoost [117, 140, 141]. Dieses Verfahren wéhlt iterativ Merk-
male aus einer Menge von verfligbaren Merkmalen aus. Dabei wird sukzessive jeweils das
Merkmal mit dem besten Klassifikationsbeitrag zum Klassifikator hinzugefiigt, bis eine ge-
wiinschte Klassifikationsleistung erreicht wurde. AdaBoost verwendet jedoch die Merkmale
nur in einer Linearkombination. Somit werden auch lediglich Merkmale ausgewéhlt, die in
einer Linearkombination die Klassifikationsleistung verbessern.

Die hier vorgestellte Mustererkennung kann jedoch deutlich komplexere Abbildungen des
Merkmalsraums auf die einzelnen Objektklassen realisieren. Entsprechend komplexe Ver-
kniipfungen der Merkmale kdnnen dementsprechend im trainierten System auftreten. Um
nur Merkmale zu verwerfen, die auch in solchen Verkniipfungen keinen wesentlichen Bei-
trag zur Klassifikation leisten kdnnen, wurde hier eine andere Methode zur Signifikanzana-
lyse verwendet. Diese einfache Methode besteht darin, das System einmal mit allen Merk-
malen und einmal unter Ausschluss des untersuchten Merkmals zu trainieren. Lésst die
Klassifikationsleistung unter Ausschluss des untersuchten Merkmals nur unwesentlich nach,
liefert das Merkmal nur einen sehr geringen Beitrag zur Gesamtklassifikation und kann ent-
fernt werden.

Mit dem beschriebenen Verfahren lassen sich sukzessive einzelne Merkmale aus der Muster-
erkennung entfernen. Aufgrund der enormen Rechenzeit fiir das Training der neuronalen
Netze konnte das Verfahren jedoch nur auf ausgewéhlte Merkmale angewendet werden. Im
Rahmen der Untersuchungen der Klassifikation mit Laserscannermessdaten wurden
verschiedene Merkmale ermittelt, deren Einfluss auf die Klassifikation aufgrund der
beschriebenen Methode als gering bewertet wurde und die darum wieder aus dem System
entfernt wurden. Diese Merkmale wurden in Abschnitt 6.1 jedoch nicht aufgelistet, so dass in
dieser Arbeit nur die fiir die Mustererkennung eingesetzten Merkmale beschrieben werden.

6.5 Regelbasierte Klassifikation

Im regelbasierten Teil wird regelbasiertes a priori Wissen verwendet, um die Ergebnisse der
Mustererkennung zusétzlich zu liberpriifen und gegebenenfalls zu korrigieren. Hierfiir gibt
es verschiedene Griinde.
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Die Automobilindustrie erwartet in der Regel nachvollziehbare Algorithmen, insbesondere
wenn sicherheitsrelevante Anwendungen angesteuert werden. Nun ist der optimale
Klassifikationsprozess aufgrund des hochdimensionalen Merkmalsraums in der Regel von
aulen nicht direkt nachvollziehbar. Dennoch ldsst sich mit regelbasiertem Wissen
nachtrdglich ein gewisses Verhalten erzwingen. Es werden zum Beispiel fiir bewegliche
Objekte Maximalgroflen festgesetzt. Ist das verfolgte Objekt groBer als die Maximalgrofle
einer Klasse, wird der Zugehorigkeitswert auf Null gesetzt. In vergleichbarer Weise
wurde auch eine Maximalgeschwindigkeit fiir FuBBginger festgelegt. Ein den Regeln
entsprechendes Verhalten sollte die Mustererkennung auch automatisch erlernen. Uber
Regeln lésst es sich jedoch garantieren.

Ein weiterer Grund flir Manipulationen im regelbasierten Teil sind Zusatzinformationen, die
nur bedingt verfiigbar sind. So wird in Kapitel 8 ein Ansatz zur Nutzung von digitalen Karten
vorgestellt. Dieser Typ Karten wird erwartungsgemil nur an wenigen Kreuzungen verfiigbar
sein. Die korrespondierenden Informationen kdnnen regelbasiert im Online-Betrieb mit dem
normalen System fusioniert werden.

SchlieBlich wird der regelbasierte Teil auch verwendet, um Objekte auszusortieren, die die
Mustererkennung beim Training vorenthalten bekommt. So werden beim Training nur
Objekte prasentiert, fiir die mindestens dreimal Messwerte vom Laserscanner vorlagen. Der
Grund dafiir ist die starke Abhéngigkeit der Klassifikation von Bewegungsinformationen.
Es werden vor der Klassifikation drei Messzyklen abgewartet, damit die Objektverfolgung
eingeschwungen ist und sinnvolle Schitzwerte fiir die Geschwindigkeit liefert. Weiterhin
wird die Messdistanz hier auf 150 m eingeschréinkt, da in hoheren Distanzen Objekte oft
nicht mehr oder nur mit extrem wenigen Messwerten vermessen werden. Sinnvollerweise
brauchte fiir diese Objekte die Mustererkennung nicht ausgefiihrt werden. Die Muster-
erkennung bendtigt jedoch mit weniger als 1 ms fiir alle Objekte eines Zeitschrittes
vergleichsweise wenig Rechenzeit. Aus diesem Grund wird der Ausschluss von Objekten
nicht explizit behandelt, sondern erst hier durchgefiihrt.

6.6 Anwendungsspezifische Ausgabe

Der letzte Schritt der Klassifikation besteht aus der Auswahl der zugeordneten Objektklasse.
Diese Auswahl kann fiir jedes Assistenzsystem separat erfolgen. Als Grundlage der Klas-
senzuordnung dient ein Vektor mit Zugehorigkeitswerten fiir jede Klasse als Ergebnis der
Klassifikation eines einzelnen Objektes:

[ CHintergrund ]
CFufgiinger
CKlassifikation = | CZweirad . (6.30)
CPKW
CLKW

Eine Klassenentscheidung kann nun aufgrund des maximalen Zugehdrigkeitswertes
getroffen werden.
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In vielen Fillen werden von dem Fahrerassistenzsystem jedoch besondere Anforderungen an
die Klassifikation gestellt. So muss beispielsweise ein Kompromiss zwischen einer
geringen Anzahl von Falschalarmen und einer hohen Anzahl von korrekt klassifizierten
Objekten gefunden werden. Dies geschieht liber eine a priori Gewichtung der einzelnen
Klassen. Eine hohere Gewichtung der Klasse ,Hintergrund fiihrt beispielsweise zu
geringeren Falschalarmanzahlen. Die Gewichtung wird additiv mit einem a priori Vektor
durchgefiihrt:

CAusgabe = Ca priori + CKlassifikation - (6.31)

Es wurden ebenfalls Experimente mit multiplikativer Gewichtung durchgefiihrt. Die additive
Variante erwies sich in der Praxis jedoch als deutlich effektiver.

Da der sinnvollste a priori Vektor stark von den Anforderungen des Assistenzsystems ab-
hingt, wird die Gewichtung im Modul der anwendungsspezifischen Ausgabe vorgenommen.
Bei dieser Gewichtung konnen auch gleichzeitig bestimmte Klassen ausgeblendet werden,
die fiir die jeweilige Anwendung nicht von Interesse sind. Die zugewiesene Klasse wird
anschlieBend aufgrund des maximalen Zugehdrigkeitswertes festgelegt.

6.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das entwickelte Klassifikationsframework beispielhaft fiir die
laserscannerbasierte Klassifikation vorgestellt. Daflir wurden diverse Merkmale basierend
auf den Laserscannermessdaten und der Objektverfolgung prisentiert. Die Klassifikation
kombiniert Methoden der statistischen Mustererkennung und regelbasierte Ansétze.
Weiterhin wurde eine spezielle Netzwerkstruktur pridsentiert, die eine datengetriebene
Merkmalsoptimierung durchfiihrt und eine nachtrdgliche Analyse der durch das Netzwerk
erlernten Abbildung ermoglicht. Die folgenden Kapitel beschreiben Erweiterungen der
laserscannerbasierten Klassifikation durch Fusionsanétze mit Videomessdaten und prézisen
digitalen Karteninformationen. Die Leistungsfahigkeit des Klassifikationsframeworks wird
in Kapitel 10 quantitativ mit Hilfe von Testdaten untersucht.
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7 Fusionsansatze mit Videomessdaten

Obwohl mit Hilfe des Laserscanners ein grofer Anteil der Objekte korrekt klassifiziert wer-
den kann, treten bei der ausschlielichen Nutzung des Laserscanners bei einigen Objekten
Fehlklassifikationen auf. Hierbei handelt es sich meist um Objekte der Klassen ,,Fu3génger®,
wZweirad®, ,,PKW* und ,,LKW*, die sich momentan nicht bewegen. Der Grund hierfiir ist
der starke Einfluss der Objektbewegung auf die korrekte Klassifikation. Eine Verbesserung
der Klassifikationsleistung soll durch eine Fusion der Laserscannermessdaten mit weiteren
Messdaten erreicht werden. Hierfiir werden in diesem Kapitel Fusionsansdtze mit Video-
messdaten vorgestellt.

Die Fusion beruht auf einer zusitzlichen, klassenspezifischen Detektion des vermessenen
Objekts im Videobild. In dieser Arbeit wurden Fusionsansitze fiir Fulgénger und PKWs un-
tersucht, da diese die am haufigsten auftretenden beweglichen Objektklassen darstellen. Fiir
Zweirdder sind Fusionsansétze dhnlich des Ansatzes fiir PKWs denkbar. Fiir LKWs sind
entsprechende Fusionsansdtze nur bedingt sinnvoll. LKWs sind nur in hohen Distanzen
komplett im Sichtbereich der Kamera. Im stédtischen Verkehr und insbesondere an
Kreuzungen werden in der Regel nur Teile von LKWs mit der Kamera erfasst. Aus
diesem Grund konnen hier nur Bildverarbeitungsalgorithmen angewendet werden, die sich
auf Elemente von LKWs konzentrieren. Derartige Verfahren werden an dieser Stelle nicht
untersucht.

Eine weitere, sensorbedingte Einschrinkung betrifft den Bereich des Fahrzeugumfelds, in
dem eine Fusion durchgefiihrt werden kann. Der von der Kamera beobachtete Winkelbe-
reich ist auch bei dem verwendeten Weitwinkelobjektiv mit 71° deutlich geringer als der des
Laserscanners. Auch die Reichweite der Kamera ist geringer, da Objekte ab einer gewissen
Distanz im Kamerabild aufgrund der Auflosung nur noch aus sehr wenigen Pixeln beste-
hen und darum von den Bildverarbeitungsalgorithmen nicht mehr erfasst werden kdnnen.
Abbildung 7.1 zeigt die Messbereiche der verwendeten Sensoren.

—
'.ﬂ ; Video- Laser-
kamera scanner

Abbildung 7.1: Unterschiedliche Sensormessbereiche: Die Videokamera deckt einen
deutlich kleineren Winkelbereich als der Laserscanner ab. Auch die durch
die Bildverarbeitung abgedeckte Reichweite ist geringer.
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Obwohl der Messbereich, der fiir eine Fusion geeignet ist, deutlich kleiner als der des
Laserscanners ist, konnen signifikante Verbesserungen erreicht werden. So deckt dieser Mess-
bereich genau das Gebiet vor dem Fahrzeug ab, in das sich dieses bewegen wird. Somit ist
dieser Bereich am kritischsten beziiglich moglicher Gefdhrdungen durch andere Objekte.
Eine verbesserte Klassifikationsleistung in diesem Bereich ist demzufolge duferst sinnvoll.

Die Verbesserung der Klassifikation basiert auf der Extraktion zusétzlicher Merkmale. Im
Rahmen der Merkmalsextraktion werden Kaskadenklassifikatoren nach einem Verfahren von
Viola und Jones [140, 141] eingesetzt. Aus diesem Grund werden im folgenden Abschnitt die
Grundlagen dieses Verfahrens erldutert. AnschlieBend wird auf die Stellen im Gesamtsystem
eingegangen, an denen eine Fusion durchgefiihrt wird. Nach einer Erlduterung der
Aufmerksamkeitssteuerung wird auf die Detektion von FuBgingern und PKWs mit
Kaskadenklassifikatoren eingegangen. SchlieBlich wird die Merkmalsextraktion aus den
Detektionsergebnissen des Kaskadenklassifikators vorgestellt.

7.1 Kaskadenklassifikatoren

Die in dieser Arbeit verwendeten Kaskadenklassifikatoren beruhen auf einem Verfahren von
Paul Viola und Michael Jones [ 140, 141]. Dieses Verfahren wurde urspriinglich zur Detektion
von Gesichtern in Videobildern entwickelt. Aufgrund seiner Eignung zur echtzeitfahigen
Anwendung und der ausgezeichneten Detektionsleistungen wurde es inzwischen auch im
Automobilbereich fiir eine Vielzahl von Anwendungen eingesetzt [64, 72, 86, 91, 94, 108,
145, 164].

An dieser Stelle soll ein kurzer Uberblick iiber die verwendeten Kaskadenklassifikatoren
gegeben werden. Eine detailliertere Beschreibung und Analyse befindet sich in [154]. Das
System kombiniert verschiedene Methoden aus dem Bereich der Bildverarbeitung und
Klassifikation. Ein erster Ansatz, der erheblich zur Beschleunigung des Verfahrens beitrégt,
sind kaskadierte Strukturen. In der Regel muss bei der Bildverarbeitung eine hohe Anzahl
von in Frage kommenden Bildausschnitten auf Objekte tiberpriift werden. Durch kaskadierte
Strukturen wird vermieden, dass ein rechenaufwéndiges System jede Objekthypothese kom-
plett liberpriifen muss. Statt dessen werden nacheinander mehrere kleine Klassifikatoren
durchlaufen, die jeweils einen Teil der Objekthypothesen verwerfen (Abbildung 7.2).
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Abbildung 7.2: Kaskaden: Verschiedene Klassifikatoren reduzieren sukzessive die Objekt-
hypothesen. Da viele Hypothesen nur von den ersten Stufen bewertet
werden und diese Stufen nur einen Bruchteil der Gesamtrechenzeit bean-
spruchen, reduziert die Kaskade die Rechenzeit erheblich.
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Innerhalb der einzelnen Kaskadenstufen werden sehr allgemeine, aber effizient
berechenbare Merkmale verwendet. Hierfiir werden als Erstes Integralbilder aus dem
Originalbild berechnet. Dabei entspricht ein Pixel an der Position (x, y) im Integralbild der
Summe der Pixelwerte des Originalbildbereiches links tiber dieser Position:

X Yy
Integralbild (x,y) = »_ > Originalbild (i, j) . (7.1)
i=1 j=1

Abbildung 7.3 zeigt die Fliache, deren korrespondierende Pixel im Originalbild zur
Berechnung eines Pixels im Integralbild summiert werden.

Abbildung 7.3: Integralbild: Jedes Pixel im Integralbild bekommt die Pixelsumme des links
dartiber liegenden Rechteckes des Originalbilds zugeordnet.

Mit Hilfe des Integralbildes konnen sehr effizient Pixelsummen beliebig grofer, rechteckiger
Bereiche des Originalbildes berechnet werden. Es werden lediglich vier Pixelwerte des
Integralbildes benotigt (Abbildung 7.4).

Abbildung 7.4: Effiziente Pixelsummen: Zur Berechnung der Pixelsumme eines beliebig
groflen Rechteckes werden lediglich vier Werte des Integralbildes benotigt.

Die Berechnung der Pixelsumme erfolgt durch eine geeignete Addition der vier Pixelwerte:
R=A-B+C-D. (7.2)

Mit diesem Ansatz konnen nun verschiedene, einfache Merkmale sehr effizient berechnet
werden. Abbildung 7.5 zeigt die prinzipiellen Merkmalsformen. Diese Merkmalsformen
konnen an jeder beliebigen Position und in jeder passenden GrofRe auf die Objekthypothese
angewendet werden (Abbildung 7.6).
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DIDEEH

Abbildung 7.5: Merkmalsformen: Die abgebildeten Merkmalsformen konnen in jeder
passenden GroBe und an jeder Position auf der Objekthypothese verwendet
werden. Zur Merkmalsberechnung werden jeweils die Pixelsummen der
weillen Rechtecke von denen der blauen Rechtecke abgezogen.

2 K

Abbildung 7.6: Die verwendeten Merkmalstypen kdnnen in beliebiger Grof3e an jeder mog-
lichen Position im {iberpriiften Bildausschnitt angewendet werden.

Zur Merkmalsextraktion werden dann jeweils die Pixelsummen der weillen Rechtecke von
denen der blauen Rechtecke abgezogen. Jede Kombination aus Merkmalstyp, Position und
GroBe fiihrt zu einem sogenannten primitiven Klassifikator, der aus dem berechneten Merk-
mal mit einem anschliefenden Schwellwert die Ausgabeklasse auf y € {—1, 1} festlegt. Der
Vorteil der eher einfachen Merkmale liegt zum einen in der effizienten Berechnung durch
Addition weniger Pixelwerte des Integralbildes. Zum anderen konnen die Merkmale bei der
Suche nach gréferen Objekten einfach skaliert werden, ohne den Rechenaufwand bei der
Merkmalsextraktion zu erhéhen.

Aufgrund der zahlreichen verfiigbaren Positionen und Groflen existiert eine extrem grof3e
Anzahl von Merkmalen und korrespondierenden primitiven Klassifikatoren. Aus diesen
verfiigbaren Merkmalen miissen im Trainingsprozess geeignete Kombinationen zur Objekt-
detektion ausgewéhlt werden. Hierfiir wird fiir jede Kaskadenstufe das Verfahren AdaBoost
eingesetzt. Ahnlich wie andere Boosting-Verfahren handelt es sich hierbei um einen
»Qaierigen Algorithmus* (engl. greedy algorithm). Bei dieser Klasse von Algorithmen wird
iterativ jeweils der Folgezustand gewéhlt, der zum Zeitpunkt der Wahl den gréften Gewinn
verspricht.

Bei AdaBoost entspricht die iterative Bestimmung des Folgezustands der iterativen
Auswahl der verwendeten primitiven Klassifikatoren. Als Grundlage zur Bewertung des
Klassifikationsbeitrags einzelner Merkmale werden den Trainingsdaten Gewichte zugeteilt.
Die Trainingsdaten bestehen dabei jeweils aus Paaren von Merkmalsvektor x; mit Merk-
malen x; 1, ...,x;; und Klasse y; € {—1, 1}. Diese enthalten m Beispiele des gesuchten
Objekttyps und / Beispiele fiir Hintergrundobjekte. Die Initialisierung der Gewichte w;
erfolgt nach:

1

w; (0>=i am

%, falls der Datensatz i ein Hintergrundobjekt enthalt

falls der Datensatz i ein gesuchtes Objekt enthalt (73)

In jeder Iteration & wird nun entsprechend der aktuellen Gewichte ein Merkmal ausgewéhlt.
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Dafiir werden als Erstes die Gewichte normiert:
w; (k)

w; (k) = S on (0)

(7.4)

Nun wird pro Merkmal j ein primitiver Klassifikator /; (k, X j) trainiert, der mit einem
geeigneten Schwellwert versucht, die Trainingsdaten unter Beriicksichtigung der Gewich-
te bestmdglich zu klassifizieren. Die erreichbare Klassifikationsleistung € ; des primitiven
Klassifikators wird iiber die Summe der Gewichte falsch klassifizierter Daten bewertet:

hj (kxij) = yi
€ = w; (k ’
NG

. (7.5)

Der Klassifikator 7 k) (k, X j(k)) mit der kleinsten Summe € ;) leistet demzufolge den
besten Beitrag und wird ausgewihlt. Fiir die Verwendung des Klassifikators in der
Kaskadenstufe wird ebenfalls ein Gewicht berechnet:

1 1 —¢€;m
= —n | ——L) 7.6
Piw =3 n( € (k) ) (7.6)

AnschlieBend erfolgt eine Neuberechnung der Gewichte unter Beriicksichtigung der
Klassifikationsleistung des neuen Merkmals. Dabei werden die Gewichte falsch
klassifizierter Daten erhoht und die der korrekt klassifizierten Daten verringert:

w; (k) - e~Piw, falls hjey (k, xi, @) = i

7.7
w; (k) - e+ﬁj(k),falls hj(ky (k, x,-,j(k)) # y; (7.7)

wi(k—i-l):[

Auf diese Weise wird erreicht, dass sich der Klassifikator in der folgenden Iteration auf
die falsch klassifizierten Daten konzentriert. Das bedeutet, dass langfristig alle Daten durch
geeignete primitive Klassifikatoren reprasentiert werden.

Die ausgewdhlten Merkmale werden schlielich in der Kaskadenstufe H (x) als gewichtete
Mehrheitsentscheidung kombiniert:

+1, falls > B;wh k) (k,xjwy) =T
%

H =
CV=1 1 falls 328500 (ko xj0) < T
k

(7.8)

Hierbei kann mit der Schwelle 7' gesteuert werden, wieviel Daten von der Kaskadenstufe als
Hintergrund verworfen werden. In der Regel wird die Schwelle so gewéhlt, dass anndhernd
alle Trainingsbeispiele gesuchter Objekte die Kaskadenstufe passieren.

Im Rahmen der hier durchgefiihrten Untersuchungen wurde eine Implementierung aus der
Intel Open Computer Vision Library (OpenCV) [63] verwendet. Die Bibliothek enthilt
verschiedene Erweiterungen des urspriinglichen Algorithmus [81]. Dies beinhaltet unter
anderem die Erstellung eines zusétzlichen Integralbildes mit einer Orientierung von 45° und
die Verwendung entsprechender, um 45° gedrehter Merkmale. Weiterhin kann die
Kaskadenstruktur in eine Baumstruktur erweitert werden [82].
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7.2 Fusionsebene

Die Fusion findet an zwei Stellen statt. Fiir gemessene Objekte werden aus den aktuellen
Laserscannermessdaten die Position, GroBe und Orientierung bestimmt und in Form von
Merkmalen an das Modul zur Bildverarbeitung geschickt. Dort erfolgt eine Fusion mit den
Messdaten der Videokamera. Die Positions-, Gréflen- und Orientierungsinformationen
werden mit einer Koordinatentransformation in die Bildebene transformiert. Mit diesen
Informationen erfolgt bei der Bildverarbeitung eine Aufmerksamkeitssteuerung, die das
Verfahren zur Objektdetektion auf relevante Bereiche einschrinkt, dadurch erheblich
beschleunigt und Falschalarme reduziert (Abbildung 7.7)

ESP >
vgflggﬁg Merkmals-
Laser- Vor- —» extrda:: o
scanner verarbeitung Videobild-
verarbeitung
Kamera

Abbildung 7.7: Aufmerksamkeitssteuerung: Vom Laserscanner werden gemessene Position,
GrofBe und Orientierung fiir aktuelle Objekte an die Bildverarbeitung iiberge-
ben. Diese Informationen schrinken die Bildverarbeitung auf die relevanten
Bereiche ein.

Aus Kaskadenklassifikatoren werden zusdtzliche Merkmale fiir bestehende Objekte
extrahiert (Abschnitt 7.6). Diese werden mit den in Kapitel 6 beschriebenen Merkmalen
durch die Mustererkennung fusioniert und tragen dadurch zu einer leistungsfahigeren
Mustererkennung bei (Abbildung 7.8).
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Abbildung 7.8: Verbessertes Klassifikationssystem: Durch zusétzliche Merkmale aus den
Videomessdaten ist eine leistungsfahigere Mustererkennung realisierbar.
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7.3 Aufmerksamkeitssteuerung

Verwendet man eine Kamera als einzigen Sensor, steht die Bildverarbeitung vor einer
schwierigen Aufgabe. Die Detektion vorhandener Objekte im Videobild erweist sich
als deutlich komplexer als eine Objektbildung aus den Messwerten eines entfernungs-
messenden Sensors. Sowohl die Position als auch die GroBle der Objekte ist in der Regel
unbekannt (Abbildung 7.9, links). Aus diesem Grund muss in der Regel das gesamte Bild
systematisch nach Objekten durchsucht werden. Hinzu kommt, dass Bildverarbeitungs-
algorithmen meist nur nach Objekten einer bestimmten Grofle suchen. Darum werden
hiufig Bildpyramiden verwendet. Das Bild wird mit einem entsprechenden Detektor an
allen Positionen nach Objekten der kleinsten Objektgrole durchsucht. Anschlieend wird
das gesamte Bild auf eine kleinere GroBe skaliert und erneut durchsucht. Auf diese Weise
kann nach groBeren Objekten gesucht werden. Die Skalierung wird dabei so oft durchge-
fiihrt, bis nach allen erwarteten Objektgrofen gesucht wurde (Abbildung 7.9, rechts).

Abbildung 7.9: Bildpyramide: Bei der Bildverarbeitung ist oft unklar, an welcher Stelle
und in welcher Groe Objekte auftreten (links). Aus diesem Grund muss
das Bild systematisch durchsucht werden. Bei der Bildpyramide wird
das Bild sukzessive durch Skalierung verkleinert. Ein Bildverarbeitungs-
algorithmus durchsucht dann alle Skalierungen nach einer bestimmten
ObjektgroBe (rechts).

Ansitze mit Bildpyramiden sind in der Regel sehr rechenaufwindig, da extrem viele Objekt-
hypothesen mit der Bildverarbeitung {iberpriift werden miissen. Aus diesem Grund wird oft
a priori Wissen verwendet, um die Anzahl der zu iiberpriifenden Hypothesen einzuschrinken.
Eine haufig eingesetzte Methode ist die Annahme einer ebenen Welt (engl. flat world
assumption). Diese Methode wird auch in der Fahrzeugumfelderfassung oft eingesetzt [72,
108]. Bei dieser Annahme wird davon ausgegangen, dass sich alle Objekte auf der gleichen
Ebene wie das Versuchsfahrzeug befinden. Unter dieser Voraussetzung korreliert die Objekt-
position mit der Objektgrofle im Bild (Abbildung 7.10).

Abbildung 7.10: Annahme einer ebenen Welt: Unter der Annahme, dass alle Objekte auf
einer Ebene stehen, korreliert die Objektposition mit der Objektgrofe.
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Leider stimmt die Annahme einer ebenen Welt in der Praxis nur selten. Bei Nick-
bewegungen des Versuchstragers oder in bergigem Gelidnde treten starke Abweichungen
von diesem Modell auf. Aus diesem Grund existieren Methoden, die leichte Abweichungen
tolerieren (engl. relaxed flat world assumption). Zu diesem Zweck wird an einer durch-
suchten Position die Bildverarbeitung auch fiir etwas grofere und etwas kleinere Objekt-
grofen angewendet, als bei einer exakt ebenen Welt zu erwarten wére.

Eine deutlich effektivere Methode zur Einschrankung der Objekthypothesen ist die Fusion
mit einem entfernungsmessenden Sensor [69, 94]. Dieser misst die dreidimensionale
Position des Objektes im Fahrzeugumfeld. Aufgrund einer Sensorkalibrierung konnen diese
Informationen dann in die Bildebene der Kamera transformiert werden. Dadurch entsteht
eine starke Einschrinkung der Objektposition und -grofle (Abbildung 7.11). Das Bild muss
nun nur noch in einem sehr kleinen Bereich und fiir sehr wenige Objektgroflen durchsucht
werden. Die durchgefiihrte Variation der Objektgrole muss nun nur noch reale Grofen-
unterschiede von Objekten der gleichen Objektklasse ausgleichen.

il
Abbildung 7.11: Einschrankung der Objekthypothesen durch Sensorfusion: Mit
Entfernungssensoren erfasste Objekte konnen in die Bildebene der

Videokamera transformiert werden. Dort miissen dann nur wenige
Skalierungen und Positionen durchsucht werden.

Die Aufmerksamkeitssteuerung der Bildverarbeitung mit Hilfe eines entfernungsmessenden
Sensors kann in erheblichem Malle die bendtigte Rechenzeit reduzieren. Da im Bild aber
auch nur noch an wenigen Stellen und in einem stark eingeschrinkten Intervall moglicher
GroBen nach Objekten gesucht wird, erfolgt ebenfalls eine enorme Reduktion von Falsch-
alarmen.

Eine Voraussetzung des Ansatzes ist jedoch die Notwendigkeit, dass der entfernungs-
messende Sensor das Objekt erfassen muss. Ist dieser Sensor nicht in der Lage das Objekt
zu erfassen, kann die Bildverarbeitung auch dessen Klassifikation nicht verbessern. Der ver-
wendete Laserscanner liefert jedoch in der Regel von allen relevanten Objekten ausreichend
Entfernungsmessungen, so dass dann lediglich Probleme bei der Klassifikation des Objektes
auftreten konnen. In diesem Fall kann die Bildverarbeitung die Klassifikationsergebnisse mit
Hilfe der im Bild enthaltenen Zusatzinformationen jedoch deutlich verbessern. In der Praxis
konnen Objekte nur iibersehen werden, wenn sich deren Entfernungsmessungen nicht von
den Entfernungsmessungen anderer Objekte trennen lassen. Dies ist theoretisch mdglich,
wenn sich beispielsweise ein Fullginger direkt an eine Wand lehnt. Aufgrund der Seltenheit
entsprechender Fille wird die Moglichkeit, auf diese Weise Objekte zu tibersehen, in Kauf
genommen, da eine enorme, fiir Fahrerassistenzsysteme deutlich relevantere Reduktion von
Falschalarmen erreicht werden kann.
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Der Ansatz der Aufmerksamkeitssteuerung wird in dieser Arbeit um zusitzliche
Informationen erweitert. Aus den Entfernungsmessungen des Laserscanners lassen sich zu-
sétzlich zur Position auch Informationen iiber horizontale und vertikale Ausdehnung sowie
eine Orientierung bestimmen. Die Objekte werden dafiir mit einer dreidimensionalen Box
modelliert (Abbildung 7.12). Der Laserscanner liefert in der Regel Messwerte von einer oder
zweli Seiten der Box. Das Videobild der Kamera enthilt eine Mischung von bis zu drei Seiten
der Box. Da in der Praxis jedoch der Einfluss der oberen Seite aufgrund der Kameraposition
relativ gering ist, wird diese Seite ignoriert.

