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während meiner Promotionszeit eine große Hilfe war. Ich danke ihm für die sehr gute
Teamarbeit und für seine Freundschaft.

Meinen Diplomanden Gregory de Souza, Frederik Sarholz, Maik Badel, Florian Schröder
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Summary

State Estimation with Out-of-Sequence Measurements
in an Automotive Environment Perception

Future driver assistance systems are based on environment perception and situation
analysis that must be reliable and fast. Especially in very time-critical applications such
as pre-crash, it is vital to quickly and accurately estimate the position and velocity of
other vehicles. An imminent impact is detected via a multi-target multi-sensor tracking
system, from which a time-to-collision is determined.

Sensor fusion techniques carry with them the problem of measurements from different
sensors arriving at the processing unit out-of-sequence, i.e., the original temporal ordering
of measurements is lost. This poses a problem in usual sensor fusion algorithms, which is
normally solved via buffering of measurements to ensure the correct temporal ordering.
However, buffering causes severe temporal delays that have to be avoided by all means
in time-critical applications.

For the first time in an automotive context, the presented work analyses algorithms to
handle out-of-sequence-measurements (OOSM) by directly incorporating them into the
state estimation without buffering. Both the 1-step-lag and l-step-lag case are examined,
where out-of-sequence measurements may even be delayed more than one measurement
cycle duration. The performance, temporal gain and costs of different approaches are
evaluated. Therefore a detailed complexity analysis of the algorithms is presented. OOSM
algorithms are shown to speed up the tracking and thus perform well in situations where
common algorithms fail due to temporal delays.

The presented work proposes a novel data association technique as well, which incorpo-
rates out-of-sequence-measurements. Therefore the Joint Probabilistic Data Association
(JPDA) is extended in order to associate (possibly delayed) measurements with tracks
in a cluttered environment. The resulting algorithms are then applied to an automoti-
ve frontal pre-crash system, where OOSM and JPDA are vital factors to improve the
performance of the system.
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In addition, a novel risk assessment with incorporating covariance propagation into a
real-time pre-crash application is presented. A powerful, yet applicable method for using
not only state but also covariance information for triggering actuators is proposed. A
comprehensive parameter study on simulated as well as on real data shows statistically
significant improvements in detection rate. Further, the importance of covariance errors
in terms of accuracy for pre-crash applications is demonstrated. Even with few detection
cycles and short filter settling times, a high-performance balance between detection rate
and false alarms can be deduced.

The performance of the different OOSM algorithms is demonstrated using a test vehicle
setup with several radar sensors, where an impact sensor is used to evaluate the estimated
time to collision (TTC). OOSM algorithms lead to more accurate TTC estimations and
thus increase the overall performance of the pre-crash system. Furthermore, the results
from the OOSM algorithms are evaluated against reference data from a highly accurate
laser scanner. Advanced OOSM algorithms in pre-crash systems are proven to reduce
computational costs compared to previous approaches.

All in all, out-of-sequence algorithms are shown to significantly improve the tracking of ve-
hicles especially in time-critical applications. OOSM algorithms may be a valuable means
in future driver assistance systems to prevent collisions where usual tracking algorithms
fail.
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1

Einleitung und Zielsetzung

1.1 Motivation

Ein Blick auf die Unfallstatistik zeigt, dass die Zahl der Verkehrstoten seit 1970 konti-
nuierlich gesunken ist. Laut statistischem Bundesamt wurden im Jahr 2010 im Straßen-
verkehr so wenig Menschen wie noch nie getötet [130]. Mit 3 651 Getöteten handelt es
sich um einen Rückgang um etwa 12 % im Vergleich zum Vorjahr. Auch die Zahl der
Unfälle mit Personenschäden ist um 7,2 % auf rund 288 800 zurückgegangen. Dabei ist
jedoch ein deutlicher Unterschied zwischen den Unfallstatistiken innerorts und außerorts
feststellbar. Insgesamt gab es knapp 290 000 Unfälle mit Personenschäden, wovon sich
über 195 000 innerorts ereigneten. Somit ist der Anteil der Unfälle mit Personenschäden
innerorts mehr als doppelt so groß im Vergleich zu außerorts.

Hinzu kommt, dass mit einer fortschreitenden Urbanisierung der innerstädtische Verkehr
weiter zunehmen wird. Seit 2007 wohnt mehr als die Hälfte der Menschen in Städten, wo-
hingegen 1950 noch 70 % der Weltbevölkerung auf dem Land lebte [58]. Nach Schätzun-
gen der UNO wird sich dieser Trend noch verschärfen. So soll der Anteil der städtischen
Bevölkerung 2030 auf 60 % und 2050 bereits auf 70 % steigen.

Die Fähigkeit komplexe innerstädtische Verkehrssituationen präzise zu erkennen und ein-
zuschätzen ist der Schlüssel für zukünftige Fahrerassistenzsysteme (FAS, engl.

”
Advanced

Driver Assistance Systems“, ADAS). Ein Schwerpunkt aktueller Forschungsarbeiten im
Bereich der FAS konzentriert sich daher auf komplexe Kreuzungsszenarien im städtischen
Straßenverkehr. Aufgrund von Verdeckungen durch Bebauungen und andere Verkehrsteil-
nehmer werden die Zeitfenster zur Objektverfolgung immer kürzer und dabei ergeben sich
neue Herausforderungen für die Umgebungserfassung und die Situationsbewertung.

Die vorliegende Arbeit soll einen Beitrag dazu leisten, die vorhandenen Defizite heutiger
Fahrerassistenzsysteme mit sehr langen Datenaufbereitungszeiten zu reduzieren und so-
mit eine zuverlässige Prognose hochdynamischer Verkehrssituationen zu ermöglichen. Zu
diesem Ziel ist eine Verkürzung der Signalverarbeitungszeiten ebenso notwendig wie eine
Verringerung der Unsicherheiten in der Zustandsschätzung sowie in der Situationsanalyse.
Hierfür ist neben einer effizienteren und schnelleren Signalverarbeitung eine verlässliche
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1. Einleitung und Zielsetzung

Methodik zur Erkennung von drohenden Kollisionen nötig, die mittels einer berechne-
ten Kollisionswahrscheinlichkeit eine fundierte Situationsklassifikation ermöglicht. In der
vorliegenden Arbeit soll daher ein Gesamtsystem zur Verbesserung bisheriger Assistenz-
systeme insbesondere in zeitkritischen Situationen entwickelt und vorgestellt werden.

Um komplexe Verkehrssituationen schnellstmöglich und zuverlässig erkennen und inter-
pretieren zu können, werden in heutigen Sicherheitssystemen Sensoren mit unterschiedli-
chen physikalischen Messprinzipien fusioniert. Eine Kombination aus Sensoren wie Ultra-
schall, Radar, Lidar und Kamerasystemen ermöglicht die Erfassung der Umgebung auch
unter schwierigsten Bedingungen. Assistenzsysteme wie die automatische Distanzrege-
lung, Nachtsichtgeräte oder Spurhalteassistenten sind die ersten Schritte zum

”
kognitiven

Auto“, in dem Sensoren und Computer immer mehr Funktionen übernehmen [141].

Die Kombination einzelner Sensoren zu einem ganzheitlichen Fusionssystem stellt neue
Anforderungen an die Signalverarbeitung. So verlangt z.B. eine Zustandsschätzung mit-
tels Kalmanfilterung Sensordaten in chronologisch geordneter Reihenfolge. Dies ist je-
doch bei einer Sensordatenfusion nicht immer garantiert. Durch die Fusion verschiede-
ner Sensoren mit unterschiedlichen Zykluszeiten und unterschiedlichen Latenzen können
Messungen außerhalb der zeitlichen Reihenfolge (engl.

”
Out-of-Sequence Measurements“,

OOSM) entstehen. Die Berücksichtigung von nicht chronologischen Sensordaten wurde
im automotiven Kontext bisher nicht adressiert, was zu unnötig langen Verarbeitungszei-
ten und großen Unsicherheiten in der Zustandsschätzung heutiger Assistenzsysteme führt.
Dies stellt im Hinblick auf die oben beschriebenen zu erwartenden Entwicklungen in der
Automobilindustrie einen gravierenden Nachteil dar. Die vorliegende Arbeit soll daher
die Integration von nicht chronologischen Sensordaten in die Zustandsschätzung unter-
suchen und die Herausforderungen, Möglichkeiten und Beschränkungen dieser Verfahren
analysieren.

1.2 Problemstellung

Die Problematik chronologisch ungeordneter Sensordaten wird anhand eines Beispiels
mit zwei asynchron laufenden Sensoren erläutert. Die beiden Sensoren, im Folgenden
Sensor 1 und Sensor 2 genannt, unterscheiden sich zum einen in der Zykluszeit, also der
Zeitspanne zwischen den Aufnahmezeitpunkten zweier aufeinanderfolgender Messungen.
Zum anderen wird ein Unterschied in den Sensorlatenzen angenommen, das heißt in der
Zeitspanne zwischen Messzeitpunkt und Ankunftszeitpunkt der Messung am Fusionssys-
tem. Im vorliegenden Beispiel werden die Zykluszeiten von Sensor 1 bzw. Sensor 2 als
konstant mit 66 ms bzw. 40 ms angenommen und die Latenzen mit 198 ms bzw. 80 ms.

Abbildung 1.1 zeigt das zeitliche Verhalten der hier beispielhaft verwendeten Sensoren.
Die Nummerierungen der Messungen entsprechen der chronologischen Reihenfolge des
Messzeitpunktes. Messungen von Sensor 1 werden als Rechtecke, Messungen von Sensor
2 als Kreise dargestellt. Wenn beide Sensoren denselben Startzeitpunkt haben, erreicht
die erste Messung von Sensor 2 die Fusionseinheit nach 80 ms und die erste Messung von
Sensor 1 nach 198 ms.
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1.2. Problemstellung

Sensor 1 . . .1 4 7 9

Sensor 2 . . .2 3 5 6 8

Fusionseinheit 2 3 5 1 6 8 4

0 40 80 120 160 200 240 280

t [ms]

Abbildung 1.1: Zeitachse mit Messzeitpunkten zweier Sensoren mit unterschiedli-
chen Zykluszeiten von 66 ms bzw. 40 ms und unterschiedlichen Latenzen von 198 ms
bzw. 80 ms. Messung (1) erreicht nach Messung (5) die Fusionseinheit und stellt die
erste Messung außerhalb der zeitlichen Reihenfolge dar.

Betrachtet man nun das zeitliche Eintreffen in der Fusionseinheit, so ist folgende Rei-
henfolge zu beobachten: Nach Messungen mit den Nummern (2), (3) und (5) erreicht
Messung (1) die Fusionseinheit erst nach 198 ms. Diese Messung mit der Nummer (1)
ist die erste Messung in nicht chronologischer Reihenfolge. Ein solches Problem wird im
Folgenden als OOSM-Problem bezeichnet. Eine Zustandsschätzung würde in diesem Fall
einen aktuellen Systemzustand zum Messzeitpunkt der Messung (5), also 80 ms enthalten.
Zur Integration von Messung (1) muss die Zeit des Zustands gleich der Zeit der Messung
sein. In diesem Fall muss also zuerst in die Vergangenheit zum Zeitpunkt 0 ms prädiziert
werden. Das Standard-Kalmanfilter kann jedoch nicht in die Vergangenheit prädizieren,
sondern nur Sensordaten in zeitlicher Reihenfolge verarbeiten.

Die einfachste Lösung des beschriebenen Problems ist die Messungen zwischenzuspei-
chern, die entsprechende Zeit zu warten und schließlich in richtiger Reihenfolge zu in-
tegrieren. Diese sogenannte Messdatenverzögerung stellt die am häufigsten verwendete
Lösung für das OOSM-Problem dar.

Nachteile der Messdatenverzögerung treten insbesondere in zeitkritischen Anwendungen
auf, beispielsweise bei der Auslösung eines Pre-Crash-Systems, also eines Systems zur
Aktivierung von reversiblen Sicherheitseinrichtungen vor einer detektierten Kollision. Bei
Verwendung einer Messdatenverzögerung sind nicht alle vorhandenen Messungen in die
Zustandsschätzung integriert und damit bei der Kollisionsklassifikation berücksichtigt.
Dies führt zu einem geringeren Informationsgehalt als unter sofortiger Integration aller
Messungen.

Ein weiterer großer Nachteil dieses Verfahrens ist, dass durch das Zwischenspeichern von
Messdaten eine unerwünschte zeitliche Verzögerung entsteht, die vor allem in zeitkriti-
schen Situationen sehr relevant sein kann. Beispielsweise stehen bei der Entscheidung,
ob ein Pre-Crash-System ausgelöst wird oder nicht, nur veraltete Daten zur Verfügung.
Neuere Messungen sind zwar vorhanden, wurden aber durch die Zwischenspeicherung
noch nicht integriert, was einen Verlust von wertvollen Informationen darstellt.
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1. Einleitung und Zielsetzung

Abbildung 1.2 stellt die Nachteile dieses Verfahrens schematisch dar. Es wird ein einfacher
Pre-Crash-Fall angenommen, bei dem es mit konstanter Geschwindigkeit zu einer fronta-
len Kollision mit einem Hindernis kommt. Die Sensordaten erreichen die Fusionseinheit
in einer Reihenfolge wie in der vorherigen Abbildung 1.1 gezeigt. Die Ankunftszeiten der
jeweiligen Sensoren sind mit senkrechten Linien markiert und die schattierten Ellipsen
einer Messung kennzeichnen dabei bereits integrierte Messungen der Zustandsschätzung.
Die grau gestrichelte Linie stellt eine Pre-Crash-Auslösezeit von 200 ms dar. Zu diesem
Zeitpunkt muss entschieden werden, ob das Pre-Crash-System reversible Sicherheitssyste-
me aktivieren soll. Bei der Messdatenverzögerung muss auf die Messung mit der größeren
Latenz gewartet werden. Aus diesem Grund können die zwei letzten Messungen von Sen-
sor 2 bis zur Pre-Crash-Auslösezeit nicht in die Zustandsschätzung integriert werden.

Im Gegensatz zur Messdatenverzögerung kann bei einem erweiterten OOSM-Algorithmus,
wie in Abbildung 1.3 gezeigt, jede Messung sofort nach Erreichen der Fusionseinheit
integriert werden. Das heißt, alle bis zum Zeitpunkt 200 ms vor der Kollision in der
Fusionseinheit vorhandenen Messungen tragen zur Zustandsschätzung bei. Dies führt zu
einem erhöhten Informationsgehalt, einerseits durch die größere Anzahl an integrierten
Messungen und andererseits dadurch, dass es sich um aktuellere Messungen handelt.

Ein weiterer Vorteil der OOSM-Algorithmen ist bei der auf die Signalverarbeitung folgen-
den Situationsanalyse ersichtlich. In der vorliegenden Arbeit wird eine Kollisionsklassifi-
kation entwickelt, bei der basierend auf den Unsicherheiten der Zustandsschätzung eine
Kollisionswahrscheinlichkeit hergeleitet wird, mittels der die Auslösung des Pre-Crash-
Systems erfolgt. Unter Verwendung einer Messdatenverzögerung sind aufgrund der hier
größeren Unsicherheiten auch nur weniger verlässliche Kollisionswahrscheinlichkeiten ab-
leitbar und eine fundierte Entscheidung über die Auslösung des Pre-Crash-Systems ist
kaum möglich.

Bei der Messdatenverzögerung stehen also durch eine Zwischenspeicherung weniger Mes-
sungen und somit weniger Informationen zur Pre-Crash-Aktivierung zur Verfügung. Im
konkreten Fall der gezeigten schematischen Darstellung wird bei der Messdatenverzöge-
rung basierend auf zwei Messungen entschieden, wohingegen dem erweiterten Algorith-
mus vier Messungen zur Verfügung stehen. Außerdem werden mit der aktuellen Schät-
zung modellbasierte Prädiktionen über zukünftige Zustände berechnet. Somit liegt bei
einer Messdatenverzögerung die letzte integrierte Messung in der Vergangenheit und eine
längere zeitliche Prädiktion als beim erweiterten Algorithmus ist erforderlich. Dies ist in
der Abbildung durch die Länge des waagerechten Pfeils gekennzeichnet. Aus der geringe-
ren Anzahl integrierter Messungen und den zeitlich längeren Prädiktionen folgt eine im
Allgemeinen schlechtere Pre-Crash-Erkennungsrate.

Diese Arbeit dient insbesondere der Verbesserung von Systemen mit sehr kurzen Re-
aktionszeiten, also vor allem von zeitkritischen Sicherheitssystemen. Die entwickelten
Algorithmen werden am Beispiel eines Pre-Crash-Systems evaluiert und deren Vorteile
aufgezeigt. Ein Pre-Crash-System eignet sich aufgrund der hohen Anforderungen bezüg-
lich niedriger Falschalarmrate und kurzer Reaktionszeiten besonders gut für einen Ver-
gleich zeitkritischer Systeme. Diese Arbeit ist jedoch nicht nur auf Pre-Crash-Systeme
beschränkt, sondern zeigt die neuen Anforderungen an Signalverarbeitungsalgorithmen
und deren Lösungen für zukünftige Fahrerassistenz- und Sicherheitssysteme auf.
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S2

TTC=200ms

S1 S2 S2 S1

Aktuellste
Messung

Abbildung 1.2: Messdatenverzögerung bei asynchronen Sensoren (S1 und S2) mit
zwei integrierten Messungen und Modellprädiktion. Zwei Messungen des zweiten
Sensors (S2) müssen zwischengespeichert werden und können zu diesem Zeitpunkt
noch nicht in die Zustandsschätzung integriert werden.

S2

TTC=200ms

S1 S2 S2 S1

Aktuellste
Messung

Abbildung 1.3: Erweiterter Algorithmus mit Integration jeder vorhandenen Mes-
sung bis 200 ms vor der Kollision und kürzerer Modellprädiktion.

1.3 Inhalt und Aufbau der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es, theoretisch sowie experimentell zu untersuchen, ob und wie die
OOSM-Algorithmen in zukünftigen Fahrerassistenzsystemen eingesetzt werden können
und welche Erweiterungen nötig sind, um den oben beschriebenen Anforderungen diffizi-
ler innerstädtischer Verkehrssituationen gerecht zu werden. Die Arbeit wird in folgende
Kapitel untergliedert:

Kapitel 2 gibt einen Überblick über den Aufbau des vorliegenden Gesamtsystems. Das ver-
wendete Pre-Crash-System wird erläutert und in den Kontext aktueller sowie zukünftiger
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Fahrerassistenz- und Fahrzeugsicherheitssysteme gestellt. Es werden die Rahmenbedin-
gungen und Einflussfaktoren der weiteren Arbeit erläutert. Hierzu zählen eine Einführung
in die verwendete Hardware eines prototypisch aufgebauten Versuchsfahrzeuges ebenso
wie die umgebungserfassende Sensorik und die speziellen Referenzsensoren zur Evaluie-
rung der entwickelten Algorithmen.

Kapitel 3 bietet eine umfassende Einführung in Verfahren zur Verfolgung mehrerer Ob-
jekte. Es dient als Grundlagenkapitel der Zustandsschätzung. Die hier vorgestellten Al-
gorithmen werden in den nachfolgenden Kapiteln für die OOSM-Behandlung erweitert.
Das Kalmanfilter mit Datenassoziation und die in dieser Arbeit verwendeten Modelle
bilden dabei den Schwerpunkt dieses Kapitels.

Kapitel 4 behandelt Signalverarbeitungsalgorithmen zur Integration von chronologisch
ungeordneten Sensordaten. Beginnend mit der Erklärung der Notwendigkeit einer ge-
trennten Behandlung von OOS-Messungen (engl.

”
Out-of-Sequence“) im Kalmanfilter

wird schließlich auf das Prozessmodell eingegangen und die Schwierigkeit einer Prädikti-
on in die Vergangenheit erläutert. Es werden zwei OOSM-Lösungen vorgeschlagen und
mit dem Standard-Ansatz einer Messdatenverzögerung verglichen. Als Referenzalgorith-
mus dient eine Reprozessierung, die eine Integration aller Messungen in zeitlicher Rei-
henfolge ermöglicht. Das Kapitel schließt mit einer ausführlichen Komplexitätsanalyse,
die die Laufzeit- und Speicheranforderungen der verschiedenen Algorithmen im Detail
vergleicht.

In Kapitel 5 wird ein neues Verfahren zur Integration von chronologisch ungeordneten
Sensordaten in die Zustandsschätzung bei Hintergrundrauschen entwickelt. Dies ermög-
licht die Anwendung des vereinheitlichten probabilistischen Datenassoziationsverfahrens
(engl.

”
Joint Probabilistic Data Association“, JPDA) mit den in Kapitel 4 vorgestell-

ten OOSM-Algorithmen. Die Erweiterung der OOSM-Algorithmen um eine probabilisti-
sche Datenassoziation ist entscheidend, da es bei einfacheren Datenassoziationsverfahren
durch die fehlende Information der OOS-Messung zu Falschassoziationen kommen kann.

In Kapitel 6 wird eine neue Situationsbewertung für Pre-Crash-Funktionen vorgestellt.
Das Pre-Crash-Entscheidungsmodul basiert dabei nicht nur auf den Systemzuständen,
sondern zusätzlich auch auf den Schätzfehlerkovarianzen. Durch die Projektion dieser
Unsicherheiten kann sowohl eine räumliche als auch eine zeitliche Kollisionswahrschein-
lichkeit berechnet werden. Die Nichtlinearität der Projektion erfordert hierbei gesonderte
Beachtung, es werden drei unterschiedliche Verfahren entwickelt, die einander gegenüber-
gestellt werden. Das hergeleitete Verfahren ermöglicht eine Parametrierung je nach vor-
liegendem Anwendungsfall und das Pre-Crash-System kann somit zuverlässiger ausgelöst
werden.

In Kapitel 7 werden die entwickelten OOSM-Algorithmen mit Simulationen sowie mit
realen Fahrversuchen untersucht. Der Schwerpunkt der Auswertung liegt auf den Expe-
rimenten mit realen Sensordaten. Das Pre-Crash-System des Versuchsfahrzeuges wird
dabei mit einem Kontaktsensor und einem Laserscanner einem bewertenden Vergleich
unterzogen und die Bedeutung von OOSM-Algorithmen anhand von praktischen Beispie-
len verdeutlicht. Die Verbesserung der Gesamtperformanz durch höhere Erkennungsrate
und niedrigere Falschalarmrate wird mit einem ausgiebigen Fahrmanöverkatalog belegt.
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Der Aufbau dieser Arbeit folgt der prinzipiellen Funktionsweise eines Pre-Crash-Systems:
Angefangen mit dem Versuchsfahrzeug und der umgebungserfassenden Sensorik über die
neuen Algorithmen zur Signalverarbeitung bis hin zur Aktivierung reversibler Rückhal-
tesysteme in der Situationsbewertung. Die Arbeit schließt in Kapitel 8 mit einer Zusam-
menfassung der erzielten Ergebnisse und gibt einen Ausblick auf zukünftige mögliche
Forschungsarbeiten.
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2

Systemüberblick

Im Rahmen dieses Kapitels wird ein Überblick über das verwendete Gesamtsystem ge-
geben. Der zentrale Fokus der vorliegenden Arbeit liegt auf der Signalverarbeitung, Ob-
jektverfolgung und Situationsanalyse. Diese Komponenten werden von einer Reihe an
Einflussfaktoren und Rahmenbedingungen bestimmt, die im folgenden Kapitel näher er-
läutert werden. Hierbei ist eine Kenntnis der zu Grunde liegenden Applikation unter
Berücksichtigung der rechtlichen Aspekte ebenso wichtig wie die Beschreibung der ver-
wendeten Sensoren und Evaluierungshardware.

Der Gesamtkontext des verwendeten Systems ist in Abbildung 2.1 schematisch dargestellt.
Als Grundlage dient hierbei ein Überblick über Fahrerassistenz- und Fahrzeugsicherheits-
systeme, wobei im Folgenden beide Begriffe abkürzend unter dem Begriff Fahrerassistenz-
systeme zusammengefasst werden. Hierbei wird eine Unterteilung vorgenommen in aktu-
elle Systeme, die als Grundlage der Weiterentwicklung dienen, und zukünftige Systeme,
welche die bisher nicht erfüllten Anforderungen und Ziele vorgeben, wobei auch die recht-
lichen Aspekte zu berücksichtigen sind. Diese Arbeit hat zum Ziel, den Anforderungen
zukünftiger Systeme besser gerecht zu werden.

Der Schwerpunkt des Kapitels liegt auf dem in dieser Arbeit verwendeten Pre-Crash-
System, das beim Erkennen einer kritischen Situation die Insassen auf einen drohenden
Unfall optimal vorbereitet. So wird ein reversibler Gurtstraffer bei Bedarf schon vor dem
Unfallereignis aktiviert, um die Gurtlose zu beseitigen und damit eine optimale Wirkung
des Gurt- und Airbagsystems zu gewährleisten.

Ein weiterer wichtiger Einflussfaktor des verwendeten Gesamtsystems ist die Sensorik,
weswegen ein Überblick über die verwendete Hardware zur Umgebungserfassung gegeben
wird. Zuerst wird auf den Aufbau des Versuchsfahrzeugs eingegangen, danach erfolgt ei-
ne Beschreibung der Sensorik zur Umgebungserfassung, deren spezielle Eigenschaften zur
Problematik chronologisch ungeordneter Sensordaten führt, und schließlich werden die
Sensoren zur Evaluierung vorgestellt. Wichtige Randbedingungen der Sensorik sind die
Kalibrierung sowie die Modellierung der Messunsicherheiten, siehe Abbildung 2.1. Es ist
zu beachten, dass es sich bei dieser Abbildung um eine schematische Darstellung handelt,
die als Überblick über die Rahmenbedingungen dienen soll. Weitere wichtige Einflussfak-
toren wie zum Beispiel das Prozessmodell gehören inhaltlich zur Signalverarbeitung und
werden daher erst in den darauffolgenden Kapiteln erläutert.
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Fahrzeugumfeld
(z.B. andere Verkehrsteilnehmer,

Fahrbahnbegrenzungen etc.)

Versuchsträger

Messtechnikrechner

Signalverarbeitung
Zustandsschätzung mit chronologisch ungeordneten Sensordaten

Probabilistische Datenassoziation bei OOS-Messungen
Situationsanalyse für die Fahrzeugumfelderfassung

Gesamtsystem

Seriensensoren

Mehrmodusradar

Nahbereichsradar

Referenzsensoren

Laserscanner

Kontaktsensor

Fahrerassistenz-
systeme (FAS)

Modellierung
der Mess-

unsicherheit
Kalibrierung

Unfallstatistik
Vorgaben
durch den

Gesetzgeber

Zukünftige FAS

Kooperative Per-
zeption

Teil- bzw. voll-
autonomes Fahren

Aktuelle FAS

z.B. Pre-Crash zur
Aktivierung eines
reversiblen Gurt-
straffersystems

verbessern ermöglichen

Abbildung 2.1: Schematischer Überblick über das verwendete Gesamtsystem. Das
Kernmodul bildet die Signalverarbeitung und Situationsanalyse im grau hinterlegten
Kasten mit den verschiedenen dargestellten Einflussfaktoren.
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2.1 Fahrerassistenz- und Fahrzeugsicherheitssysteme

Neue Fahrerassistenzsysteme (FAS) kommen in immer kürzer werdenden Abständen auf
den Markt und gehören derzeit neben alternativen Antriebskonzepten zu den Forschungs-
schwerpunkten der Automobil- und Automobilzulieferindustrie. Diese Systeme stehen
jedoch auch unter enormem Kostendruck und Innovationen werden häufig nur in der
Premiumklasse bzw. als Sonderausstattung angeboten. Ein durchdringender Markterfolg
ist jedoch für die Verbesserung der Sicherheit im Straßenverkehr von großer Bedeutung.
Eine Kostenreduktion kann in Zukunft nur erreicht werden, wenn auf Basis einer gemein-
samen Sensorkonfiguration mehrere Anwendungen bedient werden können. Eine solche
allgemeine Sensorplattform für verschiedene FAS wurde in [70] vorgestellt. Werden meh-
rere verschiedene Anwendungen von einer gemeinsamen Fusionseinheit bedient, ist eine
Fusion unterschiedlicher Sensoren häufig unausweichlich. In der vorliegenden Arbeit wird
am Beispiel zweier unterschiedlicher Radarsensoren ein Fusionskonzept mit chronologisch
ungeordneten Sensordaten entwickelt. Im Folgenden wird ein Überblick über die aktuellen
und zukünftigen Fahrerassistenzsysteme gegeben und ein Pre-Crash-System vorgestellt.

2.1.1 Überblick über aktuelle FAS

Unter Fahrerassistenzsystemen (FAS) versteht man jegliche Art von Mithilfe oder Unter-
stützung, die ein Fahrer von einem technischen System erhält. Somit gehören schon die
automatische Blinkerrückstellung oder der elektrische Starter zu den frühen FAS. Im Ge-
gensatz zu diesen klassischen besitzen neuere FAS Sensoren zur Erfassung der Umgebung
und je nach Anwendung eine komplexe Signalverarbeitung.

Die Evolution dieser neueren Fahrerassistenzsysteme beginnt mit dem automatischen
Abstandsregler (engl.

”
Adaptive Cruise Control“, ACC). Weitere FAS wie Spurwech-

selassistent (engl.
”
Lane Change Decision Aid“), Spurhalteassistent (engl.

”
Lane Kee-

ping Support“) oder die Kombination dieser Systeme zur integrierten Längs- und Quer-
führung [53] folgten. Sichtverbesserungssysteme oder Einparkassistenten gehören eben-
so zu FAS wie Navigationssysteme. Aktuelle Forschungsarbeiten konzentrieren sich auf
Überhol-, Kreuzungs- und Ausweichassistenten [117]. Hierzu zählen beispielsweise das
europäische Projekt INTERSAFE-2 [61] oder das deutsche Projekt Ko-PER, das zur
Projektinitiative Ko-FAS gehört [72].

Sicherheitssysteme werden in aktive und passive Systeme unterteilt. Passive Sicherheits-
systeme werden während oder nach einem Unfall aktiviert, um die Insassen besser zu
schützen. Zur Reduzierung von Unfallfolgen sind passive Sicherheitssysteme wie nicht-
reversible Gurtstraffer oder Airbags in modernen Fahrzeugen mittlerweile Standard. Der-
artige Systeme werden meist durch Sensoren ausgelöst, die erst im Moment des eigent-
lichen Unfalls reagieren. Diese Sensoren sind in der Lage, Verzögerungswerte, die Stoß-
richtung sowie die Auftreffposition zum Zeitpunkt des Unfalls zu ermitteln und an die
Sicherheitssysteme weiterzugeben. Beispiele solcher klassischen passiven Sicherheitssys-
teme sind Knautschzonen, pyrotechnische Gurtstraffer und Airbags. Im Gegensatz dazu
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beschränken sich aktive Sicherheitssysteme auf den direkten Eingriff in das Fahrgesche-
hen, um einen Unfall zu vermeiden. Aktive Sicherheitssysteme sind z.B. das Antiblockier-
system (ABS), das Elektronische Stabilisierungsprogramm (ESP) oder der intelligente
Bremsassistent (BAS).

Neuere Sicherheitssysteme verbinden die aktive und passive Sicherheit zur Unfallver-
meidung oder zur Minimierung der Unfallschwere (engl.