Abbildung 7.12: Dreidimensionales Objektmodell: Objekte werden durch eine drei-
dimensionale Box approximiert. Der Laserscanner liefert Messungen von
einer oder zwei Seiten. Die Videobilder enthalten eine Mischung von bis
zu drei Objektseiten. Die obere Seite kann in diesem Fall ignoriert werden,
da ihr Einfluss aufgrund der Kameraposition gering ist.

Die Messwerte des Laserscanners beschreiben meist nicht das komplette Objekt. In
horizontaler Richtung konnen Messwerte aufgrund von Verdeckungen oder ungiinstiger
Orientierung zum Sensor fehlen. Signifikantere Abweichungen sind in der ermittelten
vertikalen Position und GroBe enthalten. Da der Laserscanner nur in vier Ebenen
Entfernungsmessungen durchfiihrt, kann das Objekt meist nicht in der kompletten Hohe
erfasst werden.

Zur Aufmerksamkeitssteuerung der Bildverarbeitung werden die aktuellen Messdaten des
Laserscanners in einer dreidimensionalen, geometrischen Form zusammengefasst. Werden
zwei Objektseiten gemessen, wird eine dreidimensionale Box berechnet. Bei einer vermes-
senen Objektseite kann nur ein Rechteck im dreidimensionalen Raum bestimmt werden
(Abbildung 7.13). Diese geometrischen Formen beschreiben zwar nicht die komplette
Objektgrofe, sind jedoch mit Sicherheit komplett im Objekt enthalten. Da die Formen mit
sehr wenigen Parametern beschrieben werden kénnen, ist die Ubertragung der Parameter
an das Modul der Bildverarbeitung deutlich effektiver, als die Ubertragung der kompletten
Messdaten des Laserscanners. Im Bildverarbeitungsmodul wird fiir jedes Objekt pro
gesuchter Objektklasse ein dreidimensionaler Suchbereich (engl. ROI = region of interest)
festgelegt, der in die Bildebene transformiert wird und in dem dann die Bildverarbeitung zur
Objektdetektion ausgefiihrt wird.
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3D Box 3D Rechteck

Abbildung 7.13: Die Entfernungsmessungen des Laserscanners werden in einer drei-
dimensionalen Form zusammengefasst. Wird nur eine Seite erfasst, so wird
ein Rechteck berechnet. Werden zwei Seiten erfasst, ermittelt das System
eine Box. Die ermittelte Form beschreibt nicht die komplette Ausdehnung
des Objektes, ist aber mit Sicherheit darin enthalten.

7.4 Detektion von PKWs

Nach der allgemeinen Vorstellung der verwendeten Ansétze in den vorherigen Abschnitten
wird in diesem Abschnitt die Anwendung zur Detektion von PKWs im Videobild vorgestellt.
Wihrend bisherige Arbeiten sich in diesem Bereich auf die Detektion von Fahrzeughecks
konzentrierten, ist der hier vorgestellte Ansatz zusétzlich auch zur Detektion von Quer- und
Gegenverkehr konzipiert, um dariiber hinaus auch Kreuzungsszenarien abdecken zu kénnen.

7.4.1 Erscheinungsbild von PKWs

Bei der Detektion von PKWs im Videobild ergibt sich neben der Lokalisierung und der
Bestimmung der ObjektgrofBe ein weiteres Problem. Das Aussehen eines PKWs dndert sich
sehr stark mit der Orientierung zur Kamera (Abbildung 7.14). Dieser Sachverhalt stellt eine
besondere Herausforderung an die Bildverarbeitung dar, da Detektionsalgorithmen Objekte
iblicherweise aufgrund charakteristischer Konturen und Texturen erkennen.
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Abbildung 7.14: Das Erscheinungsbild eines PKWs @ndert sich sehr stark mit der Orientie-
rung zur Kamera. Dies ist eine besondere Herausforderung, da Detektions-
algorithmen meist Objete durch charakteristische Konturen und Texturen
identifizieren.

Zur Handhabung des wechselnden Erscheinungsbildes existieren zwei bekannte Ansétze.
In [121] wird ein komplexer Klassifikator trainiert, der alle moglichen Erscheinungsformen
detektieren kann. Ein zweiter Ansatz besteht darin, mehrere Klassifikatoren zu trainieren.
Dabei deckt jeder der Klassifikatoren einen bestimmten Bereich der Orientierung zur Kamera
ab. Zumindest mit dem zweiten Ansatz ist ein erheblicher Rechenaufwand verbunden, da
das Bild mehrfach durchsucht werden muss. Ein wesentlicher Nachteil beider Ansétze im
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Fall von trainierten Bildverarbeitungsalgorithmen ist der enorme Bedarf an Trainingsdaten.
Fiir jede mogliche Orientierung zur Kamera miissen in ausreichendem Male Trainingsdaten
vorbereitet und zum Training {ibergeben werden.

In dieser Arbeit wird deswegen ein neuer Ansatz verfolgt. Aufgrund der dreidimensionalen
Objektinformationen des Laserscanners wird die Lage der Objektseiten im Videobild
bestimmt. Die perspektivische Verzerrung dieser Seiten wird kompensiert. Im Anschluss
wird mit jeweils einem Detektor nach Seitenansichten beziehungsweise nach Front- und
Heckansichten gesucht. Auf diese Weise miissen lediglich Daten fiir diese Ansichten zum
Training des Detektors bereitgestellt werden.

7.4.2 Objektauswahl

Die Anwendung der Bildverarbeitung ist nicht fiir jedes Objekt sinnvoll. Ubersteigt die mit
dem Laserscanner gemessene horizontale Ausdehnung die MaximalgroBe eines PKWs, dann
wird das entsprechende Objekt ignoriert. Weiterhin werden Objekte ignoriert, deren nach
Abschnitt 6.1.1 berechnete maximale GroBe die minimale Grof3e eines PKWs unterschrei-
tet. Objekte mit einem Abstand von mehr als 120 m werden ebenfalls ignoriert, da die Ka-
meraauflosung mit den verwendeten Objektiven dann so gering ist, dass PKWs nicht mehr
detektiert werden konnen.

7.4.3 Berechnung der ROI

Aus der dreidimensionalen Form der Laserscannerdatenverarbeitung wird die Lage der
Objektseiten ermittelt. In der Regel wird lediglich die Seite ausgewertet, die aufgrund ihrer
Orientierung am besten von der Kamera erfasst werden kann. Bei einer Orientierung des
Objekts zur Kamera 45° werden beide Seiten gleichermallen erfasst. Die Seite von Fahr-
zeugen entspricht dem kubischen Objektmodell jedoch deutlich besser als die Front und das
Heck, weil die Fahrzeugseite annéhernd in einer vertikalen Ebene liegt. Aus diesem Grund
wird die aufgrund des Winkels schlechter erfasste Seite auch ausgewertet, wenn aus den
Laserscannermessdaten eine Lidnge von mehr als 3m hervorgeht und darum von einer
Seitenansicht ausgegangen werden kann. Zusétzlich muss die Breite der verzerrten Seitenan-
sicht im Videobild grofer als deren Hohe sein, um eine ausreichende horizontale Auflésung
der Ansicht zu gewéhrleisten.

Fiir jede zu behandelnde Seite der dreidimensionalen Form muss eine geeignete dreidimen-
sionale ROI definiert werden, die die korrespondierende Objektfliche mit Sicherheit enthilt.
Da die Seite der vom Laserscanner iibermittelten Form nur einen Teil der realen Objektflache
darstellt, existieren dafiir verschiedene Hypothesen. Die Extremfille sind in Abbildung 7.15
blau gestrichelt dargestellt.

Wurde im Laserscanner nur eine Rechteckform bestimmt, kann diese in jeder Ecke der realen
Objektflache liegen. Im Fall einer Box ist eine vertikale Objektkante bekannt, demzufolge
muss lediglich die vertikale Unsicherheit beriicksichtigt werden. Die ROI wird so gewihlt,
dass sie alle in Frage kommenden Extremfille enthélt. Zusétzlich wird die ROI an allen
Seiten um 15% vergroBert, damit fiir die Bildverarbeitung die komplette Kontur und ein Teil
des Hintergrunds enthalten ist.



7 Fusionsansitze mit Videomessdaten 85
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Abbildung 7.15: Bestimmung der ROI: Eine Seite der vom Laserscanner bestimmten drei-
dimensionalen Form stellt immer nur einen Teil der realen Objektseite dar.
Diese ist deutlich groBer und kann an verschiedenen Stellen lokalisiert sein.
Die ROI wird so festgelegt, dass sie alle Extremfille enthilt und zusitzlich
vergroBert, damit auch ein Teil des Hintergrunds enthalten ist.

Die zur Berechnung der ROI verwendete maximale Grof3e der realen Objektseite ist durch die
maximale Lange und Hohe eines PKWs definiert, wenn nach Seitenansichten gesucht wird.
Sollen Front- oder Heckansichten detektiert werden, ist die GroBe der Objektseite durch die
maximale Breite und Hohe eines PKWs bestimmt.

Die im dreidimensionalen Raum berechnete ROI kann im Anschluss in die Bildebene der
Videokamera transformiert werden (Abbildung 7.16). Auf diese Weise wird ein direkter
Bezug zu den Videodaten hergestellt. Befindet sich ein GroBteil der transformierten ROI
auBBerhalb des Bildes, kann davon ausgegangen werden, dass das Objekt nicht mit der
Kamera erfasst wurde. In diesem Fall wird das Objekt ignoriert.

Abbildung 7.16: Die in das Videobild transformierte ROI enthélt die perspektivisch verzerrte
Ansicht einer Seite des vermessenen Objektes.
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7.4.4 Perspektivische Rekonstruktion

Die in die Bildebene transformierte ROI enthilt die perspektivisch verzerrte Seitenansicht
des vermessenen Objektes (Abbildung 7.16). Um zu untersuchen, ob es sich dabei um ei-
ne Seiten-, Front- oder Heckansicht eines PKWs handelt, muss die Verzerrung kompensiert
werden. Hierfiir wird eine perspektivische Transformation des Bildinhaltes in der ROI durch-
gefiihrt (Abbildung 7.17). Zu diesem Zweck wurden bestehende Algorithmen der Intel Open
Computer Vision Library [63] verwendet.

Bei der Transformation wird die Grofle des Zielbildes so gewihlt, dass ein Meter der in
der Fahrzeugumgebung dreidimensional berechneten ROI auf eine feste Anzahl von Pixeln
im Zielbild abgebildet wird. Auf diese Weise werden durch die Transformation automatisch
GroBenunterschiede kompensiert, die im Videobild durch unterschiedliche Abstinde
zwischen Objekt und Kamera entstehen.

/ N Lénge in Pixeln
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Abbildung 7.17: Perspektivische Rekonstruktion: Mit Hilfe einer perspektivischen Trans-
formation des Bildinhaltes der ROI wird die korrespondierende Seite rekon-
struiert. Dabei wird die GroBe des Zielbildes so gewahlt, dass automatisch
abstandsbedingte GroBenunterschiede verschiedender Objekte kompensiert
werden.

Bei der perspektivischen Rekonstruktion der Objektseite entstehen an verschiedenen Stellen
Deformationen. Dies ist dadurch begriindet, dass die rekonstruierten Objekte in der Praxis
nicht die angenommene Quaderform aufweisen. Beit PKWs fallen diese Deformationen rela-
tiv gering aus. Darum konnen die rekonstruierten Ansichten von PKWs trotz der auftretenden
Fehler sehr gut von den verwendeten Kaskadenklassifikatoren detektiert werden.

Speziell Objekte, die keine PKWs darstellen, weichen oft enorm von der angenommenen
Quaderform ab. Dadurch konnen bei der perspektivischen Rekonstruktion beliebig starke
Deformationen entstehen. In der Praxis ist jedoch nicht zu erwarten, dass dies zu Ansichten
fiihrt, die einem PK'W gleichen.

7.4.5 Anwendung des Kaskadenklassifikators

Fiir die Detektion der PKWs wurden zwei Kaskadenklassifikatoren trainiert, die auf die
rekonstruierten Objektseiten angewendet werden. Untersuchungen haben gezeigt, dass ein
Klassifikator die Detektion von Seitenansichten der linken und der rechten Fahrzeugseite
iibernehmen kann. Weiterhin geniigt ein Klassifikator zur Detektion von Heck- und Front-
ansichten.
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Bei der perspektivischen Rekonstruktion wird ein Meter der realen Objektgrof3e in eine feste
Anzahl von Pixeln transformiert. Somit ldsst sich aus dem entsprechenden Verhéltnis und
der erwarteten realen Objektgrole die zu erwartende Objektgrofle im transformierten Bild
berechnen. Es miissen mit dem Detektor also nur sehr wenige Skalierungen durchlaufen
werden, um reale GroBenunterschiede verschiedener PKWs zu kompensieren. Die deutlich
signifikanteren GroBenunterschiede im Bild, die aus unterschiedlichen Distanzen zum
Sensor entstehen, werden automatisch kompensiert.

Aufgrund der stark eingeschriankten ROI miissen auch nur wenige Positionen durchsucht
werden. Dadurch benétigt das verwendete System zur Detektion von PKWs relativ wenig
Rechenzeit.

In Abbildung 7.18 sind Beispieldetektionen der angewendeten Kaskadenklassifikatoren dar-
gestellt. Wenn innerhalb einer ROI mehrere Hypothesen bestétigt wurden, wurden diese vor
der Ausgabe zusammengefasst.

Abbildung 7.18: Hier sind die Detektionsergebnisse der angewendeten Kaskaden fiir PKWs
dargestellt. Auftretende Mehrfachdetektionen wurden zusammengefasst.

7.5 Detektion von Fuligingern

In diesem Abschnitt wird die Anwendung der vorgestellten Ansétze zur Detektion von Ful3-
gingern beschrieben.

7.5.1 Erscheinungsbild von Fuflgingern

Fiir Fullgdnger kann aus den Messdaten des Laserscanners in der Regel keine ausreichend
genaue Orientierung ermittelt werden. Darliber hinaus gleicht die Seitenansicht eines
FuBgéngers stirker der frontalen Ansicht. In der Vergangenheit wurden bereits erfolgreich
Kaskadenklassifikatoren auf das Problem der Fuflgéngerdetektion angewendet [91, 142].
Aus diesen Griinden konnte auf eine perspektivische Transformation des Bildausschnittes
fiir die Detektion von Fullgdngern verzichtet werden.
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7.5.2 Objektauswahl

Objekte, die die maximale horizontale Ausdehnung eines Fufigdngers von 1,50 m in den
Messdaten des Laserscanners iiberschreiten, werden in den weiteren Schritten der
FuBlgéngerdetektion ignoriert. Weiterhin werden Objekte ignoriert, die weiter als 50 m
entfernt sind. Diese sind bei der Benutzung des verwendeten Weitwinkelobjektivs fiir die
Bildverarbeitung nicht mehr ausreichend aufgeldst.

7.5.3 Berechnung der ROI

Die ROI fiir die Detektion der FuBginger wird ebenfalls im dreidimensionalen Raum
berechnet, damit ihre Grofe direkt aus der realen Maximalgrof3e eines Fullgdngers abgeleitet
werden kann. Reale unterschiedliche Personengréf3en werden spiter durch die Abtastung in
verschiedenen Skalierungen beriicksichtigt.

Die ROI muss parallel zur Bildebene definiert werden, da in der Bildverarbeitung ohne
Auswertung der Orientierung direkt im Originalbild nach FuBBgéngern gesucht werden soll.
Dadurch wird die fiir die Detektion von PKWs notwendige zusitzliche Transformation des
Bildausschnittes vermieden.

Fiir die Berechnung der gesuchten ROI wird die aus den Messdaten des Laserscanners
bestimmte dreidimensionale Form in das dreidimensionale Koordinatensystem der Kamera
transformiert. Hier ist die xy-Ebene parallel zur Bildebene der Kamera ausgerichtet.
Nun wird ein zur xy-Ebene paralleles Rechteck aus den vom Laserscanner gemessenen
Flachen bestimmt. Dieses wird jeweils durch die Minima und Maxima der x-Koordinaten
und y-Koordinaten der Fliachen definiert (Abbildung 7.19, links).
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Abbildung 7.19: ROl zur Fullgingerdetektion: Die aus den Laserscannermessdaten
bestimmte Form wird in das dreidimensionale Kamerakoordinatensystem
transformiert. Hier wird ein zur Bildebene paralleles Rechteck bestimmit,
dass die vom Laserscanner gemessenen Seiten enthdlt. Dieses wird so
vergrofert, dass es mit Sicherheit einen korrespondierenden FuBigénger
enthalten wiirde. Die ROI entsteht durch eine zusédtzliche Vergréerung um
je 15% in alle Richtungen.
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Dieses Rechteck ist mit Sicherheit Teil des beobachteten Objektes. Nun wird wie bei der
Detektion der PKWs das Rechteck so vergrofBert, dass ein Fulgdnger mit Sicherheit darin
liegt. Dafiir wird die Maximalbreite und -hohe eines Fu3gingers verwendet (Abbildung 7.19,
Mitte). SchlieBlich wird das resultierende Rechteck wiederum in alle Richtungen um 15%
vergroBert, um der Bildverarbeitung die komplette Kontur und einen Teil des Hintergrundes
prasentieren zu kdnnen (Abbildung 7.19, rechts). Die auf diese Weise berechnete ROI wird
nun in die Bildebene transformiert und erhilt dort somit automatisch die passende GroBe.

7.5.4 Anwendung des Kaskadenklassifikators

Zur Detektion von FuBlgiangern wurde lediglich ein Kaskadenklassifikator trainiert. Eine
Verwendung von spezialisierten Kaskadenklassifikatoren, die zum Beispiel nur frontal
aufgenommene FuBigidnger oder nur Seitenansichten detektieren, war nicht notwendig. Der
Kaskadenklassifikator wird direkt auf dem Originalbild angewendet. Die fiir PKWs
notwendige Transformation der Bilddaten konnte hier vermieden werden. Da die Grof3e der
FuBgénger im Originalbild von der Entfernung zu Kamera abhingt, muss die zu erwartende
GroBe der FuBgianger im Bild erst berechnet werden. Mit Hilfe des Lochkamera-Modells
[34] kann fiir die zu erwartende GroB3e folgende Formel hergeleitet werden:

 Objeks

f. (7.9)

hila =
l dObjekt

Hierbei entspricht f* der Brennweite der Kamera, /1 opjer, der realen FuBgingergrofe und
dopjek: der Distanz des FuB3gangers zur Kamera. Die Distanz des Fullgéngers ldsst sich auf-
grund der Entfernungsmessungen des Laserscanners und des kalibrierten Sensoraufbaus be-
stimmen. Demzufolge fehlen lediglich genauere Angaben zur realen Grof3e des Fullgéngers.
Aus diesem Grund muss die Detektion in der ROI fiir reale Personengréf3en von kleinen
Kindern bis hin zu groBen Erwachsenen in mehreren Skalierungen durchgefiihrt werden.
Die im Videobild iiberpriifte Hohe wird dabei jeweils entsprechend Formel 7.9 berechnet.
Die tiiberpriifte Breite entspricht dann jeweils der halben Hohe, da dieses feste Verhéltnis
auch fiir die beim Training des Kaskadenklassifikators priasentierten Beispieldaten gewéhlt
wurde.

Aufgrund der Berechnung der zu erwartenden Grofe im Videobild und der Positions-
einschrinkungen durch die ROI miissen auch bei der FuBgingerdetektion nur wenige
Skalierungen und Positionen {iberpriift werden. Abbildung 7.20 zeigt Beispiele fiir die
Detektionsergebnisse der Klassifikatorkaskade. Auftretende Mehrfachdetektionen wurden
vor der Ausgabe zusammengefasst.



90 7 Fusionsansitze mit Videomessdaten

Abbildung 7.20: Detektionsergebnisse fiir FuBgénger: Die Bilder enthalten Beispiele
detektierter FuBganger. Dabei wurden Mehrfachdetektionen des gleichen
Objektes vor der Ausgabe zusammengefasst. Die Detektion im Bild ganz
rechts zeigt, dass auch leichte Verdeckungen vom Kaskadenklassifikator
toleriert werden.

7.6 Merkmalsextraktion

Die vorgestellten Kaskadenklassifikatoren erzielen bei der Detektion von FuBBgéngern und
PKWs bereits hervorragende Ergebnisse. Dartiber hinaus soll jedoch ein konsistentes Fahr-
zeugumfeldmodell erstellt werden, das alle Objektklassen enthélt und nach Mdoglichkeit auch
Objekte korrekt klassifiziert, die sich nicht im Messbereich der Kamera befinden. Aus diesem
Grund miissen aus den angewendeten Kaskadenklassifikatoren Merkmale extrahiert werden,
die dann im Rahmen der Mustererkennung mit den bisher bestimmten Merkmalen der
Laserscannerdatenverarbeitung und der Objektverfolgung fusioniert werden. Die Merkmals-
extraktion beriicksichtigt dabei fiir jedes Objekt die Anzahl der durchlaufenen Kaskaden-
stufen und vorhandene Mehrfachdetektionen.

7.6.1 Mehrfachdetektionen

Da Kaskadenklassifikatoren meist verschiedene benachbarte Positionen und Skalierungen im
Bild iiberpriifen, werden bei der Anwendung auf ein Bild der gesuchten Objektklasse meist
mehrere Objekthypothesen von der Kaskade bestétigt (Abbildung 7.21). Eventuell auf-
tretende Falschalarme bestehen in der Regel nur aus einer oder sehr wenigen bestétigten
Objekthypothesen.

7.6.2 Merkmalsberechnung aus dem Kaskadenklassifikator

Aus jedem Kaskadenklassifikator, der auf die ROI eines Objektes angewendet wird, wird ein
Merkmal fiir dieses Objekt berechnet. Die Merkmalsberechnung gliedert sich in zwei Stufen.

Bei der Anwendung eines Kaskadenklassifikators durchlaufen verschiedene Objekt-
hypothesen nicht erfolgreich detektierter Objekte meist auch eine Vielzahl der Kaskaden-
stufen und werden erst in einer der letzten Stufen verworfen. Aus diesem Grund wird der
primire Merkmalswert iiber die letzte Kaskadenstufe bestimmt, die von mindestens einer
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Objekthypothese passiert wird. Werden alle Stufen passiert, dann wird das Merkmal mit 10
auf den hochsten Wert gesetzt. Falls die letzte Stufe alle verbleibenden Hypothesen verwirtt,
also einzelne Hypothesen maximal die vorletzte Stufe passieren, betragt der Merkmalswert 9.
Mit jeder weiteren Stufe, die nicht passiert werden kann, wird das Merkmal um 1 reduziert.
Als untere Grenze des Merkmals fungiert dabei der Wert 0 (Abbildung 7.22). Die genaue
Wahl der Werte ist dabei willkiirlich, da eine Skalierung der Merkmale automatisch vom
Mustererkennungssystem vorgenommen wird.

Abbildung 7.21: Mehrfachdetektion: Bei der Anwendung von Kaskadenklassifkatoren auf

ein Bild der gesuchten Objektklasse werden in der Regel mehrere Objekt-
hypothesen bestétigt.

Zu dem tiiber die hochste passierte Kaskadenstufe ermittelten Basiswert des Merkmals wird
ein zusdtzlicher Offset berechnet. Dieser Offset berechnet sich aus der Anzahl der Objekt-
hypothesen, die diese Kaskadenstufe passieren. Jede Objekthypothese erhoht den Merkmals-
wert um jeweils 0,05. Bei der Offsetberechnung werden jedoch maximal 20 Objekthypotesen
beriicksichtigt, so dass der Wert des Offsets im Bereich (0,1] liegt.

N ~—
T = = =
5 5 5 5
< »E g s[> O & |/ Mekma=10
2 ‘B ® 2 Detektierte
,z'g Hypothesen @ Hypothesen 2 Hypothesen é Objekte

< X

Hypothesen
Merkmal =7 Merkmal = 8 Merkmal =9

Abbildung 7.22: Merkmalsextraktion aus der Kaskade: Der primdre Merkmalswert wird aus
der letzten Kaskadenstufe bestimmt, die von den Objekthypothesen einer
ROI passiert wird. Wird die letzte Stufe passiert, ist der Wert 10. Fiir jede

Stufe, die nicht passiert wird, reduziert sich der Wert um 1. Der minimale
Merkmalswert ist jedoch 0.
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7.6.3 Verwendete Merkmale

Fiir jedes Objekt werden insgesamt drei Kaskadenklassifikatoren ausgefiihrt, je einer fiir
FuBginger, Seitenansichten von PKWs sowie Front- beziechungsweise Heckansichten von
PKWs. Fiir jede Kaskade werden zwei Merkmale bestimmt. Das erste Merkmal entspricht
dabei jeweils dem im vergangenen Abschnitt beschriebenen Wert. Falls ein Klassifikator
aufgrund der Objektauswahl nicht auf ein Objekt angewendet werden kann, wird das
entsprechende Merkmal auf den Wert —1 gesetzt. Das zweite Merkmal ist das zeitliche
Maximum des ersten Merkmals. Auf diese Weise konnen zum Beispiel Zeitschritte {iber-
briickt werden, in denen starke Verdeckungen die Detektion im Videobild verhindern.

Die bisher beschriebenen Merkmale charakterisieren PK Ws getrennt fiir Seitenansichten und
Front- beziehungsweise Heckansichten. Weitere zwei Merkmale fiihren eine Kombination
der Ergebnisse beider Kaskadenklassifikatoren durch, indem jeweils das Maximum der
aktuellen Merkmalswerte beider Kaskadenklassifikatoren und das zeitliche Maximum dieser
Werte ermittelt wird.

SchlieBlich geben zwei redundante Merkmale an, ob die Videobildverarbeitung fiir PKWs
und FuBginger stattgefunden hat. Diese Merkmale haben jeweils den Wert 0, wenn das
Objekt in den bisherigen Zeitschritten nicht mit den entsprechenden Kaskaden-
klassifikatoren untersucht wurde. Sie werden mit dem Wert 1 belegt, wenn in vorherigen
Zeitschritten ein Kaskadenklassifikator angewendet wurde, dies aber im aktuellen Zeitschritt
nicht moglich war. Wurde im aktuellen Zeitschritt ein Kaskadenklassifikator angewendet,
ergibt sich der Merkmalswert 2.

7.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Berechnung neuer Merkmale mit Hilfe von Ansétzen zur
Fusion von Laserscanner- und Videomessdaten vorgestellt. Die beschriebenen Methoden
erlauben die Integration der Bildverarbeitung mit Kaskadenklassifikatoren in das Gesamt-
konzept zur Objektklassifikation. Diese erfolgt durch den gemeinsamen Einsatz der bis-
herigen Merkmale und der neu berechneten Merkmale in dem in Kapitel 6 beschriebenen
Klassifikationsframework. Die Methoden wurden fiir FuSganger und PKWs umgesetzt. Eine
besondere Neuerung ist dabei die dreidimensionale Modellierung von PKWs bei der Bildver-
arbeitung, die eine Detektion von Objekten mit beliebiger Ausrichtung zur Kamera erlaubt.
Die erhebliche Verbesserung der Klassifikationsleistung durch die vorgestellten Fusionan-
sdtze mit Videomessdaten zeigt die quantitative Analyse in Kapitel 10.
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8 Fusionsansitze mit prizisen digitalen Karten

In diesem Kapitel werden neue Methoden zur Verbesserung der Objektverfolgung und der
Klassifikation unter Verwendung praziser digitaler Karten vorgestellt.

Zur Verbesserung der Objektverfolgung konnen in den digitalen Karten Gebiete markiert
werden, in denen die Objektverfolgung nicht angewendet werden muss. Solche Gebiete sind
zum Beispiel Hauser oder eingezdunte Bereiche. Alle Objekte in solchen Gebieten sind fiir
Fahrerassistenzsysteme nicht von Interesse, da eine Kollision mit ithnen ausgeschlossen
werden kann. FEine Einschrinkung der Objektverfolgung auf die iibrigen Gebiete
ermOglicht eine Reduktion der bendtigten Rechenzeit. Gleichzeitig kann durch die
Reduktion der moglichen Zuordnungen in der Datenassoziation das Risiko einer Fehl-
assoziation reduziert werden.

Erhebliche Verbesserungen konnen bei der Klassifikation durch die Anwendung von a priori
Wissen iiber mogliche Objektklassen in definierten Gebieten im vermessenen Fahrzeugum-
feld erreicht werden. Ein Beispiel fiir die Nutzung von a priori Wissen ist in Abbildung 8.1
gegeben. Hier sind zwei Objekte abgebildet, deren von dem Laserscanner erfasste Objekt-
zustand bis auf die Position identisch ist. Diese Objekte werden aufgrund ihrer Position auf
beziehungsweise neben der Stralle unterschiedlich klassifiziert. Das Objekt auf der Straf3e
kann kein Hintergrundobjekt sein und wird aufgrund seiner Grof3e als LKW klassifiziert. Bei
Objekten neben der StraBle wird ausgeschlossen, dass es sich um PKWs oder LKWs handelt.
Darum wird dieses Objekt als Hintergrund klassifiziert.

Hintergrund

Versuchstrager mit
Laserscanner

Abbildung 8.1: Anwendung von a priori Wissen aus Karten: Zwei in den Sensor-
messdaten bis auf die Position identisch erscheinende Objekte wer-
den aufgrund ihrer Position unterschiedlich klassifiziert. Das Objekt
auf der Strale muss aufgrund seiner GroBe ein LKW sein. Das
Objekt neben der Strafle kann kein Fahrzeug sein und wird als Hintergrund
klassifiziert.

8.1 Karteninhalt

Mit einem neuen Kartografierverfahren wurden verschiedene Kreuzungen vermessen und
prazise digitale Karten erstellt [48, 147, 149, 152]. Alle Stralen und Parkplitze werden als
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Polygone gespeichert. Das System erstellt aus diesen Polygonen automatisch ein grof3es,
kombiniertes Polygon. Gebiete wie Verkehrsinseln, die in diesem groB3en Polygon liegen,
werden in Form zusitzlicher Polygone gespeichert. Diese Gebiete erhalten den gleichen
Status wie Gebiete, die nicht auf dem Strallenpolygon liegen. Zusétzlich werden Gebiete ver-
merkt, die von den Fahrerassistenzsystemen ignoriert werden konnen. Abbildung 8.2 zeigt

symbolisch eine Beispielkarte fiir eine Kreuzung.
=

Abbildung 8.2: Symbolische prizise Karte: In den verwendeten Karten werden Straflen
und Gebiete eingetragen, die von Algorithmen der Fahrzeugumfelderfassung
ignoriert werden konnen. Zusétzlich werden Verkehrsinseln vermerkt, die

den gleichen Status erhalten wie Gebiete, die sich nicht auf der Strafle
befinden.

Ignoriertes Gebiet

Stralle

Verkehrsinsel

Zusitzlich zu den unterschiedenen Gebieten werden in der digitalen Karte fiir die spétere
Positionierung spezielle Landmarken mit einer geringen horizontalen Ausdehnung ge-
speichert. Hierzu eignen sich beispielsweise Bdume oder die Pfeiler von Schildern oder
Ampeln (Abbildung 8.3) [48, 148].

Abbildung 8.3: Fiir eine spétere Positionierung werden die Positionen von Landmarken mit
einer geringen horizontalen Ausdehnung in der Karte festgehalten. Sinnvolle
Landmarken sind zum Beispiel Pfeiler von Schildern oder Ampeln.

Abbildung 8.4 zeigt die in der digitalen Karte gespeicherten Informationen. Momentan
werden die Polygone und die Landmarken in einem eigenen Format gespeichert. Eine
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Speicherung in den in Serienfahrzeugen verwendeten Navigationskarten ist prinzipiell eben-
falls denkbar. Diese Navigationsgerdte verwenden zur Zeit deutlich unprézisere Karten im
GDF-Format (engl. GDF = geographic data file). Die verwendeten Speicherstrukturen er-
moglichen jedoch auch das Eintragen deutlich préziserer Informationen [26, 156]. Eine Um-
rechnung der Elemente im GDF-Format in eine Struktur von Polygonen ist ebenfalls mog-

lich.
O Landmarke
a 5 O Strake
[J Verkehrsinsel

O Ignoriertes

Abbildung 8.4: Kartenformat: Zusitzlich zu den fiir die Positionierung bendétigten Land-
marken werden bestimmte Bereiche in Form von Polygonen in die Karte
eingetragen. Dazu zdhlen Stralenbereiche, darin enthaltene Verkehrsinseln
und die zu ignorierenden Gebiete.

8.2 Positionierung

Um die Position gemessener Objekte in der Karte zu bestimmen, muss zunéchst die Position
und die Orientierung des eigenen Fahrzeugs relativ zur Karte bestimmt werden. Hierzu wird
ein Algorithmus zur prézisen Positionierung basierend auf Landmarken verwendet, der in
[146, 147, 148, 150, 151] vorgestellt und im Detail beschrieben wurde. Das Grundprinzip ist
in Abbildung 8.5 dargestellt. Vom DGPS-Sensor werden grobe Positions- und Orientierungs-
informationen ermittelt. Gleichzeitig werden mit dem Laserscanner verschiedene Land-
marken gemessen. Der Positionierungsalgorithmus verschiebt nun die Position und dreht
die Orientierung in der Karte derart, dass gemessene Landmarken mdglichst gut auf
korrespondierenden Landmarken in der Karte liegen.

O Landmarke

[ Strake

[J Verkehrsinsel

O Ignoriertes
Gebiet

X Gemessene
Landmarke

Abbildung 8.5: Positionierung: Grobe Positions- und Orientierungsinformationen werden
vom DGPS-Sensor bestimmt. Diese werden so angepasst, dass vom Laser-
scanner gemessene Landmarken auf Landmarken in der Karte abgebildet
werden.
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8.3 Unsicherheiten

Die Positionsbestimmung ist mit Unsicherheiten behaftet. Diese werden in Form einer
Positionsunsicherheit und einer Rotationsunsicherheit angegeben. Zur Rotationsunsicher-
heit wird ein entsprechender Rotationspunkt angegeben. Bei der Positionierung mit Hilfe
der vom Laserscanner vermessenen Landmarken liegt der Rotationspunkt sinnvollerweise
etwa mittig zwischen den Landmarken. In manchen Anwendungen sind jedoch auch andere
Rotationspunkte sinnvoll. Bei Fusionsansédtzen im Rahmen des EU-Projektes INTERSAFE
[46, 62] erwies sich aufgrund der technischen Randbedingungen zum Beispiel die Position
des Versuchstriagers als geeigneter Rotationspunkt.

8.3.1 Positionsunsicherheit

Die Positionsunsicherheit bedeutet, dass die korrekte Kartenposition eine gewisse Verschie-
bung zur berechneten Position aufweisen kann. Verschiebt man die Karte an alle potentiell
moglichen Positionen, entstehen drei Gebiete beziiglich einer gespeicherten Struktur. Dieser
Sachverhalt wird am Beispiel der Strafle in Abbildung 8.6 dargestellt. Der mittlere Bereich,
der an allen mdglichen Positionen von der Struktur bedeckt wird, befindet sich mit Sicherheit
auf der Stralle. Der Bereich, der nie von der Struktur bedeckt werden kann, ist mit Sicherheit
aulerhalb der Stra3e. Der restliche Bereich kann auf oder neben der Straf3e liegen.

A

AufBerhalb

Innerhalb

Unsicher

\4

Abbildung 8.6: Positionsunsicherheit: Die reale Position der Strafle kann beziiglich der be-
rechneten Position leicht verschoben sein. Dadurch entstehen drei Bereiche
beziiglich der Strafle. Der innere Bereich liegt mit Sicherheit auf der Straf3e.
Der duBlere liegt mit Sicherheit daneben. Die Lage des mittleren Bereiches
beziiglich der Stra3e ist unsicher.

8.3.2 Rotationsunsicherheit

Die Rotationsunsicherheit entspricht einer maximalen Rotation zwischen der berechneten
Karte und der realen Lage der Strukturen. Hier liegt beim Beispiel der Stra3e der innere Be-
reich, der wihrend der gesamten Rotation vom Polygon bedeckt wird, mit Sicherheit auf der
Strale. Der duere Bereich liegt mit Sicherheit nicht auf der Strafle. Der Bereich dazwischen
liegt teilweise auf und teilweise neben der Strafle (Abbildung 8.7).
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L —

Auferhalb

Innerhalb

Unsicher

Abbildung 8.7: Rotationsunsicherheit: Auch die Unsicherheit in der Orientierung unterteilt
das Fahrzeugumfeld fiir jede Kartenstruktur in drei Bereiche. Der mittlere
liegt auf, der duBere neben der Struktur. Die Lage des mittleren Bereichs ist
unsicher.

8.4 Kombination der Unsicherheiten

In der Praxis miissen beide Unsicherheiten kombiniert werden. Dabei werden die von den
Positionierungsalgorithmen tibermittelten Unsicherheiten als unkorreliert angenommen. Es
wird ein 30-Bereich der iibermittelten Standardabweichung verwendet. Die resultierende
Flache wird analytisch berechnet. Aus den in der Karte gespeicherten, polygonférmigen
Strukturen werden verschiedene Fliachen ermittelt. Diese Berechnungen werden in jedem
Zeitschritt direkt nach der Positionierung durchgefiihrt. Der dazu entwickelte Algorithmus
ist in Anhang B beschrieben. Das Ergebnis ist in Abbildung 8.8 dargestellt.

Innerhalb des
ignorierten Gebietes

Auf der Stralte
Unsicher
Neben der Stralle

Abbildung 8.8: Ergebnisse der Anwendung der Unsicherheiten: Es wurden Bereiche ermit-
telt, die mit Sicherheit auf und neben der Stral3e liegen. Der dazwischen lie-
gende Bereich ist unsicher. Zusitzlich wurden alle Bereiche berechnet, die
mit Sicherheit ignoriert werden kdnnen.
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8.5 Anwendung der Karteninformationen

Nach der Kombination der Unsicherheiten kénnen einzelne Messdaten oder Objekte
aufgrund der Position bestimmten Bereichen zugeordnet werden. Entsprechend erkannte
Zuordnungen werden fiir verschiedene Modifikationen ausgenutzt (Abbildung 8.9).

Zunichst werden die berechneten Bereiche der Vorverarbeitung der Laserscannermessdaten
iibergeben. Dort werden vor allen Verarbeitungsschritten sdmtliche Entfernungsmessungen
entfernt, die mit Sicherheit in Gebieten liegen, die fiir Fahrerassistenzsysteme nicht von
Interesse sind. Anschlieend erfolgt die iibliche Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion und
Datenassoziation.

Nach der Datenassoziation wird fiir alle Objekte in Form von Merkmalen vermerkt, auf
welchen Bereichen sie sich befinden. Diese Merkmale werden im regelbasierten Teil der
Klassifikation verwendet. Prinzipiell wére es sinnvoll, auch diese neuen Merkmale der
Mustererkennung zu présentieren. Das neue Verfahren zur Positionierung bendtigt aller-
dings immer eine ausreichende Menge von Landmarken in den kartografierten Gebieten. Aus
diesem Grund wurden nur einige Kreuzungen kartografiert. Da die aus der Karte
extrahierten Merkmale demzufolge nur in einem geringen Teil der Beispieldaten vorliegen,
kann die Mustererkennung darauf nicht geeignet trainiert werden.

Der regelbasierte Teil der Klassifikation verdndert die Zugehdrigkeitswerte der Objekte zu
den einzelnen Objektklassen basierend auf a priori Wissen. Alle Objekte, die sich mit
Sicherheit auf der Strafle aber nicht auf einer Verkehrsinsel befinden, konnen keine Hinter-
grundobjekte sein. Aus diesem Grund wird der entsprechende Zugehdrigkeitswert auf Null
gesetzt. Auch die gespeicherten Zugehorigkeitswerte der Klasse ,,Hintergrund* fiir den
zeitlichen Mittelwertfilter werden auf Null gesetzt. Alle Objekte die mit Sicherheit auf
einer Verkehrsinsel oder nicht auf der Stralle liegen, konnen keine PKWs oder LKWs sein.
Die entsprechenden Zugehorigkeitswerte und auch die fiir den zeitlichen Mittelwertfilter
gespeicherten Werte werden auf Null gesetzt.

Entfernung aller Messdaten
des Laserscanners

Zugehorigkeitswert fur
PKW /LKW > 0

Zugehorigkeitswert fiir
Hintergrund > 0

Abbildung 8.9: Nutzung der Karteninformationen: Alle Messdaten des Laserscanners,
die mit Sicherheit in ignorierten Gebieten liegen, werden vor der Vor-
verarbeitung entfernt. Die Zugehorigkeitswerte der Klassen ,,PKW* und
, LKW werden fiir Objekte auf Null gesetzt, die sich mit Sicherheit auf
einer Verkehrsinsel oder nicht auf der StraBe befinden. Ahnliches gilt fiir
den Zugehorigkeitswert der Klasse ,,Hintergrund* fiir Objekte, die sich mit
Sicherheit auf der Strafle und nicht auf einer Verkehrsinsel befinden.
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8.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Ansdtze zur Fusion préziser digitaler Karteninformationen mit
den Messdaten des Laserscanners vorgestellt. Die Ansitze profitieren von den verwendeten
landmarkenbasierten Algorithmen zur priazisen Positions- und Orientierungsbestimmung in
digitalen Karten. Somit sind die Fusionsansitze auf Gebiete beschrinkt, die entsprechend
prézise kartografiert wurden. Das deutliche Verbesserungspotenzial der Fusionsalgorithmen
wird in Kapitel 10 durch quantitative Analysen belegt.
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9 Nutzung drahtloser Dateniibertragung

In diesem Kapitel werden neue Ansitze zur Erweiterung des Fahrzeugumfeldmodells durch
drahtlose Dateniibertragung prisentiert. Da sich bereits eine Vielzahl von Arbeiten mit
moglichen Ubertragungsmedien und -protokollen beschiftigen, wurden zu diesen Themen
keine neuen Untersuchungen durchgefiihrt. Statt dessen konzentriert sich dieses Kapitel auf
Methoden zur Integration der empfangenen Objektdaten in das sensorbasierte Fahrzeug-
umfeldmodell.

Bisherige Arbeiten verwenden drahtlose Dateniibertragung zur Warnung vor Gefahren-
quellen, wie zum Beispiel schlechtem Wetter oder Staus. Diese konnen mit Hilfe der
globalen Position lokalisiert werden. Eine grobe Position relativ zum Fahrzeug kann dann
mit Hilfe eines GPS-Sensors bestimmt werden. Die fiir derartige Ansétze verwendete grobe
Position lésst sich ohne Komplikationen in das Fahrzeugumfeldmodell integrieren.

Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren konzentriert sich auf die Ubertragung von
Informationen iiber bewegliche Objekte und deren Integration in das sensorbasierte Fahr-
zeugumfeldmodell. Fiir die Integration wird ein allgemeiner Ansatz vorgestellt, der fiir eine
Vielzahl von Anwendungsfallen einsetzbar ist.

Objekte, die sich auBBerhalb des Sichtbereichs der Sensoren befinden, sollen als neue Objekte
zum Fahrzeugumfeldmodell hinzugefiigt werden. Interessanter ist die Fusion empfangener
Objektinformationen mit Objektdaten, die von den Sensoren ermittelt wurden. Fiir diese
Anwendung sind verschiedene Randbedingungen denkbar. Andere Verkehrsteilnehmer kon-
nen ihre eigenen Daten drahtlos verschicken. Sie konnen aber auch die Daten von Objekten
verschicken, die sie mit ihren Sensoren erfasst haben. Dariiber hinaus ist auch die Erfassung
anderer Objekte durch Sensoren in der Infrastruktur und die Ubertragung der entsprechenden
Daten mdglich. SchlieBlich konnen Infrastrukturelemente wie Ampeln oder Schilder ihre
eigene Position und ihren Status libermitteln. Ein weiterer Unterschied besteht in der
Methode der Positionsbestimmung. Mit Hilfe von GPS- oder DGPS-Empfangern lésst sich
die Position nur relativ ungenau bestimmen. Infrastrukturelemente kennen ihre Position und
damit auch die der gemessenen Objekte deutlich priziser. Innovative Positionierungs-
algorithmen, die GPS und Sensorinformationen fusionieren [148], kdnnen ebenfalls sehr
prézise Positionsinformationen liefern.

Die Zuordnung der empfangenen Objektdaten zum sensorbasierten Objektmodell wird fiir
die in dieser Arbeit verwendeten Sensoren untersucht. Die Ansétze sind jedoch prinzipiell
auch auf andere Sensoren wie zum Beispiel RADAR iibertragbar.

9.1 Motivation

Die Griinde fiir die Fusion der Sensormessdaten mit drahtlos empfangenen Objektdaten kon-
nen anhand eines einfachen Beispiels fiir einen Kreuzungsassistenten erléutert werden. In
Abbildung 9.1 befindet sich das Versuchsfahrzeug auf einer Nebenstral3e an einer Kreuzung.
Auf der abbiegenden Hauptstralle befindet sich ein weiteres Fahrzeug, das rechts abbiegen
mochte und somit keine Gefahr fiir das Versuchsfahrzeug darstellt. Die Position, die Grof3e
und die Geschwindigkeit des anderen Fahrzeugs konnen mit Hilfe der Sensoren des Ver-
suchsfahrzeugs relativ prizise bestimmt werden. Verschiedene Informationen kdnnen mit
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Sensoren allerdings nur sehr schwer, ungenau oder liberhaupt nicht ermittelt werden. Hier-
zu zdhlt zum Beispiel die prizise Masse eines anderen Objekts, die fiir die Auslosung von
Airbags im Fall einer Kollision von Bedeutung ist. Die Masse kann in der Regel nur mit
Hilfe der Klassifikation grob abgeschitzt werden. Im aktuellen Beispiel kann die geplante
Fahrtrichtung des anderen Fahrzeugs mit Hilfe der Sensoren nicht bestimmt werden. Aus
diesem Grund miisste ein Kreuzungsassistent davon ausgehen, dass das andere Fahrzeug
auf der Hauptstrafe bleibt und die Vorfahrt gewdhrt werden muss. Das Ergebnis wére eine
iiberfliissige Warnung durch das Assistenzsystem.

Abbildung 9.1: Sensoren konnen die Position, Groe und Geschwindigkeit anderer Fahrzeu-
ge relativ prézise feststellen. Die geplante Fahrtrichtung ldsst sich aber nur
schwer ermitteln.

Betrachtet man das Szenario aus der Sicht der drahtlos iibertragenen Daten, so kann das
andere Fahrzeug einfach dem Versuchsfahrzeug mitteilen, dass es rechts abbiegen moch-
te, wenn der Fahrer zum Beispiel den Blinker gesetzt hat. Fiir Anwendungen, die nur auf
drahtlosem Datenaustausch basieren, ist jedoch die Bestimmung der Position des anderen
Fahrzeugs relativ zum Versuchsfahrzeug sehr schwierig. Die Positionen beider Fahrzeuge
werden dann in der Regel mit DGPS-Sensoren gemessen. Der bei diesen Sensoren auftre-
tende Positionsfehler von ein bis zwei Metern kann sich bei der Berechnung der relativen
Position im Extremfall verdoppeln. Dadurch kann der Eindruck entstehen, dass das ande-
re Fahrzeug sich auf der gleichen Spur wie das Versuchsfahrzeug befindet (Abbildung 9.2).
Folglich entsteht aus der Sicht eines Assistenzsystems ebenfalls eine geféhrliche Situation,
da scheinbar eine Kollision bevorsteht.

Abbildung 9.2: Uber drahtlose Kommunikation kénnen Informationen iiber gesetzte Blin-
ker iibertragen werden. Aufgrund der tiblichen GPS-Messfehler ldsst sich
die Position aber nur auf einige Meter genau bestimmen. Dadurch kénnen
ungefdhrliche Situationen sehr gefahrlich erscheinen.
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Kombiniert man nun die sensorbasierten mit den drahtlos iibertragenen Informationen in
geeigneter Weise, sollte sich die im Beispiel dargestellte Situation korrekt erkennen lassen.

9.2 Ubertragene Daten

Die zu iibertragenden Objektdaten wurden unter der Zielstellung eines allgemein verwend-
baren Ansatzes festgelegt. Objekte werden unabhédngig voneinander iibertragen.

Zur Identifikation des empfangenen Objekts muss eine eindeutige Objektnummer libertragen
werden. Zu jedem Objekt wird pro Ubertragung eine Position, eine Orientierung, eine
Gierrate und eine Geschwindigkeit inklusive korrespondierender Unsicherheiten iibermittelt.
Die Position wird in WGS84-Koordinaten (engl. World Geodetic System 1984) angegeben.
Dieses globale Koordinatensystem gibt die Position auf der Erde in Form von Langengrad 4,
Breitengrad ¢ und Hohe /4 iiber dem Referenzellipsoid [106] an. Der Langengrad ist dabei in
positiver Richtung nach Osten definiert. Der Breitengrad ist in positiver Richtung nach
Norden ausgerichtet. Identische Koordinaten werden auch beim GPS verwendet. Die
Orientierung v wird wie beim GPS beziiglich der Richtung Norden im Uhrzeigersinn an-
gegeben. Die iibertragene Gierrate ist dementsprechend auch im Uhrzeigersinn definiert. Im
Gegensatz zur in globalen Koordinaten angegebenen Position wird die Geschwindigkeit in
Metern pro Sekunde iibertragen. Die Geschwindigkeitsrichtung ist liber die Orientierung
festgelegt. Zusitzlich wird jeweils eine UTC-Zeit (engl. Coordinated Universal Time) zur
Synchronisierung iibertragen. Diese globale Zeit kann ebenfalls vom GPS-Sensor ermittelt
werden. Mit Hilfe der vorgeschlagenen Inhalte fiir die iibertragenen Datenpakete lassen
sich die verschiedenen Anwendungsfille in einem gemeinsamen Ansatz realisieren. Unter-
schiedliche Datenquellen sowie unterschiedliche Positionierungsalgorithmen kdnnen durch
die entsprechende Wahl der iibertragenen Unsicherheiten beriicksichtigt werden.

Die bisher aufgezdhlten Daten werden zur Lokalisierung der iibertragenen Objekte
benotigt. Dariiber hinaus konnen diverse Zusatzinformationen fiir verschiedene Assistenz-
systeme iibertragen werden. Dazu zdhlen zum Beispiel die Objektklasse, die Grofe, die
Masse, Informationen iiber gesetzte Blinker oder aber auch die im Navigationssystem
gewihlte Route.

9.3 Ansatz zur Integration der iibertragenen Daten

Die prinzipielle Vorgehensweise zur Integration der iibertragenen Daten ist in Abbildung 9.3
dargestellt. Die Sensormessdaten werden, wie in den bisherigen Kapiteln beschrieben, ver-
arbeitet. Damit eine Datenassoziation moglich ist, miissen die drahtlos empfangenen Daten
auf den Messzeitpunkt der Sensordaten pradiziert werden. Weiterhin wird zur Berechnung
der relativen Position empfangener Objekte auch die globale Position des eigenen Fahrzeugs
benotigt. Da die Positionsbestimmung mit den verwendeten DGPS-Empféngern nur einmal
pro Sekunde durchgefiihrt wird und zwischen Messzeitpunkt und Ausgabe eine signifikante
Zeitspanne liegt, muss auch die eigene Position auf den Zeitpunkt der Sensormessdaten
pradiziert werden. Nach einer Assoziation der empfangenen Objektdaten mit den durch
Sensoren erfassten Objekten werden die Ergebnisse in das erweiterte Fahrzeugumfeld
eingetragen.
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Abbildung 9.3: Ablauf der Integration der drahtlos iibertragenen Daten: Die Objektdaten
empfangener Objekte und die Position des Versuchsfahrzeugs werden auf
den Zeitpunkt der Sensormessdaten pridiziert. Anschlieend erfolgt die
Assoziation mit den sensorbasierten Objektdaten.

9.4 Priadiktion des dynamischen Zustands

9.4.1 Motivation

Drahtlos empfangene Daten unterliegen einer signifikanten Latenz. Zum einen wird
eine gewisse Zeitspanne fiir die Ubertragung benétigt. Diese Zeitspanne kann stark
variieren und ist von Faktoren wie Datenaufkommen, Distanz und Terrain abhéngig. Fiir
die hier durchgefiihrten Experimente wurde diese Zeitspanne mit 200 ms abgeschitzt. Zum
anderen bendtigt der DGPS-Empfanger eine Zeit von etwa 260 ms zur Berechnung und Aus-
gabe der Position. Dariiber hinaus verzogert der verwendete Empfianger die Ausgabe um
eine weitere Sekunde. Die Latenz der GPS-Messung tritt zusétzlich auch noch beim eigenen
Fahrzeug auf.

Wihrend dieser Zeit kdnnen sich PKWs um einige Meter von der gemessenen Position ent-
fernen. Fiir die Datenassoziation wird eine relative Position berechnet, da das sensorbasierte
Umfeldmodell Objekte relativ zum Versuchsfahrzeug speichert. Bei der Berechnung der
relativen Position werden die latenzbedingten Positionsfehler kombiniert. Das Ergebnis ist
ein signifikanter Unterschied zwischen der erwarteten Position empfangener Objektdaten
und der korrespondierenden, mit Sensoren ermittelten Position (Abbildung 9.4).

Um eine Datenassoziation sinnvoll durchfiihren zu konnen, sollten diese Positionsunter-
schiede soweit wie moglich kompensiert werden. Aus diesem Grund wird der dynamische
Zustand des tlbertragenen Objekts verwendet, um die erwartete Position und Orientierung
auf den Zeitpunkt der Sensormessdaten zu préidizieren. Eine dhnliche Priadiktion wird fiir die
Position und die Orientierung des Versuchsfahrzeugs durchgefiihrt.

Die zeitliche Pridiktion wird in dieser Arbeit mit einem Extended Kalman-Filter durchge-
fiihrt. Als Modell wird ein Einspurmodell in globalen WGS-84-Koordinaten verwendet.
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Abbildung 9.4: Einfluss verschiedener Latenzen auf die relative Positionsbestimmung fiir
iibertragene Objektdaten: Bei der Bestimmung des GPS-Messwerts und der
Dateniibertragung entstehen signifikante Latenzen. In dieser Zeit bewegen
sich PKWs einige Meter. Aus den veralteten Messwerten wiirde eine erwar-
tete, relative Position zum Versuchsfahrzeug berechnet, die sehr weit von der
gemessenen Position des anderen Fahrzeugs entfernt wére.

9.4.2 Einspurmodell in WGS84-Koordinaten

Zur Pridiktion der Objektdynamik wird ein Einspurmodell in globalen WGS84-Koordinaten
verwendet. Dieses Modell muss die Geschwindigkeit in Metern pro Sekunde in eine globale
Anderung der Linge 1 und Breite ¢ umrechnen (Abbildung 9.5).

Abbildung 9.5: Zur Pradiktion der empfangenen Objektdaten und der eigenen Position auf
den Messzeitpunkt der Sensordaten wird ein Einspurmodell in globalen
WGS84-Koordinaten verwendet. Dieses Modell rechnet die Geschwindig-
keit und die Orientierung in eine Anderung des Lingen- und des Breiten-
grades um.

Die Berechnung der Positionsdnderung erfolgt nach folgenden Gleichungen [106]:

At -v-si
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Der zugehorige Radius 7, und der Ellipsenkriimmungsradius 7, werden innerhalb eines Zeit-
schrittes als konstant angenommen und mit Hilfe der folgenden Formeln aus der aktuellen
Zustandsschitzung berechnet:

a
;= WGSs4 +h)cosg. 9.3)
\/ 1 — €54 SI0° 0
AyyGss4 (1 - e%/VGS84)
ry = T h (9.4)
2 VIR
(1 ~ OGss4 S (/’)2
2 2
2 yGsss — Dwessa
eWGsss = 2 9.5)
WGSS84

Die Konstanten awgsss ~ 6378 km und bygsss =~ 6357 km beschreiben die Halbachsen des
Erd-Ellipsoids im WGS84-System.

Fiir das Einspurmodell in globalen Koordinaten wird eine konstante Beschleunigung ange-
nommen. Die Anderung der Beschleunigung wird als Rauschen modelliert. Die Schitzung
der Beschleunigung ist hier im Vergleich zur Objektverfolgung sinnvoll, da in diesem Fall
in der Regel Messwerte flir die Objektgeschwindigkeit vorliegen. Die Beschleunigung muss
somit nur als erste zeitliche Ableitung der Messwerte geschétzt werden.

Da sich die Hohe / in der Regel nicht wesentlich dndert, wird diese Grof3e nicht geschétzt.
Es wird jeweils der letzte verfiigbare Messwert verwendet. Der Zustandsvektor besteht dem-
zufolge aus Léinge /1, Breite ¢, Geschwindigkeit v, Beschleunigung a, Orientierung y und
Gierrate w:

x:[/lgova ww]T. (9.6)

Zur Herleitung des Prozessmodells wird die zeitliche Ableitung des Zustandsvektors ver-

wendet: L
v-sin i
U'C,;)AS 4

o

x() = a . (9.7)

0
1)

e 0 —

Die zeitdiskrete Zustandsiibergangsfunktion vom Zeitschritt k£ auf den Zeitschritt £ + 1 fiir

eine Zeitspanne A¢ wird durch die Integration der zeitlichen Ableitung berechnet[5]:

At
x@+D:m@mLQAO:ﬂ@+/Xmm. (9.8)
0
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Somit ergibt sich als zeitdiskrete Zustandsiibergangsfunktion:

[ EANC 4 ey — psiny
+aAt i
BEMS + 45C — Esiny — Ly cosy
X (k4 1) = x () + @ ©9)
w - At
0

mit C = cos (wAt + w) und S = sin (At + ).

Da in dem ermittelten Modell durch die Gierrate @ dividiert wird, muss das System fiir
kleine Gierraten auf ein Einspurmodell mit konstanter Orientierung umgeschaltet werden,
um numerische Probleme zu vermeiden. Aus der entsprechenden Grenzwertbildung ergibt
sich in diesem Fall die folgende zeitliche Ableitung des Zustandsvektors:

[~ o-siny 7]
Loy
0-COS ¥/
Ty
x(?) = a (9.10)
0
0
. O —
Fiir die diskrete Zustandsiibergangsfunktion ergibt sich dadurch:
[ (v At—i—%aAlz)vsin W ]
")
(nAt—}—%a Atz)-cos 17
x(k+1) =x (k) + p (9.11)
0
0
e O —

9.4.3 Prozessrauschen

Die zeitliche Priadiktion der Objektdynamik wird durch Schitzung mit einem Extended
Kalman-Filter durchgefiihrt. Fiir die Schitzung der Unsicherheiten muss zunéchst das
Prozessrauschen Q (k) fiir einen Zeitschritt bestimmt werden. Dafiir wird zunéchst das als
zeitkontinuierlich auftretend angenommene Rauschen der Gierrate und der Beschleunigung
als Rauschterm in folgender Matrix gespeichert [5]:

0

Qc (k) = (9.12)

SO OO OO
S O OO OO
SO OO OO
S O O OO

coR oo o

S O O OO
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Nun muss die Auswirkung des Rauschens wihrend eines Zeitschrittes auf die anderen
Zustandsgroflen berechnet werden. Hierfiir wird fiir jeden Zeitpunkt At — 7 die Auswir-
kung des aktuellen Rauschens auf die anderen Zustinde zum Zeitpunkt Az berechnet. Dazu
wird die diskrete Zustandsiibergangsfunktion fiir diesen Zeitraum benoétigt:

At
fa (x (k) , At — 7, At) = x (k) + / X (t)dt . (9.13)
At—t

Mit Hilfe der Jacobi-Matrix der Funktion 9.13 lésst sich die Auswirkung des Rauschens am
Zeitpunkt At — 7 berechnen:

Qa (At — 7, At) = Jgyx(h), Ar—r.a0) - Qe (K) - Jtyxh), Ar—r, 00 " - 9.14)
Das komplette Rauschen tiber den gesamten Zeitschritt wird dann durch Integration ermittelt:

At
Q) = /de(x(k),At—r,At) Qe (k) - Jgyx(h), Ar—r,a0) " dT . (9.15)
0

Auf die Angabe der berechneten Kovarianzmatrix wird an dieser Stelle aus Griinden der
Ubersichtlichkeit verzichtet.