”
Collision Mitigation Systems“,

CMS). Diese Systeme werden wenige Millisekunden vor dem Unfall aktiviert und sollen
die Insassen besser auf den drohenden Unfall vorbereiten. Solche Systeme, die sowohl vor
einem Unfall als auch während des Unfalls aktiv eingreifen, werden häufig als integrier-
te Sicherheitssysteme bezeichnet. Pre-Crash ist ein Beispiel eines solchen integrierten
Sicherheitssystems und wird in Abschnitt 2.1.4 näher beschrieben.

Ein detaillierter Überblick aktueller FAS findet sich in [67, 103, 139]. Die heutigen FAS-
Produkte der Erstausrüster (engl.

”
Original Equipment Manufacturer“, OEM) und der

Zulieferindustrie stellt [21] vor. Die Vielfalt der verschiedensten Fahrerassistenz- und
aktiven Sicherheitssysteme wird in [48, 141] zusammengefasst.

2.1.2 Zukünftige Systeme

Ein häufig gebrauchtes Schlagwort zukünftiger Sicherheitssysteme ist die kooperative Per-
zeption. Gemeint sind damit Fahrzeuge, die untereinander (engl.

”
Car-to-Car“, Car2Car)

oder mit der Infrastruktur (engl. “Car-to-Infrastructure“, Car2X) Informationen austau-
schen und im kollektiven Verbund Entscheidungen treffen [68, 86]. Die Untersuchung von
Car-to-Car und Car-to-Infrastructure-Kommunikation ist Gegenstand aktueller Projekte,
wie beispielsweise des deutschen Forschungsprojekts simTD [123].

Neben der Verbesserung der Sicherheit leisten Fahrerassistenzsysteme heute schon einen
Beitrag zum umweltfreundlicheren Straßenverkehr, z.B. durch geringere Beschleunigungs-
und Bremsspitzen. Dieser Trend wird sich auch aufgrund des öffentlichen Interesses an
umweltfreundlicher Mobilität in Zukunft noch verstärken [13, 41].

Innerstädtische Fahrsituationen, wie sie insbesondere an Kreuzungen auftreten, sind noch
zu komplex für heutige FAS und stehen deshalb im Mittelpunkt aktueller Forschungsar-
beiten [50, 57], [141, S. 572ff.]. Zukünftige Sicherheitssysteme werden vermehrt aktive
Eingriffe in die Fahrdynamik zur Kollisionsvermeidung vornehmen. Das langfristige Ziel
ist dabei ein

”
Vollverkehrsautomat“, der autonomes Fahren ohne Einschränkungen ermög-

lichen soll [81, 134].

Die von der
”
Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA)“ ausgerichtete Ur-

ban Challenge 2007 war ein Rennen zwischen vollautonomen Fahrzeugen. Das Ziel war
es, so schnell wie möglich eine 96 Kilometer lange Strecke auf unbekanntem und be-
bautem Gebiet einer ehemaligen Kaserne zu durchfahren [76, 107, 142]. Nur elf von 89
Fahrzeugen erreichten das Ziel, darunter wiederum nur sechs Fahrzeuge ohne größere
Schäden [37]. Das Rennen zeigte das Potential, aber auch den enormen Aufwand und die
noch bestehenden Schwierigkeiten autonomen Fahrens auf. Inzwischen existieren schon
einige Weiterentwicklungen der damals verwendeten Systeme, die auf eine breitere An-
wendbarkeit in realistischeren Szenarien abzielen [79].
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Ein ähnliches Projekt aufbauend auf der Urban Challenge ist das Stadtpilot-Projekt der
Technischen Universität Braunschweig, dessen Ziel es ist, vollständig autonom im Stadt-
verkehr unter Berücksichtigung von Verkehrsregeln zu fahren [118]. Weiter wurde in der
VIAC, der VisLab Intercontinental Autonomous Challenge, eine dreimonatige autonome
Folgefahrt von Italien nach China durchgeführt. Das Ziel war fahrerloses Folgefahren
unter unbekannten Straßen- und Wetterverhältnissen [16].

Auch der US-amerikanische Internetdienstleister Google arbeitet mittlerweile an com-
putergesteuertem Fahren. Mit sieben Testfahrzeugen ist der Konzern nach eigenen An-
gaben bereits über 225 000 Kilometer autonom gefahren [121]. Unter Leitung von Se-
bastian Thrun, Professor für künstliche Intelligenz an der Stanford Universität, ist zu
erwarten, dass die Forschungsaktivitäten von Google auf diesem Gebiet weiter ausgebaut
werden [133].

Zusammenfassend ist also vor allem eine Entwicklung zu autonomem Fahren und Fahrer-
unterstützung in komplexen innerstädtischen Situationen ersichtlich. In diesen Bereichen
wird die Bedeutung von Sensorfusionsalgorithmen weiter steigen.

2.1.3 Unfallstatistiken und rechtliche Aspekte

Laut statistischem Bundesamt ereigneten sich 2010 in Deutschland 2 398 414 Unfälle [130].
Während der Bestand an motorisierten Fahrzeugen kontinuierlich wächst, nimmt die Zahl
der Getöteten, wie in der Einleitung bereits erwähnt, ständig ab. So weist die Statistik
die niedrigste Zahl an Todesopfern seit 1950 aus. Abgesehen von den zwei Jahren nach
der Deutschen Wiedervereinigung, als die Gesamtzahl der Bevölkerung stieg, sank die
Zahl der im Straßenverkehr Getöteten seit 1970 kontinuierlich. Einer der Hauptgründe
hierfür sind neue Fahrerassistenz- und Fahrzeugsicherheitssysteme. In einem Bericht des
statistischen Bundesamtes heißt es [129, S. 10]:

”
Verkehrsrechtliche Regelungen, wie beispielsweise die Einführung der Helmtrage-

und Gurtanlegepflicht, die Senkung der Höchstgrenze für den Blutalkoholkon-
zentrationswert haben ebenso wie eine ständige Verbesserung der Sicherheit
und der technischen Ausstattung der Fahrzeuge dazu beigetragen [...]“

Zukünftige Fahrerassistenzsysteme, die in Richtung autonomes Fahren tendieren, dürften
diesen Trend noch verstärken.

Ein weiterer Aspekt hinsichtlich dieser zukünftigen Systeme ist die Betrachtung der recht-
lichen Fragen. Im Wiener Übereinkommen über den Straßenverkehr von 1968, auch be-
kannt unter dem Namen Wiener Konvention [136, S. 15], heißt es in Art. 13 Abs. 1:

”
Every driver of a vehicle shall in all circumstances have his vehicle under

control so as to be able to exercise due and proper care and to be at all times
in a position to perform all manoeuvres required of him. [...]“

Der Fahrer muss also immer und unter allen Umständen sein Fahrzeug beherrschen und
somit Fahrerassistenz- und Sicherheitssysteme übersteuern können. Eine große Hürde
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2. Systemüberblick

auf dem Weg zum autonomen Fahren ist deshalb die Zulassung zum Straßenverkehr
und die Begrenzung von Hersteller- und Fahrerhaftung [19]. Auch die Absicherung und
somit der Aufwand von Dauerlauftests ist aus heutiger Sicht noch nicht abzuschätzen.
Aktuelle Systeme unterstützen den Fahrer und haben somit einen noch sehr geringen Au-
tomatisierungsgrad. Nur solange der Fahrer den automatischen Ablauf überwacht und
die Fahrerassistenzsysteme übersteuern kann, sind diese Systeme rechtlich unproblema-
tisch [1, 39].

Inzwischen gibt es jedoch Hinweise darauf, dass die rechtlichen Fragen bezüglich autono-
men Fahrens in Zukunft zunehmend thematisiert werden. Beispielsweise hat der ameri-
kanische Bundesstaat Nevada im April 2011 eine Gesetzesvorlage veröffentlich, welcher
zum ersten Mal fahrerloses Fahren auf öffentlichen Straßen legalisieren soll [135]. Der Aus-
gang dieser Initiative und die weiteren juristischen Fragen beim Einsatz vollautonomer
Fahrzeuge können zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit noch nicht beantwortet
werden.

2.1.4 Pre-Crash als integriertes Sicherheitskonzept

Passive Sicherheitssysteme alleine ermöglichen keine Vorauslösung reversibler Sicherheits-
systeme. Damit ein verbesserter Insassenschutz bei Unfällen gewährleistet werden kann,
benötigen Sicherheitssysteme Informationen über das Umfeld des Fahrzeuges. Mit einer
umgebungserfassenden Sensorik können diese Informationen bereits vor einem Unfall be-
reitgestellt werden. Die Nutzung verschiedener Frequenzbereiche aus dem elektromagne-
tischen Spektrum mittels Fusion von Radarsensoren und optischen Sensoren wie Laser-
scanner und Kamera ermöglicht die Umgebungserfassung und Interpretation auch unter
schwierigsten Bedingungen (Details siehe z.B. [148]).

Durch die Verfolgung von Objekten und die Bestimmung ihrer Eigenschaften können vor
dem eigentlichen Unfall Systeme aktiviert werden, die den Insassenschutz noch verbessern.
So können zum Beispiel die Sitze in eine optimale Position gefahren, Fenster geschlossen
oder das Straffen der Gurte veranlasst werden. Einen Überblick über den Aufbau eines
solchen Pre-Crash-Systems zeigt Abbildung 2.2. Beginnend mit der Sensortechnologie
wird das Umfeld des Fahrzeuges beobachtet. Die Messdaten der Sensoren werden mit
einer Signalverarbeitungsalgorithmik gefiltert und die wahren Zustände der Umgebung
geschätzt. Anschließend erfolgt eine Situationsbewertung, die anhand von Objekten und
ihrer Dynamik entscheidet, ob es zu einem Unfall kommt oder nicht. Falls ja, werden in
der Funktionseinheit reversible Rückhaltesysteme wie z.B. die Gurtstraffer aktiviert.

In dieser Arbeit wird basierend auf einer asynchronen Sensordatenfusion ein erweitertes
Pre-Crash-System entwickelt. Zwei Nahbereichsradare und ein Mehrmodusradar (siehe
Abschnitt 2.3) werden unter Berücksichtigung chronologisch ungeordneter Sensordaten
miteinander fusioniert. Die Fusion ist durch verschiedene Sichtbereiche und unterschied-
liche Eigenschaften der Sensoren begründet. Die schlechte Winkelgenauigkeit der Nah-
bereichsradare kann durch eine Fusion mit dem Mehrmodusradar ausgeglichen werden.
Auf der anderen Seite ergänzt die hohe Entfernungsgenauigkeit der Nahbereichsradare
die schlechtere Genauigkeit des Mehrmodusradars. Das in dieser Arbeit entwickelte Pre-
Crash-System löst bei Aktivierung einen reversiblen Gurtstraffer aus.
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Radar

Sensortechnolgie Signalverarbeitung

Mehrziel-

verfolgung
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Abbildung 2.2: Allgemeiner Aufbau eines Pre-Crash-Systems.

In bisherigen Pre-Crash-Systemen wurde die Integration chronologisch ungeordneter Mes-
sungen nicht berücksichtigt. Ein auf zwei Nahbereichsradaren basierendes Pre-Crash-
System wurde in [128] und [98] beschrieben. Eine aus Laserscanner und Radarsensoren
bestehende Fusion stellte [127] sowie [109] vor. In [49] wurde eine Fusionsarchitektur be-
stehend aus Radar, Laserscanner und Kamera entwickelt. Alle diese Pre-Crash-Systemen
setzten jedoch bei der Fusion chronologisch geordnete Sensordaten voraus. Ein Pre-Crash-
System unter Berücksichtigung der Fahrerreaktionszeit wurde in [97] vorgestellt. Eine
Pre-Crash-Funktion realisiert mit einer monokularen Kamera ist nachzulesen in [132],
was jedoch den Nachteil einer unsichereren Entfernungsbestimmung im Vergleich zum
Radar mit sich bringt. In [28] ist die Situationsanalyse so erweitert worden, dass ein
Heckaufprall klassifiziert werden kann. Eine 360◦-Pre-Crash-Rundumsicht mit Radarsen-
soren wurde in [147] gegeben und ein Pre-Crash-System mit einem Laserscanner wur-
de in [51] vorgestellt. Letzteres hat den Nachteil sehr hoher Kosten. Eine ausführliche
Funktionsbeschreibung aktueller Pre-Crash-Systeme ist in [125] zu finden. Diese Syste-
me kennzeichnet wieder die Voraussetzung, dass Sensordaten in chronologischer zeitlicher
Ordnung vorliegen. Das in der vorliegenden Arbeit betrachtete System stellt daher eine
sinnvolle und notwendige Erweiterung bisheriger Pre-Crash-Systeme dar.

2.2 Konzeption des Versuchsfahrzeuges

Ein Versuchsfahrzeug vom Typ Mercedes-Benz S-Klasse bildet die Plattform des in die-
ser Arbeit entwickelten Pre-Crash-Systems. Abbildung 2.3a zeigt den Aufbau des Ramm-
schutzes mit Kontaktsensor und Abbildung 2.3b den Messtechnikaufbau im Kofferraum.

Abbildung 2.3c zeigt die Kollision mit einem Schaumstoffzylinder. Bei Erkennung einer
unvermeidbaren Kollision wird auf dem Bildschirm des Beifahrerplatzes ein Warndrei-
eck wie in Abbildung 2.3d angezeigt und die reversiblen Gurtstraffer von Fahrer und
Beifahrer aktiviert. Das Versuchsfahrzeug ist mit zwei Nahbereichsradaren ausgestattet,
die hinter dem Stoßfänger montiert sind und einem Mehrmodusradar, das hinter dem
Kühlergrill eingebaut ist. Die Nahbereichsradare dienen zur Unterstützung der aktiven
Geschwindigkeitsregelung im Nahbereich und das Mehrmodusradar bildet den Hauptsen-
sor für die Regelung im Fernbereich. Eine ausführliche Beschreibung der Radarsensorik
findet sich in Abschnitt 2.3.
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Die Kontaktsensorik ist mit einem Linearpotentiometer realisiert und wird in Kapi-
tel 2.4.2 erläutert. Unterhalb des Nummernschildes befindet sich zusätzlich noch ein La-
serscanner, der als Referenzsensor bei der Echtdatenauswertung dient. Der Laserscanner
wird ausführlich in Kapitel 2.4.1 beschrieben. Eine VGA-Kamera hinter der Windschutz-
scheibe dient zur Dokumentation der Messfahrten.

(a) (b) (c) (d)

Abbildung 2.3: (a) Versuchsfahrzeug mit Rammschutz und Kontaktsensorik an
der unteren Schiene. (b) Messtechnikaufbau im Kofferraum. (c) Test mit Kollisions-
zylinder aus Schaumstoff. (d) Bildschirmfoto des Fahrzeugrechners bei einer Pre-
Crash-Auslösung: Bei Erscheinen des Warndreiecks wird im Fahrzeug der reversible
Gurtstraffer von Fahrer und Beifahrer aktiviert.

2.3 Radarsensoren zur Fahrzeugumfelderfassung

Radar (engl.
”
Radio Detection and Ranging“) hat seine Ursprünge in der Militärtechnik

und wurde erstmals 1998 für eine adaptive Geschwindigkeitsregelung in Fahrzeugen an-
geboten. Für heutige Radarsysteme im Straßenverkehr stehen insgesamt die vier Bänder
24,0–24,25 GHz [25, 131], 76–77 GHz [112], 77–81 GHz [120] und ein Ultraweitband von
21,65–26,65 GHz [43, 140] zur Verfügung. Bis auf das 77–81 GHz-Band werden alle ge-
nutzt. Das meistbenutzte Band, das auch weltweit für das Automobilradar reguliert ist,
stellt das Frequenzband um 76,5 GHz dar [116, 119].

Bei Radaren handelt es sich um aktive Sensoren, die gebündelte elektromagnetische Wel-
len aussenden und die reflektierten Echos auswerten. Die Auswertung der Laufzeit und
der Doppler-Verschiebung ergibt die Distanz und die radiale Geschwindigkeit eines Ob-
jektes. Radarsensoren stellen bis heute eine der wichtigsten Sensorklassen im Automobil-
bereich dar. Die Gründe für die Bedeutung von Radarsensoren für FAS sind die relativ
einfache Verbaubarkeit, die geringen Wetterabhängigkeiten und die direkte Messung der
radialen Geschwindigkeit. Als nachteilig erweist sich in vielen Fällen die relativ schlechte
Winkelauflösung und die fehlende Möglichkeit einer Klassifikation. Ersteres kann jedoch
teilweise mit einem neuartigen Radarkonzept ausgeglichen werden (s. Abschnitt 2.3.2).

Das in dieser Arbeit vorgestellte Pre-Crash-System basiert auf zwei Nahbereichsradaren
und einem Mehrmodusradar. Dies hat wie bereits erwähnt zum einen den Vorteil, dass
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2.3. Radarsensoren zur Fahrzeugumfelderfassung

die hohe Winkelauflösung des Mehrmodusradars mit der exakten Entfernungsmessung
der Nahbereichsradare kombiniert werden kann. Zum anderen ergänzen sich die beiden
Sichtbereiche (engl.

”
Field of View“, FoV) der Sensoren, so dass insgesamt ein größe-

rer Sichtbereich abgedeckt werden kann. Abbildung 2.4 zeigt die Sichtbereiche beider
Sensoren. Im folgenden Abschnitt werden die beiden Radarsensoren genauer vorgestellt.

 56° 80°

1 x MMR

18°

 60 m

 200 m

 30 m

Nahbereichsmodus

Fernbereichsmodus

2 x SRR

 

 

ξ

η

ζ

Abbildung 2.4: Sichtbereiche der Radarsensorik des Pre-Crash-Systems basierend
auf zwei Nabreichsraden (SRR) und einem Mehrmodusradar (MMR) mit Nah- und
Fernbereichsmodus. Definition des Fahrzeugkoordinatensystems mit den Koordina-
ten ξ, η und ζ.

2.3.1 Nahbereichsradar

Für die Pre-Crash-Funktion kommen zwei Nahbereichsradare (engl.
”
Short Range Ra-

dar“, SRR) zum Einsatz. Diese sind nicht sichtbar hinter dem Stoßfänger montiert und
werden über das Fahrzeugbussystem (engl.

”
Controller Area Network“, CAN) ausgelesen.

Es handelt sich hierbei um Puls-Doppler Radare basierend auf einer 24 GHz-Technologie
im Ultraweitband (engl.

”
Ultra Wide Band“, UWB). Um eine Entfernungsauflösung von

wenigen Zentimetern zu ermöglichen werden Impulse mit einer Pulsdauer im Nanosekun-
denbereich gesendet. Dazu wird eine zur Pulslänge reziproke Bandbreite von mehreren
Gigahertz benötigt.

Die Bestimmung des Winkels erfolgt mit dem Antennen-Monopulsverfahren [124, Kapi-
tel 18.3]. Dieses Verfahren basiert auf einer Doppelantennen-Anordnung für den Emp-
fangskanal. Durch eine unterschiedliche Strahlcharakteristik kann der Winkel aus dem
Quotienten von Differenz und Summensignal der Amplitudenbeträge berechnet werden.
Unter Annahme einer konstanten Rückstreuamplitude zwischen zwei aufeinanderfolgen-
den Messungen kann eine sequentielle Auswertung der einzelnen Antennen erfolgen (engl.

”
Sequential Lobing“). Dieses Messprinzip ergibt eine Winkelgenauigkeit von bis zu 10◦,
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was sich in der vorliegenden Anwendung als nicht ausreichend erweist, um den genauen
Ort des Zusammenpralls zu berechnen. Aus diesem Grund werden die Messungen des
Nahbereichsradars mit denjenigen des Mehrmodusradars fusioniert.

In den vorliegenden zeitkritischen Anwendungen ist es wichtig, die genauen Latenzen
der einzelnen Sensoren zu kennen. Dies ist insbesondere notwendig, um chronologisch un-
geordnete Sensordaten überhaupt identifizieren zu können. Die Sensorlatenz beschreibt
dabei die Zeit, die zwischen der Messaufnahme und der Ankunft der Daten am Fusions-
system verstreicht. Die zwei SRR des Versuchsfahrzeugs haben eine Latenz von 80 ms
und eine Periodendauer von 40 ms. Die Kenntnis der Zykluszeiten ist entscheidend dafür,
ob ein deterministischer Pufferspeicher verwendet werden kann, was in Kapitel 4 genauer
beschrieben wird.

Die SRR verfügen über einen sehr großen Öffnungswinkel von 80◦, was den Sichtbereich
des Mehrmodusradars für querenden Verkehr sinnvoll erweitert. Außerdem besitzen sie
eine Reichweite von bis zu 30 m. Auf die Verwendung von Reflexions- und Breitenmodel-
len für das Nahbereichsradar wird in dieser Arbeit verzichtet und auf [29, 30] verwiesen.
Hierdurch könnte die Genauigkeit des verwendeten Pre-Crash-Systems weiter erhöht wer-
den, indem nicht nur Punktziele, sondern ausgedehnte Objekte für die Berechnung einer
Kollisionswahrscheinlichkeit verwendet werden. Die für ein Pre-Crash-System relevanten
Eigenschaften der SRR sind neben anderen Sensoren in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

2.3.2 Mehrmodusradar

Das Mehrmodusradar (engl.
”
Multi Mode Radar“, MMR) vereint ein Nah- und ein Fern-

bereichsradar in einem Gehäuse. Im Unterschied zum SRR arbeitet das Galliumarsenid-
Hochfrequenzmodul des MRR in einem Frequenzbereich von 76–77 GHz als frequenzmo-
duliertes Dauerstrichradar (engl.

”
Frequency Modulated Continuous Wave“, FMCW). Bei

der Frequenzmodulation werden die Informationen über die Laufzeit des Signals durch
Frequenzvariation gewonnen. Dabei wird die Momentanfrequenz kontinuierlich und ram-
penförmig verändert und das überlagerte Signal an der Empfangsseite ausgewertet.

Das in dieser Arbeit verwendete MMR hat durch sein spezielles Messprinzip den Vorteil
einer vergleichsweise hohen Winkelgenauigkeit. Dazu führt ein Wellenleiter die Millime-
terwellen, die durch eine mechanisch drehende Walze gestreut werden. Ein Rillenabstand
auf der Walze bestimmt den Winkel der abstrahlenden Welle und ermöglicht ein mecha-
nisches Scanning-Prinzip. Der genaue Aufbau und die Funktionsweise der patentierten
Antennenkomponenten [95] werden ausführlich in [141, S. 159ff.] beschrieben. Die An-
bindung des Sensors an den Fahrzeugrechner erfolgt über Ethernet mittels einer LVDS-
Schnittstelle (engl.

”
Low Voltage Differential Signaling“).

Im Modus des Fernbereichsradars (engl.
”
Long Range Radar“, LRR) wird eine Reichweite

bis zu 200 m und eine Winkelgenauigkeit von bis zu 0,1◦ erzielt. Diese vergleichsweise
hohe Winkelgenauigkeit erweist sich in Pre-Crash-Anwendungen als sehr hilfreich, der
LRR-Modus muss jedoch aufgrund des eher geringen Öffnungswinkels von 18◦ mit dem
SRR-Modus fusioniert werden. Im SRR-Modus kann eine Winkelgenauigkeit bezogen auf
Punktziele von 1◦ bei einem Öffnungswinkel von 56◦ erzielt werden.
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Eigenschaft SRR MMR (Nah/Fern) LS

Messfrequenz 25 Hz 15 Hz 25 Hz
Latenz 80 ms 198 ms 40 ms
Messprinzip Puls-Doppler FMCW Lidar
Frequenz 24 GHz 76–77 GHz 331 THz
Bandbreite 5 GHz 187 MHz 167 MHz
Maximaler Öffnungswinkel 80◦ 56◦/18◦ 160◦

Maximale Entfernungsmessung 30 m 60 m/200 m 200 m
Winkelgenauigkeit (3σ-Werte) ±5◦... 10◦ ±1, 0◦/±0, 1◦ ±0, 5◦

Entfernungsgenauigkeit (3σ-Werte) ±5 cm ... 7, 5 cm ±25 cm ±5 cm
Dopplergenauigkeit (3σ-Werte) ±5 km

h
±1 km

h
/± 0.5 km

h
—

Tabelle 2.1: Sensorspezifikation des Nahbereichsradars (SRR), des Mehrmodusra-
dars (MMR) und des Laserscanners (LS). Bei den Genauigkeitswerten des SRR gilt
dabei die größere Angabe für den ungenaueren Randbereich des Sichtfelds.

Die Latenz dieses Radarsensors beträgt 198 ms bei einer Periodendauer von 66 ms. Somit
beträgt die Latenz mehr als das Doppelte im Vergleich zum SRR. Dies deutet bereits dar-
auf hin, dass es aufgrund der unterschiedlichen Latenzen zu chronologisch ungeordneten
Sensordaten kommen kann, worauf in den folgenden Kapiteln genauer eingegangen wird.
Tabelle 2.1 listet die Eigenschaften des MMR im Vergleich zu anderen Sensoren auf.

2.3.3 Modellierung der Messunsicherheiten

Für Signalverarbeitungsalgorithmen wird eine möglichst genaue Modellierung der Mess-
unsicherheiten benötigt. Bei Radarsensoren weist jeder detektierte Punkt eine Varianz
in Entfernung, Winkel und Doppler-Geschwindigkeit auf. In der Zustandsschätzung kön-
nen diese Unsicherheiten in den Messfehlerkovarianzmatrizen R modelliert werden. Die
Varianzen sind über das gesamte Sichtfeld meistens nicht konstant und wurden daher an
verschiedenen Punkten bestimmt (siehe Abbildung 2.5). Dazu werden die Herstelleranga-
ben über die Unsicherheiten der Sensoren mit statischen Referenzmessungen verifiziert
und entsprechend modifiziert.

Abbildung 2.5a zeigt die mit einem Laserdistanzmesser vermessenen Referenzpunkte. An
diesen Stellen wird für jede Messung ein Winkelreflektor (engl.

”
Corner Reflector“) aufge-

stellt. Abbildung 2.5b zeigt das über alle Messungen und über alle Zeitschritte integrierte
Ergebnis. Man sieht, dass die Messgenauigkeit stark von Entfernung und insbesondere
Winkel des Reflektors abhängt. Bei den verwendeten Radarsensoren ist sogar ein Un-
terschied zwischen dem rechten und dem linken Sichtbereich feststellbar. Idealerweise
verwendet man daher eine Varianzfunktion in Abhängigkeit von Entfernung und Win-
kel. Für das in dieser Arbeit entwickelte Pre-Crash-System wurde eine Lookup-Tabelle
implementiert.
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(a) (b)

Abbildung 2.5: (a) Bekannte Referenzpunkte und (b) deren statische Messungen
in Form von entsprechenden Radarreflektionen. Ziel ist die Bestimmung der Mes-
sunsicherheit und der räumlichen Kalibrierung.

Die statisch berechneten Messfehlerkovarianzen haben sich in der Praxis auch für dyna-
mische Fahrmanöver bewährt. Für das Messrauschen wird in der Filtertheorie ein nor-
malverteiltes, additives, mittelwertfreies, weißes und gegenseitig unkorreliertes Rauschen
gefordert. Bei Sensoren mit völlig unterschiedlichen Messprinzipien kann die Annahme
der Unkorreliertheit adäquat sein. Die Unkorreliertheit verschiedener, jedoch baugleicher
Sensoren kann in diesem Fall aber nicht garantiert werden. Falls die Unkorreliertheit der
Sensoren nicht gewährleistet werden kann, können alternative Formen des Kalmanfilters
verwendet werden [122, S. 183ff]. Im Rahmen dieser Arbeit wird jedoch das Messrauschen
als unkorreliert angenommen, was sich in praktischen Anwendungen als ausreichend er-
wiesen hat.

2.3.4 Räumliche und zeitliche Kalibrierung

Um verschiedene Sensoren fusionieren zu können, müssen die Sensoren zeitlich und räum-
lich zueinander kalibriert werden. Die Radarsensoren besitzen unterschiedliche Messzeit-
punkte. Die zeitliche Kalibrierung erzeugt einen globalen Zeitstempel, damit alle Sensor-
daten in einer einheitlichen Zeitbasis vorliegen, was im folgenden genauer beschrieben
wird.

Der SRR-Sensor wird über ein Radarsteuergerät (engl.
”
Radar Decision Unit“, RDU) get-

riggert. Der MMR-Sensor ist jedoch nicht triggerbar, sondern freilaufend, und die Daten
werden über eine USB-Schnittstelle (engl.

”
Universal Serial Bus“) eingelesen. Zur zeitli-

chen Kalibrierung dieses Sensors wurde eine Laserdiodenschaltung entworfen, die direkt
die Frequenz der sich drehenden Walze abgreift. Im Anhang A.1 wird die Schaltung der
Laserdiode vorgestellt, die auch in [157] veröffentlicht wurde. Außerdem kommt auf dem
Messtechnikrechner ein Betriebssystemkern mit sehr kurzen Prozesstakten zum Einsatz,
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so dass sehr schnell zwischen einzelnen Prozessen umgeschaltet wird. Dies verhindert zu
lange Latenzen und Schwankungen in der Verarbeitungszeit eines einzelnen Prozesses. Zu-
sätzlich werden die aufgenommenen Messzeitpunkte durch eine Zustandsschätzung gefil-
tert. Hierzu werden der Messzeitpunkt und die Zykluszeit mit einem linearen Kalmanfilter
geschätzt, was einzelne Schwankungen in der Ankunftszeit der Messdaten herausfiltert.
Dies ermöglicht eine noch genauere Rekonstruktion des wahren Messzeitpunktes.

Für die räumliche Kalibrierung wird das Koordinatensystem nach Norm 70 000 [38] ge-
wählt, definiert vom Deutschen Institut für Normung (DIN). Abbildung 2.4 zeigt das in
dieser Arbeit verwendete Fahrzeugkoordinatensystem mit Koordinatenursprung in der
Mitte des vorderen Stoßfängers. Da die Radarsensoren nur Messungen in einer Ebene
liefern, wird im Folgenden die ζ-Achse nicht weiter berücksichtigt. Die Messpunkte al-
ler Sensoren werden in dieses Fahrzeugkoordinatensystem transformiert. Die extrinsische
Kalibrierung wird durch die Sensorposition und Orientierung bestimmt. Da es sich bei
den Radaren dieser Arbeit um Seriensensoren handelt, werden die exakten Einbaupositio-
nen aus den Konstruktionsdaten der Baureihe entnommen. Die intrinsische Kalibrierung
bestimmt die internen Sensorparameter, wie zum Beispiel das Antennendiagramm. Diese
sind im Datenblatt angegeben und werden vom Radarsensor intern verwendet.

Die räumliche Kalibrierung dient schließlich zur Umrechnung von Messdaten in das
verwendete Fahrzeugkoordinatensystem. Diese Kalibrierdaten werden ebenfalls aus dem
oben beschriebenen Experiment zur Bestimmung der Messunsicherheiten gewonnen. Da-
zu wird der quadratische Fehler über alle Messpunkte minimiert. Diese globale Minimie-
rungsfunktion zwischen allen berechneten Mittelwerten und den Referenzpunkten liefert
die gewünschte räumliche Kalibrierung.