Die Werte der in der Berechnung verwendeten Rauschterme ¢, und ¢, konnen mit Hilfe
einer Abschitzung des Prozessrauschens pro Zeitschritt fiir die Beschleunigung Q, , (k) und
die Gierrate Q,, ,, (k) festgelegt werden [5]:

VQua k) = Vg At (9.16)
VQoo®) = Vao- At (9.17)

Geeignete Werte fiir die Standardabweichung wurden fiir einen Zeitschritt von At = % ]

empirisch mit \/Q, 4 (k) = 4 sz und /Qg.» (k) = 0,087 % abgeschitzt. Fiir Zeitschritte
einer anderen Lange muss die Standardabweichung skaliert werden:

Qo) = 4.12-At893 (9.18)
d
Voo k) = 0,087-12-Azrsi2 (9.19)

9.4.4 Versuchsaufbau

Fiir die in dieser Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen zur Assoziation drahtlos iiber-
mittelter Daten wurden zwei Versuchsfahrzeuge eingesetzt. Beide Fahrzeuge ermitteln ihre
Position und Orientierung mit Hilfe eines DGPS-Empfingers. Die Geschwindigkeit und die
Orientierung wird jeweils aus den ESP-Daten bestimmt. Dariiber hinaus verwendete das ei-
ne Versuchsfahrzeug die eingebauten Sensoren zur Erfassung des Fahrzeugumfelds. Demzu-
folge stehen fiir die Pradiktion der eigenen Position und fiir die Pridiktion der empfangenen
Objektdynamik vergleichbare Daten zur Verfligung.
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Die Eigenbewegungsmessungen erfolgen relativ hdufig und werden in der Sensormess-
frequenz von 12 Hz ausgewertet. Aufgrund bestehender Untersuchungen wurde fiir die
Geschwindigkeit eine Standardabweichung von o, = 0,17 und fiir die Gierrate eine

Standardabweichung von o, = 0,23 %1 als Messrauschen verwendet.

Die Messungen des DGPS-Empfingers erfolgen im Sekundentakt. Aus dieser Messung wird
die Position in Langen- und Breitengrad sowie die Orientierung verwendet. Das zugehorige
Messrauschen wurde basierend auf verschiedenen Beispielmessdaten empirisch ermittelt.
Die Orientierung wird im Empfinger iiber die zeitliche Anderung der Position bestimmt. Das
Messrauschen der Orientierung wird also bei niedrigen Geschwindigkeiten deutlich hoher.
Aus diesem Grund wurde ein linearer Verlauf der Standardabweichung fiir Geschwindig-
keiten zwischen 0 <+ und 5 < gewihlt. Bei einer Geschwindigkeit von 0 % ist o, = 90°. Fiir
Geschwindigkeiten ab 5 % wird o, = 2° gewihlt (Abbildung 9.6).

G‘I’
90°
80°
70°
60°
50°
40°
30°
20°
10°

O % 5 4 & & 7 & g cynms

Abbildung 9.6: Bei niedrigen Geschwindigkeiten ist die Orientierungsmessung sehr unge-
nau, da diese aufgrund der Positionsschédtzungen verschiedener Zeitschritte
ermittelt wird. Dieser Sachverhalt ist im Messrauschen durch eine linear fal-
lende, nach unten begrenzte Standardabweichung modelliert.

Aufgrund des Messrauschens des DGPS-Empféngers tritt in einigen Féllen im Stand ein
Wandern der Position auf. Aus diesem Grund wird flir die Position bei Geschwindigkeiten
unter 5 < eine Standardabweichung von 10 m gewihlt, wihrend bei hoheren Geschwindig-
keiten ein Wert von 1 m ausreicht. Diese Werte werden jeweils in Ldngen- und Breitengrade
umgerechnet.

Zusitzlich weist der DGPS-Empfénger einen zeitlich anndhernd konstanten Offset bei der
Positionsmessung auf. Dieser Offset wirkt sich auf die interne Filterung des Empféingers
aus, die nicht umgangen werden kann. Dadurch hingt der Offset der ausgegebenen Position
auch vom individuellen Einschwingverhalten des internen Filters ab und variiert somit von
Empfanger zu Empfinger. Auch Variationen zu unterschiedlichen Tageszeiten konnen durch
veridnderte Satellitenpositionen auftreten. Da die DGPS-Messungen dazu verwendet werden,
eine Position der libertragenen Objektdaten relativ zum Versuchsfahrzeug zu bestimmen,
duBlern sich die unabhéngigen Positionsoffsets der beiden DGPS-Empféanger hier in einem
relativen Offset. Dieser relative Offset wird flir jedes empfangene Objekt modelliert. Da
der Offset unabhingig von der Orientierung der Objekte und damit unabhédngig vom Fahr-
zeugkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs ist, muss er in globalen WGS84-Koordinaten
modelliert werden. Ohne Zusatzinformationen kann der Offset nicht bestimmt werden, da
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dieser iiber lange Zeit variiert. Aus diesem Grund wird im ersten Ansatz der Erwartungswert
Null als bestmogliche Schiatzung angenommen. Der Offset erhoht jedoch die Positions-
unsicherheit um weitere 3,5 m. In einem zweiten Ansatz wird der Offset aufgrund sicherer
Assoziationen der empfangenen Objektdaten zu gemessenen Objekten geschitzt. Auf diesen
Ansatz wird in Abschnitt 9.6 eingegangen.

9.4.5 Zeitliche Realisierung des Filters

Beim Einbringen der Messwerte in das Kalman-Filter tritt ein weiteres Problem auf.
Wihrend die Eigenbewegungsmesswerte aus der ESP-Sensorik relativ zeitnah beim
System eintreffen, benétigt der DGPS-Empfanger mehr als eine Sekunde fiir die Ausgabe
der Position. Die Positionsmessung ist also zum des Empfangs im System schon veraltet
(Abbildung 9.7).

Empfangszeitpunkt:
GPS GPS GPS
Eigenbewegung l Eigenbewegung l

¢¢¢¢d¢¢i¢¢¢¢iii¢¢¢¢li¢i¢¢

t
Messzeitpunkt: ‘ l

v ¥

N,HJ,lH,lHiJ,HHH,HlHH,l,t

Abbildung 9.7: Bei der Positionsmessung des DGPS-Empféingers tritt eine signifikante
zeitliche Verzogerung auf. Dadurch treffen vor dieser Messung mehrere
Eigenbewegungsmessungen beim System ein, die deutlich spater aufgenom-
men wurden.

Im Kalman-Filter wird erwartet, dass Messwerte zeitlich sortiert eingebracht werden. Es ist
also nicht moglich, die Positionsmesswerte direkt einzubringen, wenn alle Eigenbewegungs-
messwerte sofort eingebracht werden, sobald sie beim System eintreffen.

Aufgrund geeigneter Zeitstempel kann zumindest der genaue Messzeitpunkt der DGPS-
Messwerte bestimmt werden. Ein Ansatz zur Bewiltigung der Anforderung einer korrekten
zeitlichen Reihenfolge wire eine Zwischenspeicherung der neueren Eigenbewegungsmes-
sungen bis zu dem Zeitpunkt, an dem die Positionsmessung eintrifft. Dadurch wiirden aber
jeweils alle Eigenbewegungsmessungen der letzten Sekunde bei der Schitzung ignoriert.
Um alle verfiigbaren Messungen nutzen zu konnen, wurde ein aufwéndigerer Ablauf der
Filterung implementiert. Nach dem Einbringen einer DGPS-Messung wird eine Kopie des
Zustandsvektors und der Kovarianzmatrix erzeugt. Alle darauffolgenden Eigenbewegungs-
messungen werden in das Filter eingebracht und gleichzeitig in einem Puffer gespeichert.

Trifft eine neue DGPS-Messung ein, werden der dynamische Zustand und die Kovarianz auf
die erzeugte Kopie zurilickgesetzt. Nun werden alle vorhandenen Messungen wieder in kor-
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rekter zeitlicher Reihenfolge eingebracht. Nach dem Einbringen der DGPS-Messung wird
dabei wieder eine aktuelle Kopie des dynamischen Zustands und der Kovarianz erstellt.

9.4.6 Pridiktion auf den Zeitpunkt der Sensormessdaten

Nachdem alle vorhandenen DGPS- und Eigenbewegungsmessungen in das Filter eingebracht
wurden, erfolgt eine Pradiktion des dynamischen Zustands und der Kovarianz auf den Zeit-
punkt der Sensormessdaten. Diese Pradiktion iiberbriickt Latenzen, die bei der drahtlosen
Ubertragung der Daten entstehen. Nach dieser Pridiktion liegt die bestmogliche Zustands-
schitzung fiir eine Assoziation mit sensorbasierten Objektdaten vor.

9.5 Assoziation

Die Assoziation empfangener Objektdaten zu gemessenen Objekten wird filir jedes
empfangene Objekt unabhéngig von anderen empfangenen Objekten durchgefiihrt. In einem
ersten Schritt wird die globale Position der empfangenen Daten in das lokale Fahrzeug-
koordinatensystem des Versuchsfahrzeugs transformiert (Abbildung 9.8).

Abbildung 9.8: Vor der Assoziation der empfangenen Objektdaten wird die globale
Position in das lokale Fahrzeugkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs
transformiert.

Aufgrund der stark fehlerbehafteten Positionsmessungen des DGPS-Empfangers kann nach
der Transformation eine signifikante Abweichung von der Objektposition auftreten, die mit
den Sensoren des Versuchsfahrzeugs gemessen wurde (Abbildung 9.9). Aus diesem Grund
wird bei der Assoziation neben der Position auch die Geschwindigkeit und die Orientierung
beriicksichtigt. Unter der Annahme einer normalverteilten Abweichung zwischen gemes-
senem und empfangenem Objektzustand wird mit Hilfe dieser Kriterien eine Assoziations-
wahrscheinlichkeit berechnet.

Durch eine zeitliche Filterung der Assoziationswahrscheinlichkeit konnen einige
verbleibende Mehrdeutigkeiten aufgelost werden. Die Entscheidung, ob eine Zuordnung
wirklich erfolgt, wird erst in der Objektausgabe mit einer harten Schwellwertoperation
getroffen.
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Abbildung 9.9: Nach der Transformation der empfangenen Objektposition (gelb) treten auf-
grund des Messfehlers der DGPS-Empfanger signifikante Abweichungen
von der mit den Sensoren gemessenen Objektposition (griin) auf. Dadurch
konnen die Lidar-Messungen (schwarz) anderer Objekte deutlich dichter an
der empfangenen Position liegen.

9.5.1 Transformation in das Fahrzeugkoordinatensystem

Fiir eine Integration der empfangenen Objektdaten in das lokale Fahrzeugumfeldmodell miis-
sen diese zundchst in das Fahrzeugkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs transformiert
werden. Dafiir werden die aktuellen Schiatzwerte der globalen Position und Orientierung des
Versuchsfahrzeugs mit denen der globalen Position, Orientierung und Geschwindigkeit des
empfangenen Objekts in einem kombinierten, globalen Zustandsvektor xg gespeichert:

T
Xg = [AEgo» P Egos V Ego» 20bj> P 0bj» W 0bjs VOB | - (9.20)

Die verwendeten Kalman-Filter liefern ebenfalls Pradiktionen fiir die Zustandskovarianzen
des Versuchsfahrzeugs und des empfangenen Objekts. Aus diesen globalen Kovarianzmatri-
zen wird eine entsprechende kombinierte Kovarianzmatrix Py erstellt.

Aus dem kombinierten, globalen Zustandsvektor kann die Position, die Orientierung und die
Geschwindigkeit des empfangenen Objekts im kartesischen Fahrzeugkoordinatensystem des
Versuchsfahrzeugs berechnet werden:

— X,
Xy = ‘l))}: = fl‘ (Xg) = fl‘ (/1Eg0; ¢Ego; l//Egoa j“Obj:v (pObja WObj: DObj)
| Yr
i Ty CF)S (V/Ego) ((oObj - ¢Ego) +7; sin (WEgo) (’10bj - /lEgo)
X = 7o I (W £go) (9 0bj = P Ego) = 12608 (W £go) (0B — AEgo) . (9.21)
VObj
L Yob — VEgo
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Die zugehorige Kovarianz des Objektzustands im Fahrzeugkoordinatensystem kann dann
mit Hilfe der Jacobi-Matrix der Funktion f; aus der kombinierten, globalen Kovarianz Py
bestimmt werden:

Pr=Jt(xp) - Pe It () T (9.22)

9.5.2 Gating

Um bei der Assoziation Rechenzeit zu sparen, werden die folgenden Assoziationsschritte auf
sinnvolle Kandidaten gemessener Objekte eingeschriankt. Geeignete Objektkandidaten wer-
den tiber den Abstand zur priadizierten Position des empfangenen Objekts ermittelt. Hierzu
wird die Kovarianz der kartesischen Position des empfangenen Objekts berechnet:

1 000
Ppos:[o 1 O O]‘Pr‘ (923)

SO O =
oS O = O

Aufgrund der Kovarianz der Position Pyos wird eine Ellipse als Bereich giiltiger Objekte
definiert:

(EIRE DT’HPP°SHT+R"'_1 (]l =r o

Als Schwelle y wurde der Wert 9 gewahlt, so dass 99,7 Prozent der Wahrscheinlichkeits-
masse innerhalb des Giiltigkeitsbereichs liegen [6]. Weiterhin kann die Kovarianz der ge-
messenen Objekte Ry, bei der Assoziation ignoriert werden, da diese deutlich geringer ist als
die der empfangenen Objekte. Schlieflich ist die Messmatrix H eine Einheitsmatrix. Somit
kann die Bedingung fiir den Bereich giiltiger Objekte folgendermafen vereinfacht werden:

([;Z]_[; DT'P"“S_I'([X]_[;: ])59- (9.25)

Alle gemessenen Objekte, deren gemessene Positionen [xm, ym]T der Bedingung 9.25
geniigen, kommen fiir eine Assoziation in Frage.

9.5.3 Assoziationswahrscheinlichkeiten

Fiir jedes Objekt i, das innerhalb der berechneten Ellipse liegt, wird eine Assoziations-
wahrscheinlichkeit berechnet. Dabei wird von einer normalverteilten Abweichung zwischen
empfangenem Objektzustand x, und mit Sensoren gemessenem Objektzustand x; ausge-
gangen. Die Assoziationswahrscheinlichkeit nimmt entsprechend dieser Verteilung mit zu-
nehmender Abweichung des Objektzustands ab (Abbildung 9.10).
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Abbildung 9.10: Fiir die Abweichung zwischen empfangenem und gemessenem Objekt-
zustand wird eine Normalverteilung angenommen. Mit zunehmender
Abweichung nimmt auch die Assoziationswahrscheinlichkeit entsprechend
der Normalverteilung ab. Im Gegensatz zur dargestellten zweidimensiona-
len Normalverteilung wird der komplette Objektzustand bestehend aus Po-
sition, Orientierung und Geschwindigkeit verwendet.

Im ersten Schritt wird von der Annahme M ausgegangen, dass das empfangene Objekt auch
mit den Sensoren des Versuchsfahrzeugs erfasst wurde. Fiir jedes geeignete Objekt i wird
eine bedingte Assoziationswahrscheinlichkeit berechnet:

N (Xi:\ Xl‘a Pr)
P (i|M) = . (9.26)
> N (xj, Xr, Py)
J
Hierbei bezeichnet N (x, u, P) die multivariate Normalverteilung:

! L x=) P (x—pr)

N(X, w,P) = Tle 2 . (9.27)

)5 PP

Im zweiten Schritt muss die Wahrscheinlichkeit P (M), dass das empfangene Objekt mit
den Sensoren gemessen wurde, bestimmt werden. Zu diesem Zweck wird das Ergebnis der in
Kapitel 4 vorgestellten Verdeckungserkennung verwendet. Auch hier wird fiir
den Positionsfehler der empfangenen Objekte eine Normalverteilung angenommen
(Abbildung 9.11). Diese ist durch die Kovarianz Ppes der kartesischen Position des emp-
fangenen Objekts charakterisiert.

Zur Bestimmung der Messwahrscheinlichkeit P (M) wird die Verdeckungswahrscheinlich-
keit gewichtet mit dem Funktionswert der Gauf3glocke integriert. Die Integration wird nume-
risch approximiert, da die Verdeckungswahrscheinlichkeiten im Fahrzeugumfeld fiir diskrete
Flachenelemente im Polarkoordinatensystem berechnet wurden. Im Polarkoordinatensystem
werden alle Flichenelemente beriicksichtigt, die sowohl zwischen einem minimalen
Radius 7,,;;, und einem maximalen Radius r,,,, als auch zwischen einem minimalen Win-
kel @i, und einem maximalen Winkel a,,, liegen. Die Werte 7,in, ¥max, Cmin UNd 0y
werden dabei so gewdhlt, dass sie beziiglich der Gaufiglocke auBlerhalb der Ellipse liegen.



114 9 Nutzung drahtloser Dateniibertragung

Abbildung 9.11: Fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeit, dass das empfangene
Objekt verdeckt ist, wird ebenfalls ein normalverteilter Positionsfehler der
empfangenen Objekte angenommen. Die Wahrscheinlichkeit kann dann
durch numerische Integration der Verdeckungswahrscheinlichkeiten unter
der Gauliglocke berechnet werden.

Die Verdeckungswahrscheinlichkeiten der betreffenden Fldchenelemente werden mit ihrer
korrespondierenden Wahrscheinlichkeitsmasse unter der Gau3glocke gewichtet und addiert:

Vmax O max

P(My=1- > > P(ra) A(ra) g@ra). (9.28)

¥ =Fmin C=0min

Hierbei bezeichnet P (r,a) die Verdeckungswahrscheinlichkeit eines Flichenelements,
wihrend 4 (r, a) dessen Fliacheninhalt darstellt:

Aa 1’ I
A(r,a):T (r—I—EAr) —(r—zAr) . (9.29)

Der Wert g (r, o) bezeichnet schlieBlich den Funktionswert der Gaufiglocke fiir die Mitte des
Flachenelements:

g (ra) = 1 : o~ 3 A%(r,0) Ppos T Ax(ra). (9.30)
21 [Pyes
Der Abstand Ax (r, a) der Position des Flachenelements von der empfangenen Position
ergibt sich durch:
| x| _| r-cosa
Ax(r,a)_[yr ] [ - sino i| (9.31)

Aus den Wahrscheinlichkeiten P (M) und P (i|M) kann nun die Assoziations-
wahrscheinlichkeit des Objekts P (i) berechnet werden:

_PGIM)- PO

P @) P (M]i)

(9.32)
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Unter der Bedingung, dass das gemessene Objekt i dem empfangenen Objekt entspricht, ist
die Wahrscheinlichkeit, dass das empfangene Objekt gemessen wurde gleich Eins:

P(Mliy=1 — P (@)= P (i|M)-P(M). (9.33)

9.5.4 Zeitliche Filterung

Durch dhnliche dynamische Zustinde der mit den Sensoren erfassten Objekte konnen trotz
der Auswertung der Geschwindigkeit und der Orientierung in einigen Féllen Mehrdeutig-
keiten bei der Assoziation entstehen. Diese Mehrdeutigkeiten lassen sich meist durch die
Betrachtung der Objekthistorie auflosen. Zu diesem Zweck wird die berechnete
Assoziationswahrscheinlichkeit flir jedes Objekt zeitlich gefiltert. Der verwendete Filter
mittelt die Wahrscheinlichkeiten mit einer starkeren Wichtung der aktuellen Werte:

Py@i) = 0
P (i) = P @)+ (lFiltle;.lt_ 1) - Py (i) _

(9.34)

Als Filterlinge wurde /g, = 20 gewéhlt.

9.6 Offsetschitzung

Wie in Abschnitt 9.4.4 beschrieben, treten bei der Positionsbestimmung mit
DGPS-Empfangern signifikante Offsets beziiglich der gemessenen Léngen- und Breiten-
grade auf. Bei den verwendeten Empféngern verhalten sich diese Offsets iiber einen lingeren
Zeitraum konstant, unterscheiden sich jedoch von DGPS-Empfinger zu DGPS-Empféinger.

Die Offsets des empfangenen Objekts und des eigenen DGPS-Empfingers dulern sich bei
der Transformation in das Fahrzeugkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs. Die
kartesische Position des empfangenen Objekts weicht signifikant von der mit den
Sensoren gemessenen Position ab (Abbildung 9.9).

Die kartesische Positionsabweichung kann gemessen werden, wenn von einer sicheren
Assoziation der empfangenen Objektdaten zu gemessenen Objekten ausgegangen werden
kann. Aus diesem Grund wird eine gemessene Abweichung nur verwendet, wenn die
korrespondierende Assoziationswahrscheinlichkeit grofer als 50 Prozent ist.

Da der Positionsoffset in Langen- und Breitengraden konstant ist und sich das kartesische
Fahrzeugkoordinatensystem des Versuchsfahrzeugs mit dessen Orientierung dreht
(Abbildung 9.8), kann eine Filterung des Offsets nur in globalen Koordinaten erfolgen. Diese
Filterung ersetzt dann die in Abschnitt 9.4.4 beschriebene Methode der als Null angenom-
menen konstanten Offsets.

Die Positionsabweichung wird in kartesischen Koordinaten gemessen. Dazu muss als Ers-
tes die kartesische Position der empfangenen Objektdaten ermittelt werden. Dies geschieht
gemil folgender Gleichung:

|: Xr :| — |: To CF)S (l//Ego) (¢Obj - (/)Ego) +r) sin (V/Ego) (j-Obj - j~Eg0) :| . (9.35)
Yr Fy SIN (V/Ego) (qubj - (oEgo) — ) COS (V/Ego) (iObj - lEgo)
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Der gemessene Offset in kartesischen Koordinaten ergibt sich nun aus der Differenz
zwischen der durch die Sensoren gemessenen Position und der kartesischen Position der
empfangenen Objektdaten:

Zoffset = [ o } = [ o } - [ . } . (9:36)

Der Offset ist somit eine Funktion von der Position und der Orientierung des eigenen Fahr-
zeugs, von der Position und der Orientierung des empfangenen Objekts sowie von der mit
den Sensoren gemessenen Position des empfangenen Objekts. Diese Werte werden im Vektor
Xk zusammengefasst:

Zoftset = Foffset (/1Ego; ®Ego> ¥ Ego» AObj s P objsXm> Ym) = foffset (Xk) - (9.37)

Prinzipiell sollten zur Ermittlung des kartesischen Offsets die Messgroflen der globalen
Position fiir das Versuchsfahrzeug und das empfangene Objekt verwendet werden. Da
die globalen Positionsmessungen zum Zeitpunkt ihres Eintreffens beim System schon stark
veraltet sind, werden die gemill Abschnitt 9.4 auf den Zeitpunkt der aktuellen Sensor-
messdaten pridizierten Positions- und Orientierungswerte verwendet. Dariiber hinaus spricht
auch die geringe Messfrequenz der DGPS-Empféanger fiir eine Pradiktion der globalen
Positionen. Verwendet man ausschlieBlich die reinen DGPS-Messwerte, kann der Offset
nur einmal pro Sekunde bestimmt werden. Ist zu diesem Zeitpunkt die Assoziation nicht
ausreichend sicher, kann kein Offset bestimmt werden. Pradiziert man dagegen die globale
Position, kann zu jedem Zeitpunkt, an dem eine sichere Assoziation mit Sensormessdaten
aus dem Fahrzeugumfeld vorliegt, ein Offset ermittelt werden.

Der in kartesischen Koordinaten gemessene Offset ist eine Uberlagerung verschiedener
Effekte. Der primére Einfluss stammt vom relativen Positionsoffset in globalen Koordinaten.
Aber auch Schétzfehler der aktuellen globalen Position des empfangenen Objekts und der
aktuellen globalen Position und Orientierung des eigenen Fahrzeugs wirken sich auf
diese Messung aus. Weiterhin wird der gemessene Offset durch Fehler in der mit den
Sensoren gemessenen kartesischen Position beeinflusst. Demzufolge sollte sich der
gemessene kartesische Offset auf jede dieser GroBen auswirken. Hierzu wire jedoch
eine Schétzung aller Groflen in einem Kalman-Filter notwendig. Eine Schitzung mit einem
gemeinsamen Filter fiir alle empfangenen und gemessenen Objekte ist praktisch extrem auf-
windig, da die hohe Anzahl der Objekte zu sehr gro3en Zustandsvektoren fithren wiirde. Der
korrespondierende Aufwand fiir die notwendigen Matrixinvertierungen des Kalman-Filters
wiirden einen sehr hohen Rechenaufwand erzeugen. Eine gemeinsame Schitzung des
Offsets mit den globalen Positionen und Orientierungen des Versuchsfahrzeugs und des
empfangenen Objekts ist prinzipiell mdglich. Das vorgestellte System ist jedoch fiir
die Integration mehrerer drahtlos empfangener Objekte konzipiert. Zusdtzliche Objekte
miissten bei einer gemeinsamen Schitzung zum gemeinsamen Filter hinzugefiigt werden.
Dies wiirde ebenfalls sehr schnell zu grolen Zustandsvektoren und damit zu stark ansteigen-
dem Rechenaufwand fiihren.

Um das System mit linear steigendem Rechenaufwand auf weitere empfangene Objekte
erweitern zu konnen, wurde auf eine komplexe, gemeinsame Filterung verzichtet. Der in
kartesischen Koordinaten gemessene Offset wird fiir eine von den anderen Zustandswerten
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unabhingige Schitzung des Positionsoffsets in globalen Koordinaten Xfgset (k) = [A4, Ap]T
genutzt (Abbildung 9.12). Die Einfllisse der Positionsfehler und des Orientierungsfehlers
werden im Rahmen des Messrauschens modelliert.

V‘offset
10

Zoffset 8
6

AR

Versuchsfahrzeug

Abbildung 9.12: Offsetschdtzung: Der in kartesischen Koordinaten gemessene
Positionsoffset wird zur Schédtzung des Positionsoffsets in globalen
WGS84-Koordinaten verwendet.

Zur Berechnung des Messrauschens wird in einem ersten Schritt eine kombinierte Kovarianz-
matrix erzeugt, die alle im Messrauschen modellierten Unsicherheiten enthélt. Die ersten
drei Zeilen und Spalten entsprechen der globalen Position und Orientierung des Versuchs-
fahrzeugs. Die entsprechenden Unsicherheiten werden aus der Kovarianzmatrix P, des
pradizierten globalen Zustands des Versuchsfahrzeugs entnommen. Die folgenden zwei
Spalten und Zeilen entsprechen der globalen Position des empfangenen Objekts. Die
entsprechenden Eintrdge stammen aus der pridizierten Kovarianzmatrix des empfangenen
Objekts P,. Die letzten beiden Spalten und Zeilen korrespondieren mit der durch die
Sensoren gemessenen Position. Die entsprechenden Eintrige werden aus der Kovarianz-
matrix Ry, der mit den Sensoren gemessenen Objektposition kopiert. Die kombinierte
Kovarianzmatrix R ergibt sich somit zu:

[ Pe(A,1) Pel(p, 1) Pe(y, ) 0 0 0 0
Pe(1,0) Pe(p,0) Pe(y,0) 0 0 0 0
Pe(4, ) Pe(p,y) Pe(y,y) 0 0 0 0
Ry = 0 0 0 Po (1, 1) Po(p,A) 0 0
0 0 0 Py (4, 0) Po(0,0) 0 0

0 0 0 0 0 Rm(xax) Rm(yax)

|0 0 0 0 0 Rm()) Rm(v,») |

Die Messmatrix fiir den kartesischen Offset wird aus dieser kombinierten Kovarianzmatrix
mit Hilfe der Jacobi-Matrix Jg g (x,) der Funktion foffe¢ aus Gleichung 9.37 berechnet.
Dariiber hinaus geht die quadratische Assoziationswahrscheinlichkeit P; (i)? als Gewicht
in das Messrauschen ein:

T
Jfoffset(xk) ) Rk : Jfoffset(xk)
Py (i)

Roffset = (9.38)
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Die in Gleichung 9.38 verwendete Skalierung weist Parallelen zu der in [5] vorgestellten
Skalierung des Systemrauschens auf. Dort erfolgt bei einer hohen Abweichung der Mess-
werte eine Skalierung des Systemrauschens zur Korrektion der Modellannahme. Im Gegen-
satz dazu wird jedoch in Gleichung 9.38 bei niedrigen Assoziationswahrscheinlichkeiten
von einem korrekten Modell und Abweichungen bei der Genauigkeit der Messwerte ausge-
gangen. Aus diesem Grund erfolgt eine Skalierung des Messrauschens iiber das Reziproke
der quadratischen Assoziationswahrscheinlichkeit. Da das Filterupdate nur fiir Assoziations-
wahrscheinlichkeiten ab 50 Prozent durchgefiihrt wird, ist der Skalierungsfaktor auf [1, 4]
begrenzt. Bei einer unsicheren Assoziation wird somit die Standardabweichung des Mess-
rauschens maximal verdoppelt.

Mit Hilfe der Messung Zyfset Und dem zugehorigen Messrauschen Ryggset erfolgt eine
Schitzung des globalen Positionsoffsets Xoffset (K) = [A4, A(p]T in einem Kalman-Filter.
Das zugehorige Messmodell ist:

ryCoSsy T, siny
rysiny  —r, cos y

Zotset () =[ ]xoffset ®) +w (@), (9.39)

Als Prozessmodell wird ein konstanter Offset Xoffset () verwendet. Da bei unsicherer
Assoziation moglicherweise lange Zeit keine Offsets gemessen werden konnen, wird die
Schétzfehlerkovarianz Pyggeet nach oben begrenzt. Als Maximalwert wird fiir Lange und Brei-
te eine Standardabweichung von umgerechnet 3,5 m gewahlt. Diese entspricht der additiven
Positionsunsicherheit, die ohne Schitzung des Offsets angewendet wurde.

9.7 Anwendungsspezifische Ausgabe

Die Zuordnung der drahtlos empfangenen Daten zu Objekten, die mit den Sensoren erfasst
wurden, kann anwendungsspezifisch erfolgen. Die im Folgenden beschriebenen Schwellwert-
operationen werden dann entsprechend der Anforderungen des Assistenzsystems durchge-
fithrt.

Eine Zuordnung ist nicht in jedem Fall sinnvoll. So sind niedrige Assoziations-
wahrscheinlichkeiten ein Indiz dafiir, dass das Objekt mdglicherweise aufgrund von
Verdeckungen nicht von den Sensoren erfasst wurde. Aus diesem Grund wird ein Schwell-
wert S gssoziaion fur die minimal zuldssige Assoziationswahrscheinlichkeit gewéhlt. Eine
Zuordnung zum Objekt mit der groflten Assoziationswahrscheinlichkeit erfolgt dann nur,
wenn diese den vorgegebenen Schwellwert {ibersteigt.

In manchen Fillen ist eine sehr sichere Assoziation erwiinscht. In diesem Fall kann auch
die Differenz zwischen der grofiten und der zweitgrofiten Assoziationswahrscheinlichkeit
ausgewertet werden.

Weiterhin muss bei der Ausgabe entschieden werden, ob und welche der mit den Sensoren
bestimmten Objektparameter von den drahtlos empfangenen Daten iiberschrieben werden.
Bei einer ausreichend sicheren Assoziation ist es sinnvoll, die Objektgrole und die Klasse
mit den empfangenen Daten zu ersetzen, da diese invariant sind und aufgrund der Sensor-
messung nur eine Schitzung vorliegt.
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Fiir die verwendeten Sensoren war ein Ersetzen der Orientierung dann sinnvoll, wenn sich
das empfangene Objekt nicht wesentlich bewegt und der Laserscanner nur wenige
Entfernungsmessungen vom Objekt liefert.

Dariiber hinaus hat sich gezeigt, dass fiir die untersuchten Szenarien auch ein Ersetzen
der Geschwindigkeit sinnvoll ist. Dies ist dadurch begriindet, dass die Objektverfolgung
Geschwindigkeiten aus der Positionsdnderung bestimmen muss. Da die empfangenen
Geschwindigkeiten gemessen wurden und zusitzlich auch eine Beschleunigung modelliert
wurde, kann das entsprechende Kalman-Filter trotz der durch die Ubertragung entstehenden
Latenz bessere Geschwindigkeitsschitzungen liefern. Diese Schitzung wird erst dann
schlechter, wenn aufgrund von Ubertragungsfehlern keine Geschwindigkeitswerte mehr
empfangen werden. In diesem Fall sollte die durch die sensorbasierte Objektverfolgung
ermittelte Geschwindigkeit bei der Ausgabe nicht ersetzt werden. Die Ergebnisse
entsprechender Untersuchungen werden in Abschnitt 10.7.4 prasentiert.

9.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Methode zur konsistenten Integration drahtlos empfangener
Daten in das sensorbasierte Fahrzeugumfeldmodell vorgestellt. Neben der Integration
gebietsbezogener Gefahrensituationen wie beispielsweise Schlechtwettergebiete und Staus
erlaubt dieser neue Ansatz insbesondere eine Fusion libertragener Detailinformationen iiber
andere Verkehrsteilnehmer mit den korrespondierenden Sensormessdaten. Auf diese Weise
lassen sich Objektinformationen im Fahrzeugumfeldmodell integrieren, die sensortechnisch
nur schwer oder liberhaupt nicht erfasst werden konnen. Die Performance der vorgestellten
Algorithmen wird im folgenden Kapitel mit realen Sensormessdaten untersucht.



120 10 Experimentelle Untersuchungen

10 Experimentelle Untersuchungen

In diesem Kapitel werden die bisher vorgestellten Algorithmen beziiglich ihrer Leistungs-
fahigkeit ausgewertet. Zum Training der Klassifikatoren und zur Auswertung der
Algorithmen wurden verschiedene Sequenzen realer Sensormessdaten aufgezeichnet. In
diesen Sequenzen mussten manuell alle Vertreter der Klassen ,,Fullginger, ,,Zweirad®,
,,PKW“und , LKW markiert werden. Im Abschnitt 10.1 werden diese Daten und Methoden
zur vereinfachten Markierung der Objekte beschrieben. Im Anschluss wird in Abschnitt 10.2
die verwendete Methode zur Analyse der Rechenzeit vorgestellt. Danach werden die
Algorithmen in der Reihenfolge ihrer Vorstellung in dieser Arbeit ausgewertet. Nach
einer Auswertung verschiedener Aspekte der verbesserten Objektverfolgung wird die
Klassifikation analysiert. Anschlieend wird das Verbesserungspotential der Fusionsansétze
mit Videodaten und der Nutzung préziser digitaler Karten untersucht. Schlieflich folgen
Analysen der Algorithmen zur Integration drahtlos empfangener Objektdaten.

10.1 Beispieldaten
10.1.1 Verwendete Datensitze

Fiir die Untersuchungen wurden verschiedene Datensétze verwendet. Die Trainingsdaten
bestehen aus Sequenzen mit unterschiedlichen Szenarien. Diese beinhalten Kreuzungen,
stadtischen Verkehr, LandstraBen und Autobahnen. Insgesamt enthalten die Sequenzen Mess-
daten mit einer Laufzeit von etwa 64 min.

Die fiir das Training bendtigten Validierungsdaten umfassen eine dhnliche Vielfalt von
Szenarien. Sequenzen mit insgesamt etwa 50 min Laufzeit stehen zu diesem Zweck zur
Verfligung.

Sédmtliche Auswertungen der Objektverfolgung und der Klassifikation wurden mit Hilfe
eines Datensatzes von Testdaten durchgefiihrt. Dieser Datensatz enthélt verschiedene
Sequenzen mit einer Gesamtlaufzeit von etwa 60 min. Auswertungen mit prazisen digitalen
Karten konnten nur auf einem Teil dieses Datensatzes durchgefiihrt werden, da die prézise
Positionierung nur fiir Kreuzungen und kleine stidtische Gebiete mit einer ausreichenden
Menge an Landmarken entwickelt wurde. Dieser Teil der Testdaten umfasst Sequenzen mit
einer Laufzeit von etwa 22 min.

Fir die Trainings-, Validierungs- und Testdaten wurden in den Laserscannermessdaten
alle Vertreter der Klassen ,,Fullginger”, ,Zweirad“, ,,PKW* und ,LKW* markiert.
Diese Markierung stellt den aufwindigsten und aufgrund des enormen Zeitaufwands am
starksten limitierenden Schritt der Vorbereitung der einzelnen Datensdtze dar. Aufgrund
der Messfrequenz von 12,5 Hz und der hohen Anzahl gemessener Verkehrsteilnehmer pro
Zeitschritt ergibt sich eine sehr hohe Anzahl markierter Beispielobjekte. Sdmtliche
Algorithmen zum Training der Mustererkennung und zur Auswertung nutzen fiir die
entsprechenden Datensédtze die den Laserscannermessdaten zugeordnete Klasse als Vorga-
be. Die einzige Ausnahme bildet das Training der Kaskadenklassifikatoren zur Videobild-
verarbeitung. Fiir dieses Training wurden aus Teilen der Trainingsdaten verschiedene Video-
beispieldaten ausgeschnitten.
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Fiir die Algorithmen zur Integration drahtlos ilibermittelter Objektdaten musste ein ge-
sonderter Satz von Sequenzen aufgenommen werden. Dabei wurde ein zweites Versuchs-
fahrzeug als sendendes Fahrzeug verwendet. Dieses wurde in allen Sequenzen in den Laser-
scannermessdaten des ersten Fahrzeugs markiert. Die insgesamt 15 Sequenzen enthalten
Szenarien mit Gegen- und Querverkehr sowie Folgefahrten und Uberholmanéver. Die
Sequenzen wurden teilweise in der Stadt, teilweise auf Landstralen aufgenommen. Da die
Sequenzen mit Gegen- und Querverkehr in der Regel nur wenige Zeitschritte enthalten,
umfasst der Datensatz zur Analyse der Integration drahtlos empfangener Objektdaten etwa
8 min.

10.1.2 Laserscannermessdaten

Zur Auswertung der Algorithmen mussten in den Laserscannermessdaten die Objektklassen
markiert werden. Prinzipiell ist fiir eine Auswertung der Klassifikation eine Zuordnung von
Klasseninformationen zu den in der Objektverfolgung erstellten Objekten ausreichend. Da
jedoch an allen Teilen der Messdatenverarbeitung gearbeitet wurde, variiert auch das
Ergebnis der Objektbildung aus den Sensormessdaten. Diese Variation wird primér durch un-
terschiedliche Einstellungen der Segmentierungsparameter und durch die Ansitze zur Seg-
mentfusion beeinflusst.

Um die Objektklassen fiir alle Variationen der Objektbildung korrekt markieren zu konnen,
wurden die Klassen direkt den Messdaten des Laserscanners zugeordnet. Dies erfolgt durch
die Markierung der einzelnen Entfernungsmessungen des Laserscanners mit einer Box. Alle
Messungen innerhalb der Box gehdren zum gleichen Objekt aus dem Fahrzeugumfeld und
bekommen die gleiche Klasse zugeordnet (Abbildung 10.1). Auf diese Weise muss nicht
die exakte Position der Objekte markiert werden. Es muss lediglich fiir alle Messungen ent-
schieden werden, ob sie zum Objekt gehdren oder nicht.

Abbildung 10.1: Die Entfernungsmessungen eines Objekts werden iliber Boxen markiert.

Innerhalb der Messdaten des Laserscanners ist die genaue Anzahl und die Gro3e von Hinter-
grundobjekten oft unklar. Als Griinde sind hier die hohe Objektdichte und die ungenaue
Definition eines Hintergrundobjektes zu nennen. Entsprechende Beispiele finden sich in
Bereichen mit Biischen, Wildern oder Feldern. Hier kann in der Regel nicht entschieden
werden, wie viele Objekte sich in dem entsprechenden Bereich befinden. Dariiber hinaus
existieren im Vergleich zu den anderen Objektklassen extrem viele Hintergrundobjekte. Aus
diesen Griinden werden nur Objekte der Klassen ,,FuBginger®, ,,Zweirad”, ,,PKW* und
LKW markiert. Alle nicht markierten Objekte gehdren folglich der Klasse Hintergrund an.
Abbildung 10.2 zeigt die Markierungen fiir die Laserscannermessdaten eines Zeitschritts.
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Abbildung 10.2: Beispielansicht fiir Objektmarkierungen eines Zeitschrittes der Laser-
scannermessdaten.

Zur Unterstiitzung des Markierungsvorgangs wurden verschiedene Hilfsmittel in das dafiir
entwickelte Programm integriert. Diese ermoglichen ein verbessertes Verstindnis des
Nutzers iiber die zu bearbeitenden Sensormessdaten und fithren zu einer deutlichen
Beschleunigung des Markierungsvorgangs. Zur visuellen Unterstiitzung wird ein Videobild
der Szene angezeigt, in das sich auch die Messwerte des Laserscanners einblenden lassen.
Die Sequenz aus Messdaten des Laserscanners und der Videokamera lésst sich vorwirts
und riickwirts abspielen, um die Objekte aufgrund der Bewegung besser identifizieren zu
konnen. Dariiber hinaus wurde die Objektverfolgung auch in dieses Programm integriert.
Der Nutzer bekommt nach der einmaligen Markierung eines Objekts im nichsten Zeitschritt
einen Markierungsvorschlag an der neuen Objektposition. Dieser Vorschlag muss nun nur
noch korrigiert werden, falls bei der Objektverfolgung ein Fehler auftritt.

Beim Markieren der Messdaten traten in der Praxis in hohen Distanzen oft Fehler auf. Ver-
schiedene Objekte wurden iibersehen, da sie nur gelegentlich vom Sensor erfasst wurden.
Um diese Fehler nicht mit groBem Aufwand manuell korrigieren zu miissen, werden alle
Objekte in Distanzen von mehr als 150 m vor dem Versuchsfahrzeug oder in Distanzen von
mehr als 100 m links oder rechts daneben ignoriert. Die so festgelegte ROI weist im Ver-
gleich zu anderen Arbeiten dennoch eine beachtliche Grof3e auf.

Fiir das Training und die Auswertung der Klassifikation miissen nun aus den Markierun-
gen in den entsprechenden Datensitzen Klassenvorgaben fiir die aktuellen Objekte extrahiert

werden. Hierbei konnen in Einzelfdllen verschiedene Mehrdeutigkeiten entstehen
(Abbildung 10.3).
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Abbildung 10.3: Bei der Zuordnung der markierten Klassen zu den aktuellen Objekten
konnen verschiedene Mehrdeutigkeiten auftreten. Innerhalb einer
Markierung kénnen mehrere Objekte liegen. Manchmal konnen sich
Objekte auch nur teilweise innerhalb der Box befinden (Objekt 0).

Falls ein Objekt aufgrund der Segmentierung in mehrere Segmente zerféllt und der Ansatz
zur Segmentfusion nicht angewendet werden kann, konnen zwei Objekte in der Markierungs-
box liegen. Da in der Realitit jedoch nur ein Verkehrsteilnehmer existiert, diirfen nicht
mehrere Objekte die entsprechende Klasse zugeordnet bekommen. Zusitzlich konnen
Objekte aufgrund der Segmentierung mit Messungen anderer Objekte des Fahrzeugumfeldes
verschmelzen. In diesem Fall liegt das Objekt nur teilweise in der Markierungsbox.

Fiir die Klassifikation wurden darum verschiedene Regeln zur Zuordnung der Klassen-
vorgabe festgelegt. Objekte, die nicht mindestens zu 80% innerhalb der Box liegen, werden
ignoriert. Die markierte Klasse bekommt jeweils das grofite Objekt in der Box zugeordnet.
Die restlichen Objekte werden sowohl im Training, als auch in der Auswertung der
Klassifikation ignoriert, da die Ursache der korrespondierenden Fehler in der Messdaten-
verarbeitung der Objektverfolgung und nicht in der Klassifikation zu suchen ist. Der Zerfall
der Objekte in mehrere Segmente und die Methoden zur Segmentfusion werden in einem
gesonderten Abschnitt analysiert.

10.1.3 Videomessdaten

Zum Training der Kaskadenklassifikatoren werden markierte Videodaten benoétigt. Diese
werden aus dem Trainingsdatensatz ausgeschnitten. Beispiele fiir Hintergrundobjekte wer-
den in Form ganzer Bilder gesammelt, die keine der gesuchten Objektklassen enthalten. Der
Trainingsalgorithmus schneidet aus diesen Bildern je nach Bedarf verschiedene Beispiele fiir
Hintergrunddaten aus. Zum Training der verwendeten Kaskaden werden zusétzlich jeweils
entsprechende Beispiele fiir die gesuchte Objektklasse benotigt. Damit der Klassifikator die
Merkmalsverteilung der Objektklasse mdglichst gut erlernen kann, miissen diese Beispiele
so zugeschnitten werden, dass ein vergleichbares Aussehen beibehalten wird.

Zur Markierung dieser Beispieldaten wurden ebenfalls verschiedene Hilfsmittel in das
entsprechende Programm integriert. Alle Algorithmen zum Markieren der Videodaten
basieren auf den bereits markierten Messdaten des Laserscanners. Zur Markierung von Front-
und Heckansichten von PKWs wird ein Ansatz zur Objektverfolgung durch Fusion von
Video- und Laserscannermessdaten verwendet [66]. Die Markierungen werden so gelegt,
dass sie genau das untere, das linke und das rechte Ende des PKWs kennzeichnen. Nach
einer einmaligen Markierung eines PKWs wird im néchsten Zeitschritt fiir dieses Objekt
automatisch ein Markierungsvorschlag erzeugt. Dafiir wird aufgrund der mit dem Laser-
scanner ermittelten Abstandsédnderung die erwartete GroBendnderung im Vergleich zum



124 10 Experimentelle Untersuchungen

letzten Videobild berechnet. Diese Anderung wird auf den markierten Bildausschnitt des
alten Videobildes angewendet. AnschlieBend wird mit Hilfe der Kreuzkorrelation der
zugeschnittene Bildausschnitt im neuen Videobild gesucht. Der dadurch erzeugte
Markierungsvorschlag muss vom Nutzer nur noch bestétigt und gegebenenfalls korrigiert
werden.

Zum Training des Kaskadenklassifikators miissen die markierten Beispiele ausgeschnitten
werden. Dafiir wird jede Markierung nach oben erweitert, um eine quadratische Form zu
erreichen. Dieses Quadrat wird in alle Richtungen um 12,5% erweitert und als Trainings-
beispiel ausgeschnitten. AnschlieBend werden alle Beispiele auf eine Gréfle von 32 x 32
Pixeln skaliert. In Abbildung 10.4 sind einige Beispiele fiir Heckansichten von PKWs
dargestellt.

Abbildung 10.4: Ausgewdhlte Beispieldaten fiir Heckansichten von PKWs.

Ahnliche Methoden werden fiir Beispielansichten von FuBgingern verwendet. Aufgrund
des variierenden Aussehens von FuBlgdngern sind die korrelationsbasierten Markierungs-
vorschldge nicht mehr in jedem Fall zweckmiafBig und miissen héufiger korrigiert werden.
Auch hier werden die Markierungen vergrofert, bevor die Trainingsbeispiele ausgeschnitten
werden. Fiir das Training wurden die Beispielansichten auf eine einheitliche Gréfle von
20 x 40 Pixeln skaliert. In Abbildung 10.5 sind einige Beispiele fiir FuBgénger abgebildet.

Abbildung 10.5: Ausgewdhlte Beispieldaten fiir FuBgénger.

Zur Vorbereitung von Beispieldaten fiir Seitenansichten von PKWs wurde ein anderes
Verfahren realisiert. Im Rahmen einer Studienarbeit [16] wurde ein Verfahren entwickelt,
das Rider von PKWs im Videobild detektiert. Dabei werden PKWs aus den Markierungen
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in den Laserscannerdaten erkannt. Die erwartete RadgroBe wird aus der vom Laserscanner
gemessenen Distanz bestimmt. Weiterhin wird die Orientierung der PKWs aus den Laser-
scannermessdaten bestimmt. Daraus kann die perspektivische Verzerrung der Rider im
Videobild abgeschitzt werden. Entsprechende Ellipsen werden dann im Videobild mit
Hilfe von Kantenbildern und einer Hough-Transformation fiir Ellipsen gesucht. Erkennen die
Algorithmen zwei Réder fiir ein Objekt, wird aufgrund dieser Positionen eine
Markierung berechnet, in der die Rider an einer festen Position liegen (Abbildung 10.6).

Abbildung 10.6: Beispiele fiir Seitenansichten von PKWs werden so zugeschnitten, dass
sich die Rader jeweils an einer festen Position befinden.

Die Markierungen werden dann automatisch ausgeschnitten und auf eine Gréf3e von 64 x 32
Pixeln skaliert. Der Nutzer muss nun lediglich die Beispieldaten iiberpriifen und fehlerhafte
Beispiele entfernen. Alternativ konnen auch manuell Rider in Videobildern markiert werden.
In Abbildung 10.7 sind einige Beispiele fiir Seitenansichten von PKWs dargestellt.

Abbildung 10.7: Ausgewdhlte Beispieldaten fiir Seitenansichten von PKWs.

10.2 Zeitmessungen

Fiir die Anwendung der Algorithmen in Echtzeit erfolgte im Rahmen der Auswertung auch
eine Abschitzung der bendtigten Rechenzeit. Ublicherweise wurde fiir die Analyse der
Rechenzeit ein PC mit einem Intel Pentium D 3,4 GHz Prozessor verwendet. Der Prozessor
enthilt zwei Prozessorkerne, von denen jedoch nur einer fiir die Anwendung genutzt wurde.
Eine Ausnahme bildet die Auswertung der durch Optimierungen erreichten Rechenzeit-
reduktion bei der Objektverfolgung. Diese dltere Analyse wurde mit einem Notebook mit
einem Intel Pentium M 1,7 GHz Prozessor durchgefiihrt.
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Wiéhrend der Ausfithrung von Algorithmen unter einem normalen PC-Betriebssystem
werden in der Regel auch Teile der Rechenzeit fiir andere Anwendungen und Prozesse ver-
wendet. Dieser Einfluss ist insbesondere bei Einzelkernprozessoren sehr stark. Bei Systemen
mit mehreren Prozessoren oder mehreren Prozessorkernen ist der Einfluss geringer, wenn die
Algorithmen nicht alle verfligbaren Prozessorkerne ausnutzen. Hintergrundaktivititen des
Betriebssystems werden dann in der Regel mit den verbleibenden Prozessorkernen durchge-
fiihrt.

Die hier entwickelten Algorithmen werden auf einem normalen PC-Betriebssystem offline
ausgewertet. Fiir eine Online-Anwendung werden jedoch in der Praxis Echtzeitbetriebs-
systeme oder zumindest angepasste Konfigurationen mit sehr geringer Hintergrund-
aktivitit eingesetzt. Um den Einfluss anderer Prozesse bei der Ermittlung der Rechenzeit
moglichst gering zu halten, wurde ein spezielles Verfahren zur Bestimmung der notwendigen
Rechenzeit entwickelt. Das Verfahren beruht darauf, dass bei mehreren Offline-Durchldufen
der deterministischen Algorithmen auf den selben aufgezeichneten Daten genau die selben
Rechenoperationen durchgefiihrt werden miissen. Zur Ermittlung von Rechenzeiten werden
darum sdmtliche Testdaten mit den zu untersuchenden Algorithmen mehrfach durchlaufen.
AnschlieBend wird flir jeden Zeitschritt in den Testdaten das Minimum aller Durchldufe
als notwendige Rechenzeit festgelegt. Hohere Rechenzeiten anderer Durchlidufe sind dabei
durch Hintergrundaktivititen des Betriebssystems begriindet. In Abbildung 10.8 werden
die derart ermittelten Rechenzeiten der einzelnen Zeitschritte mit den Rechenzeiten eines
einzelnen Durchlaufs fiir einen Einzelkernprozessor verglichen.

40
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Abbildung 10.8: Bei Zeitmessungen unter Microsoft Windows variiert die bendtigte
Rechenzeit aufgrund von Hintergrundaktivititen. Mit dem Minimum der
Rechenzeiten aus mehreren Durchldufen des selben Rechenschrittes deter-
ministischer Algorithmen ldsst sich die Rechenzeit exakter bestimmen.

Mit Hilfe der ermittelten Rechenzeiten fiir die einzelnen Zeitschritte werden nun Aussagen
iiber die bendtigte Rechenzeit des Systems getroffen. Ublicherweise werden fiir Algorithmen
die mittlere und die maximale Rechenzeit pro Zeitschritt angegeben. Diese Zeitangaben
sind jedoch fiir Echtzeitanwendungen nur bedingt sinnvoll. Eine mittlere Rechenzeit in der
GrofBe des Messintervalls kann nicht ausreichend sein, da in der Praxis hohere wie niedrigere
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Rechenzeiten in Abhingigkeit vom Fahrzeugumfeld oft gehduft auftreten. Treten hohere
Rechenzeiten dabei liber einen ldngeren Zeitraum auf, ist das System nicht in der Lage, sdmt-
liche Messdaten zu verarbeiten. Eine komplette Verarbeitung aller Messdaten wird durch die
Berticksichtigung der maximalen Rechenzeit des Systems sichergestellt. Diese Angabe ist
jedoch meist zu hoch, da die maximale Rechenzeit sehr hdufig nur als einzelner Peak auftritt.
Ist das System in der Lage, Messungen zwischenzuspeichern, dann kann es auch kurzfristig
Rechenzeiten tolerieren, die h6her sind als das verwendete Messintervall. Die mittlere und
die maximale Rechenzeit werden im Rahmen dieser Arbeit in folgender Form angegeben:

mittlere Rechenzeit [ ms] (maximale Rechenzeit [ ms]) .

Um eine passendere Bewertung der Rechenzeit im Hinblick auf die echtzeitfdhige
Anwendung durchfiihren zu kdonnen, werden zusitzlich zu den hier angegebenen mittleren
und maximalen Rechenzeiten noch zwei zusitzliche Malle vorgestellt. Diese Malle geben
den Anteil der zur Verfiigung stehenden Rechenzeit an, der flir die Algorithmen bendtigt
wird. Die bendtigte Rechenkapazitit pro Messintervall entspricht dabei der maximalen
Rechenzeit. Sie gibt an, welcher Anteil der 80 ms eines Messintervalls maximal von den
Algorithmen bendtigt wird.

In einem zweiten Mal3 wird die bendtigte Rechenkapazitét in einem Zeitintervall von einer
Sekunde festgehalten. Dieses Mal3 entspricht einer Pufferung von bis zu 12 Messwerten.
Dieses MaB ist eine fairere Bewertung, da ein System mit einer entsprechenden Pufferung
immer noch echtzeitfihig ist, wenn die Verarbeitung eines einzelnen Messwertes mehr als
80ms in Anspruch nimmt, in einer Sekunde aber alle 12 Messwerte verarbeitet werden
konnen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die benotigte Rechenkapazitét folgendermallen angegeben:
Rechenkapazitdt pro Sekunde [%)] (Rechenkapazitit pro Messintervall [%]) .

Nach der vorgestellten Bewertungsmethode kann also das fiir die Auswertung verwendete
System mit der benotigten Rechenkapazitit von 70% (105%) immer noch online alle Mess-
werte verarbeiten.

In dieser Arbeit wurden alle Algorithmen mit PC-Hardware ausgewertet. Auf diese Weise
wird prinzipiell die Echtzeitfdhigkeit der entwickelten Algorithmen gezeigt. Eine spétere
Serienfertigung von Assistenzsystemen wird in der Regel auf speziellen Steuergeriten
realisiert. Entsprechende Steuergerite werden voraussichtlich eine geringere Rechenleistung
zur Verfiigung stellen. Dafiir steht jedoch die komplette Rechenkapazitit exklusiv den
Algorithmen zur Verfligung. Zusétzlich bieten gezielte Optimierungen der Implementierung
fiir spezielle Chips wie FPGAs, Methoden der parallelisierten Datenverarbeitung.
SchlieBlich kann die benétigte Rechenzeit auch durch eine Begrenzung der verarbeiteten
Objekte reduziert werden. In der vorliegenden Auswertung wurde keine derartige
Begrenzung durchgefiihrt. Alle gemessenen Objekte wurden vom System verfolgt und
klassifiziert.
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10.3 Objektverfolgung

Eine detaillierte Auswertung der Objektverfolgung beziiglich der Genauigkeit der Positions-
und Geschwindigkeitsschitzungen wurde bereits in [66] prisentiert. Da die Objektver-
folgung grundsitzlich aus der entsprechenden Arbeit iibernommen wurde, erfolgt hier
lediglich eine Auswertung der verdnderten Komponenten. Diese Auswertungen evaluieren
die durch Optimierungen der Objektverfolgung erreichte Reduktion der Rechenzeit, die
Orientierungsgenauigkeit der verwendeten Methode zur Formbestimmung und die Leistungs-
fahigkeit der entwickelten Ansétze zur Segmentfusion. Dariiber hinaus wird die bendtigte
Rechenzeit der Objektverfolgung analysiert.

10.3.1 Rechenzeitreduktion durch die Optimierung der Objektverfolgung

Die bestehende Objektverfolgung wurde an verschiedenen Stellen zur Reduktion der
benotigten Rechenzeit optimiert. Dies geschah insbesondere auch in Hinblick auf eine
echtzeitfadhige Anwendung auf weniger leistungsfahigen Rechnern. Die Analyse der be-
notigten Rechenzeit erfolgte mit einem 1,7 GHz Notebook. Zu Vergleichszwecken wurden
dabei lediglich Mittelwerte fiir die bendtigte Rechenzeit bestimmt.

In Abschnitt 5.5 wurde eine Optimierung der Messvektoren zur verbesserten Handhabung
der zahlreichen Referenzpunkte prisentiert. Entsprechende Anderungen erfolgten in der
Pradiktion und der Innovation. Zusitzlich wurde eine zweite Merkmalspradiktion durchge-
fiihrt. Diese Verdnderungen erzielten eine Reduktion der Rechenzeit von 5,5 ms auf 1,5 ms.

Eine neue Methode zur Formbestimmung ersetzt weiterhin den rechenintensiveren WICP-
Algorithmus. Hier wurde eine Reduktion der Rechenzeit von 8,2 ms auf 1,3 ms erreicht.

Insgesamt konnte mit den durchgefiihrten Optimierungen also ein erheblicher Anteil der
Rechenzeit eingespart werden.

10.3.2 Auswertung der Orientierung

Im Rahmen der Optimierung wurde fiir die Formbestimmung aus den einzelnen Entfernungs-
messungen eine neue Methode entwickelt (Abschnitt 5.6). Dadurch verdndert sich auch die
Methode der Orientierungsbestimmung. Aus diesem Grund wurde das Messrauschen fiir die
Orientierung neu ermittelt.

Die Bestimmung des Messrauschens wurde mit dem gleichen Versuchsaufbau, wie in [66]
durchgefiihrt. Das Versuchsfahrzeug wurde parallel neben eine gerade Strae gestellt und
zeichnete passierende Fahrzeuge in beiden Fahrtrichtungen auf (Abbildung 10.9). Die auf-
gezeichneten Fahrzeuge wurden mit den in Abschnitt 10.1 beschriebenen Methoden in den
Laserscannermessdaten markiert. Die reale Orientierung der vermessenen PKWs ist somit 0°
beziehungsweise 180°. Da aus den Laserscannermessdaten nur Orientierungen im Bereich
+45° geschitzt werden, wurde als Vorgabe immer 0° verwendet.
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Abbildung 10.9: Zur Bestimmung des Messrauschens der Orientierung wurde das Versuchs-
fahrzeug parallel an einer geraden Strae aufgestellt. Die auf der Straf3e
fahrenden Fahrzeuge haben somit eine reale Orientierung von 0°.

Auf diese Weise wurden insgesamt 5711 Orientierungsmessungen erzeugt. Auf dieser Basis
wurde nun die Varianz des Messrauschens in Abhidngigkeit von dem bei der Form-
bestimmung ermittelten Giitekriterium bestimmt. Das in Gleichung 5.24 beschriebene
Giitekriterium s, .- setzt sich aus dem Abstand der Entfernungsmessungen von der Form
und der Anzahl der Entfernungsmessungen zusammen.