2.4 Sensoren zur Evaluierung

Um die entwickelten Algorithmen vergleichen zu können, wird das Versuchsfahrzeug mit
zusätzlichen Sensoren ausgestattet. Diese Sensorik dient jedoch nur zur Evaluierung der
entwickelten Verfahren und wird nicht zur Berechnung der Pre-Crash-Auslösung verwen-
det. In diesem Abschnitt wird zuerst ein Laserscanner und anschließend ein Kontaktsen-
sor beschrieben. Ersterer liefert die Referenzposition des verfolgten Objektes, zweiterer
ermöglicht die Bestimmung der exakten Aufprallzeit bei einer Kollision.

2.4.1 Laserscanner

Um die wahre Position eines Objektes zu bestimmen, werden die verfolgten Objekte
mit den Daten eines Laserscanners verglichen. Ein im Vergleich zu Radar hochgenauer
Laserscanner mit einer Winkelgenauigkeit von 0,5◦ und einem Öffnungswinkel von 160◦

dient als Referenzsensor. Der Laserscanner basiert auf dem Lidar-Prinzip (engl.
”
Light

Detection and Ranging“) und liefert Messungen in verschiedene Winkelrichtungen. Dieses
scannende Verfahren ermöglicht den großen Sichtbereich und wird bei dem in dieser
Arbeit benutzten Sensor mit einem drehenden Spiegel realisiert.

21



2. Systemüberblick

Das Messprinzip eines Lidarsensors ist dem eines Radarsensors sehr ähnlich. Anstelle
von Mikrowellen (300 MHz–300 GHz) werden bei Laserscannern im automobilen Bereich
elektromagnetische Wellen aus dem NIR-Spektrum (engl.

”
Near-Infrared“) verwendet. Es

werden Lichtimpulse ausgesendet und mittels Laufzeitverfahren (engl.
”
Time-of-Flight“,

ToF) die Entfernung zum Ziel bestimmt. Im Unterschied zum Radar erfolgt die Bestim-
mung der Geschwindigkeit jedoch durch Differenziation von mehreren aufeinanderfol-
genden Abstandsmessungen und nicht durch eine Dopplermessung. Der messtechnische
Aufwand wäre hierfür im Automobilbereich zu groß, da der Unterschied zwischen der
Dopplerverschiebung und der hohen Sendefrequenz bei Laserscannern zu gering ist. Ein
qualitativer Vergleich zwischen Radar- und Lidarsensoren im Automobilbereich findet
sich in [82, S. 84f.]. Die wichtigsten Eigenschaften des verwendeten Laserscanners werden
in Tabelle 2.1 mit den Radarsensoren verglichen.

2.4.2 Kontaktsensor

Zur Auswertung der verschiedenen Algorithmen zur Integration zeitlich ungeordneter
Sensordaten ist ein Vergleich der geschätzten Kollisionszeit (engl.

”
Time-to-Collision“,

TTC) mit der realen Kollisionszeit unerlässlich. Neben dem Verhältnis aus Erkennungs-
rate und Falschalarmrate ist der genaue Kollisionszeitpunkt zur Aktivierung von reversi-
blen Rückhaltesystemen von großer Bedeutung. Je sicherer und genauer die Schätzungen
erfolgen, desto gezielter können passive Sicherheitssysteme eingesetzt werden. Zur Be-
stimmung einer TTC-Referenz wird in dieser Arbeit ein Linearpotentiometer benutzt,
das sowohl die exakte Position des Objektes bei einer Kollision als auch den exakten
Aufprallzeitpunkt detektiert.

Das 1,20 m lange Linearpotentiometer ist an der unteren Querstrebe des Rammschut-
zes befestigt, welcher in Abbildung 2.3a dargestellt wurde. Der schlauchförmige Sensor
besteht aus mehreren hintereinandergeschalteten Widerständen. Beim Aufprall schließt
der Stromkreis an der Kontaktstelle und ein Teil der Stromversorgungsspannung fällt an
den Widerständen bis zur Kontaktstelle ab. Die Sensorausgangsspannung wird an einen
Mikrocontroller weitergeleitet, der den Spannungswert mit Hilfe eines A/D-Wandlers kon-
vertiert und dem Fahrzeugrechner zur Verfügung stellt. Eine ausführliche Beschreibung
der messtechnischen Anbindung im Versuchsfahrzeug erfolgt im Anhang unter A.2 und
wurde in [158] veröffentlicht.

2.5 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

Im vorliegenden Kapitel wurde der Gesamtaufbau des verwendeten Systems beschrieben.
Es wurden die einzelnen Einflussfaktoren im Detail erläutert, die in Abbildung 2.1 sche-
matisch dargestellt sind. Hierbei wurden aktuelle Fahrerassistenzsysteme als Stand der
Technik beschrieben sowie zukünftige Assistenzsysteme als Ausblick auf die zu erwar-
tenden Anforderungen und Herausforderungen unter Einbeziehung rechtlicher Fragen.
Weiter wurde ein Überblick über das in dieser Arbeit verwendete Pre-Crash-System ge-
geben.
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2.5. Kapitelzusammenfassung und Ausblick

Schließlich wurden die verwendeten Seriensensoren ebenso wie die spezielle Evaluierungs-
hardware vorgestellt. Anhand der zeitlichen Eigenschaften der beiden Radarsensoren ist
ersichtlich, dass es zu dem in Abschnitt 1.2 beschriebenen OOSM-Problem kommt, da der
MMR eine vielfach größere Latenz als der SRR besitzt. Das stellt neue Herausforderungen
an die Signalverarbeitung, welche in Abbildung 2.1 durch den grau hinterlegten Kasten
dargestellt ist. Dieser Teil des Gesamtsystems stellt den Schwerpunkt der vorliegenden
Arbeit dar. In den nachfolgenden Kapiteln wird daher detailliert auf die Signalverar-
beitung, Datenassoziation und Situationsanalyse unter Berücksichtigung chronologisch
ungeordneter Sensordaten eingegangen.
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3

Schätztheorie zur
Mehrobjektverfolgung

In der Umgebungserfassung spielt die zeitliche Verfolgung von Objekten (engl.
”
Tracking“)

eine entscheidende Rolle, um möglichst genaue Vorhersagen über die Auftreffwahrschein-
lichkeit und die Auftreffzeit auf relevante Kollisionsobjekte zu berechnen. Dazu müssen
dynamische Eigenschaften der Objekte optimal geschätzt werden. Filter- bzw. Schätzal-
gorithmen werden eingesetzt, um Informationen zu verbessern oder neue Informationen
zu gewinnen. Dadurch sollen die Signale von Störungen befreit und nicht direkt messbare
Zustandsgrößen geschätzt werden. Ein ausführlicher Überblick über Filter- und Schätz-
verfahren findet sich in [10].

Die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren sind in der Literatur bekannt und werden
im Folgenden in ihrer Nomenklatur eingeführt. Dazu gibt dieses Kapitel einen umfassen-
den Überblick über die Schätztheorie zur Verfolgung mehrerer Objekte [55]. Dabei bilden
das Kalmanfilter und die zu Grunde liegende Modellierung der Zustandsschätzung den
Schwerpunkt dieses Kapitels. Die Signalverarbeitungskette kann allgemein in vier Ab-
schnitte unterteilt werden: Messen, Verfolgen, Entscheiden und Handeln [4]. Bei einem
Sicherheitssystem wird dies in Sensor, Schätzverfahren, Situationsanalyse und Aktorik un-
terteilt. Die konkrete Umsetzung für das in dieser Arbeit vorgestellte Pre-Crash-System
besteht aus Radar, Kalmanfilter, Kollisionsklassifikation und Aktivierung des Gurtstraf-
fersystems.

Bei einem Pre-Crash-System werden von Radarsensoren Distanz- und Geschwindigkeits-
messungen von Objekten im Fahrzeugumfeld aufgenommen und an eine Fusionseinheit
übermittelt. Abbildung 3.1 zeigt den allgemeinen Ablauf von der Signalaufnahme bis zur
Objektbildung mit folgenden Schritten:

(1) Im ersten Schritt werden vom Empfangselement rauschüberlagerte Signale in Form
von Energie empfangen. Die Energie ist bei Radarsensoren elektromagnetische
Strahlung. Diese wird über eine Antenne empfangen und in Rohsignale umgewan-
delt.

(2) Die Rohsignale werden durch die Empfangseinheit in Spannungen bzw. Frequenzen
umgewandelt. Dies geschieht durch eine Vielzahl von elektronischen Bauelementen
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3. Schätztheorie zur Mehrobjektverfolgung

(1)
Energie

Rauschen

+ Signal-
aufnahme

(2)
Rohsignale Signalvor-

verarbeitung

(3)
Messdaten Zustands-

schätzung

(4)
Objekte

Sensor Steuergerät

Abbildung 3.1: Allgemeines Ablaufdiagramm von der Sensordatenaufnahme bis
zur Objektbildung in Anlehnung an [36, S. 9]. Die Signalvorverarbeitung beschreibt
dabei die Messwertgenerierung und die Zustandsschätzung die Objektbildung z.B.
mittels Kalman-Filterung.

wie z.B. Tiefpass, Verstärker und A/D-Wandler. Anschließend erfolgt die Messda-
tengewinnung durch sensorspezifische Signalvorverarbeitungsschritte.

(3) Die Messdaten repräsentieren Ziele mit Intensitäten, Entfernungen, Winkel und
Doppler-Geschwindigkeiten.

(4) Auf Basis der Messdaten erfolgt eine Zustandschätzung und Filterung der Ziele. Die
resultierenden Objekte beschreiben unter anderem Fahrzeuge in der Umgebung in
einem einheitlichen Koordinatensystem.

In den meisten Fällen erfolgen die Schritte bis zur Signalvorverarbeitung im Sensor, die
anschließende Zustandsschätzung wird häufig auf einem externen Steuergerät realisiert.

3.1 Sensordatenfusion

Allgemeines Ziel der Sensordatenfusion ist es, die Stärken aller Sensoren gewinnbringend
zu kombinieren und die Schwächen einzelner Sensoren zu reduzieren. Eine Kombination
mehrerer Sensoren bewirkt somit eine geringere Gefahr von Fehlinterpretationen und eine
höhere Genauigkeit. In der vorliegenden Arbeit wird eine zentrale Fusion auf Merkmals-
ebene realisiert, bei der die Messungen sequenziell in die Zustandsschätzung integriert
werden. Diese wird im Folgenden genauer beschrieben.

Zentrale Fusion auf Merkmalsebene

Bei einer Fusion mehrerer Sensoren, bei dem jeder Sensor wiederum mehrere Ziele lie-
fert (engl.

”
Multi-Sensor Multi-Target Tracking“) spielt die Wahl der Fusionsebene eine

entscheidende Rolle [115]. Eine Möglichkeit ist die Fusion auf Objektebene (engl.
”
High

Level Sensor Fusion“), die sogenannte Objekt-zu-Objekt-Fusion. Dabei werden alle Schrit-
te bis zur Objektbildung aus Abbildung 3.1 getrennt für jeden Sensor berechnet und diese
anschließend fusioniert. Diese sogenannte dezentrale Fusion bietet den Vorteil einer Rea-
lisierung der Zustandsschätzung im Prozessor des Sensors, was zu geringerer Datenlast
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3.2. Filter- und Schätzverfahren

führt. Als Nachteil erweist sich die hohe Abstraktionsebene, bei der die Wahrscheinlich-
keit einer fehlerhaften Interpretation der Messungen steigt [141, S. 243f.]. Beispielsweise
werden im Konfliktfall nicht alle vorhandenen Messungen aller Sensoren zu Rate gezogen,
so dass es zu fehlerhaften Entscheidungen kommen kann. Aus diesem Grund wurde in
der vorliegenden Arbeit auf Merkmalsebene statt auf Objektebene fusioniert.

In der realisierten Fusionsarchitektur stellen ungefilterte Radar-Rohziele die Merkmals-
ebene der Fusion dar. Dieser Fusionsansatz wird auch als Messdatenfusion bezeichnet
(engl.

”
Low Level Sensor Fusion“). Der Nachteil dieses Verfahren liegt in dem höheren

Übertragungsaufwand, da nicht nur die Objekte, sondern die Messdaten des Sensors über-
tragen werden müssen. Außerdem kann die Zustandsschätzung, wie in Abbildung 3.1
gezeigt, nicht mehr im Sensor realisiert werden, sondern muss auf einem externen Steu-
ergerät durchgeführt werden.

Der Sensoraufbau basiert auf nicht orthogonalen Radarsensoren, das heißt Sensoren mit
gleichem oder ähnlichem physikalischem Messprinzip. Dies ist ein weiterer Grund dafür,
den Ansatz einer zentralen Architektur zu wählen, der einer dezentralen Architektur bei
nicht orthogonalen Sensoren überlegen ist [71].

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Fusion von Messdaten oder Originaldaten ist die Ver-
meidung von Filterketten. Bei der Filterung von schon gefilterten Daten, wie sie bei einer
Objekt-zu-Objekt-Fusion entstehen, sind die Fehler korreliert und die Zustandsschätzung
muss dementsprechend angepasst werden [122].

Sequenzielle Fusion

Eine weitere Einteilung der Fusionsverfahren kann in parallele und sequenzielle Fusion
erfolgen. Bei der sequenziellen Fusion werden die Messungen in mehreren aufeinander
folgenden Zeitschritten in das Filter integriert. Da in dieser Arbeit der Schwerpunkt auf
der Zustandsschätzung mit nicht synchronisierten Sensoren liegt, wird ein sequenzieller
Ansatz realisiert. Dieser wird häufig auch als implizite Fusion bezeichnet [42].

Weiterführende Literatur zur Fusionsarchitektur findet sich in [36] und eine ausführliche
Beschreibung verschiedener Fusionsebenen gibt [139]. Verschiedene Fusionsansätze bei
Pre-Crash-Systemen werden in [126] vorgestellt.

3.2 Filter- und Schätzverfahren

Die Aufgabe der zeitlichen Verfolgung von Objekten ist es, aus Messungen zk zum Zeit-
punkt tk die interessierenden Zustandsgrößen xk zu schätzen. Ausgehend vom Bayesfilter,
das ein allgemeingültiges Schätzverfahren für dynamische Systeme darstellt, wird in die-
sem Abschnitt auf mögliche Realisierungen eingegangen. Nimmt man normalverteilte
Wahrscheinlichkeitsdichten an, so wird eine effiziente Verarbeitung durch das Kalmanfil-
ter möglich. Für den allgemeinen Fall, dass die Wahrscheinlichkeitsdichten nicht normal-
verteilt und häufig auch nicht mehr analytisch geschlossen darstellbar sind, approximiert
das Partikelfilter die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen.
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3. Schätztheorie zur Mehrobjektverfolgung

3.2.1 Bayesfilter

Bedingte Wahrscheinlichkeiten lassen sich nach dem Satz von Bayes [14] folgendermaßen
schreiben:

p(xk|Zk, Uk) =
p(zk|xk, Zk−1)p(xk|Zk−1, Uk)

p(zk|Zk−1)
, (3.2.1)

wobei Zk−1 alle Messungen bis zum Zeitpunkt tk−1 beinhaltet:

Zk−1 = {zi}k−1
i=0 = {z0, ..., zk−1}. (3.2.2)

Die Menge Uk besteht aus externen Steuervektoren:

Uk = {ui}ki=0 = {u0, ...,uk}. (3.2.3)

Unter der Annahme, dass die aktuelle Messung zk von den früheren Messungen unabhän-
gig ist, erhält man:

p(xk|Zk, Uk) = ck · p(zk|xk)p(xk|Zk−1, Uk), (3.2.4)

mit einer von xk unabhängigen Normierungskonstante ck. Die formale Beschreibung des
letzten Faktors aus Gleichung (3.2.4) lässt sich mit dem Gesetz der totalen Wahrschein-
lichkeit umschreiben in:

p(xk|Zk−1, Uk) =

∫
p(xk|xk−1, Z

k−1, Uk)p(xk−1|Zk−1, Uk−1) dxk−1. (3.2.5)

Mit der Markow-Eigenschaft des Bayesfilters hängt die Zukunft des Systems nur von
der Gegenwart und nicht von der Vergangenheit ab. Somit wird der aktuelle Zustand
xk nur vom letzten Zustand xk−1, der die gesamte Historie enthält, und vom aktuellen
Steuervektor uk beeinflusst. Durch Einsetzen der Gleichung (3.2.5) in Gleichung (3.2.4)
erhält man die rekursive Form des Bayesfilters:

p(xk|ZK , Uk) = ck · p(zk|xk)
∫
p(xk|xk−1,uk)p(xk−1|Zk−1, Uk−1) dxk−1︸ ︷︷ ︸

Prädiktion︸ ︷︷ ︸
Innovation

. (3.2.6)

Das Bayesfilter ist somit ein sequenzielles Filter bestehend aus einem Prädiktions- und
einem Innovationsschritt. Für die Prädiktion wird das Integral aus Gleichung (3.2.6) aus-
gewertet und bei der Innovation wird die Schätzung mit der aktuellen Messung korrigiert.
Die Schwierigkeit liegt nun in der Berechung der bedingten Wahrscheinlichkeiten, die im
Allgemeinen nicht analytisch geschlossen darstellbar sind. Im Falle normalverteilter Si-
gnale wird im kommenden Abschnitt das Kalmanfilter als eine mögliche Realisierung
beschrieben. Weiterführende Literatur findet sich in [35, 138].

3.2.2 Kalmanfilter

Das Kalmanfilter ist nach seinem Erfinder, dem ungarisch-amerikanischen Mathematiker
Rudolf Emil Kalman, benannt und wurde 1960 veröffentlicht [66]. Lange Zeit wurde das
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3.2. Filter- und Schätzverfahren

Filter hauptsächlich in der Luft- und Raumfahrt eingesetzt und fand seinen Höhepunkt
beim Apollo-Programm der NASA [94]. Heute wird in vielen Anwendungen das Filter
benutzt, um bei fehlerbehafteten Beobachtungen Rückschlüsse auf den wahren Zustand
des Systems zu erhalten.

Werden die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen des Bayesfilters aus Abschnitt 3.2.1 durch
die ersten beiden statistischen Momente einer Normalverteilung approximiert, spricht
man von einem Gaußfilter. Das Kalmanfilter ist dabei die bekannteste Realisierung eines
Gaußfilters. Die multivariate Gaußverteilung ist gegeben durch

p(x) =
1

(2π)
N
2 |P| 12

exp

(
−1

2
(x− x)TP−1(x− x)

)
(3.2.7)

mit x als Erwartungswert und |P| als Determinante der Kovarianz. Für linear stochas-
tische Systeme mit gaußverteilten Signalen stellt das Kalmanfilter einen Bayes’schen
Minimum-Varianz-Schätzer dar und ist ein Optimalfilter [10].

Nomenklatur

Im Rahmen dieser Arbeit wird mit Ausnahme der Indizierung eine Nomenklatur auf-
bauend auf [10] verwendet. Es werden die diskreten Zeitpunkte tk im Sinne einer einfa-
chen Notation verkürzt als Index k der betreffenden Größe geschrieben; beispielsweise
beschreibt zk−1 die Messung zum Zeitpunkt tk−1. Weiter ist Zk−1 die Menge aller Mes-
sungen bis zum Zeitpunkt tk−1. Für den Wert E[xk|Zk−1], also den a priori erwarteten
Zustand unter Voraussetzung der Messungen Zk−1, wird abkürzend x̂k|k−1 geschrieben.
Die Transitionsmatrix Fk,k−1 beschreibt den Übergang zwischen den Zeitpunkten tk und
tk−1. Der Ausdruck v̂k,k0|k definiert das Prozessrauschen zwischen den Zeitpunkten tk
und tk0 unter der Bedingung aller Messungen Zk.

Lineares Kalmanfilter

Ein zeitkontinuierliches, deterministisches und lineares System wird durch Differential-
gleichungen im Zeitbereich beschrieben. Die Lösungen dieser Differentialgleichungen er-
geben die Prozess- und Messgleichungen des Kalmanfilters [10, 27]. Das Prozessmodell
beschreibt dabei die zeitliche Veränderung der Systemzustände vom Zeitpunkt tk−1 zum
Zeitpunkt tk:

xk = Fk,k−1xk−1 + Bkuk + vk. (3.2.8)

Hierbei ist Fk,k−1 die Transitionsmatrix, xk−1 der Systemzustand, Bk die Steuermatrix,
uk der Steuervektor und vk das Prozessrauschen. Das Messmodell beschreibt den linearen
Zusammenhang zwischen dem Systemzustand xk und dem Messdatum zk:

zk = Hkxk + wk. (3.2.9)

Dabei ist Hk die Messmatrix und wk das Messrauschen. Es wird angenommen, dass
Prozess- und Messrauschen additiv, mittelwertfrei, weiß, normalverteilt und unkorreliert
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3. Schätztheorie zur Mehrobjektverfolgung

sind. Das Prozessrauschen repräsentiert dabei die Ungenauigkeit des dynamischen Mo-
dells mit

Qk = E[vkv
T
k ]. (3.2.10)

Das Messrauschen wird durch die Kovarianzmatrix Rk beschrieben:

Rk = E[wkw
T
k ]. (3.2.11)

Das Kalmanfilter führt für diskrete Zeitschritte tk eine iterative Schätzung des System-
zustandes xk mit der dazugehörigen Schätzfehlerkovarianz

Pk|k = E[(xk − x̂k)(xk − x̂k)|Zk] (3.2.12)

durch. Im Prädiktionsschritt des Kalmanfilters wird die Schätzung des vorherigen Zeit-
schrittes tk−1 auf den aktuellen Zeitschritt tk projiziert. Die Prädiktion des Systemzu-
standes ergibt:

x̂k|k−1 = Fk,k−1x̂k−1|k−1 + Bkuk (3.2.13)

und die Prädiktion der Schätzfehlerkovarianz leitet sich hieraus folgendermaßen ab:

Pk|k−1 = E[(xk − x̂k|k−1)(xk − x̂k|k−1)T ]

= E[(Fk,k−1(xk−1 − x̂k−1|k−1) + vk)(Fk,k−1(xk−1 − x̂k−1|k−1) + vk)
T ]

= Fk,k−1Pk−1|k−1F
T
k,k−1 + Qk. (3.2.14)

Die Systemzustände und Schätzfehlerkovarianzen sind auf einer zeitlichen Achse in Ab-
bildung 3.2 abgebildet.

Die Schätzung des a posteriori Systemzustandes erfolgt durch die gewichtete Addition
mit einem Residuumvektor, auch Innovationsvektor genannt:

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kkγk. (3.2.15)

Dabei ist x̂k|k die Schätzung zum Zeitpunkt tk mit integrierter Messung zk und x̂k|k−1 ist
die prädizierte Schätzung mit den bis zk−1 integrierten Messungen. Kk ist die Kalman-
verstärkungsmatrix (engl.

”
Kalman Gain“) und das Residuum γk ist wie folgt definiert:

γk = zk − ẑk|k−1 (3.2.16)

mit

ẑk|k−1 = Hkx̂k|k−1. (3.2.17)

Die Kovarianz des Residuums Sk erhält man analog zu (3.2.14):

Sk = HkPk|k−1H
T
k + Rk. (3.2.18)

Aus Gleichung (3.2.15) ergibt sich die Innovation zu:

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kk

[
zk −Hkx̂k|k−1

]
. (3.2.19)

30



3.2. Filter- und Schätzverfahren

k − 1 k
Zeit

x̂k−1|k−2 x̂k−1|k−1 x̂k|k−1 x̂k|k

Pk−1|k−2 Pk−1|k−1 Pk|k−1 Pk|k

Abbildung 3.2: Zeitachse mit a priori Zustandsschätzungen x̂k−1|k−2, x̂k|k−1 und
a posteriori Zustandsschätzungen x̂k−1|k−1, x̂k|k sowie zugehörigen Schätzfehlerkova-
rianzen.

Die Aktualisierung der Schätzfehlerkovarianz auf den Zeitpunkt tk ergibt sich folgender-
maßen:

Pk|k = E[(xk − x̂k|k)(xk − x̂k|k)T ]

= E[(xk − (x̂k|k−1 + Kk(Hkxk −Hkx̂k|k−1)))(...)T ]

= E[((I −KkHk)(xk − x̂k|k−1))(...)T ] + E[(Kkvk)(Kkvk)
T ]

= (I −KkHk) Pk|k−1 (I −KkHk)
T + KkRkK

T
k . (3.2.20)

Diese Form der Schätzfehlerkovarianz ist laut [10] numerisch besonders stabil und ga-
rantiert Symmetrie und positive Definitheit. Sie wird häufig auch als Joseph-Form der
Innovation bezeichnet. Um die numerische Genauigkeit weiter zu erhöhen, existieren
weitere verschiedene Algorithmen wie die Wurzel-Implementierung [108, 110] oder der
Bierman-Thornton-UD-Algorithmus [20].

Die Kalmanverstärkungsmatrix Kk aus Gleichung (3.2.19) bestimmt den Einfluss jeder
Messgröße auf den Zustandsvektor und entspricht Minimierung des mittleren quadrati-
schen Fehlers der Schätzung. Dies ist äquivalent zur Minimierung der Spur der Schätz-
fehlerkovarianz Pk. Nullsetzen der ersten Ableitung der Schätzfehlerkovarianz liefert als
notwendige Bedingung für ein Minimum die Definition der Kalman-Verstärkungsmatrix:

Kk = Pk|k−1H
T
kS−1

k . (3.2.21)

Hieraus ergibt sich unter Verwendung der Joseph-Form eine weitere mögliche Aktualisie-
rung der Schätzfehlerkovarianz, die häufig statt der Joseph-Form verwendet wird:

Pk|k = (I −KkHk)Pk|k−1. (3.2.22)

Aus den letzten beiden Gleichungen erhält man eine äquivalente symmetrische Schreib-
weise wie folgt:

Pk|k = Pk|k−1 −KkSkK
T
k . (3.2.23)

Dies vervollständigt die Gleichungen des linearen Kalmanfilters, die zur Verdeutlichung
noch einmal in Abbildung 3.3 zusammengefasst sind.
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Zeit-Aktualisierung (Prädiktion)

(1) Prädiktion des Zustandes

x̂k|k−1 = Fk,k−1x̂k−1|k−1 + Bkuk

(2) Prädiktion der Schätzfehlerkovarianz

Pk|k−1 = Fk,k−1Pk−1|k−1FT
k,k−1 + Qk

Mess-Aktualisierung (Innovation)

(1) Berechnung der Kalmanverstärkung

Kk = Pk|k−1H
T
k

(
HkPk|k−1H

T
k + Rk

)−1

(2) Aktualisierung des Zustandes

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kk

(
zk −Hkx̂k|k−1

)
(3) Aktualisierung der Schätzfehlerkovarianz

Pk|k = Pk|k−1 −KkSkKT
k

Initialisierung x̂0|0,P0|0 Messung zk

Abbildung 3.3: Ablaufdiagramm des linearen Kalmanfilters in seiner Prädiktor-
Korrektur-Struktur [138, S. 24]. Im Prädiktionsschritt wird der Zustand x̂k|k−1 sowie
die Schätzfehlerkovarianz Pk|k−1 zum nächsten Zeitschritt projiziert und im Innova-
tionsschritt mit der Messung zk aktualisiert.

3.2.3 Informationsfilter

Beim inversen Kovarianzfilter oder Informationsfilter wird die Inverse der Schätzfehler-
kovarianz Pk|k benutzt. Im Gegensatz zum Kalmanfilter, bei dem Pk|k die Unsicherheit
repräsentiert, beschreibt die Informationsmatrix den Informationsgehalt der Schätzung.
Sie wird wie folgt definiert:

Ik|k = P−1
k|k. (3.2.24)

Im Grenzfall Pk|k → 0 (Ik|k → ∞) ist die Schätzung exakt und bei Pk|k → ∞
(Ik|k → 0) gibt es keine Informationen über die Systemzustände. Gleichung (3.2.18)
in Gleichung (3.2.21) eingesetzt und das Ergebnis wiederum in Gleichung (3.2.22) einge-
setzt ergibt die Innovation der Schätzfehlerkovarianz:

Pk|k = Pk|k−1 −Pk|k−1H
T
k

(
HkPk|k−1H

T
k + Rk

)−1
HkPk|k−1. (3.2.25)

Mit der Woodbury-Matrix-Identität [10, S. 23]:

A−1 −A−1B
(
BTA−1B + C−1

)−1
BTA−1 =

(
A + BCBT

)−1
(3.2.26)

wird aus Gleichung (3.2.25):

P−1
k|k = P−1

k|k−1 + HT
kR−1

k Hk. (3.2.27)

Die Innovation der Schätzfehlerkovarianz wird in Notation des Informationsfilters wie
folgt geschrieben:

Ik|k = Ik|k−1 + HT
kR−1

k Hk. (3.2.28)
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Eine ausführliche Herleitung der Filtergleichungen findet sich in [10, 122]. Eine wichtige
Eigenschaft von Informationsfiltern ist deren Additivität:

Ia,b = Ia + Ib. (3.2.29)

Diese Eigenschaft und die Gleichungen des Informationsfilters werden zur Berechung
der äquivalenten Messung in Kapitel 4.3.2 und zur Berechnung des FPFD-Algorithmus
in Kapitel 4.4 benötigt. Weiterführende Literatur zum Informationsfilter findet sich in
[2, 23].

3.3 Modellierung der Zustandsschätzung

Dieser Abschnitt beschreibt die konkrete Realisierung der Zustandsschätzung für das in
dieser Arbeit entwickelte Pre-Crash-System. Es wird ein lineares Kalmanfilter für die
Zustandsschätzung mit verzerrungsfreier Messvektorkonvertierung und Einpunktinitiali-
sierung verwendet, sowie ein kontinuierliches mittelwertfreies weißes Prozessrauschmodell
und eine JPDA-Datenassoziation benutzt.

3.3.1 Prozessmodell

Das Modell für konstante Geschwindigkeit ist ein einfaches und häufig benutztes Prozess-
modell. In diesem Modell zweiter Ordnung wird davon ausgegangen, dass keine Beschleu-
nigungen auftreten. Der Zustandsvektor setzt sich wie folgt zusammen:

x =
[
ξ η ξ̇ η̇

]T
. (3.3.1)

Dabei sind ξ und η die kartesischen Positionen und ξ̇ und η̇ die dazugehörigen Geschwin-
digkeitskomponenten. Die Fehler, die durch eine Beschleunigung des Objektes verursacht
werden können, müssen im Prozessrauschen modelliert werden. Des Weiteren wird in
dieser Arbeit zur Evaluierung des Pre-Crash-Systems neben dem Modell für konstan-
te Geschwindigkeit noch das Modell für konstante Beschleunigung, ein Modell dritter
Ordnung, verwendet [4].

Ein zeitkontinuierliches lineares System, wie in Abbildung 3.4 schematisch dargestellt,
wird in Zustandsraumdarstellung nach [122] folgendermaßen beschrieben:

ẋ = Ax + Bu,

y = Cx.
(3.3.2)

Dabei ist x der Zustandsvektor, u der Steuervektor und y der Ausgangsvektor. A ist die
Systemmatrix, B wird als Eingangsmatrix und C als Ausgangsmatrix bezeichnet.