Um die Varianz in Abhéngigkeit von s, . bestimmen zu konnen, wurden die Messungen
nach dem Gitekriterium sortiert. Nun wurde jeweils fiir zusammenhéngende Gruppen von je
200 Messungen eine Varianz bestimmt. Diese Varianzen wurden jeweils iiber dem mittleren
Giitekriterium der Gruppe in Abbildung 10.10 dargestellt.
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Abbildung 10.10: Bestimmung der Standardabweichung der gemessenen Orientierung
in Abhéngigkeit des Giitekriteriums der Formbestimmung: Fiir ver-
schiedene Bereiche des Giitekriteriums wurde die Standardabweichung
ermittelt. Die Verteilung der Standardabweichung wird durch eine
Regressionsgerade approximiert.

Die Verteilung der Varianzen wurde mit einer Regressionsgerade approximiert. Damit ergibt
sich fiir die Standardabweichung des Orientierungsmessrauschens:
rad
oy =0,21—-5p,., +0,05rad . (10.1)
m
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10.3.3 Segmentfusion

Die Auswertung der vorgestellten Ansitze zur Segmentfusion wurde mit dem in Abschnitt
10.1 vorgestellten Testdatensatz ausgewertet. Die Auswertung erfolgte nur mit markierten
Objekten. Objekte der Klasse ,,Hintergrund* wurden also nicht verwendet. Aufgrund der
Markierung lisst sich feststellen, in wie viele Segmente ein markiertes Objekt zerfallt. Ins-
gesamt 11,1% der markierten Verkehrsteilnehmer der Klassen ,,Fullgénger*, ,,Zweirad®,
»PKW* und ,,LKW* bestanden aus mehr als einem Segment. Das bedeutet, dass in An-
sdtzen ohne Segmentfusion fiir diese Verkehrsteilnehmer mehr als ein Objekt vom System
ausgegeben wiirde. Diese Mehrfachausgabe kann fiir das Fahrerassistenzsystem irrefithrend
wirken und unter Umstidnden zu einem Fehlverhalten des Systems fiihren.

Durch die Anwendung der Segmentfusion wurden 66,4% der in mehrere Segmente
zerfallenen Verkehrsteilnehmer vom System korrekt als ein Objekt ausgegeben. Das bedeutet
eine Reduktion der durch Zerfall erzeugten Fehlausgaben auf 3,7% aller Verkehrsteilnehmer.
Bei manchen Verkehrsteilnehmern konnte durch die Segmentfusion die Zahl der ausge-
gebenen Objekte reduziert werden, obwohl weiterhin mehr als ein Objekt ausgegeben wird.
Insgesamt konnte die Ausgabe so bei 77,1% der zerfallenen Verkehrsteilnehmer verbessert
werden.

Die verbleibenden Fehlausgaben sind durch die Kriterien der Segmentfusion begriindet.
Das Verfahren ist nur fiir sichere Geschwindigkeitsschitzungen anwendbar. Somit ist eine
Anwendung wihrend des Einschwingens des Kalman-Filters in den ersten Messzyklen nicht
moglich. Weiterhin ist der beriicksichtigte Sicherheitsabstand bei langsamen Objekt-
geschwindigkeiten manchmal fiir eine Fusion der zusammengehorenden Segmente nicht
ausreichend.

Insgesamt wurden in allen Testdaten lediglich in 18 Fallen Segmente zusammengefiigt, die
nicht zum gleichen Objekt gehdren. Dies entspricht etwa 0,02% der untersuchten Objekte.
Hier wurden Segmente der Verkehrsteilnehmer mit Segmenten eines Hintergrund-
objektes zusammengefiigt. In diesen Féllen wurden Ungenauigkeiten in der geschétzten
Geschwindigkeitsrichtung und sehr geringe Abstinde zwischen Verkehrsteilnehmer und
Hintergrundobjekt als Ursache ermittelt.

10.3.4 Rechenzeit

Die benétigte Rechenzeit von Vorverarbeitung und Objektverfolgung wurde mit den in
Abschnitt 10.2 beschriebenen Methoden analysiert. Die Zeitmessungen wurden mit dem
3,4 GHz PC durchgefiihrt.

Die benétigte Rechenzeit pro Messintervall ist 6,3 ms (38,3 ms). Der Anteil der benotigten
Rechenkapazitit betragt 32,3% (47,8%). Obwohl die bendtigte Rechenzeit in der Regel
sehr niedrig ist, treten in einigen Szenarien gehduft Messintervalle auf, in denen deutlich
mehr Rechenzeit benétigt wird. Ein markantes Beispiel flir ein solches Szenario ist
eine Sequenz an einer Einmiindung im Wald. Der Laserscanner misst hier aufgrund des
fehlenden Unterholzes sehr tief in den Wald hinein. Von der Objektverfolgung wird aufgrund
des Abstandes fiir jeden gemessenen Baum ein Objekt aufgesetzt. Die auf diese Weise in der
Objektverfolgung bearbeitete, sehr hohe Objektzahl begriindet die hohere Rechenzeit. Eine
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Reduktion der Rechenzeit in solchen Szenarien kann durch eine Reduktion der ausgewerteten
Sensorreichweite oder eine Reduktion der maximalen Objektzahl erreicht werden. Fiir eine
Reduktion der maximalen Objektzahl miissten jedoch Methoden entwickelt werden, mit
denen entschieden werden kann, welche der gemessenen Objekte die Objektverfolgung
bearbeiten soll. Als Basis fiir eine derartige Objektauswahl sind beispielsweise die
Entfernung oder die Lage der Messdaten denkbar.

10.4 Klassifikation
10.4.1 Verwendete Bewertungsmethode

Die Ergebnisse der Klassifikation eines Testdatensatzes konnen in einer sogenannten
Konfusionsmatrix zusammengefasst werden. Dabei werden die Ausgaben des Klassifikators
den vorgegebenen Sollklassen gegeniibergestellt. Nun wird die Anzahl aller korrekt
klassifizierten Hintergrundobjekte als ,richtig negative und die Anzahl der falsch
klassifizierten Hintergrundobjekte als ,,falsch positive* bezeichnet. Die gesuchten Objekte
werden dhnlich unterschieden. Die Anzahl der korrekten Klassifikationen wird ,richtig
positive“ und die Anzahl der iibersehenen Objekte ,(falsch negative“ genannt.
In Abbildung 10.11 sind die entsprechenden Bezeichnungen fiir die Ergebnisse der
Klassifikation des Zweiklassenproblems der FuBgédngerdetektion als Konfusionsmatrix
tabellarisch dargestellt.

Hintergrund- | FuRgénger
objekt
Klassifizierter | richtig falsch
Hintergrund | negative negative
Klassifizierter | falsch richtig
FuBganger | positive positive

Abbildung 10.11: Mogliche Ergebnisse der Klassifikation flir ein Zweiklassenproblem:
Die Anzahl korrekt klassifizierter Hintergrundobjekte wird als ,,richtig
negative”, die Anzahl der Fehldetektionen mit ,falsch positive*
bezeichnet. Die Anzahl korrekt klassifizierter Exemplare der gesuchten
Objekte werden ,,richtig positive™, die Anzahl {ibersehener Objekte der
gesuchten Objektklasse ,,falsch negative* genannt.

Zur Auswertung der Klassifikationsergebnisse muss die Anzahl der Falschalarme (,,falsch
positive”) und die Anzahl der korrekt erkannten Objekte bewertet werden (,richtig
positive*). Ublicherweise werden fiir Zweiklassenprobleme die Detektionsrate und die
Falschalarmrate berechnet. Die Detektionsrate wird auch als Sensitivitdt bezeichnet und gibt
an, wie viel Prozent der gesuchten Objekte korrekt klassifiziert wurden:

,, richtig positive

Detektionsrate = (10.2)

., richtig positive“ + , falsch negative “
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Die Falschalarmrate bezeichnet das Verhéltnis von falsch klassifizierten Hintergrundobjekten
zu allen Hintergrundobjekten:

Jalsch positive

Falschalarmrate =

. 10.3
., richtig negative“ + ,, falsch positive (10.3)

Wie bereits in Abschnitt 10.1 angesprochen, ist die Anzahl der Hintergrundobjekte fiir das
hier betrachtete Problem der Fahrzeugumfelderfassung nicht eindeutig bestimmbar. Dariiber
hinaus ist die Anzahl der Hintergrundobjekte im Vergleich zu den Vertretern der gesuchten
Objektklassen extrem hoch. Da aus diesem Grund keine Markierung der Hintergrundobjekte
erfolgt, ist eine Nutzung der Anzahl der korrekt klassifizierten Hintergrundobjekte (,, richtig
negative) zur Auswertung nicht sinnvoll. Die Auswertung der Falschalarmanzahl
(,.falsch positive*) ist weiterhin mdglich, da die entsprechenden Objekte in Form von
Fehlklassifikationen gezéhlt werden konnen.

Um bei der Auswertung die Anzahl der korrekt klassifizierten Hintergrundobjekte umgehen
zu konnen, existieren zwei mogliche Alternativen flir die Falschalarmrate. Die erste
Alternative stellt die Anzahl der Falschalarme der Anzahl der ausgewerteten Zeitschritte
gegeniiber und berechnet somit eine mittlere Anzahl von Falschalarmen pro Zeiteinheit. Im
Rahmen dieser Arbeit wurde eine zweite Alternative verfolgt, die den Anteil von Falsch-
alarmen an allen ausgegebenen, als Vordergrund klassifizierten Objekten angibt. Dieses Mal}
wird als Fehldetektionsrate bezeichnet:

Jfalsch positive
Fehldetektionsrate = / 14

: 10.4
., richtig positive “ + ,, falsch positive (10.4)

Die Anwendung der Klassifikation stellt in der Regel einen Kompromiss zwischen einer
niedrigen Anzahl von Falschalarmen und einem hohen Anteil korrekt detektierter Objekte
dar. Aus diesem Grund werden zur Bewertung eines Klassifikators iiblicherweise mehrere
mogliche Paare von Detektionsrate und Falschalarmrate in Form einer Kurve prisentiert.
Dabei wird die Detektionsrate iiber der Falschalarmrate abgetragen. Diese Kurve wird ROC
(engl. ROC = receiver operating characteristic) genannt.

Aufgrund der Nutzung der Fehldetektionsrate anstatt der Falschalarmrate sollen
entsprechende Kurven hier als alternative ROC bezeichnet werden. Ebenso wie bei den
iiblichen ROCs wiirde ein fehlerfreier Klassifikator einen Punkt links oben im ent-
sprechenden Koordinatensystem erreichen. An diesem Punkt werden alle Objekte korrekt
detektiert, wobei keinerlei Falschalarme ausgegeben werden. Das Ziel bei der Entwicklung
von Klassifikatoren ist also auch bei alternativen ROCs, mit der Kurve moglichst dicht an
diesen Punkt heranzukommen.

Prinzipiell wird die ROC zur Auswertung von Zweiklassenproblemen verwendet. Eine
Nutzung flir die hier untersuchten Mehrklassenprobleme ist nur mit zusétzlichen
Definitionen moglich. Wahrend im Rahmen von [35] mehrdimensionale Formulierungen fiir
ROCs untersucht wurden, soll hier weiterhin eine zweidimensionale Darstellung in Form
von alternativen ROCs erfolgen.

Um dennoch mit den eingefiihrten Bezeichnungen fiir die Klassifikationsergebnisse arbeiten
zu konnen, werden diese erweitert. Korrekt klassifizierte Hintergrundobjekte werden
weiterhin als ,,richtig negativ bezeichnet. Die Bezeichnung ,,falsch positiv umfasst nun alle
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Objekte, die fdlschlicherweise als ,,Fulliginger”, ,Zweirad“, ,PKW*“ oder ,LKW*
klassifiziert wurden. Als ,richtig positiv werden alle korrekt klassifizierten Objekte der
Klassen ,,FuBgianger®, ,,Zweirad®, ,,PKW* und ,,LKW* bezeichnet. SchlieBlich wird die
Bezeichnung ,,falsch negativ* fiir alle Objekte der Klassen ,,Fullgénger*, ,,Zweirad*, ,,PKW*
und ,,LKW* verwendet, die nicht korrekt erkannt werden konnten.

Diese Erweiterung bedeutet in der Praxis, dass manche Objekte doppelt als Fehler
registriert werden, da sie sowohl den Kriterien fiir ,,falsch negativ* als auch fiir ,,falsch
positiv* entsprechen. Ein Beispiel fiir ein solches Objekt ist ein als PKW klassifizierter LKW.

Zur Einschitzung der zu erwartenden Kurvenverldufe fiir alternative ROCs sollen hier
entsprechende Kurven fiir zwei Beispiele zufdlliger Klassifikation bestimmt werden. Die
zufdllige Klassifikation fiihrt eine Klasseneinteilung ohne Beriicksichtigung von Objekt-
merkmalen durch und kann somit als schlechtester Fall eines Klassifikationssystems ange-
sehen werden. Klassifikatoren, die basierend auf berechneten Objektmerkmalen zusétzliche
Informationen nutzen, sollten entsprechend bessere Leistungen erzielen.

Fiir die Beispielkurven wird hier eine a priori Verteilung der einzelnen Objektklassen in den
Testdaten angenommen. Es gilt:

6™ = Printergruna = 0,60 (10.5)
P = Prusginger = 0.15 (10.6)
P = Pveiraa = 0,05 (10.7)
P = ppw = 0,15 (10.8)
P = prxw = 0,05. (10.9)
Die zufillige Klassifikation fiihrt nun unter Berticksichtigung der Klassifikationswahr-
scheinlichkeiten py’, ..., pi’’ eine zufillige Klasseneinteilung fiir jedes der m Beispiele des

Testdatensatzes durch.

Fiir das Zweiklassenproblem der FuBBgdngerdetektion ergibt sich dabei:

ist soll

., richtig positive”“ =m - p|"" - p} (10.10)
falsch positive = m - p'' ~p‘80”: m - pit- (1- p‘i"”) (10.11)
falsch negative = m - pi' -p“fon: m-(1— p’f’) ~p{0”. (10.12)

Somit kénnen Detektionsrate und Fehldetektionsrate berechnet werden:

ist soll

- m-py P ist
Detektionsrate = . . = 10.13
m _pzlst . pioll +m- (1 _ pzlst) _pioll P ( )
m - pist. (1 = soll
Fehldetektionsrate = — SOZI ( 151 ) —==1- pf"”. (10.14)
m - pi*' - pi® +m - Pt (1= pi)

Da die a priori Verteilung der Klassen vorgegeben ist, kann die Kurve nur durch eine
beliebige Wahl der Klassifikationswahrscheinlichkeit p}** erzeugt werden. Die dadurch
erzeugte alternative ROC ist in Abbildung 10.12 dargestellt.
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Abbildung 10.12: Alternative ROC fiir die zufillige Klassifikation des Beispiels der Ful3-
gingerdetektion: Durch die Verdnderung der Klassifikationswahrschein-
lichkeit fiir FuBgdnger wird die Detektionsrate verdndert. Die Fehl-
detektionsrate bleibt konstant und entspricht der a priori angenommenen
Auftrittswahrscheinlichkeit fiir Objekte, die keine FuBBginger darstellen.

Wird nun das Multiklassenproblem betrachtet, ergibt sich als Ergebnis der zufilligen Klas-
sifikation:

4
,, Fichtig positive = m - Z ist “’” (10.15)
i=1
,, richtig positive + ,, falsch negative = m - z p“’” (10.16)
i=1
4
Jalsch positive = m - Z SO” pf”) (10.17)
i=1
4
falsch positive + ,, richtig positive = m - Z Pt (10.18)

i=1

Mit diesen Angaben ldsst sich fiir das Mehrklassenproblem die maximal erreichbare
Detektionsrate bestimmen:

Detektionsrate = i=l (10.19)

4
Z ( ist 9011)

Detektionsrate = :=11 —— (10.20)

Py
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Nun wird die a priori Wahrscheinlichkeit der am héufigsten auftretenden Vordergrund-

klasse als p*% bezeichnet. In diesem Fall ist p$2/ = p?”” = 0,15. Somit lasst sich fiir

die Detektionsrate eine obere Schranke finden:

4 .
> (p;” : P;Loali) soll
Detektionsrate < = —— < pmajoll (10.21)
) )
_ 0,15
Detektionsrate < 1060 0,375. (10.22)

Analog ldsst sich eine untere Schranke fiir die Fehldetektionsrate berechnen:

((1=p") - pi*")

N
e

1

Fehldetektionsrate = = 2 (10.23)
m- Y p;*
=
£ S ot
| p;s -] pfo .p;S
Fehldetektionsrate = =L l4=1 >1— psoll (10.24)
> i
=
Fehldetektionsrate > 1—0,15=0,85. (10.25)

Somit ist die alternative ROC der zufilligen Klassifikation fiir das in der Fahrzeugumfelder-
kennung verwendete Mehrklassenproblem auf das in Abbildung 10.13 dargestellte Rechteck
beschrinkt.

Fahrzeugumfelderkennung (vier Klassen)
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Abbildung 10.13: Alternative ROC fiir die zufdllige Klassifikation des in der Fahrzeug-
umfelderkennung verwendeten Mehrklassenproblems: Im Vergleich zum
Zweiklassenproblem lassen sich nur deutlich niedrigere Detektionsraten
erreichen.
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Beim Vergleich mit der alternativen ROC fiir das Zweiklassenproblem lésst sich die
Komplexitidt des Mehrklassenproblems erkennen. Beim Mehrklassenproblem lassen sich
mit der zufélligen Klassifikation nur deutlich niedrigere Detektionsraten erreichen. Dies ist
dadurch begriindet, dass Falschalarme nicht nur aus fehlerhaft klassifizierten Hintergrund-
objekten bestehen, sondern hier auch Fehlklassifikationen innerhalb der gesuchten Objekt-
klassen einflieBen.

Die Bestimmung der alternativen ROC fiir trainierte Klassifikatoren erfolgt durch die Wahl
geeigneter a priori Klassengewichte und einer Auswertung der Klassifikationsergebnisse fiir
den Testdatensatz. Werden alle Testdaten mit einem trainierten System klassifiziert, ergibt
sich lediglich eine Detektionsrate und eine Fehldetektionsrate. Durch die in Abschnitt 6.6
vorgestellte a priori Gewichtung einzelner Klassen konnen weitere Kombinationen dieser
Bewertungsmalle ermittelt werden. Zur Erstellung der alternativen ROC werden mdgliche a
priori Gewichtsvektoren in einem vorgegebenen Raster durchlaufen. Das Ergebnis ist eine
Punktwolke, deren Einhiillende als alternative ROC verwendet wird (Abbildung 10.14).
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Abbildung 10.14: Alternative ROC: Fiir jede Verédnderung der a priori Klassifikationswahr-
scheinlichkeiten der einzelnen Klassen durch einen additiven Gewichts-
vektor ergibt sich eine Kombination aus Detektions- und Fehldetektions-
rate. Iteriert man in einem vorgegebenen Raster durch alle Gewichts-
vektoren ergibt sich eine Menge solcher Punkte. Die Einhiillende wird
als alternative ROC verwendet.

10.4.2 Laserscannerbasierte Klassifikation

Zur Bewertung der Klassifikationsleistung der laserscannerbasierten Klassifikation wurde
fiir den Testdatensatz eine alternative ROC ermittelt (Abbildung 10.15). Diese ROC zeigt die
sehr gute Leistungsfihigkeit des Klassifikationssystems trotz der groen Heraus-
forderung durch das zu bearbeitende Mehrklassenproblem. Zur Bewertung des in Abschnitt
6.4 vorgestellten Verfahrens zur Mustererkennung wurde dieses durch ein anderes Muster-
erkennungssystem aus fiinf neuronalen Netzen ersetzt. In dieser Struktur trennt ebenfalls
jedes Netz eine Klasse nach der One-VS-All-Methode von allen anderen. Jedes der
neuronalen Netze besteht aus zwei verdeckten Schichten mit jeweils 30 Neuronen. Diese
Schichten verwenden als Ausgabefunktion die Sigmoidfunktion. Das Ausgabeneuron
verwendet als Ausgabefunktion eine Rampenfunktion. Diese verwendete Netzwerkstruktur
wurde im Rahmen von Voruntersuchungen in einer Diplomarbeit [122] als am besten



10 Experimentelle Untersuchungen 137

geeignet ermittelt. Fiir dieses alternative Klassifikationssystem wurde eine zweite
alternative ROC ermittelt und ebenfalls in Abbildung 10.15 dargestellt.

Dektektionsrate

— Vorgestellte Mustererkennung
011 — Monolithisches neuronales Netz |

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Fehldetektionsrate

Abbildung 10.15: Vergleich der vorgestellten Mustererkennung mit normalen mono-
lithischen neuronalen Netzen: Die alternative ROC fiir das laser-
scannerbasierte Klassifikationssystem unter Verwendung der vorgestellten
Mustererkennung zeigt die deutlich hohere Leistungsfihigkeit im
Vergleich zu monolithischen neuronalen Netzen.

Das vorgestellte Mustererkennungssystem konnte eine enorme Verbesserung der
Klassifikationsleistung erzielen. Dafiir sind zwei wesentliche Griinde zu nennen. Durch die
automatische, datengetriebene Optimierung der Merkmale fiir jede Klasse findet bereits eine
hilfreiche Vorverarbeitung der Merkmale statt. Dadurch sind weniger komplexe Netzwerke
zur Kombination der Merkmale notwendig.

Bei der Verwendung monolithischer, neuronaler Netze werden zudem Netzwerkstrukturen
trainiert, in denen deutlich mehr Gewichte zu bestimmen sind als bei dem vorgestellten
Mustererkennungssystem. Dadurch besteht die Gefahr, dass die Menge der Trainingsdaten
nicht ausreicht, um alle Parameter zu optimieren.

10.4.3 Anpassung an Anwendungsanforderungen

Das vorgestellte Klassifikationssystem berechnet pro Objekt fiir jede Klasse einen Zuge-
horigkeitswert. Aus den berechneten fiinf Zugehorigkeitswerten muss vor der Ausgabe an
das Assistenzsystem die ausgegebene Klasse festgelegt werden. Untersuchungen haben
gezeigt, dass eine Anpassung dieser Selektion an die einzelnen Anforderungen der
Assistenzsysteme deutliche Verbesserungen erreichen kann. Die Anpassung der
Klassifikationsausgabe an das Assistenzsystem erfolgt durch die Wahl eines geeigneten
a priori Vektors fiir die a priori Gewichtung der Klassen geméfl Gleichung 6.31 in
Abschnitt 6.6. Dariiber hinaus kann anwendungsspezifisches Vorwissen angewendet werden,
um bestimmte Objektklassen oder Objekte auszuschlieBen. Bei der anschlieSenden Selektion
der Klasse aufgrund des maximalen Zugehdrigkeitswertes konnen dann fiir unterschiedliche
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Assistenzsysteme unterschiedliche Klassen ausgegeben werden. Das Verbesserungspotential
wird nun fiir zwei Anwendungen analysiert.

Als erste Anwendung wird der FuBBgdngerschutz untersucht. Diese Anwendung bendtigt
lediglich eine Klassifikation von Fullgdngern. Fehlklassifikationen innerhalb der iibrigen
Klassen spielen fiir das Assistenzsystem keine Rolle. Somit kann das Klassifikations-
problem auf zwei Klassen reduziert werden. Als Falschalarme (,,falsch positive*) zéhlen
lediglich félschlicherweise als FuB3ginger klassifizierte Objekte. Als iibersehene Objekte
(,,falsch negative) werden hier nur nicht erkannte Fu3génger ausgewertet. Dariiber hinaus
kann der fiir den FuBlgdngerschutz signifikante Bereich iiber eine ROI eingegrenzt werden.
Diese ROI wurde aus dem EU-Projekt SAFE-U [97] iibernommen (Abbildung 10.16).

a FuRganger

40 m

Abbildung 10.16: ROI fiir den Fufigdngerschutz: Die ROI reicht bis 40 m vor das Versuchs-
fahrzeug. Die seitliche Begrenzung beginnt an den vorderen Ecken des
Fahrzeugs und hat einen geschwindigkeitsabhiingigen Offnungswinkel

O Fufgiinger-

Die ROI reicht bis 40 m vor das Versuchsfahrzeug. Die seitliche Einschrankung beginnt an
den vorderen Ecken des Versuchsfahrzeugs und begrenzt einen geschwindigkeitsabhingigen
Winkelbereich der GroBe apypoinger- Bis zu Geschwindigkeiten von 50km/h wird ein
Winkel von a gypeinger = 63,7° verwendet. Zwischen 50 km/h und 60km/ h hat die ROI
einen Offnungswinkel von « Fupeinger = 52,8°. Bei Geschwindigkeiten iiber 60km/h be-
trigt o pypeinger = 44,9°. Diese geschwindigkeitsabhingige Wahl des Offnungswinkels ist
dadurch begriindet, dass FuBBginger in h6heren Distanzen zur Strale bei hohen Geschwindig-
keiten durch das Versuchsfahrzeug nicht gefiahrdet werden. Dieses wiirde die FuBBginger
bereits passieren, bevor sie die Strafle erreichen konnen. Objekte die aullerhalb der ROI
liegen, miissen demzufolge nicht an das Assistenzsystem iibertragen werden.

Abbildung 10.17 zeigt, dass bei einer Anpassung der Ausgabe fiir die Anwendung Ful3-
gingerschutz eine Verbesserung erreicht werden konnte. Die blaue Kurve zeigt die Leistung
der Klassifikationsausgabe fiir FuBgéinger, wenn bei der Wahl der a priori Vektoren alle
Objekte und Objektklassen beriicksichtigt werden. Diese Kurve ergibt sich aus der An-
wendung des fiir fiinf Klassen trainierten Systems, wenn fiir die Kurve nur die Fullgdnger-
detektion beriicksichtigt wird. Die rote Kurve zeigt die verbesserte Klassifikationsleistung
der angepassten Objektausgabe. Die Verbesserung entsteht durch die Einschrinkung auf die
Objekte innerhalb der ROI und die Wahl geeigneter a priori Vektoren fiir die FuBBgénger-
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detektion. In Abbildung 10.17 ist links die gesamte Kurve dargestellt, wihrend der rechte
Teil eine VergroBerung des relevanten Bereichs darstellt.
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Abbildung 10.17: Verbesserung der Klassifikation durch Anpassung der Ausgabe fiir den
FuBigingerschutz. Die blaue Kurve zeigt die Klassifikationsleistung der
allgemeinen Klassifikation bei der FuBlgdngerdetektion. Die rote Kurve
zeigt die verbesserte Klassifikationsleistung des optimierten Systems. Im
linken Teil ist die komplette ROC und im rechten Teil ein vergroBerter
Ausschnitt dargestellt.

Eine zweite Anwendung ist die Objektausgabe fiir abstandsgeregelte Tempomaten. Fiir diese
Anwendung sollen Fahrzeuge identifiziert werden, die dem Assistenzsystem zur Abstands-
regelung iibergeben werden. In diesem Fall ist nur die korrekte Detektion von Fahrzeugen
von Interesse. Eine Unterscheidung zwischen PKWs und LKWs ist nicht notwendig. Die
Objektklassen ,,FuBginger und ,,Zweirad“ werden ignoriert. Zusitzlich konnen die zu
klassifizierenden Objekte mit Hilfe von anwendungsspezifischem Vorwissen eingeschrankt
werden. Eine raumliche Einschriankung erfolgt mit einer ROI gemaf3 Abbildung 10.18. Diese
beginnt ebenfalls an den vorderen Ecken des Versuchsfahrzeugs und hat einen Offnungs-
winkel von 90°. Die betrachteten Objekte werden auch beziiglich ihrer Bewegung einge-
schriankt. Hier sind nur Objekte von Interesse, denen das Versuchsfahrzeug folgen kann.
Die Bewegungsrichtung der Objekte sollte darum nicht um mehr als 45° von der des Ver-
suchsfahrzeugs abweichen. Die verbleibenden Objekte sind fiir das Assistenzsystem nicht
von Interesse oder konnen als ortsfest angenommen werden. Eine Ausnahme bilden extrem
langsame Fahrten in Stauszenarien. Diese erfolgen in der Regel jedoch mit extrem kurzen
Abstanden und sollten getrennt betrachtet werden.

Durch die gewéhlten Einschrinkungen und die Reduktion auf eine einzelne Fahrzeug-
klasse wurde eine erhebliche Reduktion der Falschalarme erreicht. In Abbildung 10.19 ist
die Verbesserung der Klassifikationsleistung dargestellt. Die blaue Kurve beschreibt die
Klassifikationsleistung des allgemeinen Klassifikationssystems mit fiinf Klassen fiir die Fahr-
zeugdetektion. Die rote Kurve beschreibt die Klassifikationsleistung bei der Optimierung der
Ausgabe fiir die anwendungsrelevanten Objekte. Im linken Teil der Abbildung ist die
gesamte ROC dargestellt. Der rechte Teil enthidlt eine vergroferte Darstellung des
wesentlichen Ausschnitts.
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Abbildung 10.18: ROI fiir abstandsgeregelte Tempomaten: Die seitliche Begrenzung der
ROI beginnt an den vorderen Ecken des Fahrzeugs und hat einen
Offnungswinkel von 90°. Zusitzlich werden nur Objekte betrachtet, die
eine fiir die Verfolgung geeignete Bewegungsrichtung aufweisen.