Unter der Annahme, dass die Matrizen A, B und C konstant sind, ergeben sich folgende
Gleichungen als Lösung der Differenzialgleichung:

x(t) = eA(t−t0)x(t0) +

∫ t

t0

eA(t−τ)Bu(τ)dτ,

y(t) = Cx(t),

(3.3.3)
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u(t) B
+

+

ẋ x
1
s C y(t)

A

Abbildung 3.4: Signalflussplan eines zeitkontinuierlich-linearen Systems. Die Über-
tragungsfunktion des kontinuierlichen zeitinvarianten Zustandsraum-Modells wird
dabei mit der Laplace-Transformation beschrieben.

mit dem Anfangszeitpunkt t0. In dieser Arbeit wird der Steuervektor nicht verwendet,
da keine deterministischen Eingangsgrößen modelliert werden. Die Differentialgleichung
im Zustandsraum für ein Modell konstanter Geschwindigkeit ohne Steuervektor lautet
demnach: 

ξ̇
η̇

ξ̈
η̈

 =


0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0



ξ
η

ξ̇
η̇

+


0
0
vξ
vη

 . (3.3.4)

Dabei repräsentieren vξ und vη ein kontinuierliches weißes gaußsches Beschleunigungs-
rauschen. Ohne Steuervektor ergibt sich folgende vereinfachte Lösung der Differential-
gleichung:

x(t) = eA(t−t0)x(t0). (3.3.5)

Zur Diskretisierung werden zwei Zeitpunkte tk und tk−1 betrachtet mit

x(tk) = eA(tk−t0)x(t0),

x(tk−1) = eA(tk−1−t0)x(t0). (3.3.6)

Hieraus ergibt sich durch Einsetzen folgende Diskretisierung:

x(tk) = eA(tk−t0)e−A(tk−1−t0)x(tk−1) = eA(tk−tk−1)x(tk−1) (3.3.7)

und daher mit einem Abtastintervall ∆t = tk − tk−1:

x(tk) = eA∆tx(tk−1) =: F(∆t)x(tk−1). (3.3.8)

Die Transitionsmatrix Fk kann durch eine Taylorreihenentwicklung beschrieben werden:

Fk := F(∆t) = eA∆t = I + A∆t+
(A∆t)2

2!
+ · · ·+ (A∆t)n

n!
+ . . . . (3.3.9)

Die Systemmatrix A aus Gleichung (3.3.4) beschreibt ein Prozessmodell für konstante
Geschwindigkeiten. Da alle Terme mit dem Faktor A2 aus Gleichung (3.3.9) Null ergeben,
folgt für die diskrete Transitionsmatrix:

Fk = I + A∆t =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

+


0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0

∆t =


1 0 ∆t 0
0 1 0 ∆t
0 0 1 0
0 0 0 1

 . (3.3.10)
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Das Modellrauschen hat allgemein die Form:

Q = E[vvT ]. (3.3.11)

Unter der Annahme vξ = vη kann für ein zeitkontinuierliches weißes Prozessrauschen v
die Kovarianz Q wie folgt modelliert werden:

Q =


0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 q 0
0 0 0 q

 (3.3.12)

mit

q = E[v2
ξ ] = E[v2

η]. (3.3.13)

Das Prozessrauschen q ist hier ein skalarer Wert und modelliert Modellfehler durch
Beschleunigungs- oder Bremsvorgänge. Durch Diskretisierung des kontinuierlichen Mo-
dells erhält man:

Qk =

∫ ∆t

0

F(τ)QF(τ)T dτ =

∫ ∆t

0


τ 2q 0 τq 0
0 τ 2q 0 τq
τq 0 q 0
0 τq 0 q

 dτ. (3.3.14)

Aufgelöst ergibt sich für die Kovarianzmatrix mit einem zeitkontinuierlichen mittelwert-
freien weißen Rauschmodell folgende Matrix:

Qk =



1

3
(∆t)3 0

1

2
(∆t)2 0

0
1

3
(∆t)3 0

1

2
(∆t)2

1

2
(∆t)2 0 ∆t 0

0
1

2
(∆t)2 0 ∆t


q. (3.3.15)

Änderungen in der Geschwindigkeitskomponente innerhalb eines Zeitintervalls ∆t sind
in der Größenordnung von

√
∆t · q. Der Wert für q ist ein Designparameter und wird

in Abhängigkeit der maximalen Beschleunigungen gewählt. Die Wahl von q stellt einen
wichtigen Parameter des Kalmanfilters dar und ist in der Einheit m2/s3. Eine mögliche
Abschätzung von q in Abhängigkeit der Periodendauer ∆t ist in [10, S. 272] gegeben:

q ≈ σ2
a∆t. (3.3.16)

Dabei beschreibt σa die Abweichungen in der Geschwindigkeit, die in der Größenord-
nung der maximalen Beschleunigung liegen. In einer praktischen Realisierung wird diese
durch Feldversuche ermittelt [26] und das 3σ-Intervall wird häufig zwischen 6 und 9 m/s2

gewählt. Bei Sportwagen werden maximale Verzögerungswerte von 11 m/s2 erreicht.
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3. Schätztheorie zur Mehrobjektverfolgung

3.3.2 Messmodell

In den meisten Anwendungen von Filter- und Schätzverfahren werden kartesische Ko-
ordinaten verwendet, siehe Gleichung (3.3.1). Die Messdaten der Radarsensoren liegen
jedoch in Polarkoordinaten wie folgt vor:

z =

rϕ
ṙ

 bzw. R =

σ2
r 0 0

0 σ2
ϕ 0

0 0 σ2
ṙ

 (3.3.17)

mit radialer Entfernung r, Winkel ϕ und Doppler-Geschwindigkeit ṙ. Abbildung 3.5 ver-
anschaulicht das kartesische Fahrzeugkoordinatensystem und das Messprinzip der Radar-
sensoren in polaren Koordinaten.

ξ

η

r

ϕ

Abbildung 3.5: Definition des Fahrzeugkoordinatensystems mit den Koordinaten
ξ, η und dem polaren Messprinzip der Radarsensoren in r, ϕ.

Zur Handhabung dieser unterschiedlichen Koordinatensysteme gibt es im Wesentlichen
zwei Modellierungen. Das erste Modell arbeitet ohne eine Koordinatentransformation
direkt in Polarkoordinaten mit einem erweiterten Kalmanfilter. Das nichtlineare Mess-
modell wird dabei durch die Jacobimatrix linearisiert und die Messdaten des Sensors
können in Polarkoordinaten verwendet werden.

Um direkt mit dem linearen Kalmanfilter arbeiten zu können, wurde in der vorliegen-
den Arbeit eine Konvertierung von Polarkoordinaten in kartesische Koordinaten vorge-
nommen, die sogenannte klassische Konvertierung (siehe [22]). Die Komponenten der
Messfehlerkovarianz ergeben sich dabei aus der Darstellung

r = r̂ + wr, (3.3.18)

ϕ = ϕ̂+ wϕ (3.3.19)

der Messdaten r, ϕ als Summe der Erwartungswerte r̂, ϕ̂ und der Messfehler wr, wϕ. Die
Transformation in kartesische Koordinaten erfolgt mittels

ξ = ξ̂ + wξ = (r̂ + wr) cos(ϕ̂+ wϕ), (3.3.20)

η = η̂ + wη = (r̂ + wr) sin(ϕ̂+ wϕ). (3.3.21)
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3.4. Filterinitialisierung

Hieraus folgt für die Messfehler in kartesischen Koordinaten mit den Additionstheoremen
für trigonometrische Funktionen

wξ = r̂ cos ϕ̂(coswϕ − 1)− r̂ sin ϕ̂ sinwϕ + wr cos ϕ̂ coswϕ − wr sin ϕ̂ sinwϕ, (3.3.22)

wη = r̂ sin ϕ̂(coswϕ − 1) + r̂ cos ϕ̂ sinwϕ + wr cos ϕ̂ sinwϕ + wr sin ϕ̂ coswϕ. (3.3.23)

Ein Nachteil der Konvertierung ist, dass die Messfehler korreliert sind und von den Erwar-
tungswerten abhängen. Unter der Annahme kleiner Winkelfehler und mit Approximation
der Erwartungswerte durch die Messwerte ergibt sich insgesamt

z =

[
ξ
η

]
=

[
r cosϕ
r sinϕ

]
und R =

[
σ2
ξ σ2

ξη

σ2
ηξ σ2

η

]
(3.3.24)

mit den Komponenten der Messfehlerkovarianz:

σ2
ξ = σ2

r cos2(ϕ) + r2 sin2(ϕ)σ2
ϕ, (3.3.25)

σ2
η = σ2

r sin2(ϕ) + r2 cos2(ϕ)σ2
ϕ, (3.3.26)

σ2
ξη =

1

2
sin(2ϕ)(σ2

r − r2σ2
ϕ), (3.3.27)

σ2
ηξ = σ2

ξη. (3.3.28)

Die Messmatrix des linearen Kalman-Filters lautet bei diesem Messmodell damit wie
folgt:

H =

[
1 0 0 0
0 1 0 0

]
. (3.3.29)

Bei der hier beschriebenen Konvertierung wird also auf die Doppler-Information verzich-
tet, um das lineare Kalmanfilter benutzen zu können. Die Doppler-Geschwindigkeit wird
aber bei der Initialisierung der Objektzustände verwendet (siehe Abschnit 3.4). In [78]
wird gezeigt, dass durch diese Konvertierung Verzerrungen bei großem Winkelfehler σ2

ϕ

entstehen. Um diese Verzerrungen zu vermeiden wird in [80] eine verzerrungsfreie Konver-
tierung (engl.

”
Unbiased Converted Measurements“) vorgeschlagen. Die klassische Kon-

vertierung hat sich in dieser Arbeit jedoch als hinreichend genau erwiesen.

3.4 Filterinitialisierung

Die Initialisierung eines Systemzustandes ist ein wichtiger Aspekt der Objektverfolgung.
Eine korrekte Initialisierung gewährleistet, dass die Einschwingphasen nur wenige Fil-
terzyklen lang sind und das Filter dabei konsistent ist. Im Gegensatz zur Zwei-Punkt-
Initialisierung [10] wird bei der Ein-Punkt-Initialisierung nur ein einziger Messwert für
das Setzen des ersten Wertes benutzt. Bei dem in dieser Arbeit vorgestellten Sensorauf-
bau kann die Zwei-Punkt-Initialisierung aufgrund der Asynchronität der Sensoren nicht
verwendet werden: Zwei Messungen in kurzer zeitlicher Reihenfolge könnten durch das
Messrauschen sehr große initiale Objektgeschwindigkeiten verursachen. Daher wird in
dieser Arbeit eine Ein-Punkt-Initialisierung verwendet.
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3. Schätztheorie zur Mehrobjektverfolgung

Gegeben ist ein initiales Messdatum wie folgt:

z0 =

r0

ϕ0

ṙ0

 bzw. R0 =

σ2
r0

0 0
0 σ2

ϕ0
0

0 0 σ2
ṙ0

 . (3.4.1)

Gegeben ist außerdem die a-priori Schätzfehlerkovarianz P−
ξ̇,η̇

(0) der Geschwindigkeiten

in kartesischen Koordinaten:

P−
ξ̇,η̇

(0) =

[
σ2
s 0

0 σ2
s

]
. (3.4.2)

Dabei modelliert σ2
s die maximal auftretende Geschwindigkeit im kartesischen Zustands-

raum. Gesucht sind der initiale Zustandsvektor und die dazugehörige Schätzfehlerkovari-
anz:

x0|0 =


ξ0

η0

ξ̇0

η̇0

 bzw. P0|0 =

Pξ,η(0)
0 0
0 0

0 0
0 0

Pξ̇,η̇(0)

 . (3.4.3)

Im Folgenden wird eine Ein-Punkt-Initialisierung sowohl für den Zustandsvektor als auch
für die Schätzfehlerkovarianz unter Verwendung der Doppler-Geschwindigkeit beschrie-
ben.

Initialisierung des Zustandsvektors

Die initialen Positionskomponenten des Zustandvektors werden wie bei dem Messmodel
durch Transformation von kartesische in polare Koordinaten berechnet:[

ξ0

η0

]
=

[
r0 cosϕ0

r0 sinϕ0

]
. (3.4.4)

Für die initialen Geschwindigkeitskomponenten des Zustandsvektors soll die gemessene
Doppler-Geschwindigkeit verwendet werden. Dabei bildet die Messmatrix

Hξ̇η̇ =
[
cos(ϕ) sin(ϕ)

]
(3.4.5)

die Geschwindigkeit des kartesischen Koordinatensystems in eine radiale Geschwindigkeit
ab. Die Berechnung des initialen Filterzustandes für die Geschwindigkeiten entspricht der
Innovation eines Kalmanfilters:[

ξ̇0

η̇0

]
= P−

ξ̇,η̇
HT
ξ̇η̇

(Hξ̇η̇P
−
ξ̇,η̇

HT
ξ̇η̇

+ Rṙ)
−1ṙ0

=
σ2
s

σ2
s + σ2

ṙ

[
cosϕ
sinϕ

]
ṙ0. (3.4.6)

Dabei ist ṙ0 die gemessene Doppler-Geschwindigkeit mit Varianz Rṙ0 =
[
σ2
ṙ0

]
.
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Initialisierung der Schätzfehlerkovarianz

Die Kovarianzen der Positionen (ξ, η) werden, wie in Abschnitt 3.3.2 hergeleitet wurde,
angegeben mit:

Pξ,η(0) =

σ2
r0

cos2(ϕ0) + r2
0 sin2(ϕ0)σ2

ϕ0

1

2
sin2(2ϕ0)

(
σ2
r0
− r2

0σ
2
ϕ0

)
1

2
sin2(2ϕ0)

(
σ2
r0
− r2

0σ
2
ϕ0

)
σ2
r0

sin2(ϕ0) + r2
0 cos2(ϕ0)σ2

ϕ0

 . (3.4.7)

Dabei sind r0, ϕ0 und ṙ0 die initialen Sensordaten. Unter Berücksichtigung der Doppler-
Geschwindigkeit berechnen sich die Kovarianzen in (ξ̇, η̇) durch Integration der Doppler-
Geschwindigkeit als Messung wie folgt:

Pξ̇,η̇(0) = P−
ξ̇,η̇
−P−

ξ̇,η̇
HT
ξ̇η̇

(Hξ̇η̇P
−
ξ̇,η̇

HT
ξ̇η̇

+ Rṙ)
−1Hξ̇η̇P

−
ξ̇,η̇

= σ2
s

 1− σ2
s

σ2
s + σ2

ṙ0

cos2(ϕ0) − σ2
s

σ2
s + σ2

ṙ0

cos(ϕ0) sin(ϕ0)

− σ2
s

σ2
s + σ2

ṙ0

cos(ϕ0) sin(ϕ0) 1− σ2
s

σ2
s + σ2

ṙ0

sin2(ϕ0)

 . (3.4.8)

Dabei stellt Gleichung (3.4.8) die Kalman-Innovation der Schätzfehlerkovarianzmatrix,
wie in Gleichung (3.2.22) beschrieben wurde, dar. Durch diesen Ansatz wird die genaue
Doppler-Information des Radarsensors ausgenutzt, um die Unsicherheit in radialer Rich-
tung zu verkleinern. Für die dazu orthogonale Varianz wird die maximal auftretende
Geschwindigkeit verwendet, da hier keine weiteren Informationen vorliegen. Die Idee der
hier vorgestellten Ein-Punktinitialisierung mit der Doppler-Geschwindigkeit findet man
in [143], deren Ergebnis zur Schätzfehlerkovarianz jedoch fehlerbehaftet ist.

3.5 Datenassoziation

Ein Datenassoziationsverfahren berechnet, welche Messungen welchen Objekten zugeord-
net werden. Zur Verringerung von Komplexität und Rechenaufwand wird vor der Asso-
ziation noch ein Suchverfahren durchgeführt, das heißt, die Zuordnungspaare werden auf
sinnvolle Kandidaten eingeschränkt (engl.

”
Gating“). Folgende Datenassoziationsverfah-

ren werden in dieser Arbeit betrachtet.

• Nächste-Nachbarn (engl.
”
Simple Nearest Neighbor“, SNN)

• Globale-Nächste-Nachbarn (engl.
”
Global Nearest Neighbor“, GNN)

• Probabilistisch (engl.
”
Probabilistic Data Association“, PDA)

• Gemeinsam-Probabilistisch (engl.
”
Joint Probabilistic Data Association“, JPDA)
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3.5.1 Aufwandsreduzierung durch Suchbereiche

Suchverfahren werden vor der eigentlichen Datenassoziation zur Komplexitätsreduktion
angewendet. Um jedes prädizierte Objekt wird ein Suchbereich (Assoziationstor, engl.

”
Gate“) gelegt, auf das sich die Assoziationsverfahren beschränken. Nur Messungen, die
in einem solchen Assoziationstor eines Objektes liegen, können diesem auch zugeordnet
werden. Hierzu wird die Mahalanobis-Distanz d berechnet:

d2 = γTkS−1
k γk

=
(
zk −Hkxk|k−1

)T (
HkPk|k−1H

T
k + Rk

)−1 (
zk −Hkxk|k−1

)
. (3.5.1)

Im zweidimensionalen Raum bilden Punkte gleicher Mahalanobis-Distanz eine Ellipse um
das prädizierte Objekt, höherdimensional entsprechend ein Ellipsoid. Die Mahalanobis-
Distanz entspricht einer Chi-Quadrat-Verteilung mit Freiheitsgrad M , wobei M die Di-
mension des Messvektors ist:

χ2
M = N1

2(0, 1) + ...+NM 2(0, 1). (3.5.2)

Die Grenzen der Mahalanobis-Distanz für das Gating können daher je nach geforderten
Konfidenzen aus einer Chi-Quadrat-Tabelle abgelesen werden.

3.5.2 Verfahren zur Datenassoziation

Datenassoziationsverfahren lassen sich zunächst in Ein-Nachbar-Verfahren und Alle-Nach-
barn-Verfahren einteilen. Bei den Ein-Nachbar-Verfahren unterscheidet man das Nächste-
Nachbarn-Verfahren vom globalen Nächste-Nachbarn-Verfahren.

Das Nächste-Nachbarn-Datenassoziationsverfahren (SNN) stellt eine 1-zu-1-Beziehung
zwischen den Objekten und den Messungen her. Zu jedem Objekt wird die nächstgelegene
Messung gesucht und diesem zugeordnet. Eine erneute Zuordnung zu einem anderen
Objekt ist anschließend nicht mehr möglich. Als Distanzmaß wird die in Gleichung (3.5.1)
vorgestellte Mahalanobis-Distanz gewählt. Zu beachten ist, dass die Assoziation von der
Reihenfolge der Zuordnungen abhängt, was möglichst vermieden werden sollte.

Das globale Nächste-Nachbarn-Verfahren (GNN) ähnelt dem SNN, da beide Verfahren
eine 1-zu-1-Zuordnung erstellen. Im Unterschied zum SNN wird jedoch beim GNN ein
globales Optimierungsproblem gelöst. Das GNN-Verfahren verwendet die folgende mo-
difizierte Mahalanobis-Distanz zur Entscheidung, ob eine Messung j einem Objekt i
zugeordnet wird:

d2
Gij

= d2
ij + ln (|Sij|) , (3.5.3)

dabei wird d2
Gij

als globale Mahalanobis-Distanz bezeichnet. Der heuristische Zusatz-
term führt dazu, dass Schätzungen mit großer Unsicherheit eine vergrößerte globale
Mahalanobis-Distanz zu einer Messung erhalten. Somit werden Messungen eher siche-
ren als unsicheren Schätzungen zugeordnet. Die globale Mahalanobis-Distanz wird dann
minimiert, wofür es mehrere mögliche Algorithmen gibt. In dieser Arbeit wurde der Auk-
tionsalgorithmus (engl.

”
Auction Algorithm“) verwendet [15]. Dieser iterative Prozess
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findet unter geeigneter Parametrierung die optimale Gesamtlösung der Zuordnungspro-
blematik. Einen weiteren Algorithmus zum Lösen gewichteter Zuordnungsprobleme stellt
der Kuhn-Munkres-Algorithmus [47] dar.

Neben den Ein-Nachbar-Verfahren gibt es die Alle-Nachbarn-Verfahren, die zu den wahr-
scheinlichkeitsbasierten Datenassoziationsverfahren gehören. Hierbei können mehrere Mes-
sungen mittels einer probabilistischen Gewichtung zu einem einzigen Objekt assoziiert
werden. Dies vermindert den Effekt von Falschassoziationen, vergrößert jedoch auch die
Komplexität. Auf Alle-Nachbarn-Verfahren wird in Kapitel 5 näher eingegangen, wo auch
eine Erweiterung der Verfahren bei chronologisch ungeordneten Sensordaten hergeleitet
wird.

3.6 Objektverwaltung

Die Objektverwaltung (engl.
”
Track Management“) enthält die Logik für das Löschen

nicht mehr relevanter Objekte und das Erstellen neuer Objekte aus nicht-assoziierten
Messungen. Im Fall von OOSM-Algorithmen müssen übliche Objektverwaltungsansätze
modifiziert werden.

OOSM

gelöscht

initialisiert
I

vorläufig
V

bestätigt
B

[V,B]

[I,
V]

Abbildung 3.6: Zustandsautomat
zur Objektverwaltung mit OOSM.

Die Objektverwaltung ohne Berücksichtigung
von OOS-Messungen verläuft in den Stadien
gelöscht über detektiert, initialisiert, vorläufig
bis zu bestätigt. Da in dieser Arbeit eine Ein-
Punkt-Initialisierung verwendet wird, entfällt
der Zustand detektiert und ein Objekt geht
sofort bei der erstmaligen Entdeckung in den
Zustand initialisiert über. Von jedem dieser
Zustände aus kann ein Objekt wieder in den
Zustand gelöscht übergehen, sofern es nicht
mehr detektiert wird.

Bei der Zustandsschätzung mit nicht chrono-
logischen Messungen ergibt sich das Problem,
dass Objekte vorschnell gelöscht werden kön-
nen, obwohl sie durch eine OOS-Messung noch
bestätigt werden könnten. Daher wird ein neu-
er Zustand mit dem Namen OOSM eingeführt.
Dieser ist ein Zwischenzustand und erlaubt ei-
ne Wiederherstellung von Objekten mit OOS-
Messungen, bevor diese in den nächsten Zu-
stand übergehen oder bevor diese endgültig ge-
löscht werden. Somit wird verhindert, dass Ob-
jekte frühzeitig gelöscht werden, obwohl noch
eine Innovation mit einer älteren Messung stattfinden kann. In Abbildung 3.6 werden die
Zustandsübergänge graphisch dargestellt. Die Beschriftung der Pfeile beschreibt dabei,
aus welchem Zustand ein Objekt kommen muss. Beispielsweise kann ein Objekt nur vom
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3. Schätztheorie zur Mehrobjektverfolgung

Zustand OOSM in den Zustand bestätigt wechseln, wenn es vorher schon vorläufig oder
bestätigt war, was durch die Beschriftung [V,B] verdeutlicht wird.

Weiterführende Literatur findet sich in [22]. Ein erweitertes Verfahren, das die gleichzeiti-
ge Behandlung von Assoziations- und Existenzunsicherheiten berücksichtigt, wird in [82]
beschrieben.

3.7 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die grundlegenden Algorithmen und stochastischen Signalver-
arbeitungsmethoden zur Fahrzeugumfelderfassung beschrieben, auf denen die weiteren
Algorithmen aufbauen. In Abschnitt 3.1 wurden verschiedene Fusionsmethoden beschrie-
ben und die in dieser Arbeit verwendete Fusionsarchitektur vorgestellt. In Abschnitt 3.2
wurde auf die verwendeten Filtertechniken eingegangen, wobei auch Herleitungen und
Erläuterungen einbezogen wurden, die in den folgenden aufbauenden Algorithmen ver-
wendet werden. Die konkrete Modellierung des Prozesses und der Messungen wurde in
Abschnitt 3.3 beschrieben. Weiter wurde auf die Filterinitialisierung und Objektverwal-
tung der verwendeten Architektur eingegangen. Außerdem wurden verschiedene Möglich-
keiten zur Datenassoziation gegenübergestellt.

Der Überblick über die Filterverfahren stellt die Grundlage der nachfolgenden Algorith-
men dar. Im nun folgendene Kapitel 4 wird die Zustandsschätzung aus Abschnitt 3.2 für
die Integration von chronologisch ungeordneten Sensordaten erweitert. Im nachgelager-
ten Kapitel 5 werden die Assoziationsverfahren aus Abschnitt 3.5 erweitert, so dass sie
auch bei OOS-Messungen angewandt werden können.
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4

Verfahren zur Integration
chronologisch ungeordneter

Sensordaten

Um die Genauigkeit verwendeter Filter- und Schätzverfahren zu erhöhen, werden in der
Praxis häufig die Messungen mehrerer Sensoren fusioniert. Daraus ergibt sich jedoch
das Problem unterschiedlicher Latenz- und Zykluszeiten einzelner Sensoren. Dies führt
dazu, dass Messungen die Fusionseinheit außerhalb der zeitlichen Reihenfolge erreichen.
Solche Out-of-Sequence-Messungen (OOSM) sind insbesondere darum kritisch, weil sie
ein direktes Anwenden des linearen Kalmanfilters unmöglich machen.

Die naheliegendste Lösung dieses Problems wäre es, die außerhalb der Reihenfolge an-
kommenden Sensordaten zu ignorieren und nur zeitlich chronologische Messungen zu
integrieren. Dies hätte bei den hier verwendeten Sensoren jedoch zur Folge, dass Mes-
sungen des Mehrmodusradars generell nicht berücksichtigt, sondern nur Messungen der
beiden Nahbereichsradare zur Zustandsschätzung beitragen würden. Diese Möglichkeit
wurde daher in der vorliegenden Arbeit nicht weiter verfolgt.

Out-of-Sequence-Probleme lassen sich in zwei Kategorien unterteilen. Zum einen gibt es
sogenannte Ein-Schritt-Probleme, bei denen die OOS-Messung zwischen dem aktuellen
und dem letzten Innovationsschritt liegt und somit eine Messung höchstens einen Zeit-
schritt verzögert eintrifft. Im Fall einer um mehr als einen Innovationsschritt verzögerten
Messung spricht man von einem Mehr-Schritt-Problem.

Zur Behandlung des Einschrittproblems werden in der vorliegenden Arbeit vier verschie-
dene Verfahren vorgestellt und analysiert. Die am häufigsten verwendete Methode ist
die Messdatenverzögerung (engl.

”
Buffering “), bei dem Messdaten erst dann integriert

werden, wenn von allen Sensoren Messungen vorliegen. Dies hat den Nachteil, dass zu-
sätzliche Latenzen entstehen und die Unsicherheit vergrößert wird, was in zeitkritischen
Anwendungen möglichst zu vermeiden ist. Die zweite Möglichkeit ist die sogenannte Re-
prozessierung, die das aufwändigste, aber auch genaueste Verfahren darstellt. Hierbei
wird beim Eintreffen einer OOS-Messung die aktuelle Zustandsschätzung verworfen und
sämtliche Messungen nach der OOS-Messung werden neu integriert. Aufgrund der hohen
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Genauigkeit der Reprozessierung wird diese in der vorliegenden Arbeit als Referenzal-
gorithmus verwendet. Speicherbegrenzungen und Echtzeitanforderungen machen jedoch
ein Anwenden der Reprozessierung in der Praxis häufig unmöglich. Als Alternativen
werden zwei Algorithmen zur direkten Integration der zeitlich verzögerten Messungen
in die Zustandsschätzung untersucht, Retrodiktion und Vorwärts-Prädiktion Fusion und
Dekorrelation (FPFD), die in diesem Kapitel näher beschrieben werden.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Retrodiktion basiert auf [5] und wurde für das Ein-
Schritt-OOSM-Problem entwickelt. Der Ansatz ist eine Erweiterung des suboptimalen
Algorithmus aus [56] und wurde außerdem in [6] veröffentlicht. Die Anwendung der Al-
gorithmen auf den Automobilbereich wird jedoch erstmalig im Rahmen dieser Arbeit
untersucht.

Der zweite in dieser Arbeit untersuchte Algorithmus zur Lösung des OOSM-Problems
wurde erstmals in [77] vorgestellt. Der Name des Algorithmus lautet Zwei-Schritt-Methode
(engl.

”
Two-Step Method“), nicht zu verwechseln mit dem Ein-Schritt- oder Mehr-Schritt-

Problem. Bekannt wurde die Methode erst, als kanadische Wissenschaftler den Algorith-
mus unter dem Namen

”
Vorwärts-Prädiktion Fusion und Dekorrelation“ (engl.

”
Forward-

Prediction Fusion and Decorrelation“, FPFD) veröffentlichten [114]. Eine ausführlichere
Version in Form eines wissenschaftlichen Berichtes findet sich in [113].

Ein etwas komplizierteres Problem stellt das Mehr-Schritt-Problem dar, bei dem eine Mes-
sung mehrere Integrationszeitpunkte verzögert eintrifft. Erste Verfahren zur Integration
von OOS-Messungen für Mehr-Schritt-Probleme wurden in [104] und [144] vorgestellt.
Diese Algorithmen benötigen jedoch mehrere Signalverarbeitungsschritte, um die OOS-
Messung zu integrieren. Eine Ein-Schritt-Lösung für das Mehr-Schritt-OOSM-Problem
wurde erstmals in [11] und in [9] vorgestellt und zeitgleich auch in [32] beschrieben. Die
Idee besteht darin, das Mehr-Schritt-Problem auf ein Ein-Schritt-Problem zurückzufüh-
ren, indem eine sogenannte äquivalente Messung berechnet wird.

Zusätzlich zu den hier untersuchten Algorithmen zur Behandlung von Out-of-Sequence-
Messungen gibt es eine Reihe weiterer Ansätze, die im Folgenden kurz erläutert werden.

Ein weiteres in der Literatur bekanntes Verfahren ist der Mehr-Schritt-Algorithmus
aus [88, 89]. In [77] wurde jedoch gezeigt, dass dieses Verfahren bereits aufwändiger
ist als Reprozessierung. Daher wird das Mehr-Schritt-Verfahren in dieser Arbeit nicht
betrachtet.

Ein verwandter Ansatz, bei dem bereits integrierte Messungen aus Objekten entfernt wer-
den können, wird in [8] beschrieben. In [24, 93] wurde ein Filter aus mehreren separaten
Einzelfiltern für verschiedene Prozessmodelle, ein sogenanntes

”
Interacting Multiple Mo-

del“(IMM), vorgestellt, das in [7] für OOSM-Algorithmen erweitert wurde. [87] führte die
Objektverfolgung mit mehreren Hypothesen (engl.

”
Multi-Hypothesis Tracking“, MHT)

in Kombination mit OOSM ein.

In [17, 18] wurden auf nichtlineare Erweiterungen zur Integration chronologisch unge-
ordneter Sensordaten eingegangen. Ein Vergleich zwischen einem Partikelfilter mit nicht
chronologischen Messdaten und einem Kalmanfilter mit OOSM findet sich in [90]. Wei-
tere Betrachtungen hierzu wurden in [88, 106] diskutiert. Eine Objekt-zu-Objekt-Fusion
mit OOSM-Algorithmen wurde in [31] behandelt.
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4.1. Messdatenverzögerung

Im Folgenden werden die wichtigsten vier Methoden zur Integration von Out-of-Sequence-
Messungen näher erläutert.

4.1 Messdatenverzögerung

Die Verzögerung von Messdaten ist die einfachste Signalverarbeitungsmethode, um OOS-
Messungen zu verarbeiten. Der Ansatz wird mit einem Pufferspeicher (engl.