Eine besondere Vereinfachung der Klassifikationsaufgabe fiir dieses Assistenzsystem stellt
die Vereinigung der Klassen PKW und LKW dar. Analysen der Klassifikationsergebnisse
haben gezeigt, dass LKWs in hohen Distanzen oft als PKWs klassifiziert werden. Die
Ursache dafiir besteht darin, dass in hohen Distanzen meist die Objektgrofle nicht komplett
vermessen wird. LKWs werden bei der Klassifikation mit Laserscannermessdaten in der
Regel nur durch ihre Grofle von PKWs unterschieden. In der Praxis ist eine Unterscheidung
von LKWs und PKWs in hohen Distanzen jedoch nicht von hochster Prioritdt. Die Unter-
scheidung ist beispielsweise in kurzen Distanzen kurz vor einem Aufprall von Interesse,
da der hohere Aufprallwiderstand eines LKWs beim Auslosen des Airbags beriicksichtigt
werden kann. In der Auswertung des Mehrklassenproblems wirken sich entsprechende Fehl-
klassifikationen in hohen Distanzen jedoch genau so negativ auf die Kurvenverldufe aus wie
andere Fehlklassifikationen. Bei der Analyse der Ausgabe fiir abstandsgeregelte Tempo-
maten sind Fehlklassifikationen innerhalb der Klassen ,,PKW* und ,,LKW* hingegen nicht
von Nachteil.

Die untersuchten Anwendungsbeispiele zeigen, dass die Anpassung der Ausgabe des
Fahrzeugumfelderkennungssystems an die Anforderungen eines Assistenzsystems die
Qualitdt dieser Ausgabe deutlich verbessern kann. Die Anpassung der Ausgabe benotigt
extrem wenig Rechenaufwand, da pro Assistenzsystem lediglich eine Vektoraddition zur a
priori Gewichtung der einzelnen Klassen durchgefiihrt wird. Dariiber hinaus, kann noch eine
Einschriankung der Ausgabe oder des klassifizierten Bereiches mit Hilfe einer ROI erfolgen.
Diese Einschriankung lésst sich ebenfalls ohne nennenswerten Rechenaufwand erledigen.
Somit kénnen die im Fahrzeugumfeldmodell gespeicherten Informationen fiir diverse
Assistenzsysteme angepasst werden, ohne dass der bendtigte Rechenaufwand signifikant
ansteigt.
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Abbildung 10.19: Verbesserung der Klassifikation fiir einen abstandgeregelten Tempo-
maten: Die Einschriankung der Objekte und Objektklassen durch an-
wendungsspezifisches Vorwissen fiihrt zu einer enormen Verbesserung der
Klassifikationsleistung. Der relevante Bereich der kompletten Kurve ist im
rechten Teil vergrofert dargestellt.

10.4.4 Rechenzeit

Die vom Gesamtsystem fiir Vorverarbeitung, Objektverfolgung und Klassifikation bendtigte
Rechenzeit wurde mit den in Abschnitt 10.2 vorgestellten Methoden analysiert. Auch hier
kam der beschriebene 3,4 GHz PC zum Einsatz.

Die benotigte Rechenzeit pro Messintervall ist 7,6 ms (42,1 ms). Der Anteil der benotigten
Rechenkapazitit nach dem in Abschnitt 10.2 beschriebenen Ansatz betrigt 36,4% (52,6%).
Die Klassifikation benétigt demzufolge eine vergleichsweise geringe Rechenzeit von
1,3ms (3,8 ms) und eine Rechenkapazitit von 4,1% (4,8%).

10.5 Fusion von Laserscanner- und Videomessdaten

In diesem Abschnitt wird die Verbesserung der Klassifikation durch Fusionsansitze mit
Videomessdaten untersucht. Dafiir wurden zwei Mustererkennungssysteme verglichen. Dem
ersten Mustererkennungssystem wurden beim Training nur Merkmale aus den Laserscanner-
messdaten und der Objektverfolgung prisentiert. Fiir das zweite System wurden zusétzlich
die in der Bildverarbeitung aus den Kaskadendetektoren berechneten Merkmale verwendet.
Beide Systeme wurden dann im beschriebenen Framework zur Fahrzeugumfelderkennung
eingesetzt. Die erreichten Verbesserungen bei der Detektion von PKWs, der Detektion von
FuBgéngern und der Klassifikation mit allen verwendeten Objektklassen wurden untersucht.
Die Untersuchungen beruhen auf den in Abschnitt 10.1 beschriebenen Testdaten.
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10.5.1 Detektion von PKWs

Die Anwendung der Bildverarbeitung hat bei PK Ws das Ziel, insbesondere die Klassifikation
stehender Fahrzeuge zu verbessern. Ohne eine signifikante Objektgeschwindigkeit fehlt die-
sen Objekten ein wesentliches Merkmal zur Klassifikation, die dadurch erheblich erschwert
wird. In Abbildung 10.20 ist die Klassifikationsleistung fiir PKWs mit alternativen ROCs
dargestellt. Mit Hilfe der Bildverarbeitung konnte eine Verbesserung erreicht werden.
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Abbildung 10.20: Verbesserung der Klassifikationsleistung durch die Bildverarbeitung bei
der Detektion von PKWs: Links sind die alternativen ROCs mit und ohne
Nutzung der Bildverarbeitung dargestellt. Im rechten Teil befindet sich
eine Vergroferung des interessanten Ausschnitts.

Die Bildverarbeitung konnte nur fiir einen gewissen Anteil der Objekte eine Verbesserung
erreichen. Dies ist dadurch begriindet, dass der Messbereich der Videokamera deutlich
kleiner als der des Laserscanners ist. Dariiber hinaus eignet sich die Videokamera nur zur
Verbesserung der Klassifikation, wenn entsprechende Objekte nicht oder nur zu einem
kleinen Teil verdeckt sind. Dieser Sachverhalt ist in Abbildung 10.21 am Beispiel einer
Autobahnszene dargestellt. Die Bildverarbeitung kann im Videobild die zwei vor dem
Versuchstrager fahrenden PKWs detektieren. Der Laserscanner detektiert zusétzlich noch
drei weitere Fahrzeuge vor diesen PKWs. Diese lassen sich aufgrund von Verdeckungen im
Videobild nicht mehr detektieren. Die Klassifikation erfolgt also lediglich mit den Merk-
malen aus den Laserscannermessdaten und der Objektverfolgung.

Prinzipiell ist auch in den Laserscannermessdaten ersichtlich, dass die direkt vor dem
Versuchsfahrzeug fahrenden PKWs um einiges besser erfasst werden, als die verdeckten
und deutlich weiter entfernteren Fahrzeuge. Diese werden in manchen Messzyklen vom
Laserscanner sogar liberhaupt nicht erfasst. Aus diesem Grund ist die Klassifikation stark
verdeckter Objekte deutlich schwieriger als die der komplett vermessbaren Objekte.

Betrachtet man nun die Bedeutung der einzelnen Objekte fiir Fahrerassistenzsysteme, wird
klar, dass verdeckte Objekte in hoheren Distanzen deutlich weniger von Interesse sind, als
komplett sichtbare Objekte, deren Gefahrenpotential fiir das Versuchsfahrzeug aufgrund der
direkten Nachbarschaft wesentlich hoher ist.
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Abbildung 10.21: Beispielszene fiir unterschiedliche Sichtbereiche: Die Videokamera kann
die Klassifikation nur bei sichtbaren Objekten unterstiitzen. Der Laser-
scanner detektiert jedoch auch verschiedene teilweise stark verdeckte
Objekte, die hier aufgrund der Geschwindigkeit klassifiziert werden.
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Zur Analyse des Verbesserungspotentials der Bildverarbeitung fiir die Klassifikationsleistung
wurde diese gezielt fiir alle Objekte untersucht, die sowohl vom Laserscanner als auch von
der Videokamera erfasst wurden. Die entsprechenden alternativen ROC:s fiir die verglichenen
Systeme sind in Abbildung 10.22 dargestellt. Es wird deutlich, dass bereits die laserscanner-
basierte Klassifikation eine deutlich bessere Klassifikationsleistung erreicht. Dies ist durch
die gute Messbarkeit der Objekte begriindet. Die Fusion mit Videomessdaten erreicht auch
hier eine Verbesserung. Diese Verbesserung duflert sich statistisch jedoch nur geringfiigig.
Das hochste Verbesserungspotential besteht fiir stehende PKWs, die nicht aufgrund ihrer
Geschwindigkeit bereits mit Merkmalen aus der Objektverfolgung erkannt werden konnen.
Diese sind statistisch allerdings eher selten, so dass die Unterstiitzung der Bildverarbeitung
hier nur in speziellen Situationen greift. Trotzdem existieren verschiedene Situationen, in
denen stehende PKWs erkannt werden miissen. Ein Beispiel sind Kreuzungsszenarien, in
denen ein Fahrzeug bereits auf der Kreuzung steht. Solche Fahrzeuge stellen eine potentielle
Gefahr dar, falls sie den Weg des Versuchstragers nach dem Anfahren kreuzen werden. Eine
Notwendigkeit der Erkennung besteht zum Beispiel fiir Kreuzungsassistenten, wenn diesen
Fahrzeugen die Vorfahrt zu gewihren ist.

1 T T T 1 T T T T T T T T T

oof . 1

08 k 1

0.7 k 1
o o 09
© 06 41 ©
g 5
E 05 I 7 5
© 2
§ 041 R é

0.3 E 0.8

0.2} i

— Mit Bildverarbeitung — Mit Bildverarbeitung
0.1 — Ohne Bildverarbeitung | — Ohne Bildverarbeitung
1 1 1 1 1 1 1 1 1 0.7 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0.1 0.2 0.3
Fehldetektionsrate Fehldetektionsrate

Abbildung 10.22: Verbesserte Detektion von PKWs mit Hilfe der Bildverarbeitung: Die
dargestellten alternativen ROCs beziehen sich nur auf Objekte, die vom
Laserscanner und der Kamera erfasst wurden. Rechts erfolgt wieder eine
vergroferte Darstellung des signifikanten Ausschnitts.

10.5.2 Detektion von Fufigingern

Die Verbesserungen der Detektion von FuBBgidngern mit Hilfe der Bildverarbeitung wurde
mit den in Abschnitt 10.4.3 beschriebenen Anpassungen fiir das Assistenzsystem FuBBginger-
schutz durchgefiihrt. Fiir dieses Assistenzsystem bietet die verwendete Videokamera
eine hervorragende Unterstiitzung, da sie mit dem Weitwinkelobjektiv die komplette ROI
erfassen kann. Abbildung 10.23 zeigt, dass durch die Fusion mit den Videomessdaten eine
enorme Verbesserung der Detektionsleistung flir FuBlgdnger erreicht wurde. Die von der
Kamera erfassten Kontur- und Texturinformationen sind hier eine besonders grof3e Unter-
stiitzung, da FuBBginger nicht so signifikant hohe Geschwindigkeiten wie PKWs erreichen.
Aufgrund des Messrauschens bei der Bestimmung der Bewegung des Versuchsfahrzeuges
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werden fiir stechende Objekte mitunter falschlicherweise Geschwindigkeiten geschétzt,
die der Bewegung von Fullgidngern gleichen. Somit ist die Bewegung als Merkmal fiir die
Klassifikation von FuBlgéngern nicht so signifikant wie bei PKWs.
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Abbildung 10.23: Verbesserte Detektion von Fullgdngern durch Fusion mit Videomessda-
ten: Durch die zusédtzlichen Kontur- und Texturinformationen des Video-
bilds kann eine erhebliche Steigerung der Detektionsleistung erreicht
werden.

In Abbildung 10.24 wird die Detektionsleistung fiir Objekte untersucht, die vom Laser-
scanner und der Kamera erfasst wurden. Hier ist bei der laserscannerbasierten Klassifikation
eine leichte Verbesserung gegeniiber der Auswertung mit allen Objekten ersichtlich. Dies
ist dadurch begriindet, dass verschiedene verdeckte Objekte hier nicht mehr beriicksichtigt
werden. Eine deutliche Steigerung der Detektionsleistung ist bei der zusitzlichen
Verwendung der Bildverarbeitung zu erkennen.
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Abbildung 10.24: Verbesserte FuBgidngerdetektion im gemeinsamen Sichtbereich von
Laserscanner und Kamera: In dieser Darstellung werden nur die Objekte
ausgewertet, fiir die die Videomessdaten auch einen Beitrag leisten
konnen. Dadurch wird das groBe Verbesserungspotential deutlich.
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10.5.3 Auswertung aller Objektklassen

In diesem Abschnitt wird der Einfluss der Fusion von Laserscanner- und Videomessdaten
auf die komplette Klassifikation mit den fiinf verwendeten Objektklassen untersucht. Im
Wesentlichen stiitzen die Fusionsansétze lediglich die Detektion von PKWs und Ful3gangern.
Dabei konnen jedoch auch Verwechslungen mit anderen Objektklassen vermieden werden.

In Abbildung 10.25 wird die Gesamtklassifikationsleistung des Fusionssystems der rein
laserscannerbasierten Klassifikation in Form von alternativen ROCs gegeniibergestellt.
Eine beachtliche Verbesserung kann insbesondere im fiir Fahrerassistenzsysteme wesent-
lichen Bereich der geringen Falschalarmanzahlen erreicht werden.
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Abbildung 10.25: Verbesserte Objektklassifikation durch den Fusionsansatz mit Video-
messdaten: Bei der zusétzlichen Verwendung von Videomessdaten ldsst
sich insbesondere im fiir Fahrerassistenzsysteme wesentlichen Bereich
weniger Falschalarme eine beachtliche Verbesserung erzielen.

Da die Videokamera nur einen Teil aller ausgewerteten Objekte erfasst, ldsst sich das
Verbesserungspotential des Fusionsansatzes deutlicher zeigen, wenn die Auswertung auf
diese Objekte eingeschriankt wird. Entsprechende alternative ROCs sind in Abbildung 10.26
dargestellt. Hier ist eine signifikante Verbesserung der Klassifikationsleistung zu erkennen.

10.5.4 Rechenzeit

Die vom Gesamtsystem bendétigte Rechenzeit bei der Verwendung der Fusionsansitze mit
Videomessdaten wurde entsprechend der in Abschnitt 10.2 vorgestellten Methoden
analysiert. Insgesamt wird eine Rechenzeit von 22,5 ms (71,5 ms) benétigt. Dies entspricht
einem Anteil der verfliigbaren Rechenkapazitdt von 71,3% (89,3%). Somit benétigt die Bild-
verarbeitung und die Berechnung entsprechender Merkmale fast die Hélfte der verwendeten
Rechenzeit. Trotzdem lassen sich selbst fiir Peakwerte der Rechenzeit alle Berechnungen
innerhalb eines Messzyklus durchfiihren. Bei der Onlineanwendung bleibt also noch
Rechenkapazitit fiir zusétzliche Berechnungen.
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Abbildung 10.26: Auswertung der Klassifikationsleistung im gemeinsamen Messbereich
von Kamera und Laserscanner: Die Kurvenverldufe zeigen eine signifi-
kante Verbesserung bei der Fusion mit Videomessdaten.

10.6 Verwendung priziser Karten

Die Position detektierter Objekte innerhalb bestimmter Infrastrukturbereiche im Fahrzeug-
umfeld kann, wie in Kapitel 8 beschrieben, ebenfalls zur Klassifikation herangezogen
werden. Dariliber hinaus kann die Anzahl der zu verfolgenden Objekte durch gezielte
Ausblendung von Messdaten in bestimmten Bereichen des Fahrzeugumfelds signifikant
reduziert werden. Fiir die Untersuchung der entwickelten Algorithmen konnten nicht alle
Sequenzen der vorhandenen Testdaten verwendet werden, da die Erstellung von prizisen
Karten und die Positionierung in diesen Karten fiir Kreuzungen entwickelt wurde. Darum
wurde nur der Teil der Testdaten, der Kreuzungsszenarien enthélt, prazise kartografiert und
zur Auswertung eingesetzt. Dieser Teil umfasst verschiedene Szenarien mit einer Laufzeit
von insgesamt 22 min.

10.6.1 Verbesserung der Klassifikation

Zum Vergleich der Klassifikationsleistung wurden wieder zwei alternative ROCs erstellt
(Abbildung 10.27). Die Leistung des Standardsystems inklusive Bildverarbeitung wird
mit der Leistung bei zusitzlicher Nutzung der Karteninformationen verglichen. Die
Klassifikationsleistung des Standardsystems fiir das eingeschrankte Testset ist im Vergleich
zur Auswertung mit allen Testdaten etwas schlechter. Die Ursache dafiir ist in der
Komplexitit der Kreuzungsszenarien zu sehen. Die im kompletten Testdatensatz
enthaltenen Autobahnszenarien sind deutlich weniger komplex, da auf Autobahnen in der
Regel die Verkehrsdichte niedriger ist, die Fahrzeuge sich mit signifikanten Geschwindig-
keiten bewegen und die Stralenbegrenzung gut durch Leitplanken markiert ist. Aufgrund
dieser geringeren Komplexitit lassen sich Autobahnszenarien leichter klassifizieren und
heben somit die Klassifikationsleistung statistisch leicht an.

Beim FEinsatz préziser digitaler Karten ist eine deutliche Verbesserung der Klassifikations-
leistung im Vergleich zum Standardsystem zu erkennen. Diese wird durch die regelbasierten
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Eingriffe aufgrund der Zuordnung zu bestimmten Infrastrukturelementen erreicht. So
wird beispielsweise die Einschwingzeit bei der Klassifikation von PKWs erheblich reduziert,
da meist bei der ersten Detektion bereits klar ist, dass sich ein PKW auf der Stralle befindet.
Verbleibende Klassifikationsfehler bestehen zum einen aus Verwechslungen zwischen PKWs
und LKWs. Zum anderen treten auch Fehler bei den Klassen ,,Fulgédnger* und ,,Zweirad*
auf, die durch den Einsatz digitaler Karten nicht behoben werden.
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Abbildung 10.27: Durch die Nutzung von Karteninformationen im regelbasierten Teil
der Klassifikation kann die Klassifikationsleistung signifikant verbessert
werden.

10.6.2 Rechenzeit

Zur Bestimmung der Rechenzeit wurde das Gesamtsystem inklusive Bildverarbeitung ein-
mal mit und einmal ohne die Anwendung préziser digitaler Karten mit der in Abschnitt 10.2
beschriebenen Methode analysiert. Fiir die Anwendung der Zusatzinformationen aus
prézisen digitalen Karten miissen einige zusétzliche Algorithmen zur Positionierung und
zur Beriicksichtigung der Positionierungsunsicherheiten ausgefiihrt werden. Erst dann
konnen erfasste Objekte bestimmten Bereichen der Infrastruktur zugeordnet werden. Diese
Berechnungen bendtigen eine zusitzliche Rechenzeit von 5,0 ms (9,9 ms). Dies entspricht
einem Anteil von 11,1% (12,3%) der verfiigbaren Rechenkapazitét.

Mit Hilfe der prazisen digitalen Karten werden jedoch auch verschiedene Entfernungs-
messungen des Laserscanners gezielt ausgeblendet, da die entsprechenden Bereiche fiir
Fahrerassistenzsysteme nicht von Interesse sind. Dadurch wird die Anzahl der zu
verfolgenden und zu klassifizierenden Objekte erheblich reduziert. Folglich wird bei der
Objektverfolgung und bei der Klassifikation ein Teil der Rechenzeit gespart. Die gesparte
Rechenzeit betrdgt 6,7 ms (16,7 ms) und entspricht einem Anteil von 21,6% (21,9%) der
verfiigbaren Rechenkapazitit. Somit sinkt die Rechenzeit fiir das Gesamtsystem, da die
in der Objektverfolgung und bei der Klassifikation gesparte Rechenzeit den zusitzlichen
Aufwand zur Positionierung und der Berlicksichtigung der Unsicherheiten ausgleichen
kann.

Das komplette System benotigt eine Rechenzeit von 18,9ms (48,9ms) und damit
46,3% (61,1%) der verfiigbaren Rechenkapazitit.
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10.7 Drahtloskommunikation

In diesem Abschnitt wird die Assoziation drahtlos empfangener Objektdaten zu sensor-
basierten Objektdaten untersucht. Diese Analyse wird am Beispiel eines Fahrzeugs durch-
gefiihrt, das eigene Objektdaten iibertrdgt und gleichzeitig von den Sensoren des anderen
Versuchsfahrzeugs erfasst wird.

10.7.1 Simulation der drahtlosen Ubertragung

Verschiedene Hardware und Protokolle zur drahtlosen Ubertragung von Daten im
Fahrzeugumfeld wurden im Rahmen der Kooperation von der Firma IBEO Automobile
Sensor GmbH untersucht. Da zum Zeitpunkt der Auswertung jedoch noch keine geeigne-
te Ubertragungskonfiguration zur Verfiigung stand, wurde die drahtlose Ubertragung fiir die
Auswertung simuliert.

Um das Gesamtsystems trotzdem unter realistischen Randbedingungen bewerten zu kon-
nen, wurden alle Untersuchungen basierend auf realen Messdaten zweier Versuchsfahrzeuge
in realen Szenarien durchgefiihrt. Hierfiir wurden mit zwei Versuchsfahrzeugen gleich-
zeitig Messdaten aufgezeichnet. Das eine Fahrzeug speicherte dabei die kompletten Mess-
daten mit einer korrespondierenden UTC-Zeit (engl. UTC = coordinated universal time),
die vom DGPS-Empfinger gemessen wird und als globale Zeit zur Synchronisierung
verwendet werden kann. Das zweite Fahrzeug speicherte lediglich die aus dem ESP be-
stimmten Messwerte der eigenen Bewegung mit den GPS-Positionen und der UTC-Zeit.

Bei der Offline-Auswertung werden beide Datenquellen iiber die UTC-Zeit synchronisiert.
Die Daten des zweiten Fahrzeugs werden den Algorithmen dabei um die fiir die Uber-
tragung notwendige Zeit verzdgert zur Verfiigung gestellt. Ubertragungsfehler werden an
dieser Stelle nicht simuliert. Da erwartungsgemif3 die Reichweite einer drahtlosen Uber-
tragung deutlich hoher ist als die Reichweite der verwendeten Sensoren, wurde ebenfalls
keine Begrenzung der Ubertragungsreichweite implementiert.

10.7.2 Assoziation

In diesem Abschnitt wird die Assoziationsleistung des vorgestellten Systems analysiert. Als
Ubertragungszeit wurden 200 ms bei der Simulation der Ubertragung angenommen. Dieser
Wert wurde im Rahmen von Untersuchungen innerhalb eines Kooperationsprojektes mit der
IBEO Automobile Sensor GmbH ermittelt.

Die Analyse wurde mit Hilfe der zu diesem Zweck vorbereiteten Testdaten durchgefiihrt.
Das zweite Versuchsfahrzeug wurde in den Laserscannermessdaten des ersten Versuchsfahr-
zeugs markiert, wenn es vom Sensor erfasst wurde. Damit sind alle mdglichen korrekten
Assoziationen bekannt. Die Markierungen werden nun mit der Ausgabe des Systems
verglichen.

Abbildung 10.28 vergleicht die Assoziationsleistung des Systems unter Verwendung der
vorgestellten Offsetschdtzung mit der Leistung ohne Offsetschitzung. Es wurde der
erreichbare Anteil aller moglichen korrekten Assoziationen iiber der mittleren Anzahl von
Fehlassoziationen pro Zeitschritt abgetragen. Die Kurvenverldufe zeigen, dass mit Hilfe der
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Offsetschdtzung ein deutlich hoherer Anteil aller moglichen korrekten Assoziationen
erreichen ldsst. Insgesamt lassen sich so bis zu 98,5 Prozent aller moglichen korrekten
Assoziationen erkennen.
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Abbildung 10.28: Verbesserung der Assoziationsleistung durch die Offsetschitzung: Mit
Hilfe der Offsetschiatzung ldsst sich die Anzahl korrekter Assoziationen
deutlich steigern. Akzeptiert man jedoch nur sehr wenige Fehl-
assoziationen, ist die Assoziationsleistung vergleichbar mit der eines
Systems ohne Offsetschitzung.

Betrachtet man jedoch die erreichbare Assoziationsleistung bei moglichst wenigen Fehl-
assoziationen, verhalten sich beide Varianten vergleichbar. So lassen sich fiir sehr kleine
Anzahlen von Fehlassoziationen zwischen 60 und 70 Prozent aller moglichen Assoziationen
vom System bestimmen. Die nicht erkannten Assoziationen sind dadurch begriindet, dass die
Ausgabe von Fehlassoziationen nur durch eine hohe Schwelle der Assoziationswahrschein-
lichkeit vermieden werden kann. Entsprechend hohe Assoziationswahrscheinlichkeiten
konnen jedoch nur erreicht werden, wenn bei der Assoziation auch die passende
Geschwindigkeit der laserscannerbasierten Objektverfolgung vorliegt. Fiir eine ausreichend
genaue Geschwindigkeitsschitzung bendtigt die Objektverfolgung allerdings nach der
ersten Detektion des Objektes durch den Laserscanner zunéchst einige Zeitschritte zum
Einschwingen des Kalman-Filters.

Dariiber hinaus wurde das zeitliche Mittelwertfilter der Assoziationswahrscheinlichkeiten
ebenfalls so ausgelegt, dass ein Einschwingvorgang durchlaufen werden muss, bis hohe
Assoziationswahrscheinlichkeiten ausgegeben werden. Durch diese Filterauslegung werden
Fehlassoziationen unterdriickt, die durch einmalige hohe Assoziationswahrscheinlichkeiten
zufdllig passender Objekte entstehen wiirden.

Somit bendtigt die Assoziation einige Zeit, bis hohe Assoziationswahrscheinlichkeiten
ausgegeben werden. Bei hohen Schwellwerten zur Ausgabe der Assoziation kann das
Verfahren in dieser Zeit keine Assoziation ausgeben, wodurch die erreichbare Zahl korrekter
Assoziationen deutlich reduziert wird.
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10.7.3 Einfluss der Ubertragungszeit

Zur Spezifikation maximal vertretbarer Ubertragungszeiten wurde das Verhalten der
Assoziationsleistung fiir unterschiedliche Ubertragungszeiten analysiert. In Abbildung 10.29
ist die erreichbare Assoziationsleistung fiir verschiedene Ubertragungszeiten dargestellt. Es
lisst sich erkennen, dass die Assoziationsleistung bei einer Ubertragungszeit von 200 ms
im Vergleich zur idealen Ubertragungszeit von 0s nur unwesentlich nachlésst. Auch bei
Ubertragungszeiten bis hin zu 1s ldsst die Leistung nur geringfiigig nach. Bei einer Uber-
tragungszeit von 2s ist allerdings ein deutlicher Qualitdtsverlust feststellbar. Der relativ
geringe Einfluss von {iblichen Ubertragungszeiten unter 1 s ist durch die vom System durch-
gefiihrte Zustandspradiktion der empfangenen Daten auf die aktuelle Zeit begriindet. Erst
wenn die dadurch tberbriickte Zeit grofer wird, fehlen entsprechende Messwerte fiir
eine ausreichend genaue Zustandspriadiktion, die eine wesentliche Grundlage fiir die
korrekte Assoziation mit aktuellen Sensormessdaten bildet. Dies ist insbesondere der Fall,
wenn das sendende Fahrzeug seinen dynamischen Zustand zum Beispiel durch starke
Beschleunigungsénderung signifikant variiert.
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Abbildung 10.29: Auswirkung der Ubertragungszeit auf die erreichte Assoziationsleistung:
Eine realistische Ubertragungszeit von 200ms fiihrt kaum zu einer
Verschlechterung der Assoziationsleistung im Vergleich zu einer idealen
Ubertragungszeit von 0 ms. Erst bei Ubertragungszeiten iiber 1 s lisst die
Assoziationsleistung merklich nach.

10.7.4 Analyse der Geschwindigkeitsschitzung

Bei der drahtlosen Dateniibertragung kann die Objektgeschwindigkeit direkt an das
Versuchsfahrzeug iibertragen werden, wihrend die sensorbasierte Objektverfolgung die
Geschwindigkeit indirekt {iber die gemessene Positionsdnderung bestimmen muss. Beide
Geschwindigkeitsschitzungen werden in einem Kalman-Filter ermittelt. Wéahrend bei der
Drahtlosiibertragung die Geschwindigkeitsdnderung als konstante Beschleunigung model-
liert wird, wird die Geschwindigkeitsinderung bei der Objektverfolgung nur iiber einen
Rauschprozess modelliert. Die iibertragene Geschwindigkeit sollte also genauer als die aus
den Sensormessdaten ermittelte Geschwindigkeit sein. Ein Nachteil der Drahtlostibertragung
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ist die Latenz. Die iibertragenen Messwerte sind beim Eintreffen im Versuchsfahrzeug stark
veraltet, so dass der aktuelle Zustand mit dem Kalman-Filter geschétzt werden muss.

An dieser Stelle sollen beide Methoden der Geschwindigkeitsschitzung verglichen werden,
um zu analysieren, ob eine Umschaltung der ausgegebenen Geschwindigkeit auf die auf der
Drahtlosiibertragung basierende Geschwindigkeitsschdtzung sinnvoll ist. Als Voraussetzung
fiir eine Umschaltung der Geschwindigkeitsausgabe wird von einer korrekten Assoziation
ausgegangen. Dies kann durch einen hohen Schwellwert fiir die bestimmte Assoziations-
wahrscheinlichkeit erreicht werden. In der durchgefiihrten Analyse wird von einer verlust-
freien Ubertragung ausgegangen. Eine Umschaltung der Geschwindigkeitsausgabe wird also
nur in Betracht gezogen, wenn regelméBig drahtlos iibertragene Daten eintreffen.

Die Analyse der Methoden zur Geschwindigkeitsschdtzung wurde beispielhaft mit einer
80 s langen Sequenz durchgefiihrt, in der das sendende Fahrzeug kontinuierlich vom Laser-
scanner erfasst wurde. Die korrekte Objektgeschwindigkeit wurde aus den Eigenbewegungs-
sensoren des sendenden Fahrzeugs ermittelt. Zusétzlich erfolgen nun eine Geschwindigkeits-
schitzung mit Hilfe der im empfangenden Fahrzeug durchgefiihrten laserscannerbasierten
Objektverfolgung und eine Geschwindigkeitsschitzung basierend auf der verzégert emp-
fangenen Objektgeschwindigkeit des sendenden Fahrzeugs. In Abbildung 10.30 wurde die
korrekte Geschwindigkeit des sendenden Fahrzeugs und jeweils die zu diesem Zeitpunkt
erfolgten Schiatzungen beider Kalman-Filter {iber der Zeit abgetragen.
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Abbildung 10.30: Vergleich der Geschwindigkeitsschitzung: Wihrend beim laserscanner-
basierten Kalman-Filter ein Nachlaufen der Schitzung zu beobachten ist,
kann das Filter der drahtlos iibertragenen Geschwindigkeitswerte trotz der
Latenz gute Schatzwerte liefern.

In der Grafik ist ein Nachlaufen der aus den Sensoren ermittelten Geschwindigkeitsschéitzung
gegeniiber der realen Geschwindigkeit erkennbar. Dies ist durch die indirekte Bestimmung
der Geschwindigkeit im Filter erkldrbar. Die Geschwindigkeitsschitzung mit Hilfe der
drahtlos tiibertragenen Daten ist deutlich besser. In Phasen mit anndhernd konstanter
Beschleunigung kann durch die Zustandspradiktion auf den aktuellen Zeitpunkt der Nachteil
der Ubertragungslatenz sehr gut ausgeglichen werden. Dies wird in Abbildung 10.31 durch
eine Darstellung des Schitzfehlers deutlich.
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Abbildung 10.31: Schitzfehler beider Methoden zur Geschwindigkeitsschéitzung:
Der Schitzfehler der aus den Laserscannermessdaten bestimmten
Geschwindigkeit ist deutlich hoher als der Fehler der aus den drahtlos
ibertragenen Daten geschitzten Geschwindigkeit.

Zu wenigen, kurzen Zeitrdumen ist die Geschwindigkeitsschiatzung mit Hilfe der Laser-
scannermessdaten besser als die auf drahtlos iibertragenen Daten basierende Schitzung
(Abbildung 10.32).
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Abbildung 10.32: Analyse der Fille, in denen die aus Laserscannermessdaten geschétzte
Geschwindigkeit besser als die aufgrund von drahtloser Kommunikation
bestimmte Geschwindigkeit ist: Durch die Ubertragungslatenz ver-
ursachte Fille sind mit Quadraten markiert. Félle, die zufillig durch
den Schnitt der Geschwindigkeitsverldufe entstehen, sind mit Kreisen
markiert.

Im Wesentlichen existieren zwei mogliche Ursachen flir schlechtere Schitzwerte des
Kalman-Filters fiir drahtlos iibertragene Geschwindigkeiten. Das Kalman-Filter pradiziert
die Schitzungen immer mit der aus den bisherigen Messwerten ermittelten Beschleunigung.
Da die Messwerte mit einer nicht zu vernachldssigenden Latenz beim System eintreffen, ist
auch die geschitzte Beschleunigung veraltet. Dieser Sachverhalt wirkt sich in Phasen
konstanter Beschleunigung nicht auf die Geschwindigkeitsschitzung aus. Andert sich
jedoch die Beschleunigung, passt sich das Filter erst nach der Ubertragungszeit an die neue
Beschleunigung an. Dadurch entstehen deutliche Abweichungen in der Geschwindigkeits-
schitzung. Entsprechende Stellen sind in Abbildung 10.32 mit einem Quadrat markiert. Ab-
bildung 10.33 zeigt einen vergroBerten Ausschnitt der Sequenz mit dhnlichen Markierungen.
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Unabhiingig von der Ubertragungslatenz kann die Geschwindigkeitsschitzung mit Hilfe der
Laserscannermessdaten zu einzelnen Zeitpunkten besser sein, wenn der Geschwindigkeits-
verlauf gerade zum Zeitpunkt der Auswertung den realen Geschwindigkeitsverlauf
schneidet. Derartige Schnittpunkte konnen durch ein Rauschen der geschétzten Geschwindig-
keit auftreten. In jedem Fall treten Schnittpunkte beim Wechsel vom Beschleunigen zum
Abbremsen auf. Aufgrund des Nachlaufens der Geschwindigkeitsschitzung ist die
geschitzte Geschwindigkeit beim Beschleunigen kleiner und beim Abbremsen grofer als die
reale Geschwindigkeit. Dazwischen miissen sich beide Geschwindigkeitsverlaufe zwangs-
weise schneiden. Entsprechende Stellen sind in den Abbildungen 10.32 und 10.33 mit einem
Kreis markiert.

— Reale Geschwindigkeit
— Drahtlosibertragung
— Sensoren

Geschwindigkeit in m/s
w
T

| | | | ] | | | ]
24 26 28 30 32 34 36 38 40
Zeitins

Abbildung 10.33: Analyse der Geschwindigkeitsschitzung: Bei dem Start des anderen
Fahrzeugs und anderen Beschleunigungsidnderungen liefert die Drahtlos-
kommunikation schlechtere Schitzungen, bis erste Messwerte zum
System tiibertragen wurden (quadratische Markierungen). Zusétzlich ist
die laserscannerbasierte Schédtzung an einzelnen Zeitpunkten besser, wenn
sich die Geschwindigkeitsverldufe der Schitzung und der realen Werte
schneiden (kreisformige Markierung).

Im Rahmen der Untersuchungen wurde fiir eine bessere Vergleichbarkeit der Ergebnisse
mit dem Kalman-Filter fiir drahtlos iibertragene Daten auch fiir das auf Laserscannermess-
daten basierende Kalman-Filter ein Modell mit konstanter Beschleunigung untersucht. Die
Untersuchungen konnten jedoch keine Verbesserung der aus den Laserscannermessdaten ge-
schitzten Geschwindigkeit feststellen. Die Schétzung zeigte ein dhnlich starkes Nachlaufen
gegentiber der realen Geschwindigkeit. Zusétzlich trat ein stirkeres Rauschen der Schitz-
werte auf. Die Ursache dafiir liegt in der Tatsache, dass der Laserscanner nur Entfernungen
messen kann. Die entsprechenden Positionsmessungen unterliegen zusétzlich einem
gewissen Rauschen. Die aus der zeitlichen Positionsdnderung geschétzte Geschwindigkeit
und erst recht die durch Geschwindigkeitsinderung ermittelte Beschleunigungsschitzung
passen sich aufgrund der Filterung nur langsam an reale Anderungen an. Bei der Schétzung
der Geschwindigkeit aus drahtlos iibertragenen Messwerten liegen nur gering verrauschte
Geschwindigkeitsmesswerte vor. Dadurch passt sich auch die im Kalman-Filter geschitzte
Beschleunigung sehr schnell realen Anderungen an.
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Aufgrund der deutlich priziseren Schiatzung der Geschwindigkeit unter Verwendung der
drahtlos iibertragenen Messwerte ist eine Umschaltung der an die Assistenzsysteme aus-
gegebenen Geschwindigkeit zu empfehlen. In der Praxis sollte diese Umschaltung allerdings
nur bei ausreichend hohen Assoziationswahrscheinlichkeiten und einer regelméBigen Uber-
tragung der Geschwindigkeitsmesswerte durchgefiihrt werden. Diese beiden Bedingungen
konnen vom System online iiberpriift werden.

10.7.5 Rechenzeit

In diesem Abschnitt wird die Rechenzeit analysiert, die flir die Fusion drahtlos
empfangener Daten mit dem sensorbasierten Fahrzeugumfeldmodell benétigt wird. Der in
dieser Arbeit vorgestellte Ansatz bearbeitet jedes empfangene Objekt einzeln. Die einzige
Berechnung, die nur einmal fiir alle empfangenen Objekte durchgefiihrt werden muss, ist die
in Abschnitt 4.5 beschriebene Verdeckungserkennung. Der dafiir bendtigte Rechenaufwand
ist vergleichsweise gering. Somit kann die Erhdhung des Rechenaufwands fiir jedes
zusétzliche empfangene Objekt mit der Rechenzeit abgeschétzt werden, die in dieser Arbeit
fiir ein einzelnes empfangenes Objekt ermittelt wurde.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Integration der drahtlos empfangenen Objektdaten
eines Fahrzeugs untersucht. Fiir die entsprechenden Berechnungen wurde eine Rechenzeit
von 1,9 ms (6,5 ms) benétigt. Dies entspricht 6,9% (8,1%) der verfiigbaren Rechenkapazitit.
Mit diesen Angaben lésst sich die Anzahl der empfangenen Objekte bestimmen, die das
System mit der verfiigbaren Rechenkapazitét verarbeiten kann. Bei der Nutzung des Gesamt-
systems inklusive Bildverarbeitung konnen mit der verbleibenden Rechenzeit vier
drahtlos empfangene Objekte verarbeitet werden. Wird das Gesamtsystem ohne die Bild-
verarbeitung verwendet, konnen sogar neun drahtlos empfangene Objekte verarbeitet
werden. Diese Kapazitit ist fiir erste Assistenzsysteme ausreichend. Bei hoheren Anzahlen
empfangener Objekte kann beispielsweise mit Hilfe der Position und der Fahrtrichtung
eine Auswahl der verarbeiteten Objekte erfolgen.
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11 Zusammenfassung und Ausblick

Die stetig steigende Verkehrsdichte fiihrt zu einer Zunahme der taglichen Belastung beim
Fahren im StraBBenverkehr. Neue Assistenzsysteme sollen die Verkehrssicherheit verbessern,
indem sie dem Fahrer zum einen tdgliche, automatisierbare Aufgaben abnehmen und ihn
zum anderen in gefdhrlichen Situationen aktiv unterstiitzen. Aktuelle Systeme erfassen
dazu das Fahrzeugumfeld in der Regel mit einem exklusiv genutzten, der Aufgabe
angepassten Sensor. Aufgrund der zunehmenden Anzahl von Assistenzsystemen besteht
jedoch ein deutlicher Bedarf fiir eine zentrale Fahrzeugumfelderfassung mit Hilfe einer
gemeinsamen Sensorplattform. In dieser Arbeit wurde ein solches echtzeitfahiges System
vorgestellt, das eine gemeinsame Sensordatenverarbeitung basierend auf einem
ausgewdhlten Sensoraufbau realisiert. Als Schnittstelle zu den Assistenzsystemen wird eine
zusitzliche Abstraktionsebene in Form eines Fahrzeugumfeldmodells eingefiihrt. Aus dieser
detaillierten Fahrzeugumfeldbeschreibung konnen nun verschiedene Assistenzsysteme
gleichzeitig mit den jeweils bendtigten Informationen versorgt werden. Dafiir wurden neue
Methoden zur gezielten Anpassung der Ausgabe an die Anforderungen der einzelnen
Assistenzsysteme entwickelt.

Obwohl sich erste Assistenzsysteme eher auf weniger komplexe Autobahn- und Land-
straBenszenarien konzentrierten, werden zukiinftige Systeme den Fahrer auch in hoch-
komplexen Szenarien in innerstddtischen Gebieten und auf Kreuzungen unterstiitzen. Aus
diesem Grund wurde hier ein System préasentiert, das aufgrund der Sensorauswahl und der
entwickelten Algorithmen sowohl bei herkdmmlichen Szenarien als auch in komplexen
Szenarien mit hohen Objektdichten sowie Quer- und Gegenverkehr eine enorme Leistungs-
fahigkeit erreicht.

Die vorgestellte Fahrzeugumfelderfassung basiert auf der Fusion verschiedener
Informationsquellen in einem skalierbaren Gesamtsystem. Das Basissystem verwendet
einen fiir den Automobilbereich entwickelten Laserscanner, der aufgrund seiner hohen
Entfernungs- und Winkelauflosung prizise Positionsmessungen der erfassten Objekte
liefert. Nach einer Vorverarbeitung der Sensordaten werden die mit dem Laserscanner ver-
messenen Objekte mit jeweils einem Kalman-Filter verfolgt. Die grundsétzlichen Methoden
zur Objektverfolgung mit einem rechteckigen Objektmodell wurden hierfiir aus bestehenden
Arbeiten iibernommen. Aufgrund verschiedener algorithmischer Verbesserungen konnte
jedoch eine erhebliche Reduktion des Rechenaufwands erreicht werden.

Eine prinzipielle Herausforderung bei der laserscannerbasierten Objektverfolgung ist die
Objektbildung. Aufgrund der abstandsabhingigen Segmentierung kdnnen andere Verkehrs-
teilnehmer im Fahrzeugumfeldmodell in mehrere Segmente zerfallen. Um eine Ausgabe
in Form mehrerer Objekte zu vermeiden, wurde mit der Segmentfusion eine neue,
geschwindigkeitsbasierte Methode prisentiert, die eine sinnvolle Zuordnung mehrerer
Segmente zu einem Objekt ermdglicht.

Bisherige Arbeiten zur Objekterkennung im Fahrzeugumfeld beschiftigen sich in der Regel
mit der Detektion einer ausgewéhlten Objektklasse. Da fiir verschiedene Assistenzsysteme
auch verschiedene Verkehrsteilnehmer von Bedeutung sind, wurde fiir die gemeinsame
Umfelderfassung ein neues Gesamtkonzept entwickelt, das verschiedene Verkehrsteilnehmer
im Rahmen der Klassen ,,Fullginger”, ,Zweirad”, ,PKW*, ,LKW* und , Hintergrund*
detektiert und unterscheidet. Dieses Klassifikationskonzept kombiniert statistische
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Verfahren der Mustererkennung mit regelbasiertem a priori Wissen und einem zeitlichen
Filter. Fiir die laserscannerbasierte Klassifikation wurden dazu verschiedene Merkmale aus
den Laserscannermessungen und der Objektverfolgung ermittelt und zum Training sowie der
Anwendung der neuronaler Netze eingesetzt.

Die Ausgabe der Klassifikationsalgorithmen besteht pro Objekt aus Zugehorigkeitswerten
fiir jede Klasse. Basierend auf dieser Ausgabe kann fiir jedes Assistenzsystem in
Abhingigkeit von den individuellen Anforderungen die zugeordnete Klasse ausgewaihlt
werden. Dabei lassen sich die ausgegebenen Klassen zum einen fiir jedes Assistenzsystem
auf die relevanten Objekttypen einschridnken, zum anderen erfolgt der Kompromiss zwischen
hohen Detektionsraten und niedrigen Falschalarmzahlen jeweils entsprechend der
Anforderungen des Assistenzsystems. Durch diesen Mechanismus konnte eine deutliche
Verbesserung der Klassifikationsergebnisse erzielt werden.

Durch analytische Untersuchungen wurde weiterhin gezeigt, dass die Unterscheidung
verschiedener Objektklassen eine deutlich hohere Herausforderung fiir die Klassifikations-
algorithmen als die pure Detektion einer einzelnen Objektklasse darstellt. Trotzdem konnten
im Rahmen dieser Arbeit sehr gute Klassifikationsergebnisse erzielt und mit Hilfe
quantitativer Analysen basierend auf realen Messdaten belegt werden.

Im Automobilbereich und insbesondere bei sicherheitsrelevanten Anwendungen wird
haufig eine Nachvollziehbarkeit der verwendeten Algorithmen gefordert. Mit Hilfe der
Einschrinkung der verwendeten mehrlagigen Perzeptrons auf stiickweise lineare Ausgabe-
funktionen konnte eine Methode zur nachtriglichen Analyse der trainierten Netze
beziiglich der Ausgabe fiir ganze Bereiche des Merkmalsraumes vorgestellt werden.
Weiterhin ermdglicht eine zweistufige Netzstruktur eine automatische, klassenabhingige
Skalierung der Merkmale, die die sonst iibliche Merkmalsskalierung ersetzt. Unter-
suchungen belegen die erreichte effiziente Approximation der vorliegenden Datenverteilung
mit einer vergleichsweise geringer Anzahl zu erlernender Parameter.

Die guten Ergebnisse der laserscannerbasierten Fahrzeugumfelderfassung konnten durch
verschiedene Fusionsansdtze noch einmal signifikant verbessert werden. Ein wichtiger
Schritt ist dabei die Fusion mit Messdaten einer Videokamera. Eine Aufmerksamkeits-
steuerung mit Hilfe der Messdaten des Laserscanners schriankt die Bildverarbeitung auf
wesentliche Bildausschnitte und Objektgroflen ein und fiithrt somit zu einer erheblichen
Reduktion der Rechenzeit. Wihrend bisherige Arbeiten zur videobasierten Detektion von
PKWs im Fahrzeugumfeld sich auf Heckansichten beschriankten, wurde in der vorliegenden
Arbeit die Methode der Aufmerksamkeitssteuerung erweitert, so dass aus den Messdaten des
Laserscanners nicht nur Positions- und Grofeninformationen, sondern auch Orientierungs-
messungen verwendet werden. Diese Zusatzinformationen erlauben die Rekonstruktion
mindestens einer der im Videobild perspektivisch verzerrten Objektseiten. Auf diese Weise
lassen sich PKWs beliebiger Orientierung wie beispielsweise im Gegen- und Querverkehr
mit Hilfe der Bildverarbeitung detektieren.

Fiir die Detektion von PKWs und Fufigingern im Videobild wurden mehrere Kaskaden-
klassifikatoren nach dem Verfahren von Viola und Jones trainiert und jeweils in den durch die
Aufmerksamkeitssteuerung ermittelten Bildbereichen angewendet. Zur Integration der
Detektionsergebnisse in eine konsistente Klassifikation des Fahrzeugumfelds wurden aus
den angewendeten Kaskadenklassifikatoren neue Merkmale extrahiert, die die Anzahl der
durchlaufenen Kaskadenstufen und auftretende Mehrfachdetektionen berticksichtigen. Mit
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Hilfe der so berechneten, zusitzlichen Merkmale konnte die Klassifikationsleistung des
Gesamtsystems fiir jede der Objektklassen ,,Fullgénger®, ,,Zweirad®, ,,PKW*, [ LKW* und
,Hintergrund* erheblich verbessert werden.

Ein zweiter Fusionsansatz zur Verbesserung der Klassifikation wurde insbesondere fiir die
komplexeren Szenarien auf Kreuzungen entwickelt. Mit Hilfe bestehender Verfahren 1ésst
sich ein praziser Bezug zwischen hoch aufgelosten digitalen Karten und der aktuellen
Position des Fahrzeugs bestimmen. FEine neu entwickelte Methode ordnet diese
Informationen unter Beriicksichtigung der Positions- und Orientierungsunsicherheit
Objekten zu, die mit den Sensoren relativ zum Fahrzeug vermessen wurden. Diese
Zuordnung ermdglicht den Einsatz regelbasierten a priori Wissens, mit dem sich eine
deutliche Verbesserung der Klassifikationsergebnisse erzielen lésst.

Als zusétzliche Informationsquelle wurde ein Verfahren zur konsistenten Integration drahtlos
empfangener Daten in das sensorbasierte Umfeldmodell vorgestellt. Im Gegensatz zu
bisherigen Arbeiten tiber leicht integrierbare Informationen wie Schlechtwettergebiete oder
Staus erfolgt eine neuartige, prazise Zuordnung von empfangenen Objektinformationen zu
den mit den Sensoren bereits erfassten Objekten und somit eine Kombination der Vorteile
von sensorbasierter und kommunikationsbasierter Fahrzeugumfelderfassung. Es konnen
unterschiedliche Quellen fiir die empfangenen Objektdaten sowie unterschiedlich préizise
Positionierungsverfahren durch die geeignete Wahl der korrespondierenden Unsicherheiten
beriicksichtigt werden. Auftretende Latenzen der GPS-Messungen und der drahtlosen
Dateniibertragung werden soweit moglich durch ein pradiktives Kalman-Filter ausgeglichen.
Durch eine Auswertung der Position, der Orientierung und der Geschwindigkeit und
eine Einbeziehung der Objekthistorie konnte trotz hoher Positionsungenauigkeiten der
verwendeten DGPS-Empfanger ein Verfahren zur korrekten Assoziation der empfangenen
Daten zu den sensorbasierten Objekten entwickelt werden. Die enorme Leistungsfiahigkeit
der Assoziationsalgorithmen wurde mit realen Messdaten zweier Versuchsfahrzeuge gezeigt.

Das Themengebiet zur Nutzung drahtlos empfangener Daten umfasst ein sehr breites
Spektrum. Aus diesem Grund sind verschiedene, weiterfiihrende Untersuchungen und
Erweiterungen des vorgestellten Verfahrens sowie zusétzliche Anwendungen in zukiinftigen
Arbeiten denkbar. So sollten die entwickelten Algorithmen mit realen Ubertragungsmedien
analysiert werden. Ein Verbesserungspotential bietet der Einsatz von Verfahren zur
préaziseren Positionierung. Die Integration entsprechender Verfahren wurde iiber Unsicher-
heiten berticksichtigt, in dieser Arbeit aber nicht im Detail untersucht. SchlieBlich besteht
die Moglichkeit, die Assoziation mit neuen Methoden zu verbessern, die bei mehreren
empfangenen Objekten beispielsweise auch deren Konstellation auswerten konnten.

Alle in dieser Arbeit vorgestellten Algorithmen wurden mit Hilfe umfangreicher
Sequenzen von Messdaten aus diversen Szenarien des realen Stralenverkehrs getestet.
Zusatzlich wurden verschiedene Algorithmen im Rahmen von Drittmittelprojekten in
Echtzeitanwendungen erfolgreich eingesetzt. Die sehr gute Leistungsfahigkeit und die fiir
den Einsatz im Fahrzeug benétigte Echtzeitfdhigkeit des Systems wurden dariiber hinaus
mit Hilfe detaillierter Auswertungen belegt.
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A Liste der Merkmale fiir die Mustererkennung

Folgende Merkmale wurden im Rahmen dieser Arbeit fiir die Mustererkennung verwendet:

Aus den Laserscannermessdaten extrahierte Merkmale:

e zeitliches Maximum der gemessenen Breite [ m]

e zeitliches Maximum der gemessenen Linge [ m]

e zeitliches Maximum der gemessenen Hohen (Abstand der Scanlayer) [ m]

e Mittlerer Abstand zwischen zwei benachbarten Scanpunkten (pro Segment) [ m]

e Einfallswinkel der Laserstrahlen auf d. vordere/hintere Seite [ rad]

e Finfallswinkel der Laserstrahlen auf d. rechte/linke Seite [ rad]

e Maximalbreite unter Berticksichtigung von Verdeckung [ m]

e Maximallidnge unter Beriicksichtigung von Verdeckung [ m]

e zeitl. Min. der Maximalbreite unter Beriicksichtigung begrenzender Messungen [ m]
e zeitl. Min. der Maximalldnge unter Beriicksichtigung begrenzender Messungen [ m]
e Winkel zwischen den Linien der L-Form [ rad]

e Anzahl der Linien der bestimmten Form {0, 1,2}

e GrofBle des Reflektors am vorderen Nummernschild [ m]

e Abstand des Reflektors am vorderen Nummernschild von der erwarteten Position [ m]
e GrofBe des Reflektors am hinteren Nummernschild [ m]

e Abstand des Reflektors am hinteren Nummernschild von der erwarteten Position [ m]
e GrofBe des Reflektors an der linken Riickleuchte [ m]

e Abstand des Reflektors an der linken Riickleuchte von der erwarteten Position [ m]
e Grofle des Reflektors an der rechten Riickleuchte [ m]

e Abstand des Reflektors an der rechten Riickleuchte von der erwarteten Position [ m]
e Flag: Objekt befindet sich an linker Messbereichsgrenze des Laserscanners {0, 1}

e Flag: Objekt befindet sich an rechter Messbereichsgrenze des Laserscanners {0,1}

Aus der Videobildverarbeitung extrahierte Merkmale:

e Merkmalswert aus der Kaskade fiir Front-/Heckansichten von PKWs

e Merkmalswert aus der Kaskade fiir Seitenansichten von PKWs

e Maximum der Merkmalswerte der Kaskaden fiir PKWs

e zeitl. Max. des Merkmalswerts aus der Kaskade fiir Front-/Heckansichten von PKWs
e zeitl. Max. des Merkmalswerts aus der Kaskade fiir Seitenansichten von PKWs

o zeitl. Max. des Maximums der Merkmalswerte der Kaskaden fiir PKWs

e Flag: Videobildverarbeitung fiir PKWs hat stattgefunden {0,1,2}

e Merkmalswert aus der Kaskade fiir Fullganger

e zeitliches Maximum des Merkmalswerts aus der Kaskade fiir FuBganger

e Flag: Videobildverarbeitung fiir FuBgénger hat stattgefunden {0,1,2}
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Aus der Objektverfolgung extrahierte Merkmale:

e Gefilterte Breite [ m]

e Gefilterte Linge [ m]

e Unsicherheit der Breite [ m]

e Unsicherheit der Lange [ m]

e Linge des seit erster Messung zuriickgelegten Weges [ m]
e Aktuelle, geschitzte Geschwindigkeit [ 2]

e Mittlere Geschwindigkeit [ 2]

e Maximale Geschwindigkeit [ 2]

e Relative Geschwindigkeit [ 2]

e Median der geschétzten Geschwindigkeiten [ 2]

e Anzahl der Zyklen mit einer Geschwindigkeit von mehr als 4 <
e Wahrscheinlichkeit einer Objektbewegung

e Wahrscheinlichkeit eines korrekt verfolgten Objektes

e Geschwindigkeit des eigenen Fahrzeugs [ 2]

e Gierrate des eigenen Fahrzeugs [ 2]
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B Kombination der Positions- und Rotationsunsicherheit

Bei den verwendeten Positionierungsalgorithmen werden die Position und die Orientierung
auf der Karte mit korrespondierenden Unsicherheiten ermittelt. An dieser Stelle werden die
einzelnen Schritte zur Kombination der Unsicherheiten fiir verschiedene Bereiche der Karte
erldutert. Die Ergebnisse sind in Abbildung B.3 dargestellt.

B.1 Bereich der Strafle

Der erste berechnete Bereich entspricht dem Gebiet, das komplett auf der Straf3e liegt. Falls
sich mehrere StraBBenpolygone im Sichtbereich befinden, werden diese zu einem Polygon
kombiniert. Liegen zwei getrennte Stra3enverldufe vor, wird der Verlauf verwendet, auf dem
sich das Versuchsfahrzeug befindet. Wahlweise konnten auch zwei verschiedene Bereiche
nacheinander berechnet werden.

Als Erstes wird die Positionsunsicherheit beriicksichtigt. Dies fiihrt zu einer Verkleinerung
des Polygons um diese Unsicherheit. Zur Berticksichtigung der Rotationsunsicherheit wird
das resultierende Polygon um diese Unsicherheit um den Rotationspunkt nach links und
rechts gedreht. AnschlieBend werden die korrespondierenden Punkte der beiden Polygone
mit zusétzlichen Kanten verbunden. Diese Verbindungen approximieren den Weg der
Punkte wihrend der Rotation (Abbildung B.1, links).

Abbildung B.1: Bereich der Strafle: Das Polygon wird um die Positionsunsicherheit ver-
kleinert und um die Rotationsunsicherheit nach links und rechts gedreht. Die
korrespondierenden Punkte der zwei Polygone werden verbunden (links).
Nun wird iterativ die Flache ermittelt, die wihrend der gesamten Rotation
vom Polygon bedeckt ist.

Nun muss der Bereich extrahiert werden, der wiahrend der gesamten Rotation vom Polygon
bedeckt ist. Dieser Prozess ist in Abbildung B.1 rechts dargestellt. Zuerst wird ein geeigneter
Startpunkt gewdhlt. Ein solcher Eckpunkt des Polygons muss dementsprechend auch wih-
rend der gesamten Rotation vom Stralenpolygon bedeckt werden. Der Bewegungsverlauf
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eines solchen Eckpunkts entspricht der Verbindung zwischen zwei korrespondierenden Eck-
punkten der beiden um die Rotationsunsicherheit nach links und rechts gedrehten Polygone.
Darum eignet sich ein Eckpunkt des einen Polygons als Startpunkt, wenn dessen Verbindung
zum korrespondierenden Eckpunkt des zweiten Polygons komplett im zweiten Polygon liegt.
Zur Extraktion der Fldche wird eine Startrichtung von innerhalb des ersten Polygons gewéhlt
(1). Nun wird iterativ jeweils eine Kante der gesuchten Flache gewéhlt. Dabei wird von allen
im aktuellen Punkt ausgehenden Kanten diejenige gewéhlt, die mit der letzten Richtung den
kleinsten Winkel entgegen des Uhrzeigersinns einschliet. Diese Kante wird immer nur bis
zum ndchsten Schnittpunkt mit einer beliebigen anderen Kante verwendet (2).

B.2 Bereich auflerhalb der Straflle

Der zweite berechnete Bereich entspricht dem Gebiet, das mit Sicherheit auBlerhalb der
Stral3e liegt. Hierflir muss das entsprechende StraBenpolygon um die Positionsunsicherheit
vergroflert und wieder um die Rotationsunsicherheit gedreht werden. Die beiden Polygone
werden wieder an den korrespondierenden Punkten verbunden (Abbildung: B.2, links). Nun
wird der Bereich extrahiert, der wiahrend der Rotation nicht bedeckt wird.

Als Startpunkt wird hier der Punkt mit der kleinsten x-Koordinate gewéhlt. Die Startrichtung
ist in positive x-Richtung definiert. Nun wird auch hier iterativ jeweils eine Kante des
gesuchten Polygons gewihlt. Als Kriterium gilt hier der minimale Winkel zwischen alter
Orientierung und neuer Kante im Uhrzeigersinn (Abbildung: B.2, rechts).

Abbildung B.2: Bereich auflerhalb der Strafle: Zur Berechnung wird das Stralenpolygon
um die Positionsunsicherheit vergrofert und um die Rotationsunsicherheit
nach links und rechts gedreht. Nun wird iterativ der Bereich berechnet, der
wahrend der Rotation nicht bedeckt wird.
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B.3 Ignorierte Gebiete

Fiir Gebiete, die von der Objektverfolgung und der Klassifikation ignoriert werden konnen,
wird entsprechend Abschnitt B.1 jeweils der Bereich berechnet, der mit Sicherheit im
ignorierten Gebiet liegt (Abbildung B.3).

B.4 Verkehrsinseln

Fiir Verkehrsinseln werden analog zur Strae der Bereich auf und der auferhalb der
Verkehrsinsel berechnet. Das Ergebnis ist in Abbildung B.3 dargestellt.

Innerhalb des
ignorierten Gebietes

Auf der Stralle
Unsicher
Neben der Stralle

Abbildung B.3: Ergebnisse der Anwendung der Unsicherheiten: Auf alle Bereiche der Karte
wurden die Positions- und die Rotationsunsicherheit angewendet.
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