”
Buffer“) rea-

lisiert und daher wird diese Methode häufig auch als Buffering bezeichnet. Dabei werden
die Sensormessdaten in einem Pufferspeicher geschrieben. Erst wenn eine OOS-Messung
die Fusionseinheit erreicht, werden die Daten aus dem Speicher in zeitlich richtiger Rei-
henfolge in das Standard-Kalmanfilter integriert. Bei asynchronen Sensoren gibt es zwei
Ansätze, einen Pufferspeicher zu realisieren, den sogenannten deterministischen und den
nicht-deterministischen Ansatz.

Bei einem nicht-deterministischen Ansatz sind weder Informationen über den nächs-
ten Messzeitpunkt noch Wissen über die Zykluszeiten der Sensoren notwendig. Obwohl
in dieser Arbeit die Sensorlatenzen und die Messfrequenzen bekannt sind, wird der
nicht-deterministische Ansatz gewählt. Damit wird ein robusteres System gegen Zeit-
stempelschwankungen bei der Realisierung im Versuchsfahrzeug erreicht. Beim nicht-
deterministischen Pufferspeicher werden nur Daten in die Zustandsschätzung integriert,
wenn von allen zu fusionierenden Sensoren mindestens eine Messung im Puffer gespei-
chert ist. Nach jeder Integration wird diese Abfrage erneut gestellt und Innovationen
durchgeführt, bis von einem Sensor keine Messungen mehr im Pufferspeicher vorhanden
sind. Abbildung 4.1 zeigt das Ablaufdiagramm des nicht-deterministischen Pufferspei-
chers nach [69].

Messung durchführen

Integration der ältesten 

Messung in die dynamische 

Zustandsschätzung

[Mindestens eine Messung 

jedes Sensors im Puffer] 
[Nicht jeder Sensor 

hat Messungen im Puffer] 

[Schätzung beendet] 

Messung im 

Puffer speichern

Abbildung 4.1: Ablaufdiagramm des nicht-deterministischen Pufferspeichers.
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Im Gegensatz dazu sind beim deterministischen Pufferspeicher die genauen Zykluszeiten
bekannt. Hierdurch kann entschieden werden, ob eine OOS-Messung zu erwarten ist;
andernfalls können die zwischengespeicherten Messungen früher integriert werden.

Abbildung 4.2 zeigt den zeitlichen Ablauf der realen Messdatenaufnahme bei gleichzei-
tigem Messbeginn. Die Zykluszeiten und die Latenzen sind der Spezifikation der Radar-
sensoren aus Kapitel 2 entnommen.

MMR-Sensor . . .1 4 7 9

SRR-Sensor . . .2 3 5 6 8

Fusionseinheit 2 3 5 1 6 8 4

0 40 80 120 160 200 240 280

t [ms]

Pufferspeicher I 1
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5
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198 264
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Pufferspeicher II 1 2

3

4

198 264
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Abbildung 4.2: Messdatenverzögerung mit deterministischem (I) und nicht-
deterministischem (II) Pufferspeicher zur Integration von chronologisch ungeordne-
ten Sensordaten in der Fusionseinheit. Bei Pufferspeicher I müssen die Zykluszeiten
und die Latenzen aller Sensoren bekannt sein, wodurch Messungen früher integriert
werden können. Bei Pufferspeicher II sind keine Informationen über den nächsten
Messzeitpunkt vorhanden, was zu längeren Latenzen führt.

Zum Zeitpunkt t = 198 ms erreicht die erste OOS-Messung die Fusionseinheit. Diese Mes-
sung mit der Nummer (1) ist älter als der aktuelle Systemzustand mit der Messnummer
(5). Bei einem deterministischen Pufferspeicher, in Abbildung 4.2 mit Pufferspeicher I be-
zeichnet, erfolgt nach Eintreffen der Messung (1) die erste Filterinnovation. Dabei werden
die OOS-Messung und alle Messungen zwischen dieser und der nächsten OOS-Messung
integriert. Dies setzt die Kenntnis über die genaue Zykluszeit voraus. Im Gegensatz hierzu
kann eine Messung beim nicht-deterministischen Ansatz, in Abbildung 4.2 mit Pufferspei-
cher II gekennzeichnet, nur dann integriert werden, wenn von beiden Sensoren mindestens
ein Messdatum gespeichert ist. Im konkreten Beispiel kann zum Zeitpunkt t = 198 ms nur
eine Messung, nämlich die OOS-Messung, in die Zustandsschätzung integriert werden.
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4.2. Reprozessierung

Der Vorteil einer Messdatenverzögerung ist es, dass nur die Gleichungen des Standard-
Kalmanfilters benutzt werden. Es werden nur Sensordaten in chronologisch geordneter
Reihenfolge integriert und das Problem einer separaten Behandlung von OOS-Messungen
wird durch einen Pufferspeicher umgangen. Die Gleichungen des linearen Kalmanfilters
sind in Tabelle 4.1 zusammengefasst.

Prädiktion

x̂k|k−1 = Fk,k−1x̂k−1|k−1

Pk|k−1 = Fk,k−1Pk−1|k−1FTk,k−1 + Qk

Innovation

Sk = HkPk|k−1HT
k + Rk

Kk = Pk|k−1HT
k S
−1
k

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kk

[
zk −Hkx̂k|k−1

]
Pk|k = Pk|k−1 −KkSkKT

k

Tabelle 4.1: Überblick über die Gleichungen des Standard-Kalmanfilters mit
Prädiktions- und Innovationsschritt, die bei Messdatenverzögerung und Reprozes-
sierung verwendet werden.

4.2 Reprozessierung

Reprozessierung (engl.
”
Reprocessing“ oder

”
Rollback“) stellt die genaueste Methode

zur Integration von Messungen außerhalb der zeitlichen Reihenfolge dar. Aus diesem
Grund wird in der vorliegenden Arbeit die Reprozessierung als Referenzalgorithmus (engl.

”
Ground Truth“) verwendet. Diese Methode wird, wie später gezeigt, jedoch auch die
schlechteste Methode bezüglich Speicher- und Laufzeiteffizienz sein. Alle weiteren in die-
ser Arbeit entwickelten Algorithmen werden mit der Reprozessierung verglichen. Ein
OOSM-Algorithmus gilt als optimal, wenn er das gleiche Ergebnis wie die Reprozessie-
rung liefert.

Der Ablauf des Algorithmus ist in Abbildung 4.3 gezeigt. Beim Eintreffen der OOS-
Messung nach 198 ms werden alle Systemzustände des Filters auf den Stand vor der
OOS-Messung zurückgesetzt. Nachdem die OOS-Messung integriert wurde, werden alle
Messungen bis zum aktuellen Zeitpunkt erneut integriert. Dies erfordert die Speicherung
von Systemzuständen und Messungen in Abhängigkeit der Schrittweite l. Die Schrittweite
gibt an, mit welcher maximalen Verzögerung die OOS-Messungen die Fusionseinheit er-
reichen können. Wie bei der Messdatenverzögerung werden bei einer Reprozessierung der
Messungen nur die Gleichungen des Standard-Kalmanfilters aus Tabelle 4.1 benötigt. In
den folgenden Abschnitten 4.3 und 4.4 werden zwei erweiterte Methoden zur Integration
von OOS-Messungen vorgestellt.
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Abbildung 4.3: Reprozessierung vorheriger Sensormessdaten. Bei Eintreffen einer
Messung außerhalb der zeitlichen Reihenfolge werden sämtliche Messungen vom
Zeitpunkt der OOS-Messung bis zum aktuellen Zeitpunkt wieder neu in die Zu-
standsschätzung integriert.

4.3 Retrodiktion

Das Ziel eines OOSM-Algorithmus ist die direkte Integration einer nicht chronologi-
schen Messung in die Zustandsschätzung. Dabei wird der Aufwand begrenzt und die
Innovation der OOS-Messung erfolgt in nur wenigen Signalverarbeitungsschritten. Nur
so kann eine effizientere Verarbeitung von OOS-Messungen im Vergleich zur Reprozes-
sierung garantiert werden. Abbildung 4.4 zeigt den Ablauf eines OOSM-Algorithmus.
Die Ebene der Fusionseinheit kennzeichnet die Ankunftszeit der Messdaten. Mit einem
OOSM-Algorithmus wird erreicht, dass die Reihenfolge in der Verarbeitungskette mit der
Reihenfolge der Messungen in der Fusionseinheit identisch ist. Das heißt, jede eintreffende
Messung wird direkt verarbeitet, ohne bereits integrierte Messungen erneut aufarbeiten
zu müssen.

In diesem Abschnitt werden die zur Integration einer OOS-Messung notwendigen Ände-
rungen des Kalmanfilters vorgestellt. In Kapitel 3.2.2 wurde das Filter durch die zeitliche
Veränderung von Systemzuständen eingeführt mit

xk = Fk,k−1xk−1 + vk.

Dabei ist vk der Prozessrauschterm mit vk ∼ N (0,Qk). Durch die Annahme eines mit-
telwertfreien Rauschens ergibt sich der Erwartungswert der a priori Schätzung zu:

x̂k|k−1 = Fk,k−1x̂k−1|k−1.

Somit ist die Prädiktion x̂k|k−1 der Systemzustände vom Prozessrauschen unabhängig.
Im Unterschied dazu ist jedoch der a posteriori Schätzwert x̂k|k von der Kovarianz des
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4.3. Retrodiktion
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Abbildung 4.4: Reihenfolge der direkten Integration aller Sensormessdaten. Beim
Eintreffen einer Messung außerhalb der zeitlichen Reihenfolge werden erweiterte
OOSM-Algorithmen angewendet.

Prozessrauschens Qk abhänigig. Die Kovarianz des Prozessrauschens Qk beeinflusst die
Schätzfehlerkovarianz Pk|k−1 über die Kalman-Verstärkungsmatrix Kk und hat so direk-
ten Einfluss auf die Systemzustände, wie folgende Rechnung zeigt:

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kkγk

= x̂k|k−1 +
(
Pk|k−1H

T
kS−1

k

)
γk

= x̂k|k−1 +
((

Fk,k−1Pk−1|k−1F
T
k,k−1 + Qk

)
HT
kS−1

k

)
γk. (4.3.1)

Bei einer Prädiktion in die Vergangenheit, einer sogenannten Retrodiktion, wird die
a posteriori Schätzung x̂k|k verwendet und in die Vergangenheit projiziert. Daher sind
die Systemzustände bei einer Retrodiktion mit dem Prozessrauschen korreliert. Auf die-
se Problematik wird in den folgenden Abschnitten näher eingegangen. Abbildung 4.5
verdeutlicht graphisch den Einfluss der Kovarianz des Prozessrauschens.

Zeit

x̂k−1|k−1 x̂k|k−1 x̂k|k

Pk−1|k−1 Pk|k−1 Pk|kQk

tk0 tktk−1

Abbildung 4.5: Einfluss des Prozessrauschens auf die Systemzustände durch die
Innovation. Die Schätzung des Zustandsvektors ist bei der Prädiktion vom Prozess-
rauschen unabhängig. Für den a posteriori Zustandsvektor gilt diese Unabhängigkeit
nicht mehr.

Die erste Lösung, die zur Integration von chronologisch ungeordneten Messungen vorge-
stellt wird, heißt Retrodiktion und wird häufig auch als Ein-Schritt-Algorithmus (engl.
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

”
One-Step Algorithm“) bezeichnet. Beim Eintreffen von Sensormessdaten, die älter als
der aktuelle Systemzustand x̂k|k und Pk|k sind, wird bei diesem Verfahren eine Retro-
diktion und anschließend eine modifizierte Innovation durchgeführt. Retrodiktion wird
auch als Prädiktion in die Vergangenheit (engl.

”
Backward Prediction“) oder negatives

Zeit-Update bezeichnet. Bei diesem Verfahren wird beim Eintreffen einer Messung zk0
zum Zeitpunkt tk eine Schätzung der Vergangenheit x̂k0|k und Pk0|k unter Berücksich-
tigung des Prozessrauschens Qk berechnet. Anschließend wird die OOS-Messung in die
Zustandschätzung des aktuellen Zustandes integriert, um die Schätzungen x̂k|k0 und Pk|k0
zu erhalten. Hierzu werden zwei Fälle der Retrodiktion unterschieden, das Ein-Schritt-
Problem (engl.

”
One-Step Lag“) und das Mehr-Schritt- oder l -Schritt-Problem (engl.

”
l -

Lag Case“).

Das Ein-Schritt-Problem ist nicht zu verwechseln mit dem Ein-Schritt-Algorithmus. Aus
diesem Grund wird in dieser Arbeit der Algorithmus mit Retrodiktion bezeichnet. Im
folgenden Abschnitt 4.3.1 wird das Ein-Schritt-Problem eingeführt und Lösungen zur
Signalverarbeitung präsentiert. Im Abschnitt 4.3.2 folgt die Herleitung für das Mehr-
Schritt-Problem.

4.3.1 Ein-Schritt-Problem

Bei einem Ein-Schritt-OOSM-Problem erreicht eine Messung zum Zeitpunkt tk0 mit
tk−1 < tk0 < tk die Fusionseinheit. Die OOS-Messung hat somit einen Messzeitpunkt
zwischen dem letzten und dem aktuellen Innovationszeitpunkt. Das Ein-Schritt-Problem
kann auch als l -Schritt-Problem mit l = 1 bezeichnet werden, wobei l die Anzahl der ma-
ximal möglichen Schritte vom aktuellen Zustand zurück bis zur OOS-Messung angibt.

Der Algorithmus zur Lösung des OOS-Problems mit einer Retrodiktion wurde erstmals
in [5] vorgestellt. In den folgenden Abschnitten wird auf eine optimale und zwei subopti-
male Lösungen eingegangen.

Optimale Lösung

Bei der optimalen Lösung werden die Systemzustände von Zeitpunkt tk−1 nach tk durch
eine lineare Differenzengleichung propagiert. Das Prozessmodell beschreibt die zeitlichen
Änderungen der Objektparameter wie folgt:

xk = Fk,k−1xk−1 + vk,k−1. (4.3.2)

Hierbei ist Fk,k−1 die Systemmatrix und vk,k−1 der kumulative Einfluss des weißen, nor-
malverteilten Prozessrauschens, das durch die Kovarianzmatrix Qk,k−1 beschrieben wird:

E[vk,k−1v
T
k,k−1] = Qk,k−1. (4.3.3)

Die ausführliche Indizierung Qk,k−1 statt Qk ist notwendig, um die Kovarianz im weiteren
Verlauf vom OOSM-Fall Qk,k0 = E[vk,k0v

T
k,k0

] unterscheiden zu können. Zu beachten ist,
dass die folgenden Berechnungen ein diskretisiertes zeitkontinuierliches weißes Prozess-
rauschen (engl.

”
Discretized Continuous-Time White-Noise Model“) voraussetzen. Das
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4.3. Retrodiktion

Messmodell beschreibt den linearen Zusammenhang zwischen dem Systemzustand xk
und dem Messvektor zk wie folgt:

zk = Hkxk + wk. (4.3.4)

Hierbei ist Hk die Messmatrix und wk das mittelwertfreie normalverteilte Rauschen, das
durch die Kovarianzmatrix Rk beschrieben wird:

E[wkw
T
k ] = Rk. (4.3.5)

Zum aktuellen Zeitpunkt tk sind die Systemzustände und Kovarianzen gegeben durch

x̂k|k = E[xk|Zk] bzw. Pk|k = cov[xk|Zk] (4.3.6)

und beinhalten die kumulativen Messungen Zk mit

Zk = {zi}ki=0. (4.3.7)

Das heißt, Zk umfasst die Menge aller Messungen bis zum Zeitpunkt tk. Trifft nun eine
verzögerte Messung zum Zeitpunkt tk0 ein, ist folgender Systemzustand und folgende
Kovarianz gesucht:

x̂k|k0 = E[xk|Zk0 ] bzw. Pk|k0 = cov[xk|Zk0 ], (4.3.8)

wobei Zk0 die kumulativen Messungen bis zum Zeitpunkt tk inklusive der OOS-Messung
zum Zeitpunkt tk0 beinhaltet:

Zk0 = {Zk, zk0}. (4.3.9)

Die Integration von nicht chronologischen Messungen in die Zustandsschätzung lässt sich
wie beim Standard-Kalmanfilter in zwei Signalverarbeitungsschritte unterteilen: die Prä-
diktion in die Vergangenheit und die Innovation. Zu beachten ist, dass die Bezeichnung
Retrodiktion als Algorithmus sowohl den eigentlichen Retrodiktionsschritt als auch die
Innovation umfasst. Die Retrodiktion vom Zeitpunkt tk nach tk0 wird wie folgt beschrie-
ben:

• Rückwärtsprädiktion der Systemzustände xk|k vom Zeitpunkt tk zum Zeitpunkt der
verzögerten Messung tk0

• Rückwärtsprädiktion der Kovarianzmatrix Pk|k vom Zeitpunkt tk nach tk0

Innovation vom Zeitpunkt tk0 nach tk:

• Berechung der Kalman-Verstärkungsmatrix

• Innovation der Systemzustände von xk|k nach xk|k0

• Innovation der Schätzfehlerkovarianz von Pk|k nach Pk|k0
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Der Ablauf einer OOSM-Integration ist in Abbildung 4.6 gezeigt. Erreicht eine OOS-
Messung die Fusionseinheit zum Zeitpunkt tk0 , kann der Systemzustand zum Zeitpunkt
tk wie folgt beschrieben werden:

xk = Fk,k0xk0 + vk,k0 . (4.3.10)

Hierbei beschreibt der Index k0 die zeitlich diskreten Zustände zum Zeitpunkt tk0 . Glei-
chung (4.3.10) kann jetzt wie folgt umgeformt werden:

xk0 = Fk0,k[xk − vk,k0 ], (4.3.11)

wobei Fk0,k die inverse Systemmatrix (engl.
”
Backward Transition Matrix“) ist,

Fk0,k = F−1
k,k0

. (4.3.12)

Die Invertierbarkeit der Matrix Fk,k0 ist garantiert, wenn die Matrix das zeitliche Ver-
halten eines realen Systems beschreibt. Eine detaillierte Herleitung hierzu findet sich in
Abschnitt 4.3.3.

Zeit
tk0 tktk−1

x̂k0|k,Pk0|k
x̂k|k0 ,Pk|k0

x̂k0|k0

Pk0|k0

x̂k|k

Pk|k

Abbildung 4.6: Retrodiktion und Innovation für das Ein-Schritt-OOSM-Problem
mit einer Messung zum Zeitpunkt tk0 .

Retrodiktion des Systemzustands
Die Schwierigkeit besteht nun darin, den Systemzustand x̂k|k0 und die Schätzfehlerkova-
rianz Pk|k0 mit integrierter OOS-Messung zu berechnen, nachdem die Zustände x̂k|k und
Pk|k zum Zeitpunkt tk schon berechnet worden sind.

Der erste Schritt, die Retrodiktion, beinhaltet die Prädiktion vom aktuellen Zeitpunkt
tk in die Vergangenheit zum Zeitpunkt tk0 . Die Schätzung x̂k0|k erhält man analog zu
Gleichung (4.3.11) folgendermaßen:

x̂k0|k = E[xk0 |Zk] = Fk0,k[x̂k|k − v̂k,k0|k]. (4.3.13)

Wie in Abschnitt 4.3 hergeleitet wurde, ist der a priori Schätzwert x̂k|k−1 vom Prozessrau-
schen Qk unabhängig, der a posteriori Schätzwert x̂k|k aber nicht mehr. Da dieser jedoch
bei der Retrodiktion (4.3.13) verwendet wird, muss hier im Unterschied zum Standard-
Kalmanfilter der Term des Prozessrauschens v̂k,k0|k von tk0 nach tk unter Voraussetzung
der Messung Zk berücksichtigt werden. Es gilt also

v̂k,k0|k−1 = E[vk,k0|Zk−1] = 0, (4.3.14)

v̂k,k0|k = E[vk,k0|Zk] 6= 0. (4.3.15)
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4.3. Retrodiktion

Man könnte v̂k,k0|k−1 als a priori Erwartungswert des Prozessrauschens bezeichnen, der
sich zu Null ergibt, und v̂k,k0|k als a posteriori Erwartungswert.

Im Folgenden wird daher eine Innovationsformel für den Zustandsvektor hergeleitet, die
das Prozessrauschen berücksichtigt. Die Schätzung x̂k|k erhält man durch die Innovation
(3.2.15) des linearen Kalmanfilters unter Verwendung von (3.2.21):

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kk

(
zk − ẑk|k−1

)
= x̂k|k−1 + Pk|k−1H

T
kS−1

k

(
zk − ẑk|k−1

)
. (4.3.16)

Die Berechnung der Retrodiktion benötigt die bedingte Kreuzkovarianz zwischen einer
Messung zk und den Systemzuständen xk zum Zeitpunkt tk. Die bedingte Kovarianz bzw.
bedingte Kreuzkovarianz ist wie folgt definiert:

cov{a|c} = E
[
(a− E[a])(a− E[a])T

∣∣c]
cov{a,b|c} = E

[
(a− E[a])(b− E[b])T

∣∣c]. (4.3.17)

Die Kreuzkovarianz zwischen dem Systemzustand xk und der Messung zk lässt sich durch
Einsetzen der Messgleichung folgendermaßen berechnen:

cov{xk, zk|Zk−1} = cov{xk,Hkxk + wk|Zk−1}
= cov{xk,Hkxk|Zk−1}+ cov{xk,wk|Zk−1}
= cov{xk,Hkxk|Zk−1}
= E

[
(xk − x̂k)(Hkxk −Hkx̂k)

T
∣∣Zk−1

]
= E

[
(xk − x̂k)(xk − x̂k)

THT
k

∣∣Zk−1
]

= cov{xk|Zk−1}HT
k

= Pk|k−1H
T
k . (4.3.18)

Hier wurde ausgenutzt, dass das Messrauschen wk und der Systemzustand xk unabhängig
voneinander sind. Die bedingte Kreuzkovarianz cov{xk, zk|Zk−1} beschreibt dabei den
Zusammenhang zwischen Zustand xk und Messung zk unter der Bedingung, dass die
aktuelle Messung noch nicht in die Zustandsschätzung integriert wurde. Das heißt, es
handelt sich um eine a priori Kovarianz unter Verwendung von x̂k|k−1 anstelle von x̂k|k.

Mit der Kovarianz des Residuums

cov{zk|Zk−1} = Sk (4.3.19)

ergibt sich mit (4.3.18) die folgende Umformung der Innovationsgleichung (4.3.16):

x̂k|k = x̂k|k−1 + cov{xk, zk|Zk−1}cov{zk|Zk−1}−1
(
zk − ẑk|k−1

)
. (4.3.20)

Da wegen (4.3.15) nicht nur der Zustand, sondern auch das Prozessrauschen geschätzt
werden muss, definiert man einen Vektor yk wie folgt:

yk :=

[
xk

vk,k0

]
. (4.3.21)
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Die Innovation dieses erweiterten Zustandsvektors ergibt sich analog zu (4.3.20):

ŷk|k = ŷk|k−1 + cov{yk, zk|Zk−1}cov{zk|Zk−1}−1
(
zk − ẑk|k−1

)
, (4.3.22)

mit der Kreuzkovarianzmatrix

cov{yk, zk|Zk−1} =

[
cov{xk, zk|Zk−1}

cov{vk,k0 , zk|Zk−1}
]
. (4.3.23)

Die untere Kreuzkovarianz aus Gleichung (4.3.23) ist unter Verwendung von (4.3.14)
darstellbar durch:

cov{vk,k0 , zk|Zk−1} = E
[
(vk,k0 − v̂k,k0)(zk − ẑk)

T
∣∣Zk−1

]
= E

[
vk,k0 [Hk(Fk,k0xk0 + vk,k0) + wk − ẑk]

T
∣∣Zk−1

]
. (4.3.24)

Da die Kreuzkovarianzen von vk|k0 zu xk0 , zu wk und zu ẑk wegen ihrer vorausgesetzten
stochastischen Unabhängigkeit Null sind, vereinfacht sich diese Gleichung folgenderma-
ßen:

cov{vk,k0 , zk|Zk−1} = E
[
vk,k0v

T
k,k0

HT
k

]
= Qk,k0H

T
k . (4.3.25)

Gleichung (4.3.22) ergibt für den a posteriori Erwartungswert des Prozessrauschens zwi-
schen den Zeitschritten tk0 und tk mit den gegebenen Messungen Zk:

v̂k,k0|k = cov{vk,k0 , zk|Zk−1}cov{zk|Zk−1}−1
(
zk − ẑk|k−1

)
, (4.3.26)

wobei wieder die Mittelwertfreiheit des Prozessrauschens (4.3.14) verwendet wurde. Da-
durch berechnet sich mit (4.3.25) die gesuchte Innovationsformel für das Prozessrauschen:

v̂k,k0|k = Qk,k0H
T
kS−1

k γk. (4.3.27)

Anschaulich beschreibt der a posteriori Erwartungswert des Prozessrauschens v̂k,k0|k ge-
nau den Teil des Prozessrauschens zwischen der OOS-Messung zk0 und der neuesten
Messung zk, der den Innovationsschritt von x̂k|k−1 zu x̂k|k beeinflusst hat. Dieser Teil
muss demnach bei der Retrodiktion wieder rückgängig gemacht werden. Die Retrodikti-
on der Zustandsschätzung vom Zeitpunkt tk zurück zum Zeitpunkt tk0 lautet daher nach
Gleichung (4.3.13):

x̂k0|k = Fk0,k[x̂k|k −Qk,k0H
T
kS−1

k γk]. (4.3.28)

Der Systemzustand x̂k0|k stellt die Zustandsschätzung zum Zeitpunkt k0 dar, wobei alle
Messungen bis zum Zeitpunkt tk außer der Messung zum Zeitpunkt tk0 berücksichtigt
sind. Dies vervollständigt die Retrodiktion des Systemzustands.

Retrodiktion der Schätzfehlerkovarianz
Im nächsten Schritt wird der Einfluss des Prozessrauschens auf die Schätzfehlerkovarianz
entfernt. Dies ermöglicht eine Retrodiktion der Kovarianzen von Zeitschritt tk zu tk0 . Aus
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4.3. Retrodiktion

Gleichung (4.3.11) leitet man folgende Bedingung für die gesuchte Schätzfehlerkovarianz
der Retrodiktion her:

Pk0|k := cov{xk0|Zk}
= cov{Fk0,k(xk − vk,k0)|Zk}
= Fk0,k

[
cov{xk − vk,k0|Zk}

]
FT
k0,k

= Fk0,k

[
cov{xk|Zk} − cov{xk,vk,k0 |Zk}

− cov{xk,vk,k0|Zk}T + cov{vk,k0|Zk}
]
FT
k0,k

=: Fk0,k

[
Pk|k −Pxv

k,k0|k −
(
Pxv
k,k0|k

)T
+ Pvv

k,k0|k
]

FT
k0,k

. (4.3.29)

Man sieht, dass im Unterschied zum Standard-Kalmanfilter aufgrund des Prozessrau-
schens weitere Kovarianzen notwendig sind. Die beiden Terme

Pxv
k,k0|k := cov{xk,vk,k0|Zk},

Pvv
k,k0|k := cov{vk,k0|Zk} (4.3.30)

sollen im Folgenden hergeleitet werden.

Die a posteriori Schätzfehlerkovarianz zum Zeitpunkt tk ist nach (3.2.22) gegeben durch

Pk|k = Pk|k−1 −Pk|k−1H
T
kS−1

k HkPk|k−1. (4.3.31)

Eine äquivalente Schreibweise mittels Kreuzkovarianzen erhält man unter Verwendung
von (4.3.18) und (4.3.19) wie folgt:

cov{xk|Zk} = cov{xk|Zk−1} − cov{xk, zk|Zk−1}cov{zk|Zk−1}−1cov{zk,xk|Zk−1}.
(4.3.32)

Um das Prozessrauschen korrekterweise zu berücksichtigen, wird der Vektor yk aus (4.3.21)
verwendet, was zu folgender Gleichung führt:

cov{yk|Zk} = cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
= cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk−1

}
− cov

{[
xk

vk,k0

]
, zk

∣∣∣∣Zk−1

}
· cov

{
zk

∣∣∣∣Zk−1

}−1

cov

{
zk,

[
xk

vk,k0

]T ∣∣∣∣Zk−1

}

=

[
cov{xk|Zk−1} cov{xk,vk,k0 |Zk−1}

cov{vk,k0 ,xk|Zk−1} cov{vk,k0 |Zk−1}
]
−
[

cov{xk, zk|Zk−1}
cov{vk,k0 , zk|Zk−1}

]
· cov

{
zk

∣∣∣∣Zk−1

}−1 [
cov{xk, zk|Zk−1}

cov{vk,k0 , zk|Zk−1}
]T
. (4.3.33)
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Die bedingte Kreuzkovarianz des Zustands und des Prozessrauschens ergibt sich aufgrund
der Unabhängigkeit von xk0 und vk,k0 mit (4.3.10) zu

cov{xk,vk,k0|Zk−1} = E[(xk − x̂k)v
T
k,k0
|Zk−1]

= E[(Fk,k0xk0 + vk,k0 − Fk,k0x̂k0)v
T
k,k0
|Zk−1]

= E[vk,k0v
T
k,k0
|Zk−1]

= Qk,k0 . (4.3.34)

Einsetzen von (4.3.34), (4.3.18) und (4.3.25) in (4.3.33) ergibt

cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
=

[
Pk|k−1 Qk,k0

Qk,k0 Qk,k0

]
−
[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]
S−1
k

[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]T
=

[
Pk|k−1 −Pk|k−1H

T
kS−1

k HkPk|k−1 Qk,k0 −Pk|k−1H
T
kS−1

k HkQk,k0

Qk,k0 −Qk,k0H
T
kS−1

k HkPk|k−1 Qk,k0 −Qk,k0H
T
kS−1

k HkQk,k0

]
=

[
cov{xk|Zk} cov{xk,vk,k0|Zk}

cov{xk,vk,k0 |Zk}T cov{vk,k0|Zk}
]

=

[
Pk|k Pxv

k,k0|k
(Pxv

k,k0|k)
T Pvv

k,k0|k

]
. (4.3.35)

Hieraus ergibt sich die gesuchte bedingte Kovarianz der Retrodiktion durch Einsetzen
von Pxv

k,k0|k und Pvv
k,k0|k in (4.3.29).

Innovationsschritt
Nachdem der Systemzustand x̂k0|k und die Schätzfehlerkovarianz Pk0|k zum Zeitpunkt der
OOS-Messung tk0 retrodiziert wurden, folgt die Innovation zur Integration der Messung
zk0 . Die Innovation mittels Kreuzkovarianzschreibweise leitet sich analog zu (4.3.20) her:

x̂k|k0 = x̂k|k + cov{xk, zk0|Zk}cov{zk0|Zk}−1
(
zk0 −Hk0x̂k0|k

)
. (4.3.36)

Die OOS-Messung ist mit Gleichung (4.3.4) wie folgt gegeben:

zk0 = Hk0xk0 + wk0 . (4.3.37)

Die Schätzfehlerkovarianz der OOS-Messung kann gemäß

cov{zk0 |Zk} = Hk0Pk0|kH
T
k0

+ Rk0 =: Sk0 (4.3.38)

berechnet werden. Die Kovarianz zwischen dem Zustand zum Zeitpunkt tk und der OOS-
Messung zk0 wird aus Gleichung (4.3.11) und (4.3.37) wie folgt ermittelt:

cov{xk, zk0|Zk} = cov{xk,Hk0Fk0,k(xk − vk,k0) + wk0|Zk}
=
[
Pk|k −Pxv

k,k0|k
]
FT
k0,k

HT
k0

=: Pxz
k,k0|k. (4.3.39)

Damit berechnet sich die Kalman-Verstärkungsmatrix einer OOS-Messung analog zu
Gleichung (4.3.20):

Wk0 := Pxz
k,k0|kS

−1
k0
. (4.3.40)
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4.3. Retrodiktion

Man beachte, dass es sich hierbei nicht um die Verstärkungsmatrix Kk des Standard-
Kalmanfilters handelt. Der Systemzustand x̂k|k kann jetzt direkt mit der OOS-Messung
zk0 aktualisiert werden. Dazu werden die angegebenen Kreuzkovarianzen in (4.3.36) ein-
gesetzt:

x̂k|k0 = x̂k|k + Wk0

[
zk0 −Hk0x̂k0|k

]
. (4.3.41)

Die Aktualisierung der Schätzfehlerkovarianz ergibt sich zu:

Pk|k0 = Pk|k −Pxz
k,k0|kS

−1
k0

(
Pxz
k,k0|k

)T
. (4.3.42)

Dies vervollständigt die Herleitung des Retrodiktionsalgorithmus.

Zu beachten ist, dass sich nach der Retrodiktion und nach der Integration der OOS-
Messung der neue Systemzustand wieder im aktuellen Zeitpunkt tk befindet. Im Ein-
Schritt-Fall stellt dieser Algorithmus die exakte Lösung dar [6]. Im Gegensatz zur Retro-
diktion integriert Reprozessierung die Messungen in zeitlicher Reihenfolge beginnend mit
zk−1, dann zk0 und schließlich zk und liefert nach der Herleitung das gleiche Ergebnis.
Die einzelnen Schritte der Retrodiktion sind Tabelle 4.2 zusammengefasst.

Retrodiktion

x̂k0|k = Fk0,k[x̂k|k −Qk,k0H
T
k S
−1
k γk]

Pvv
k,k0|k = Qk,k0 −Qk,k0H

T
k S
−1
k HkQk,k0

Pxv
k,k0|k = Qk,k0 −Pk|k−1HT

k S
−1
k HkQk,k0

Pk0|k = Fk0,k

[
Pk|k + Pvv

k,k0|k −Pxv
k,k0|k −

(
Pxv
k,k0|k

)T]
FTk0,k

OOSM-Innovation

Sk0 = Hk0Pk0|kH
T
k0

+ Rk0

Pxz
k,k0|k =

[
Pk|k −Pxv

k,k0|k
]
FTk0,kH

T
k0

Wk0 = Pxz
k,k0|kS

−1
k0

x̂k|k0 = x̂k|k + Wk0

[
zk0 −Hk0 x̂k0|k

]
Pk|k0 = Pk|k −Pxz

k,k0|kS
−1
k0

(
Pxz
k,k0|k

)T
Tabelle 4.2: Zusammenfassung der Gleichungen zur Retrodiktion eines Ein-Schritt-
OOSM-Problems.

Suboptimale Lösungen

Es gibt zwei suboptimale Lösungen der Retrodiktion, die erstmals in [5] vorgestellt wur-
den. Diese Algorithmen werden in der Literatur Algorithmus B und Algorithmus C ge-
nannt. Der erste vernachlässigt dabei Teile des Prozessrauschens bei der Retrodiktion
und der zweite betrachtet den Einfluss des Prozessrauschens sowohl bei der Retrodik-
tion als auch bei der Innovation gar nicht. Im Folgenden wird auf die Signalverarbei-
tungsschritte des Algorithmus C eingegangen. Die Retrodiktion der Systemzustände aus
Gleichung (4.3.28) vereinfacht sich dadurch wie folgt:

x̂k0|k = Fk0,kx̂k|k. (4.3.43)

57



4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Die Retrodiktion der Schätzfehlerkovarianz aus Gleichung (4.3.29) wird durch die Folgen-
de ersetzt:

Pk0|k = Fk0,kPk|kFT
k0,k

. (4.3.44)

Im Innovationsschritt vereinfacht sich Gleichung (4.3.39) zu:

Pxz
k,k0|k = Pk|kFT

k0,k
HT
k0
. (4.3.45)

Die suboptimalen Lösungen der Retrodiktion können bei laufzeit- und speichereffizien-
ten Anforderungen eine mögliche Alternative zur exakten Lösung bieten, liefern jedoch
auch schlechtere Ergebnisse, weshalb sie in der vorliegenden Arbeit nicht berücksichtigt
wurden. Die einzelnen Schritte der suboptimalen Retrodiktion sind in Tabelle 4.3 zusam-
mengefasst.

Retrodiktion

x̂k0|k = Fk0,kx̂k|k
Pk0|k = Fk0,kPk|kFTk0,k
OOSM-Innovation

Sk0 = Hk0Pk0|kH
T
k0

+ Rk0

Pxz
k,k0|k = Pk|kFTk0,kH

T
k0

Wk0 = Pxz
k,k0|kS

−1
k0

x̂k|k0 = x̂k|k + Wk0

[
zk0 −Hk0 x̂k0|k

]
Pk|k0 = Pk|k −Pxz

k,k0|kS
−1
k0

(
Pxz
k,k0|k

)T
Tabelle 4.3: Zusammenfassung der Gleichungen für die suboptimale Lösung (Al-
gorithmus C) der Retrodiktion im Ein-Schritt-Fall.

4.3.2 l-Schritt-Problem

Bei vielen Sensorfusionssystemen erreicht eine OOS-Messung die Fusionseinheit mehr
als einen Schritt verzögert. Der Sensoraufbau dieser Arbeit mit zwei SRR-Sensoren und
einem MMR-Sensor weist eine maximale Verzögerung von drei Schritten auf. Die Idee
besteht darin, das l -Schritt-Problem [9, 11] auf das Ein-Schritt-Problem [5] aus dem
vorherigen Abschnitt zurückzuführen. Zum aktuellen Systemzustand zum Zeitpunkt tk
erreicht eine Messung die Fusionseinheit welche zum Zeitpunkt tk0 aufgenommen wurde,
so dass gilt tk−l < tk0 < tk−l+1. Abbildung 4.7 zeigt die zeitliche Schematisierung bei
einem l -Schritt-Problem. Um dieses Mehr-Schritt-Problem auf ein Ein-Schritt-Problem
zurückzuführen, werden alle Messungen vom Zeitpunkt tk−l+1 bis zum Zeitpunkt tk zu
einer sogenannten äquivalenten Messung (engl.

”
Equivalent Measurement“) zusammenge-

fasst. Diese Pseudo-Messung wird zum aktuellen Zeitpunkt tk berechnet und ersetzt die
folgende Menge von Messungen:

Zk
k−l+1 = {zk−l+1, . . . , zk}. (4.3.46)
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Zeit
tk0

tktk−l tk−l+1 tk−1

Abbildung 4.7: l -Schritt-Problem mit einer OOS-Messung zum Zeitpunkt tk0 zwi-
schen den Zeitschritten tk−l und tk−l+1 mit l > 1.

Die äquivalente Messung z∗k wird so berechnet, dass sie im Kalmanfilter dieselbe Wirkung
erzielt wie die Menge von Original-Messungen Zk

k−l+1. Damit liegt die OOS-Messung zum
Zeitpunkt tk0 zwischen der äquivalenten Messung zum Zeitpunkt tk und der vorherigen
Messung zum Zeitpunkt tk−l. Nun können die Signalverarbeitungsschritte des Ein-Schritt-
Problems angewendet werden. Im Folgenden wird genauer auf die Herleitung der Formel
für die Lösung des l -Schritt-Problems mit äquivalenten Messungen eingegangen.

Die äquivalente Messung ist wie folgt definiert:

z∗k = Hkxk + w∗k (4.3.47)

mit einem äquivalenten Messrauschen (engl.
”
Equivalent Measurement Noise“) von:

E
[
w∗kw

∗T
k

]
= R∗k. (4.3.48)

Die äquivalente Messung wird so hergeleitet, dass eine Prädiktion von tk−l zu tk mit
anschließender Innovation das gleiche Ergebnis liefert wie bei Integration aller Einzelmes-
sungen zk−l, zk−l+1, ..., zk in Reihe. Damit muss gelten:

x̂∗k|k = x̂k|k (4.3.49)

P∗k|k = Pk|k. (4.3.50)

Die Innovation der äquivalenten Schätzfehlerkovarianz berechnet sich mit dem Informa-
tionsfilter nach (3.2.27) wie folgt:

P∗−1
k|k = P−1

k|k−l + H∗Tk R∗−1
k H∗k

!
= P−1

k|k. (4.3.51)

Da für die äquivalente Messung der Messraum beliebig festgelegt werden kann, wird zur
Vereinfachung der Messraum des Zustandsraumes gewählt. Daher gilt:

H∗k = I . (4.3.52)

Nun wird Gleichung (4.3.51) nach dem äquivalenten Messrauschen unter Berücksichti-
gung von Gleichung (4.3.52) aufgelöst:

R∗−1
k = P−1

k|k −P−1
k|k−l. (4.3.53)

Die allgemeine Form der Kalman-Verstärkungsmatrix lautet:

K∗k = Pk|k−l
(
Pk|k−l + R∗k

)−1
. (4.3.54)

Einsetzen von Pk|k−l aus Gleichung (4.3.53) in Gleichung (4.3.54) ergibt die äquivalente
Kalman-Verstärkungsmatrix:

K∗k = Pk|kR∗−1
k . (4.3.55)
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Die Innovation der Systemzustände mittels der äquivalenten Messung ist gegeben durch
folgende Gleichung:

x̂∗k|k = x̂k|k−l + K∗k
[
z∗k − x̂k|k−l

] !
= x̂k|k. (4.3.56)

Gleichung (4.3.56) nach der äquivalenten Messung z∗k aufgelöst ergibt:

z∗k = x̂k|k−l + K∗−1
k

[
x̂k|k − x̂k|k−l

]
. (4.3.57)

Die äquivalente Innovation oder das äquivalente Residuum γ∗k berechnet sich wie folgt:

γ∗k = z∗k − x̂k|k−l (4.3.58)

= K∗−1
k

[
x̂k|k − x̂k|k−l

]
(4.3.59)

und die Kovarianz des äquivalenten Residuums ist:

S∗k = Pk|k−l + R∗k. (4.3.60)

Eine numerisch stabilere Berechnung von Gleichung (4.3.60) wird in [9] hergeleitet:

S∗−1
k = P−1

k|k−l −P−1
k|k−l

[
P−1
k|k−l + R∗−1

k

]−1

P−1
k|k−l. (4.3.61)

Die OOS-Messung liegt zwischen der äquivalenten Messung zum Zeitpunkt tk und der
Messung zum Zeitpunkt tk−l. Im Folgenden kann deshalb die Ein-Schritt-Lösung der
Innovation (siehe Abschnitt 4.3.1) mit der äquivalenten Messung benutzt werden. Die
Retrodiktion vom Zeitpunkt tk zum Zeitpunkt der OOS-Messung tk0 berechnet sich dann:

x̂k0|k = Fk0,k

[
x̂k|k −Qk,k0S

∗−1
k γ∗k

]
. (4.3.62)

Analog zum Ein-Schritt-Fall aus Gleichung (4.3.30) ergeben sich die Kovarianzen wie
folgt:

Pvv
k,k0|k = Qk,k0 −Qk,k0S

∗−1
k Qk,k0 , (4.3.63)

Pxv
k,k0|k = Qk,k0 −Pk|k−1S

∗−1
k Qk,k0 . (4.3.64)

Die Kovarianz der Retrodiktion ist somit:

Pk0|k = Fk0,k

[
Pk|k −Pxv

k,k0|k −
(
Pxv
k,k0|k

)T
+ Pvv

k,k0|k
]

FT
k0,k

. (4.3.65)

Nach der Retrodiktion der Systemzustände und der Schätzfehlerkovarianz wird die OOS-
Messung integriert. Die zur OOS-Messung gehörende Kovarianz ist gegeben durch:

Sk0 = Hk0Pk0|kH
T
k0

+ Rk0 . (4.3.66)

Die Kovarianz zwischen dem Zustand im Zeitpunkt tk und der OOS-Messung ist:

Pxz
k,k0|k =

[
Pk|k −Pxv

k,k0|k
]
FT
k0,k

HT
k0
. (4.3.67)

Die Kalman-Verstärkungsmatrix wird wie folgt berechnet:

Wk0 = Pxz
k,k0|kS

−1
k0
. (4.3.68)
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4.3. Retrodiktion

Schließlich können die Systemzustände zum Zeitpunkt tk direkt mit der OOS-Messung
aktualisiert werden:

x̂k|k0 = x̂k|k + Wk0

[
zk0 −Hk0x̂k0|k

]
. (4.3.69)

Die Innovation der Schätzfehlerkovarianz tk wird berechnet mit:

Pk|k0 = Pk|k −Pxz
k,k0|kS

−1
k0

(
Pxz
k,k0|k

)T
. (4.3.70)

Der zeitliche Ablauf des Algorithmus für das Mehr-Schritt-Problem ist in Abbildung 4.8
dargestellt.

Zeit
tk0 tktk−1tk−2tk−3

x̂k0|k,Pk0|k
x̂k|k0 ,Pk|k0

x̂k0|k0

Pk0|k0

x̂k|k

Pk|k

Abbildung 4.8: Retrodiktion und Innovation für ein 3-Schritt-OOSM-Problem
zum Zeitpunkt tk0 .

Es ist zu beachten, dass der in diesem Abschnitt vorgestellte Algorithmus nur eine Ap-
proximation darstellt. Das Rauschen w∗k der äquivalenten Messung korreliert mit dem
Prozessrauschen und verletzt somit eine Voraussetzung des Kalmanfilters. Dies hat zur
Folge, dass das Prozessrauschen v̂k,k0|k fehlerhaft berechnet wird. Im weiteren Verlauf
der Arbeit wird jedoch gezeigt, dass dieser Fehler in praktischen Fällen vernachlässigt
werden kann.

Die suboptimalen Algorithmen des Ein-Schritt-Verfahrens können analog bei einem Mehr-
Schritt-Problem mit äquivalenter Messung angewendet werden. Die einzelnen Schritte der
Retrodiktion für ein l -Schritt-Problem sind in Tabelle 4.4 zusammengefasst.

4.3.3 Eigenschaften der Retrodiktion

Invertierbarkeit der Systemmatrix Fk,k0

Die oben beschriebene Retrodiktion setzt die Invertierbarkeit der Systemmatrix vor-
aus. Dass dies in den hier betrachteten Anwendungsfällen zutrifft, hat folgenden Grund:
In (3.3.8) wurde die Herleitung der Systemmatrix gegeben:

x(tk) = eA∆tx(tk−1) = Fkx(tk−1). (4.3.71)

Die Transitionsmatrix Fk wird in der Praxis mit einer Taylorreihenentwicklung berechnet,
wobei nach einem der ersten Glieder abgebrochen wird, wie in (3.3.9) beschrieben wurde:

Fk = F(∆t) = eA∆t = I + A∆t+
(A∆t)2

2!
+ · · ·+ (A∆t)n

n!
+ . . . . (4.3.72)

Die Invertierbarkeit der Matrix Fk ist somit für die OOSM-Algorithmen immer garantiert,
solange die Systemgleichungen von einem realen linearen System abgeleitet sind.
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Äquivalente Messung

R∗−1
k = P−1

k|k −P−1
k|k−l

K∗k = Pk|kR∗−1
k

γ∗k = K∗−1
k

[
x̂k|k − x̂k|k−l

]
S∗−1
k = P−1

k|k−l −P−1
k|k−l

[
P−1
k|k−l + R∗−1

k

]−1
P−1
k|k−l

Retrodiktion

x̂k0|k = Fk0,k[x̂k|k −Qk,k0S
∗−1
k γ∗k]

Pvv
k,k0|k = Qk,k0 −Qk,k0S

∗−1
k Qk,k0

Pxv
k,k0|k = Qk,k0 −Pk|k−lS∗−1

k Qk,k0

Pk0|k = Fk0,k

[
Pk|k + Pvv

k,k0|k −Pxv
k,k0|k −

(
Pxv
k,k0|k

)T]
FTk0,k

OOSM-Innovation

Sk0 = Hk0Pk0|kH
T
k0

+ Rk0

Pxz
k,k0|k =

[
Pk|k −Pxv

k,k0|k
]
FTk0,kH

T
k0

Wk0 = Pxz
k,k0|kS

−1
k0

x̂k|k0 = x̂k|k + Wk0

[
zk0 −Hk0 x̂k0|k

]
Pk|k0 = Pk|k −Pxz

k,k0|kS
−1
k0

(
Pxz
k,k0|k

)T
Tabelle 4.4: Zusammenfassung der Gleichungen für die Retrodiktion mit äquiva-
lenter Messung im l -Schritt-Fall.

Kontinuierliches Prozessrauschen

Zu beachten ist, dass das Verfahren zur Retrodiktion mit einem zeitkontinuierlichen
weißen Prozessrauschen [10, S. 268ff.] modelliert werden muss. Nur so ist eine korrekte
Prädiktion in die Vergangenheit möglich, da bei einem diskreten Prozessrauschen nach-
träglich keine Zwischenschritte definiert werden können, was bei OOS-Messungen nötig
ist. Abbildung 4.9 zeigt das zeitliche Verhalten des Prozessmodells.

Zeit
tktk0tk−1

Qk0,k−1 Qk,k0

Qk,k−1

Abbildung 4.9: Prozessmodell mit zeitkontinuierlichem weißem Prozessrauschen,
bei dem OOS-Messungen nachträglich integriert werden können.

Das zeitkontinuierliche weiße Rauschen führt zu folgender notwendiger Identität:

Qk,k−1
!

= Qk0,k−1 + Fk0,k−1Qk,k0F
T
k0,k−1.
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4.4. Vorwärts-Prädiktion mit Fusion und Dekorrelation

Durch das kontinuierliche Modell wird garantiert, dass das Prozessrauschen in mehre-
ren unterschiedlichen Zeitschritten in das Filter integriert werden kann. Die konkrete
Realisierung dieses Prozessmodells wurde im Abschnitt 3.3.1 beschrieben.

4.4 Vorwärts-Prädiktion mit Fusion und Dekorrela-

tion

Die Vorwärts-Prädiktion mit Fusion und Dekorrelation (engl.
”
Forward-Prediction Fusion

and Decorrelation“, FPFD) [114] ist ein weiterer Ansatz zur Lösung des OOSM-Problems.
Durch die Unterteilung des Algorithmus in zwei Schritte, einen Prädiktionsschritt und
einen Fusions- und Dekorrelationsschritt, ist dieser Ansatz auch unter dem Namen Zwei-
Schritt-Methode (engl.

”
Two-Step Method“) [77] bekannt.

4.4.1 Herleitung

Bei FPFD wird im Gegensatz zur Retrodiktion keine Prädiktion vom Zeitpunkt tk in die
Vergangenheit, sondern eine Prädiktion von tk−l zum aktuellen Zeitpunkt durchgeführt
und anschließend mit einer Fusions- und Dekorrelationsalgorithmik die OOS-Messung
integriert. Für den Zeitpunkt der OOS-Messung tk0 gilt:

tk−l < tk0 < tk−l+1. (4.4.1)

Abbildung 4.10 zeigt den zeitlichen Ablauf des FPFD-Algorithmus. Im folgenden Ab-
schnitt werden die einzelnen Signalverarbeitungsschritte genau erläutert. Im ersten Schritt
des FPFD-Algorithmus wird eine Prädiktion vom Zeitpunkt tk−l zum Zeitpunkt der OOS-
Messung tk0 durchgeführt:

x̂k0|k−l = Fk0,k−lx̂k−l|k−l, (4.4.2)

Pk0|k−l = Fk0,k−lPk−l|k−lFT
k0,k−l + Qk0,k−l. (4.4.3)

Dafür müssen alte Systemzustände und Kovarianzen gespeichert werden. Zum Zeitpunkt
tk0 wird die OOS-Messung mit der Innovation des Standard-Kalmanfilters integriert:

Sk0 = Hk0Pk0|k−lH
T
k0

+ Rk0 , (4.4.4)

Kk0 = Pk0|k−lH
T
k0

S−1
k0
, (4.4.5)

x̂k0|k−l,k0 = x̂k0|k−l + Kk0

[
zk0 −Hk0x̂k0|k−l

]
, (4.4.6)

Pk0|k−l,k0 = Pk0|k−l −Kk0Sk0K
T
k0
. (4.4.7)

Im nächsten Schritt werden zwei Prädiktionen parallel durchgeführt. Zum einen wird vom
Zeitpunkt tk0 ohne Integration der OOS-Messung zum aktuellen Zeitpunkt tk prädiziert:

x̂k|k−l = Fk,k0x̂k0|k−l, (4.4.8)

Pk|k−l = Fk,k0P̂k0|k−lF
T
k,k0

+ Qk,k0 (4.4.9)
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Zeit

x̂k−l|k−l

Pk−l|k−l

x̂k0|k−l

Pk0|k−l

x̂k0|k−l,k0

Pk0|k−l,k0

x̂k|k−l

Pk|k−l

x̂k|k−l,k0

Pk|k−l,k0

x̂k|k
Pk|k

x̂k|k0

Pk|k0

tk−l tk0 tk−l+1 tk. . .

Innovation

zk0
Prädiktion

Vorwärts-Prädiktion

Dekorrelation

und Fusion

Abbildung 4.10: Prädiktionen und Innovationen beim FPFD-Algorithmus.

und zum anderen wird mit integrierter OOS-Messung vom Zeitpunkt tk0 zum aktuellen
Zeitpunkt tk prädiziert:

x̂k|k−l,k0 = Fk,k0x̂k0|k−l,k0 , (4.4.10)

Pk|k−l,k0 = Fk,k0P̂k0|k−l,k0F
T
k,k0

+ Qk,k0 . (4.4.11)

Die Schreibweise des Index k|k − l, k0 gibt an, dass zuerst vom Zeitpunkt tk−l zum
Zeitpunkt tk0 prädiziert wird, die OOS-Messung zk0 integriert wird und anschließend
noch eine Prädiktion zum Zeitpunkt tk stattfindet. Wie in [77] vorgestellt wurde, können
die Prädiktionen aus den Gleichungen (4.4.8) bis (4.4.11) auch von Zeitpunkt tk−l+1 zu tk0
erfolgen, um danach einmal mit integrierter OOS-Messung und einmal ohne Integration
zum Zeitpunkt tk zu prädizieren. Aufgrund der folgenden Dekorrelation im Zeitschritt
tk liefert diese Projektion das gleiche Ergebnis und ist nicht zu verwechseln mit einer
Retrodiktion. Abbildung 4.10 zeigt schematisch die einzelnen Signalverarbeitungsschritte
des Algorithmus.

Bestimmung der Schätzfehlerkovarianz

Mit Hilfe der Additivität des Informationsfilters aus Gleichung (3.2.29) werden die beiden
Schätzfehlerkovarianzen aus den Gleichungen (4.4.9) und (4.4.11) dekorreliert:

P−1
dekorr = P−1

k|k−l,k0 −P−1
k|k−l. (4.4.12)

Beim Informationsfilter wird die Dekorrelation durch eine Subtraktion und die Fusion
durch eine Addition beschrieben. Die Dekorrelation Pdekorr extrahiert die Information
der OOS-Messung zum Zeitpunkt tk. Die Fusion der Kovarianz aus Gleichung (4.4.12)
mit der aktuellen Schätzfehlerkovarianz zum Zeitpunkt tk ergibt die gesuchte Kovarianz
mit integrierter OOS-Messung:

P−1
k|k0 = P−1

k|k + P−1
dekorr. (4.4.13)

Die Gleichungen (4.4.12) und (4.4.13) können auch nach [52] wie folgt hergeleitet werden:

P−1
k|k = P−1

k|k−l + HT
kR∗k

−1Hk. (4.4.14)
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4.4. Vorwärts-Prädiktion mit Fusion und Dekorrelation

Dabei ist R∗k die Kovarianzmatrix des Messrauschens der äquivalenten Messung für das
Intervall [tk−l, tk]. Die Gleichung (4.4.14) wird durch das inverse Kovarianzfilter [23] be-
schrieben. Eine ähnliche Gleichung kann auch mit integrierter OOS-Messung aufgestellt
werden:

P−1
k|k0 = P−1

k|k−l,k0 + HT
kR∗k

−1Hk. (4.4.15)

Gleichung (4.4.14) in Gleichung (4.4.15) eingesetzt ergibt:

P−1
k|k0 = P−1

k|k + P−1
k|k−l,k0 −P−1

k|k−l. (4.4.16)

Wiederum kann die Subtraktion der Schätzfehlerkovarianz als Dekorrelation und die Ad-
dition als Fusion interpretiert werden.

Bestimmung der Systemzustände

Im Folgenden wird nun auf die Herleitung der Gleichungen der Systemzustände einge-
gangen. Die äquivalente Verstärkungsmatrix des Kalmanfilters von tk−l nach tk wird wie
in Gleichung (4.3.55) angegeben mit:

K∗kHk = Pk|kHT
kR∗k

−1Hk. (4.4.17)

Diese Form der Kalman-Verstärkungsmatrix wird auch bei zeitkontinuierlichen Syste-
men wie dem Kalman-Bucy-Filter [10, 122] benutzt. Gleichung (4.4.14) eingesetzt in
Gleichung (4.4.17) ergibt:

K∗kHk = Pk|k
(
P−1
k|k −P−1

k|k−l
)

= I−Pk|kP−1
k|k−l. (4.4.18)

Die Standard-Kalmanfilter-Innovation kann wie folgt umgeschrieben werden:

x̂k|k = x̂k|k−l + K∗k
(
z∗k −Hkx̂k|k−l

)
= (I−K∗kHk) x̂k|k−l + K∗kz

∗
k. (4.4.19)

Dabei ist z∗k die äquivalente Messung, auch Pseudomessung genannt, die alle Messungen
zwischen tk−1 und tk zusammenfasst. Eine Umformung von Gleichung (4.4.19) ergibt:

K∗kz
∗
k = x̂k|k − (I−K∗kHk) x̂k|k−l. (4.4.20)

Die äquivalente Verstärkungsmatrix des Kalmanfilters von tk−l nach tk mit integrierter
OOS-Messung wird analog zur Gleichung (4.4.17) angegeben mit:

K∗k0Hk0 = Pk|k0H
T
kR∗k

−1Hk

= Pk|k0
(
P−1
k|k −P−1

k|k−l
)

= Pk|k0
(
P−1
k|k0 −P−1

k|k−l,k0

)
= I−Pk|k0P

−1
k|k−l,k0 . (4.4.21)

65



4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Aus Gleichung (4.4.20) ergibt sich:

K∗k0z
∗
k = Pk|k0P

−1
k|kK

∗
kz
∗
k. (4.4.22)

Die Innovation der Systemzustände wird beschrieben mit:

x̂k|k0 =
(
I−K∗k0Hk0

)
x̂k|k−l,k0 + K∗k0z

∗
k

=
(
I− I + Pk|k0P

−1
k|k−l,k0

)
x̂k|k−l,k0 + Pk|k0P

−1
k|k
(
x̂k|k − (I−K∗kHk) x̂k|k−l

)
= Pk|k0P

−1
k|k−l,k0x̂k|k−l,k0 + Pk|k0P

−1
k|k
(
x̂k|k −Pk|kP−1

k|k−lx̂k|k−l
)

︸ ︷︷ ︸
Dekorrelation︸ ︷︷ ︸

Fusion

. (4.4.23)

Aufgrund der Dekorrelations- und Fusionsarchitektur wird dieser Algorithmus
”
Vorwärts-

Prädiktion mit Fusion und Dekorrelation“ genannt. Die dazugehörigen Gleichungen sind
in Tabelle 4.5 zusammengefasst. Wie man sieht, werden nur Prädiktionen in die Zu-
kunft ohne Retrodiktionen verwendet, was keine spezielle Berücksichtigung des Prozess-
rauschens erforderlich macht. Im Unterschied zur Retrodiktion im Ein-Schritt-Fall sind
jedoch deutlich mehr Invertierungen vorhanden. Die äquivalente Messung wird nur für
die theoretische Herleitung benötigt und muss in der Praxis nicht berechnet werden.
Im folgenden Abschnitt wird anhand der Schätzfehlerkovarianz begründet, warum der
FPFD-Algorithmus im Ein-Schritt-Fall die exakte Lösung liefert.

Prädiktion

x̂k0|k−l = Fk0,k−lx̂k−l|k−l
Pk0|k−l = Fk0,k−lPk−l|k−lFTk0,k−l + Qk0,k−l

Innovation

Sk0 = Hk0Pk0|k−lH
T
k0

+ Rk0

Kk0 = Pk0|k−lH
T
k0

S−1
k0

x̂k0|k−l,k0 = x̂k0|k−l + Kk0

[
zk0 −Hk0 x̂k0|k−l

]
Pk0|k−l,k0 = Pk0|k−l −Kk0Sk0K

T
k0

Vorwärts-Prädiktion

x̂k|k−l,k0 = Fk,k0 x̂k0|k−l,k0
Pk|k−l,k0 = Fk,k0Pk0|k−l,k0F

T
k,k0

+ Qk,k0

x̂k|k−l = Fk,k0 x̂k0|k−l
Pk|k−l = Fk,k0Pk0|k−lF

T
k,k0

+ Qk,k0

Dekorrelation und Fusion

P−1
k|k0 = P−1

k|k + P−1
k|k−l,k0 −P−1

k|k−l
x̂k|k0 = Pk|k0

(
P−1
k|kx̂k|k + P−1

k|k−l,k0 x̂k|k−l,k0 −P−1
k|k−lx̂k|k−l

)
Tabelle 4.5: Zusammenfassung der Gleichungen für den FPFD-Algorithmus.
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4.5. Komplexitätsanalysen

4.4.2 Optimale Lösung

Der im vorherigen Abschnitt vorgestellte FPFD-Algorithmus stellt für das Ein-Schritt-
OOSM-Problem die exakte Lösung dar. Folgende Gleichungen wurden zur Bestimmung
der Schätzfehlerkovarianz verwendet:

P−1
k|k = P−1

k|k−l + HT
kR∗k

−1Hk (4.4.24)

P−1
k|k0 = P−1

k|k−l,k0 + HT
kR∗k

−1Hk. (4.4.25)

Es ist leicht zu zeigen, dass das Filter für die Kovarianzen bei l = 1 keine Approximation
darstellt. In diesem Fall ist die Messung z∗k keine äquivalente Messung, sondern die exakte
Messung zum Zeitpunkt tk und es gilt R∗k = Rk. Somit ergibt sich im Ein-Schritt-Fall
die exakte Innovation zu:

P−1
k|k0 = P−1

k|k +
(
P−1
k|k−1,k0

−P−1
k|k−1

)
. (4.4.26)

Die analoge Beweisführung für die Systemzustände ist in [77] gegeben.

Somit liefert der FPFD-Algorithmus ebenso wie die Retrodiktion die exakte Lösung nur
für das Ein-Schritt-Problem und eine approximierte Lösung für das l -Schritt-Problem. Im
Gegensatz zur Retrodiktion sind die Gleichungen des FPFD-Algorithmus jedoch nicht
von der Schrittweite l abhängig. Aus diesem Grund gelten beim FPFD-Algorithmus für
das l -Schritt-Problem dieselben Gleichungen wie für das Ein-Schritt-Problem.

Im Unterschied zur Retrodiktion ist beim FPFD-Algorithmus ein kontinuierliches Pro-
zessmodell keine notwendige Bedingung. Es erfolgen nur Prädiktionen in die Zukunft
und daher ist auch ein diskretes Prozessmodell verwendbar. Dies führt zu einer erhöhten
Flexibilität des FPFD-Algorithmus in Bezug auf die Wahl der Modelle. Weitere Vor- und
Nachteile des FPFD-Algorithmus im Vergleich zu Retrodiktion, Messdatenverzögerung
und Reprozessierung werden im folgenden Abschnitt näher analysiert.

4.5 Komplexitätsanalysen

In den vorherigen Abschnitten wurden zwei Verfahren zur Integration von nicht chro-
nologischen Sensordaten vorgestellt. Beide Verfahren haben das Ziel, die gleichen Zu-
standsschätzungen wie bei einer Reprozessierung zu erreichen, jedoch mit geringerem
Rechen- und Speicheraufwand. Daher wird in diesem Abschnitt eine Komplexitätsana-
lyse durchgeführt und für die Algorithmen die Anzahl der Additionen, Multiplikationen
und Invertierungen bestimmt. Zusätzlich wird der Speicheraufwand in einem bewerten-
den Vergleich gegenübergestellt. Dies ermöglicht eine hardwareunabhängige Bewertung.
Die reale Komplexität für ein spezifisches Steuergerät kann mit einer entsprechenden
Kostenfunktion berechnet werden.
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4.5.1 Rechenaufwand

Im ersten Teil wird der Rechenaufwand der Algorithmen untersucht. Hierzu wird die
Anzahl der Additionen, Multiplikationen und Invertierungen jedes einzelnen Signalverar-
beitungsschritts berechnet. Für folgende Prädiktionsgleichung

x̂k|k−1 = Fk,k−1x̂k−1|k−1 (4.5.1)

würde beispielsweise die Berechnung bei einem vierdimensionalen Zustandsraum wie folgt
lauten:


a11 a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34

a41 a42 a43 a44



b11

b12

b13

b14

 =


a11b11 + a12b12 + a13b13 + a14b14

a21b11 + a22b12 + a23b13 + a24b14

a31b11 + a32b12 + a33b13 + a34b14

a41b11 + a42b12 + a43b13 + a44b14

 . (4.5.2)

Es werden 3 × 4 = 12 Additionen und 4 × 4 = 16 Multiplikationen ausgeführt. Im
allgemeinen Fall bei einer N ×N -Matrix und einem N × 1-Vektor werden N(N − 1) Ad-
ditionen und N2 Multiplikationen benötigt. Dabei ist N Dimension des Zustandsraums;
die Dimension des Messraums wird im Folgenden mit M bezeichnet.

Der Rechenaufwand wird üblicherweise in Form von arithmetischen Operationen (a.Op.)
gemessen. Eine arithmetische Operation setzte sich früher zusammen aus einer Multi-
plikation und einer Addition. Diese Unterscheidung zwischen Additionen und Multipli-
kationen hatte technische Gründe, da die Berechnung einer Multiplikation auf älteren
Prozessoren deutlich mehr Rechenzeit in Anspruch nahm als eine Addition [111]. Inzwi-
schen hat sich dieser Unterschied jedoch relativiert, so dass in der vorliegenden Arbeit
eine arithmetische Operation als eine Addition oder eine Multiplikation definiert wird. Im
oben beschriebenen Beispiel einer Matrixmultiplikation würden sich somit N(N−1)+N2

arithmetische Operationen ergeben, in abkürzender Schreibweise O(N2) mit der üblichen
Landau-Notation O.

Der Aufwand für die Berechnung der Inversen hängt von der Implementierung ab, bei
einem gängigen Inversionsalgorithmus übersteigt die Komplexität jedoch nicht O(N3).
Beispielsweise beträgt der Aufwand beim Gauß-Jordan-Algorithmus 2N3 +O(N2), siehe
z.B. [111].

Im Folgenden wird die genaue Anzahl an arithmetischen Operationen für jeweils einen
Filterzyklus von Messdatenverzögerung, Reprozessierung, Retrodiktion sowie FPFD ver-
glichen. Die Symmetrieeigenschaften der Kovarianzmatrizen werden in diesem Kapitel
nicht berücksichtigt, könnten jedoch zur Kostenreduktion verwendet werden. Außerdem
ist zu beachten, dass es sich nur um die Filterung ohne Mehrobjektverfolgung handelt.
Bei Hinzunahme z.B. einer Datenassoziation vervielfältigt sich der Aufwand. Dies verlang-
samt insbesondere die Reprozessierung noch mehr, da hierbei die Filterzyklen mehrmals
durchlaufen werden müssen.
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Messdatenverzögerung

Die Messdatenverzögerung stellt die effizienteste Methode dar, nicht chronologische Sen-
sordaten in das Kalmanfilter zu integrieren. Durch eine Zwischenspeicherung wird er-
reicht, dass jede Messung nur einmal integriert werden muss. Die Realisierung erfolgt
mit dem Standard-Kalmanfilter, das heißt, alle Messungen – auch die OOS-Messung –
werden auf die gleiche Art und Weise verarbeitet.

Die berechnete Anzahl an arithmetischen Operationen für die Messdatenverzögerung ist
in Tabelle 4.6 abgebildet. Dabei wird jede Gleichung der Prädiktion und Innovation des
Standard-Kalmanfilters aus Tabelle 4.1 berücksichtigt. Man sieht, dass der Gesamtauf-
wand der Berechnung O(N3) beträgt, wenn man N ≥ M annimmt. Die detaillierteren
Werte sind in der Tabelle zusammengefasst und werden im Folgenden mit dem Aufwand
von Reprozessierung, Retrodiktion und FPFD verglichen.

Berechnung Additionen Multiplikationen Invertierungen

x̂k|k−1 N(N − 1) N2 -
Pk|k−1 N2(2N − 1) 2N3 -
Sk NM(N +M − 1) N2M +NM2 -
Kk NM(N +M − 2) N2M +NM2 2N3 +O(N2)
x̂k|k N(M + 2) 2NM -
Pk|k NM(N +M − 1) NM2 +N2M -

Tabelle 4.6: Anzahl an arithmetischen Operationen bei der Messdatenverzögerung
mit einem N -dimensionalen Zustandsraum und M -dimensionalen Messraum.

Reprozessierung

Beim Eintreffen einer Messung außerhalb der zeitlichen Reihenfolge werden bei der Re-
prozessierung die Zustände auf den Stand vor der OOS-Messung zurückgesetzt. Vom
Zeitpunkt dieses gespeicherten Zustandes an werden die Messungen aus dem Speicher in
zeitlicher Reihenfolge integriert.

Diese Methode stellt das Verfahren mit dem größten Rechenaufwand dar. Für die Repro-
zessierung werden die identischen Gleichungen wie bei einer Messdatenverzögerung aus
Tabelle 4.1 benutzt. Bei einem Ein-Schritt-Problem werden die Gleichungen beim Ein-
treffen einer OOS-Messung zweimal hintereinander berechnet und somit verdoppelt sich
der Rechenaufwand. Ein l -Schritt-Problem benötigt zur Integration der OOS-Messung
dementsprechend l+1 Aufrufe. Somit ergibt sich bei der Reprozessierung der (l+1)-fache
Aufwand im Vergleich zur Messdatenverzögerung. Hierbei ist wie bereits erwähnt noch
keine Datenassoziation berücksichtigt, was die Kosten weiter in die Höhe treiben würde.
Diesen enormen Aufwand gilt es insbesondere bei Echtzeitanforderungen zu reduzieren.
Die Komplexität der Reprozessierung ist in Tabelle 4.7 zusammengefasst.
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Berechnung Additionen Multiplikationen Invertierungen

x̂k|k−1 (l + 1)N(N − 1) (l + 1)N2 -
Pk|k−1 (l + 1)N2(2N − 1) (l + 1)2N3 -
Sk (l + 1)NM(N +M − 1) (l + 1)(N2M +NM2) -
Kk (l + 1)NM(N +M − 2) (l + 1)(N2M +NM2) (l + 1)(2N3 +O(N2))
x̂k|k (l + 1)N(M + 2) (l + 1)2NM -
Pk|k (l + 1)NM(N +M − 1) (l + 1)(NM2 +N2M) -

Tabelle 4.7: Anzahl an arithmetischen Operationen bei der Reprozessierung bei
einem l -Schritt-OOSM-Problem. N ist die Dimension des Zustandsraumes und M
die Dimension des Messraumes.

Retrodiktion

Der Vorteil der Retrodiktion ist, dass nur ein Prädiktions- und ein Innovationsschritt zur
Integration der OOS-Messung benötigt wird. Im Gegensatz zur Reprozessierung müssen
die Messungen zwischen der OOS-Messung und dem aktuellen Zeitpunkt nicht wieder
neu in das Kalmanfilter integriert werden. Durch die aufwändigere Retrodiktion und mo-
difizierte Innovation entstehen jedoch zusätzliche Signalverarbeitungsschritte. Die Kom-
plexität des Ein-Schritt-OOSM-Problems ist in Tabelle 4.8 dargestellt.

Berechnung Additionen Multiplikationen Invertierungen

x̂k0|k N(M2 +NM +N − 2M + 1) N(N +M)(M + 1) 2N3 +O(N2)
Pvv
k,k0|k N(N2 +M2 + 2NM −N − 2M) N(N +M)2 -

Pxv
k,k0|k N(N2 +M2 + 2NM −N − 2M) N(N +M)2 -

Pk0|k N2(2N + 1) 2N3 -
Sk0 NM(N +M − 1) N2M +NM2 -
Pxz
k,k0|k N(N2 +NM −M) N3 +N2M -

Wk0 NM(M − 1) NM2 2N3 +O(N2)
x̂k|k0 N(M + 2) 2NM -
Pk|k0 NM(N +M − 1) NM2 +N2M -

Tabelle 4.8: Anzahl an arithmetischen Operationen bei der Retrodiktion im Ein-
Schritt-Fall. N ist die Dimension des Zustandsraumes und M die Dimension des
Messraumes.

Im Falle eines Mehr-Schritt- oder l -Schritt-Problems wird zuerst eine äquivalente Mes-
sung berechnet und das l -Schritt-Problem auf das Ein-Schritt-Problem zurückgeführt.
Durch die Berechnung der äquivalenten Messung steigt die Komplexität, das heißt, es
wird eine größere Anzahl an Matrixoperationen benötigt. Aufgrund der Berechnung der
äquivalenten Messung von der Größe der Dimension des Zustandraumes ändern sich auch
die restlichen Gleichungen aus Tabelle 4.8. Man sieht jedoch im Vergleich mit Tabelle 4.7,
dass insbesondere bei großer Schrittweite l die Reprozessierung trotzdem den größeren
Aufwand mit sich bringt. Bei der Retrodiktion im l-Schritt-Fall zahlt es sich bei großem
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l aus, dass die einzelnen Schritte zusammengefasst werden. Eine Zusammenfassung der
Kosten beim l-Schritt-OOSM-Problem findet sich in Tabelle 4.9.

Berechnung Additionen Multiplikationen Invertierungen

R∗−1
k N2 - 4N3 +O(N2)

K∗k N2(N − 1) N3 -
γ∗k N2 N2 2N3 +O(N2)
S∗−1
k 2N3 2N3

x̂k0|k N(N2 +N − 1) 2N2 +N3 -
Pvv
k,k0|k N2(2N − 1) 2N3 -

Pxv
k,k0|k N2(2N − 1) 2N3 -

Pk0|k N2(2N + 1) 2N3 -
Sk0 NM(N +M − 1) N2M +NM2 -
Pxz
k,k0|k N(N2 +NM −M) N3 +N2M -

Wk0 NM(M − 1) NM2 2N3 +O(N2)
x̂k|k0 N(M + 2) 2NM -
Pk|k0 NM(N +M − 1) NM2 +N2M -

Tabelle 4.9: Anzahl an arithmetischen Operationen bei der Retrodiktion im l -
Schritt-Fall mit äquivalenter Messung. N ist die Dimension des Zustandsraumes
und M die Dimension des Messraumes.

FPFD

Die Komplexität des FPFD-Algorithmus ist in Tabelle 4.10 dargestellt. Wie bei der
Retrodiktion kann die OOS-Messung direkt in die Zustandsschätzung integriert werden,
ohne ältere Messungen wiederaufbereiten zu müssen. Der FPFD-Algorithmus benötigt
die gleiche Anzahl an Invertierungen wie der l-Schritt-Retrodiktionsalgorithmus, führt
jedoch weniger Additionen und Multiplikationen durch. Insbesondere fällt auf, dass für
einen l-Schritt-Fall mit FPFD nicht mehr arithmetische Operationen benötigt werden
als für einen Ein-Schritt-Fall mit FPFD. Im folgenden Abschnitt wird ein detaillierter
Komplexitätsvergleich gegeben.

Bewertender Vergleich des Rechenaufwands

In Tabelle 4.11 ist die Anzahl der Operationen exemplarisch für einen zweidimensionalen
Messraum und einen vierdimensionalen Zustandsraum berechnet, da diese Dimensionen
in den praktischen Auswertungen dieser Arbeit vorrangig verwendet wurden. Die erste
Zeile berechnet sich mit den Gleichungen aus Tabelle 4.6, die weiteren Zeilen ergeben
sich mit den Gleichungen aus Tabelle 4.7, 4.8, 4.9 bzw. 4.10. Anhand des Ergebnisses für
das Standard-Kalmanfilter in der ersten Zeile wird die Anzahl der Operationen für die
Messdatenverzögerung sowie für die Reprozessierung abgeleitet. Die Reprozessierung be-
nötigt im Falle einer OOS-Messung das (l+ 1)-fache für die Zustandsaktualisierung. Für
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4. Verfahren zur Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten

Berechnung Additionen Multiplikationen Invertierungen

x̂k0|k−l N(N − 1) N2 -
Pk0|k−l N2(2N − 1) 2N3 -
Sk0 NM(N +M − 1) N2M +NM2 -
Kk0 NM(N +M − 2) N2M +M3 2N3 +O(N2)
x̂k0|k−l,k0 N(M + 2) 2NM -
Pk0|k−l,k0 NM(N +M − 1) NM2 +N2M -
x̂k|k−l,k0 N(N − 1) N2 -
Pk|k−l,k0 N2(2N − 1) 2N3 -
x̂k|k−l N(N − 1) N2 -
Pk|k−l N2(2N − 1) 2N3 -
P−1
k|k0 2N2 - 6N3 +O(N2)

x̂k|k0 2N(2N − 1) 4N2 2N3 +O(N2)

Tabelle 4.10: Anzahl an arithmetischen Operationen beim FPFD-Algorithmus. N
ist die Dimension des Zustandsraumes und M die Dimension des Messraumes.

Algorithmus Additionen Multiplikationen Invertierungen

Messdatenverzögerung 252 288 1
Reprozessierung (l -Schritt-Problem) (l + 1)252 (l + 1)288 l + 1
Retrodiktion (1-Schritt-Problem) 596 712 2
Retrodiktion (l -Schritt-Problem) 828 1008 5
FPFD (1- und l -Schritt-Problem) 588 640 5

Tabelle 4.11: Anzahl skalarer Operationen und Matrixinvertierungen des Standard-
Kalmanfilters, der Retrodiktion und des FPFD-Algorithmus bei einem vierdimen-
sionalen Zustandsraum (N = 4) und einem zweidimensionalen Messraum (M = 2).

eine Prädiktion und eine Innovation des Standard-Kalmanfilters mit N = 4 und M = 2
werden in Summe 252 Additionen, 288 Multiplikationen und eine Invertierung benötigt.
Man sieht, dass bei einem Ein-Schritt-Problem der Aufwand für die Reprozessierung so-
gar knapp unterhalb des Aufwands für die Retrodiktion liegt. Die Datenassoziation muss
im Unterschied zur Retrodiktion bei der Reprozessierung jedoch komplett neu aufgerollt
werden, was einen großen Nachteil dieses Verfahrens darstellt. Man sieht außerdem, dass
die Retrodiktion im Ein-Schritt-Fall deutlich weniger Aufwand erfordert als der FPFD-
Algorithmus, es sind hier insbesondere zwei statt fünf Invertierungen nötig.

Im l-Schritt-Fall sieht die Situation deutlich anders aus. Zunächst fällt der enorme Auf-
wand der Reprozessierung auf, hier vervielfacht sich bei steigendem l jeweils der Auf-
wand. Die OOSM-Algorithmen hingegen erfordern für l ≥ 2 einen konstanten Aufwand,
was sich insbesondere bei großer OOSM-Schrittweite l auszahlt. Innerhalb der OOSM-
Algorithmen lässt sich ein klarer Vorteil für den FPFD-Algorithmus feststellen, es sind
bei gleicher Anzahl an Invertierungen deutlich weniger Additionen und Multiplikationen
nötig.
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Zusammenfassend ist im Ein-Schritt-Fall bei den angegebenen Dimensionen die Retro-
diktion zu empfehlen, sobald eine Datenassoziation stattfindet, ansonsten kann auch die
Reprozessierung verwendet werden. Im l-Schritt-Fall ist das Arbeiten mit dem FPFD-
Algorithmus sinnvoller als mit der l-Schritt-Retrodiktion.

Zur graphischen Veranschaulichung der hergeleiteten Komplexitätsvergleiche zeigt Ab-
bildung 4.11 die Entwicklung der Operationen bei steigender Schrittweite. In Abbil-
dung 4.11a wird ein Vergleich für ein Ein-Schritt-Problem gezeigt. Für die Komplexitäts-
analyse einer Reprozessierung, Retrodiktion und des FPFD-Algorithmus ist der Aufwand
der Messdatenverzögerung auf Eins normiert und die Komplexität der anderen Algorith-
men im Vergleich hierzu dargestellt. Die Messdatenverzögerung benötigt die wenigsten
arithmetischen Operationen. Bei einem Ein-Schritt-Problem wird für die Reprozessierung
genau die doppelte Anzahl an Operationen benötigt.

In Abbildung 4.11b bis 4.11d ist zu erkennen, dass sich die Anzahl der Operationen der
Retrodiktion bei einem l -Schritt-Problem (l > 1) nicht vergrößert. Im Gegensatz dazu
steigt jedoch bei einer Reprozessierung die Anzahl der Matrixoperationen mit größer
werdenden Schrittweiten deutlich an. Der FPFD-Algorithmus führt sowohl für das Ein-
Schritt- als auch für das l -Schritt-Problem immer die gleiche Anzahl an Additionen,
Multiplikationen und Invertierungen aus.

Bisher wurden vor allem theoretische Analysen durchgeführt. In Abbildung 4.12 wer-
den daher zwei praxisnahe Tests dargestellt. Abbildung 4.12a zeigt die durchschnittliche
Anzahl an Operationen für die Kombination eines Mehrmodus- mit zwei Nahbereichs-
radaren. Im Versuchsfahrzeug ergibt sich ein l -Schritt-Problem mit zwei variierenden
Schrittweiten (l = 2 und l = 3). Die maximale Schrittweite ist drei, daher wird das
Problem als Drei-Schritt-OOSM-Problem beschrieben. Da jedoch zwei SRR verwendet
wurden, kommen jeweils zwei SRR-Messungen gleichzeitig an. Hierdurch ergibt sich ein
Spezialfall, der zwar als Drei-Schritt-Problem bezeichnet werden kann, aber durch die
doppelte Integration zusätzlichen Aufwand bei der Reprozessierung erfordert. Daher ist
dieser Spezialfall in Abbildung 4.12a analysiert. Es wurden dabei die durchschnittlich
auftretenden Fälle über eine bestimmte Zeitspanne gemittelt.

Man sieht in Abbildung 4.12a, dass im Unterschied zu Abbildung 4.11b der Vorteil der
OOSM-Algorithmen im Vergleich zur Reprozessierung sinkt. Dies liegt daran, dass ne-
ben den Drei-Schritt-Fällen auch vereinzelt Zwei-Schritt-Fälle vorkommen. Die Repro-
zessierung benötigt durchschnittlich die 2,4-fache Anzahl an Rechenoperationen. Es ist
wiederum zu beobachten, dass die OOSM-Algorithmen mehr Rechenoperationen als die
Messdatenverzögerung, aber weniger als die Reprozessierung benötigen. Zwischen den
OOSM-Algorithmen ist eine geringere Komplexität des FPFD-Algorithmus im Vergleich
zur Retrodiktion feststellbar. Daher wird der FPFD-Algorithmus in der vorliegenden
Konfiguration als der bevorzugte Algorithmus empfohlen.

Wie bereits erwähnt, wurden bei der bisherigen Analyse nur die Signalverarbeitungs-
schritte des Filters betrachtet. Die Komplexität der Reprozessierung bei einem Mehrob-
jektverfolgungssystem vergrößert sich durch eine doppelte Ausführung von Initialisierung,
Objektverwaltung und Datenassoziation. Um die Gesamtkomplexität der Zustandsschät-
zung zu untersuchen, wurden daher praktische Laufzeituntersuchungen durchgeführt. Das
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Abbildung 4.11: Normierte Anzahl arithmetischer Operationen der verschie-
denen Algorithmen für ein (a) Ein-Schritt-, ein (b) Drei-Schritt-, ein (c) Fünf-
Schritt- und ein (d) Sechs-Schritt-Problem. Hierbei wurden nur die OOSM-
Signalverarbeitungsschritte betrachetet. Die Messdatenverzögerung wurde jeweils
auf Eins normiert.
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Abbildung 4.12: (a) Komplexitätsanalyse zur Sensorauswahl des Versuchsfahr-
zeuges mit einem Mehrmodus- und zwei Nahbereichsradaren. Durchschnittliche nor-
mierte Anzahl arithmetischer Operationen über alle OOSM-Schritte in der vorlie-
genden praktischen Konstellation. (b) Laufzeituntersuchung des gesamten Objekt-
verfolgungssystems mit Initialisierung, Objektverwaltung, Datenassoziation und Fil-
terung. Die Messdatenverzögerung wurde jeweils auf Eins normiert.

komplette Mehrzielverfolgungssystem beinhaltet die Initialisierung, Objektverwaltung,
Datenassoziation und Filterung. Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.12b dargestellt. Da-
bei wurde wieder die Messdatenverzögerung auf Eins normiert und die übrigen Größen
hiermit verglichen.

Es zeigt sich, dass der Aufwand für die Reprozessierung im Vergleich zur Messdatenver-
zögerung nochmals steigt. Bei einer Reprozessierung werden alle Messungen zwischen
tk0 und tk erneut in das Kalmanfilter integriert und deshalb muss auch mehrmals das
komplette Mehrzielverfolgungssystem mit Datenassoziation berechnet werden. Außerdem
ist eine Annäherung der OOSM-Algorithmen an die Messdatenverzögerung zu beobach-
ten. In dieser Gesamtbetrachtung ist zu sehen, dass die Retrodiktion mit 56,84% des
Aufwands für die Reprozessierung und der FPFD-Algorithmus mit 53,62% annähernd
so effizient wie die Messdatenverzögerung (48,98%) sind, aber einen deutlich geringeren
Rechenaufwand als die Reprozessierung aufweisen.

4.5.2 Speicherbedarf

Der Speicherbedarf der jeweiligen Algorithmen ist ein entscheidendes Kriterium bei der
Wahl des passenden Objektverfolgungssystems. Insbesondere für eingebettete Systeme
(engl.

”
Embedded Systems“) mit geringen Ressourcen für Prozessor- und Arbeitsspeicher

werden hohe Anforderungen bezüglich des Speicherbedarfs an die Signalverarbeitung
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gestellt. Im Folgenden werden für jeden vorgeschlagenen Algorithmus die Speicheranfor-
derungen bestimmt. Die Angaben beziehen sich darauf, wie viele skalare Werte zwischen-
gespeichert werden müssen. So müssen zum Beispiel für eine 2×2-Matrix vier Werte
gespeichert werden.

Im Folgenden wird jeweils davon ausgegangen, dass der a posteriori Systemzustand x̂k|k
mit der aktuellen Schätzfehlerkovarianzmatrix Pk|k vorhanden ist. Die weiteren Speicher-
anforderungen der jeweiligen Algorithmen werden nun genauer analysiert.

Messdatenverzögerung

In Tabelle 4.12 ist der Speicherbedarf für die Messdatenverzögerung zusammengefasst.
Bei einer Messdatenverzögerung werden alle eintreffenden Messungen zwischengespei-
chert, um diese dann in chronologischer Reihenfolge in das Kalmanfilter zu integrieren.
Bei einem l -Schritt Problem befinden sich demnach l Messungen der Dimension M im
Speicher. Im allgemeinen Fall, wenn das Messrauschen nicht als konstant angenommen
werden kann, müssen zusätzlich auch die Kovarianzmatrizen der Messungen gespeichert
werden. Bei den in dieser Arbeit verwendeten Radarsensoren ist das Messrauschen ab-
hängig vom Winkel und der Entfernung eines detektierten Objekts, wie in Kapitel 2.3.3
beschrieben wurde.

Speichervariable Benötigter Speicher

Sensordaten l ·M
Messfehlerkovarianzmatrizen l ·M2

Tabelle 4.12: Speicheranforderungen der Messdatenverzögerung.

Reprozessierung

Tabelle 4.13 zeigt die Speicheranforderungen für die Reprozessierung mit der maxima-
len Schrittweite l. Es werden vier verschiedene Speicher benötigt. Der Speicher für die
Systemzustände beinhaltet die Zustände x̂ nach jeder Kalmanfilter-Innovation. Weiter
werden die Schätzfehlerkovarianzmatrizen P nach jeder Innovation abgespeichert.

Speichervariable Benötigter Speicher

Systemzustände l ·N
Schätzfehlerkovarianzmatrizen l ·N2

Sensordaten l ·M
Messfehlerkovarianzmatrizen l ·M2

Tabelle 4.13: Speicheranfoderungen für die Reprozessierung.

Der Speicher für die Sensormessdaten beinhaltet alle Sensordaten z von Zeitpunkt tk
zurück bis zum Zeitpunkt tk−l+1 inklusive der Messfehlerkovarianzmatrizen R. Sobald
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eine OOS-Messung die Fusionseinheit erreicht, werden alle Filterzustände und Kovarian-
zen auf die Werte vor der OOS-Messung zurückgesetzt und die Sensordaten inklusive
OOS-Messung in chronologischer Reihenfolge in das Kalmanfilter integriert.

Retrodiktion

In Tabelle 4.14 und Tabelle 4.15 sind der Speicherbedarf für das Ein-Schritt-Problem
und für das l -Schritt-Problem abgebildet. Im Ein-Schritt-Fall muss keine äquivalente
Messung berechnet werden. Um die Retrodiktion durchzuführen, müssen die zuletzt inte-
grierte Messung zk und der a priori Systemzustand x̂k|k−1 gespeichert werden, so dass das
Residuum berechnet werden kann. Alternativ kann das Residuum γk direkt gespeichert
werden. Außerdem werden die dazugehörige Kovarianzmatrix Sk sowie die prädizierte
a priori Schätzfehlerkovarianz Pk|k−1 im Zeitpunkt tk benötigt.

Beim l -Schritt-Problem wird ein Speicher für die Systemzustände und deren Schätzfeh-
lerkovarianzen implementiert. Im Unterschied zur Reprozessierung wird kein Speicher für
ältere Sensordaten (t < tk) benötigt, da eine äquivalente Messung z∗k berechnet wird. Die
Daten des Speichers für den Systemzustand x̂k|k−l und dessen Kovarianzmatrix Pk|k−l
werden benutzt, um die äquivalente Messung im Zustandsraum zu berechnen.

Speichervariable Benötigter Speicher

Residuum M
Kovarianzmatrix des Residuums M2

Schätzfehlerkovarianz N2

Tabelle 4.14: Speicheranforderungen der Retrodiktion (Ein-Schritt-Problem).

Speichervariable Benötigter Speicher

Systemzustände l ·N
Schätzfehlerkovarianzmatrizen l ·N2

Tabelle 4.15: Speicheranforderungen der Retrodiktion (l -Schritt-Problem).

FPFD

Die Speicheranforderungen des FPFD-Algorithmus sind in Tabelle 4.16 abgebildet. Bei
diesem Algorithmus ist keine Wiederaufbereitung alter Messungen nötig und daher ent-
fällt der Speicher für Sensordaten. Es müssen nur die Systemzustände x̂ mit den dazu-
gehörigen Kovarianzen P gespeichert werden. Der FPFD-Algorithmus hat die gleichen
Speicheranforderungen wie die Retrodiktion im l -Schritt-Fall. Es müssen alle Systemzu-
stände und alle Schätzfehlerkovarianzmatrizen des jeweiligen Zeitschritts zwischen der
OOS-Messung tk0 und dem aktuellen Zeitpunkt tk zwischengespeichert werden.
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Speichervariable Benötigter Speicher

Systemzustände l ·N
Schätzfehlerkovarianzmatrizen l ·N2

Tabelle 4.16: Speicheranforderungen des FPFD-Algorihmus.

Bewertender Vergleich des Speicherbedarfs

Bei der Fusion des Mehrmodusradars und der Nahbereichsradare handelt es sich um ein
Drei-Schritt-OOSM-Problem, wobei teilweise auch OOS-Messungen mit l=2 auftreten.
Trotzdem muss die maximale Schrittweite für die Speicherung angenommen werden, da
im Voraus nicht bekannt ist, um welchen Fall es sich handelt. Als Beispiel wird ein
zweidimensionaler Messraum M = 2 und ein vierdimensionaler Zustandsraum N = 4
angenommen, da dies den praktischen Versuchsaufbau dieser Arbeit widerspiegelt. Durch
die doppelten Messungen der beiden SRR müssen bei der Messdatenverzögerung und bei
der Reprozessierung jeweils die doppelten Speicheranforderungen für die Sensordaten und
die Messfehlerkovarianzen zur Verfügung gestellt werden.

In Tabelle 4.17 ist die Anzahl der zu speichernden skalaren Werte abgebildet. Die Repro-
zessierung muss durch das Wiederaufarbeiten aller Messungen zwischen dem aktuellen
Zeitpunkt tk und der OOS-Messung tk0 die meisten Werte zwischenspeichern. Dies wird
noch verschlimmert durch die doppelten SRR-Messungen im vorliegenden Fall. Diese
doppelten Messungen erfordern im Gegensatz dazu bei den OOSM-Algorithmen keinen
zusätzlichen Speicher, da die Messungen hier nicht mehr benötigt werden. Man sieht, dass
die OOSM-Algorithmen jeweils ungefähr den doppelten Speicher im Vergleich zur Mess-
datenverzögerung benötigen und die Reprozessierung fast das Dreifache. Somit ist ein
deutlicher Vorteil der OOSM-Algorithmen auch in Bezug auf die Speicheranforderungen
feststellbar. Die Retrodiktion unterscheidet sich dabei bezüglich der Speicheranforderun-
gen nicht vom FPFD-Algorithmus.

Algorithmus Messdatenverzögerung Reprozessierung Retrodiktion FPFD

Skalare Werte (l = 3) 36 96 60 60

Tabelle 4.17: Speicheranforderungen im Versuchsfahrzeug bei einer maximalen
Schrittweite von l = 3, wobei die doppelten Messungen der beiden SRR berücksich-
tigt sind.

4.6 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die verschiedenen Verfahren zur Integration nicht chronologi-
scher Messdaten vorgestellt. Den Schwerpunkt bildeten dabei zwei OOSM-Algorithmen,
die Retrodiktion und der FPFD-Algorithmus. Diese beiden Algorithmen wurden mit
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der Messdatenverzögerung und der Reprozessierung verglichen. Sowohl die Messdaten-
verzögerung als auch die Reprozessierung umgehen das Problem der Integration einer
OOS-Messung durch das Zwischenspeichern von Messungen. Insbesondere bei nicht zeit-
kritischen Anwendungen stellt die Messdatenverzögerung das am weitesten verbreitete
Verfahren dar [141]. Die Reprozessierung dient in dieser Arbeit als Referenz und ist das
aufwändigste Verfahren. Die OOSM-Algorithmen haben das Ziel, eine vergleichbar gute
Zustandsschätzung wie eine Reprozessierung unter geringerem Aufwand zu berechnen.

Zum Vergleich der einzelnen Algorithmen wurde eine detaillierte Aufwands- und Spei-
cheranalyse durchgeführt. Hierfür wurde die genaue Anzahl benötigter arithmetischer
Operationen der einzelnen Algorithmen berechnet. Eine Anpassung auf den in dieser
Arbeit praktisch verwendeten Fall wurde gegeben. Entsprechende Analysen wurden für
den Speicherbedarf durchgeführt, wobei wieder der allgemeine Fall und der vorliegende
praktische Anwendungsfall unterschieden wurden.

Das Ergebnis der Analysen war, dass die Messdatenverzögerung der kostengünstigste
und die Reprozessierung der aufwändigste Algorithmus ist, sowohl Rechenaufwand als
auch Speicher betreffend. Der Vorteil der OOSM-Algorithmen im Vergleich zur Reprozes-
sierung steigt mit wachsender OOSM-Schrittweite l. Es wurde im Ein-Schritt-Fall eine
Überlegenheit der Retrodiktion festgestellt und im l-Schritt-Fall ein Vorteil des FPFD-
Algorithmus.

Insgesamt werden mit den OOSM-Algorithmen für das Ein-Schritt-Problem dieselben
Ergebnisse wie bei einer Reprozessierung erzielt, da es sich um analytisch äquivalente
Algorithmen handelt. Die OOSM-Algorithmen besitzen jedoch im Vergleich zur Repro-
zessierung einen geringeren Rechen- und Speicherbedarf und sind aus diesem Grund
vorzuziehen.
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5

OOSM mit probabilistischen
Datenassoziationsverfahren

Bei der Verfolgung mehrerer Ziele spielt die Zuordnung von Messungen zu Objekten
eine entscheidende Rolle. Bisherige Arbeiten zu den im vorigen Kapitel vorgestellten
OOSM-Algorithmen beinhalten jedoch keine Datenassoziation. Das folgende Kapitel be-
schreibt daher einen neuen Algorithmus, der die probabilistischen Datenassoziationsver-
fahren PDA und JPDA mit Integration von OOS-Messungen ermöglicht.

Wie in Kapitel 3.5 beschrieben, wird die Datenassoziation in nicht-probabilistische (z.B.
SNN, GNN) und probabilistische (z.B. PDA, JPDA) Verfahren unterteilt. Bei einer proba-
bilistischen oder wahrscheinlichkeitsbasierten Datenassoziation können mehrere Messun-
gen einem Objekt gewichtet zugeordnet werden. In vielen Mehrzielverfolgungssystemen
erweisen sich nicht-probabilistische Datenassoziationsverfahren als nicht ausreichend, da
Assoziationen in jedem Schritt endgültig festgelegt werden und später nicht mehr re-
vidiert werden können. Bei probabilistischen Verfahren werden harte Entscheidungen
vermieden, so dass der Einfluss von Zuordnungsfehlern minimiert wird.

Im Kapitel 4.3 wurde die Retrodiktion für das Ein-Schritt- und das Mehr-Schritt-Problem
vorgestellt. Für den Ein-Schritt-Fall wurde gezeigt, dass der Algorithmus das gleiche Er-
gebnis wie die Reprozessierung liefert. Würden also die Daten in chronologischer Reihen-
folge wieder aufgearbeitet werden, würde die Retrodiktion die exakt gleiche Zustands-
schätzung liefern. Dies gilt jedoch nur, solange kein Datenassoziationsproblem entsteht.
Bei einer Einobjektverfolgung ist dies ohne Hintergrundrauschen immer garantiert, bei ei-
ner Mehrzielverfolgung kann jedoch durch Wiederaufbereitung der Messungen eine neue
Konstellation von Datenzuordnungen entstehen. In solchen Fällen unterscheidet sich die
Retrodiktion von der Reprozessierung.

Der entstehende Unterschied ist im Fall von Ein-Nachbar-Verfahren besonders groß, da
hier harte Entscheidungen bezüglich der Datenassoziation getroffen werden. Hierdurch
kann es vor Eintreffen einer OOS-Messung zu einer Falschassoziation aufgrund von feh-
lender Information kommen. Messungen können aufgrund der fehlenden OOS-Messung
als Rauschen klassifiziert und verworfen werden, obwohl sie bei Vorhandensein der OOS-
Messung als relevant erkannt werden könnten. Eine weitere Möglichkeit ist, dass fälschli-
cherweise ein neues Objekt aufgesetzt wird. Nach der Ein-Nachbar-Datenassoziation ist
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durch die harte Entscheidung keine Korrektur mehr möglich, auch wenn die Informati-
onslage durch Eintreffen einer OOS-Messung verändert wird.

Aus diesem Grund ist es bei OOSM-Algorithmen entscheidend, bei der Datenassoziation
auf probabilistische Verfahren zurückzugreifen. Diese vermeiden harte Entscheidungen
und assoziieren unter Umständen mehrere gewichtete Messungen zu einem Objekt. Ge-
rade im Konfliktfall, der durch eine OOS-Messung aufgelöst werden kann, wird keine
vorschnelle Entscheidung getroffen.

Erste Untersuchungen von Datenassoziationsverfahren und deren Integration in OOSM-
Algorithmen erfolgten in [33, 105]. In [91] wurden OOSM-Algorithmen mit graphischen
Modellen vorgestellt und eine allgemeine Lösung des Datenassoziationsproblems über ein
Bayessches Netzwerk beschrieben. Eine konkrete Realisierung bei normalverteilten Wahr-
scheinlichkeitsdichten wurde jedoch nicht gegeben. Eine alternative Lösung des OOSM-
Problems mit minimalem Speicherbedarf wurde in [144] beschrieben und in [145] für das
Datenassoziationsverfahren PDA angepasst. Für die in Kapitel 4 vorgestellten Algorith-
men zur OOSM-Integration existieren bisher jedoch keine Erweiterungen auf probabilis-
tische Datenassoziationsverfahren.

In diesem Kapitel soll die Retrodiktion erweitert werden, so dass sie für probabilisti-
sche Datenassoziationsverfahren verwendet werden kann. Die Schwierigkeit besteht darin,
den Einfluss des Prozessrauschens beim Innovationsschritt vollständig zu berücksichtigen.
Durch die gewichtete Innovation des Zustandsvektors mit mehreren Messungen entstehen
mehrfache Einflüsse des Prozessrauschens auf die neue Schätzung. Aus diesem Grund
kann die im vorherigen Kapitel vorgestellte Retrodiktion nicht mit JPDA kombiniert
werden. In diesem Kapitel wird hierzu eine Erweiterung der Retrodiktion und des FPFD-
Algorithmus für probabilistische Datenassoziationsverfahren gegeben. Diese modifizierte
Version der Retrodiktion ermöglicht die Integration nicht chronologischer Sensormess-
daten mit einer probabilistischen Datenassoziation. Die hier vorgestellten Algorithmen
wurden in [150] und [152] veröffentlicht.

5.1 Probabilistische Datenassoziation

Das probabilistische oder wahrscheinlichkeitsbasierte Datenassoziationsverfahren (PDA)
stellt eine 1-zu-m-Beziehung zwischen einem Objekt und allen im Suchbereich liegen-
den Messungen her. Dabei wird von einer Objekt-Detektionswahrscheinlichkeit PD und
einem gleichverteiltem Hintergrundrauschen β ausgegangen. Beim gemeinsamen proba-
bilistischen Verfahren (JPDA) [40] werden die Hypothesen, welche Messung zu welchem
Objekt gehört, gemeinsam erstellt. Somit wird eine n-zu-m-Beziehung hergestellt, das
heißt, es werden mehrere Messungen mit pij gewichtet zu je einem Objekt assoziiert. Im
folgenden Abschnitt wird auf den genauen Ablauf des JPDA-Algorithmus eingegangen,
wobei dieser bis auf die Hypothesenbestimmung zum PDA identisch ist.
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5.1.1 Datenassoziationsgewichte

Im Folgenden werden die Gewichte zur probabilistischen Datenassoziation beschrieben.
Die Zuordnungswahrscheinlichkeit einer Messung j zu einem Objekt i lautet unter der
Annahme, dass der Residuumsvektor normalverteilt ist:

p
′
ij = PD

exp

(−d2
ij

2

)
(2π)

M
2
√|Sij| . (5.1.1)

Dabei ist M die Dimension der Innovationskovarianz Sij und dij die Mahalanobis-Distanz
zwischen Messung j und Objekt i. Die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Hypothesen
ist Eins. Eine Messung kann pro Hypothese nur einem Objekt zugeordnet werden. Dabei
muss gelten, dass diese Messung auch im Assoziationstor des Objektes liegt. Das Gewicht
einer Hypothese Hl setzt sich zusammen aus dem Produkt der Einzelwahrscheinlichkei-
ten der verschiedenen Assoziationen unter Berücksichtigung von Objekten, die nicht de-
tektiert werden. Diese werden durch einen Faktor 1 − PD modelliert. Weiter werden
Messungen zugelassen, die zu keinem Objekt assoziiert werden und daher durch das Hin-
tergrundrauschen β beschrieben werden können. Insgesamt ergibt sich folgende Formel
für die Hypothesengewichte [46]:

P (Hl) = βm · (1− PD)n ·
∏

(i,j)∈B(Hl)

p
′
ij. (5.1.2)

Dabei ist m die Anzahl der Messungen, die zu keinem Objekt assoziiert werden, n ist
die Anzahl der Objekte, die nicht detektiert werden und B(Hl) enthält alle Tupel von
(i, j), bei denen Objekt i zu Messung j assoziiert wird. β beschreibt die Dichte des
Hintergrundrauschens.

Diese Gewichte beschreiben noch keine Wahrscheinlichkeiten, sondern müssen noch mit
der Summe der Gesamtwahrscheinlichkeiten normiert werden. Unter der Annahme, dass
die Menge A(i, j) alle Hypothesen Hl enthält, in denen Objekt i zu Messung j assoziiert
wird, so werden die Filtergewichte pij wie folgt berechnet:

pij =

∑
Hl∈A(i,j) P (Hl)∑

Hl
P (Hl)

. (5.1.3)

Welche Messung die korrekte Repräsentation des Objektes darstellt ist unbekannt. Aus
diesem Grund wird im aktuellen Zeitschritt keine Entscheidung getroffen und die Kova-
rianzen werden entsprechend vergrößert.

Abbildung 5.1 zeigt ein typisches Datenassoziationsproblem mit zwei Objekten A, B und
drei Messungen. Folgende Hypothesengewichte P (H) werden bei diesem Beispiel gebildet.
Dabei enthält die Menge Z(H) genau die Tupel (i, j), bei denen Objekt i zu Messung j
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Abbildung 5.1: Beispiel einer JPDA-Datenzuordnung.

unter Annahme von Hypothese H zugeordnet wird.

Z(H1) = ∅ P (H1) = β3 · (1− PD)2

Z(H2) = {(A, 1)} P (H2) = β2 · (1− PD) · p′A1

Z(H3) = {(A, 1), (B, 2)} P (H3) = β · p′A1 · p
′
B2

Z(H4) = {(A, 1), (B, 3)} P (H4) = β · p′A1 · p
′
B3

Z(H5) = {(A, 2)} P (H5) = β2 · (1− PD) · p′A2

Z(H6) = {(A, 2), (B, 3)} P (H6) = β · p′A2 · p
′
B3

Z(H7) = {(B, 2)} P (H7) = β2 · (1− PD) · p′B2

Z(H8) = {(B, 3)} P (H8) = β2 · (1− PD) · p′B3

Die resultierenden Gewichte des Kalmanfilters mit JPDA-Innovation werden nach (5.1.3)
berechnet. Hierbei bezeichnet pA0 die Wahrscheinlichkeit, dass zu Objekt A keine Mes-
sung zugeordnet wird. Im obigen Beispiel erhält man die Wahrscheinlichkeiten

pA0 = c · (P (H1) + P (H7) + P (H8)
)

pA1 = c · (P (H2) + P (H3) + P (H4)
)

pA2 = c · (P (H5) + P (H6)

pB0 = c · (P (H1) + P (H2) + P (H5)
)

pB2 = c · (P (H3) + P (H7)
)

pB3 = c · (P (H4) + P (H6) + P (H8)
)

mit dem Normierungsfaktor c entsprechend Gleichung (5.1.3):

c =

(∑
∀Hl

P (Hl)

)−1

=

(
P (H1) + P (H2) + ...+ P (H8)

)−1

.

Wahrscheinlichkeitsbasierte Datenassoziationsverfahren wurden in [12] erstmalig einge-
führt. Weiterführende Literatur findet sich in [4].
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5.1.2 Probabilistisches Datenassoziationsfilter

Zur gleichzeitigen Behandlung der Assoziations- und Zustandsunsicherheiten verwendet
man das sogenannte vereinheitlichte probabilistische Datenassoziationsfilter, bei dem der
lineare Kalmanfilter um ein Datenassoziationsverfahren erweitert wird. Hierbei muss
die Innovation des Kalmanfilters entsprechend angepasst werden, so dass die Innovati-
on nicht nur über eine einzige Messung erfolgt, sondern über eine gewichtete Summe
aller Messungen im Suchbereich. Die Kalmanfilter-Innovation des Systemzustands aus
Gleichung (3.2.15) lautet demnach mit JPDA-Datenassoziation wie folgt [12]:

(
x̂k|k

)
i

=

Mi∑
j=0

pij

[(
x̂k|k−1

)
i
+ (Kk)ij (γk)ij

]
. (5.1.4)

Dabei ist Mi die Anzahl der Messungen (zk)j, die im Assoziationstor um Objekt i liegen,
und pij sind die Filtergewichte aus Gleichung (5.1.3). Die Innovation der Schätzfehlerko-
varianz aus Gleichung (3.2.23) mit einer JPDA-Datenassoziation berechnet sich zu:

(
Pk|k

)
i

=

Mi∑
j=0

pij

[ (
Pk|k−1

)
i
− (Kk)ij (Sk)ij (Kk)

T
ij

+
((

x̂k|k−1

)
i
+ (Kk)ij (γk)ij −

(
x̂k|k

)
i

)
·
((

x̂k|k−1

)
i
+ (Kk)ij (γk)ij −

(
x̂k|k

)
i

)T ]
. (5.1.5)

Dabei ist der Residuumvektor (γk)ij als Differenz der j-ten Messung und der i-ten Zu-
standsschätzung definiert:

(γk)ij = (zk)j −Hk(x̂k|k−1)i. (5.1.6)

Die beiden Zusatzterme in (5.1.5) vergrößern die Schätzfehlerkovarianz, da die verschiede-
nen Assoziationsmöglichkeiten zu einer größeren Unsicherheit führen. Im Folgenden wird
eine JPDA-Datenassoziation für die OOSM-Algorithmen entwickelt. Hierbei ist zu beach-
ten, dass diese Methodik generisch für jedes probabilistische Datenassoziationsverfahren
anwendbar ist, solange dieses eine Innovation der Form (5.1.4), (5.1.5) aufweist.

5.2 Herleitung einer probabilistischen Datenassozia-

tion mit OOSM

Die in diesem Kapitel entwickelten Algorithmen werden wieder in ein Ein-Schritt- und
ein Mehr-Schritt-Problem unterteilt. Im Folgenden werden drei Lösungsvorschläge für
das Ein-Schritt-Problem, bei dem die OOS-Messung zwischen dem aktuellen Zeitpunkt tk
und dem letzten Zeitpunkt tk−1 liegt, vorgestellt. Danach wird das hergeleitete Verfahren
für das Ein-Schritt-Problem auf das l-Schritt-Problem verallgemeinert.
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5.2.1 Modifizierte Retrodiktion (mA1)

Wie im letzten Kapitel hergeleitet, korreliert das Prozessrauschen bei der Retrodiktion
mit dem Systemzustand. Die Schwierigkeit bei einem Kalmanfilter mit JPDA und nicht
chronologischen Sensormessdaten ist eine vollständige Berücksichtigung des Prozessrau-
schens. Wurde im letzten Zeitschritt tk vor der OOS-Messung tk0 eine JPDA-Innovation
durchgeführt, bestehen Abhängigkeiten zwischen mehreren Messungen und mehreren Sys-
temzuständen. Diese vielfältigen Abhängigkeiten müssen bei der Retrodiktion mit JPDA
berücksichtigt werden. Das bedeutet eine erhöhte Komplexität im Vergleich zur bisher
betrachteten Retrodiktion ohne Datenassoziation.

Wie in Abbildung 5.2 schematisch gezeigt, hat das Prozessrauschen Qk über mehrere
a priori Schätzfehlerkovarianzen (Pk|k−1)i Einfluss auf mehrere a posteriori Systemzustän-
de (x̂k|k)i. In dem Beispiel dieser Abbildung fällt mindestens eine gemeinsame Messung in
den Suchbereich von Objekt 1 und Objekt 2. Somit verändert die Schätzfehlerkovarianz
von Objekt 2 die Systemzustände von Objekt 1 und umgekehrt. Diese Veränderungen in
den Systemzuständen müssen bei der Retrodiktion wieder rückgängig gemacht werden.

Beim Eintreffen einer OOS-Messung zum Zeitpunkt tk0 sind wieder die folgenden retro-
dizierten Systemzustände (4.3.13) gesucht, dieses Mal jedoch unter Einbeziehung der
probabilistischen Datenassoziation im Innovationsschritt:

x̂k0|k = E[xk0 |Zk] = Fk0,k[x̂k|k − v̂k,k0|k]. (5.2.1)

Hierbei wird der Term des Prozessrauschens vom Zeitpunkt tk zurück zum Zeitpunkt tk0
wieder mit dem Vektor v̂k,k0|k beschrieben.

Weiter ist die retrodizierte Schätzfehlerkovarianz Pk0|k mit probabilistischer Datenasso-
ziation analog zu (4.3.29) gesucht:

Pk0|k = cov{xk0|Zk}
= Fk0,k

[
cov{xk|Zk} − cov{xk,vk,k0|Zk}

− cov{xk,vk,k0|Zk}T + cov{vk,k0|Zk}
]
FT
k0,k

= Fk0,k

[
Pk|k −Pxv

k,k0|k −
(
Pxv
k,k0|k

)T
+ Pvv

k,k0|k

]
FT
k0,k

. (5.2.2)

Es soll nun die JPDA-Innovation unter Berücksichtigung des Prozessrauschens hergeleitet
werden. Analog zu Gleichung (4.3.21) in Kapitel 4.3.1 wird für den modifizierten OOSM-
Algorithmus mit JPDA wie folgt ein neuer Vektor definiert, der das Prozessrauschen
berücksichtigt:

yk :=

[
xk

vk,k0

]
. (5.2.3)

Im Allgemeinen muss man i Objekte mit j Messungen assoziieren. Zur Vereinfachung
wird vorerst der Objektindex i weggelassen und nur ein Objekt betrachtet. Somit ergibt
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Zeit
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Qk

Qk
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Abbildung 5.2: Einfluss des Prozessrauschens auf die Systemzustände durch die
Innovation eines Kalmanfilters mit JPDA-Datenassoziation.

sich für die Systemzustände eines Objektes, indem man die JPDA-Innovation (5.1.4)
analog zu (4.3.22) mittels Kreuzkovarianzen schreibt:

ŷk|k =
M∑
j=0

pj

[
ŷk|k−1 + cov{yk, (zk)j|Zk−1}cov{(zk)j|Zk−1}−1 (γk)j

]
, (5.2.4)

mit der Zuordnungswahrscheinlichkeit pj = p1j der j-ten Messung zu dem betrach-
teten Objekt. Unter der Annahme, dass kein Hintergrundrauschen existiert und ein
Nächste-Nachbarn-Datenassoziationsverfahren angewendet werden kann, wird aus Glei-
chung (5.2.4) mit M = 1 die Formel der Retrodiktion aus Gleichung (4.3.22). Als Inno-
vation der Schätzfehlerkovarianz ergibt sich analog zu (4.3.32), indem man die Korrek-
turterme aus (5.1.5) hinzufügt:

cov{yk|Zk} =
M∑
j=0

pj ·
[

cov{yk|Zk−1}

− cov{yk, (zk)j|Zk−1} cov−1{(zk)j|Zk−1} cov{(zk)j,yk|Zk−1}
+
[
ŷk|k−1 + cov{yk, (zk)j|Zk−1}cov−1{(zk)j|Zk−1} (γk)j − ŷk|k

]
·
[
ŷk|k−1 + cov{yk, (zk)j|Zk−1}cov−1{(zk)j|Zk−1} (γk)j − ŷk|k

]T ]
.

(5.2.5)

Im Gegensatz zur Innovation ohne probabilistische Datenassoziation wird hier einerseits
eine gewichtete Summe gebildet, andererseits verändern wie oben beschrieben die Kor-
rekturterme in der Schätzfehlerkovarianz die Innovation. Daher muss eine neue Algorith-
mik entwickelt werden, um die Retrodiktion auch bei probabilistischer Datenassoziation
durchführen zu können. Es müssen also in der folgenden Herleitung durchgängig alle M
Messungen gleichzeitig betrachtet werden. Im Folgenden wird zuerst die Retrodiktion der
Systemzustände und anschließend die Retrodiktion der Schätzfehlerkovarianz hergeleitet
und detailliert beschrieben.

87
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Berechnung der retrodizierten Systemzustände

Das Ziel ist es nun, die einzelnen Terme aus Gleichung (5.2.4) zu berechnen. Hierzu wird
die j-te Messung zum Zeitpunkt tk mit zugehörigem Messrauschen (wk)j betrachtet:

(zk)j = Hkxk + (wk)j. (5.2.6)

Die erste bedingte Kreuzkovarianz aus (5.2.4) lässt sich durch Ersetzen von yk wie folgt
beschreiben:

cov{yk, (zk)j|Zk−1} =

[
cov{xk, (zk)j|Zk−1}

cov{vk,k0 , (zk)j|Zk−1}
]
. (5.2.7)

Zur Berechnung der Retrodiktion wird die bedingte Kreuzkovarianz zwischen der j-ten
Messung und den Systemzuständen zum Zeitpunkt tk benötigt, die in (4.3.17) definiert
wurde. Diese lässt sich analog zur Gleichung (4.3.18) aus Kapitel 4 wie folgt berechnen:

cov{xk, (zk)j|Zk−1} = cov{xk,Hkxk + (wk)j|Zk−1}
= cov{xk,Hkxk|Zk−1}+ cov{xk, (wk)j|Zk−1}
= cov{xk,Hkxk|Zk−1}
= Pk|k−1H

T
k . (5.2.8)

Das Messrauschen (wk)j hat keinen Einfluss auf die Kreuzkovarianz, da es vom System-
zustand unabhängig ist, daher ergibt sich für jede Messung dieselbe bedingte Kreuzkova-
rianz. Die untere bedingte Kreuzkovarianz aus Gleichung (5.2.7) wird analog zu (4.3.25)
berechnet mit:

cov{vk,k0 , (zk)j|Zk−1} = E

[
(vk,k0 − v̂k,k0)

(
(zk)j − ẑk

)T ∣∣Zk−1

]
= E

[
vk,k0 [Hk(Fk,k0xk0 + vk,k0) + (wk)j − ẑk]

T
∣∣Zk−1

]
= E

[
vk,k0v

T
k,k0

HT
k

]
= Qk,k0H

T
k . (5.2.9)

Hier wurde wieder ausgenutzt, dass aufgrund der vorausgesetzten stochastischen Unab-
hängigkeit die Kreuzkovarianzen von vk|k0 zu xk0 , zu (wk)j und zu ẑk Null sind. Daher
ist die berechnete Kreuzkovarianz wieder unabhängig vom Messrauschen (wk)j.

Die Kovarianzmatrix der Innovation (Sk)j in Abhängigkeit von der j-ten Messung lässt
sich folgendermaßen herleiten:

cov{(zk)j|Zk−1} =E[((zk)j − ẑk)((zk)j − ẑk)
T |Zk−1]

=E
[
(Hkxk + (wk)j −Hkx̂k)(Hkxk + (wk)j −Hkx̂k)

T |Zk−1
]

=E
[
(Hk(xk − x̂k) + (wk))j(Hk(xk − x̂k) + (wk)j)

T |Zk−1
]

=HkPk|k−1H
T
k + (Rk)j (5.2.10)

=(Sk)j,
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mit der j-ten Messfehlerkovarianzmatrix (Rk)j. Setzt man nun (5.2.8), (5.2.9) und (5.2.10)
in Gleichung (5.2.4) ein, so ergibt sich:

ŷk|k =

[
x̂k|k

v̂k,k0|k

]
=

M∑
j=0

pj

([
x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+ cov

{[
xk, (zk)j|Zk−1

vk,k0 , (zk)j|Zk−1

]}

· cov−1
{

(zk)j|Zk−1
}

(γk)j

)

=
M∑
j=0

pj

[
x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+

M∑
j=0

pj

([
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]
(S−1

k )j(γk)j

)

=

[
x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+

[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

] M∑
j=0

pj

(
(S−1

k )j(γk)j

)
. (5.2.11)

Hierbei wurde ausgenutzt, dass die Summe der Zuordnungswahrscheinlichkeiten pj sich
zu Eins ergibt.

Damit ergibt sich aus der unteren Zeile von (5.2.11) der a posteriori Erwartungswert des
Prozessrauschens von tk0 nach tk:

v̂k,k0|k = v̂k,k0|k−1 + Qk,k0H
T
k

M∑
j=0

pj
[
(S−1

k )j(γk)j
]

= Qk,k0H
T
k

M∑
j=0

pj
[
(S−1

k )j(γk)j
]
, (5.2.12)

wobei wie in Kapitel 4 verwendet wurde, dass das Prozessrauschen mittelwertfrei ist,
vergleiche (4.3.14). Durch Einsetzen der Gleichung (5.2.12) in Gleichung (5.2.1) wird der
retrodizierte Zustand vollständig angegeben:

x̂k0|k = Fk0,k

[
x̂k|k −Qk,k0H

T
k

M∑
j=0

pj
[
(S−1

k )j(γk)j
]]
. (5.2.13)

Für M = 1 und pj = 1 ergibt sich die Retrodiktion der Systemzustände ohne pro-
babilistisches Datenassoziationsverfahren. Die gewichteten Einflüsse der verschiedenen
Messungen auf das Prozessrauschen werden bei der Retrodiktion vom a posteriori Sys-
temzustand x̂k|k subtrahiert. Hierdurch wird genau der Einfluss der gewichteten Innovati-
on rückgängig gemacht, die im Rahmen der JPDA-Datenassoziation durchgeführt wurde.
Man könnte das hergeleitete Verfahren daher als gewichtete Retrodiktion bezeichnen.

Berechnung der retrodizierten Schätzfehlerkovarianz

Neben den retrodizierten Systemzuständen x̂k0|k ist auch die retrodizierte Schätzfehler-
kovarianz Pk0|k gesucht. Ausgangspunkt der Herleitungen ist Gleichung (4.3.35) mit der
folgenden bedingten Kovarianz:

cov{yk|Zk} = cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
=

[
Pk|k Pxv

k,k0|k
(Pxv

k,k0|k)
T Pvv

k,k0|k

]
. (5.2.14)
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Hat man diese vier Teilmatrizen hergeleitet, so ergibt sich die Retrodiktion der Schätzfeh-
lerkovarianz mittels (5.2.2). Das Ziel des folgenden Abschnitts ist es daher, die bedingte
Kovarianz aus (5.2.14) unter Berücksichtigung der probabilistischen Datenassoziation zu
berechnen.

Durch Einsetzen des neu definierten Vektors aus Gleichung (5.2.3) in die Innovationsglei-
chung (5.2.5) für die Schätzfehlerkovarianz ergibt sich folgende Darstellung:

cov{yk|Zk} = cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}

=
M∑
j=0

pj

[
cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk−1

}

− cov

{[
xk

vk,k0

]
, (zk)j

∣∣∣∣Zk−1

}
cov−1

{
(zk)j

∣∣∣∣Zk−1

}
cov

{
(zk)j,

[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk−1

}

+

([
x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+ cov

{[
xk

vk,k0

]
, (zk)j

∣∣∣∣Zk−1

}
cov−1

{
(zk)j

∣∣∣∣Zk−1

}
(γk)j −

[
x̂k|k

v̂k,k0|k

])

·
([

x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+ cov

{[
xk

vk,k0

]
, (zk)j

∣∣∣∣Zk−1

}
cov−1

{
(zk)j

∣∣∣∣Zk−1

}
(γk)j −

[
x̂k|k

v̂k,k0|k

])T ]
.

(5.2.15)

Durch weiteres Umformen erhält man folgende Schätzung der Kovarianzmatrix:

cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
=

M∑
j=0

pj

[ [
cov{xk|Zk−1} cov{xk,vk,k0|Zk−1}

cov{vk,k0 ,xk|Zk−1} cov{vk,k0|Zk−1}
]

−
[

cov{xk, (zk)j|Zk−1}
cov{vk,k0 , (zk)j|Zk−1}

]
(S−1

k )j

[
cov{(zk)j,xk|Zk−1}

cov{(zk)j,vk,k0|Zk−1}
]

+

([
x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+

[
cov{xk, (zk)j|Zk−1}

cov{vk,k0 , (zk)j|Zk−1}
]

(S−1
k )j(γk)j −

[
x̂k|k

v̂k,k0|k

])
·
([

x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+

[
cov{xk, (zk)j|Zk−1}

cov{vk,k0 , (zk)j|Zk−1}
]

(S−1
k )j(γk)j −

[
x̂k|k

v̂k,k0|k

])T ]
.

(5.2.16)

Die benötigten Kreuzkovarianzen wurden bereits in den Gleichungen (5.2.8), (5.2.9) und
(4.3.34) hergeleitet, wobei letztere keine aktuelle Messung beinhaltet und daher direkt
aus Kapitel 4 übernommen werden kann:

cov{xk, (zk)j|Zk−1} = Pk|k−1H
T
k ,

cov{vk,k0 , (zk)j|Zk−1} = Qk,k0H
T
k

cov{xk,vk,k0|Zk−1} = Qk,k0 . (5.2.17)
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Diese werden nun herangezogen, um die Einträge in den Blockmatrizen in Gleichung
(5.2.16) zu ersetzen:

cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
=

M∑
j=0

pj ·
[ [

Pk|k−1 Qk,k0

Qk,k0 Qk,k0

]

−
[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]
(S−1

k )j

[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]T
+

([
x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+

[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]
(S−1

k )j(γk)j −
[

x̂k|k
v̂k,k0|k

])
·
([

x̂k|k−1

v̂k,k0|k−1

]
+

[
Pk|k−1H

T
k

Qk,k0H
T
k

]
(S−1

k )j(γk)j −
[

x̂k|k
v̂k,k0|k

])T ]
. (5.2.18)

Durch Ausmultiplizieren dieser Gleichung ergibt sich folgender Term:

cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
=

M∑
j=0

pj ·
[ [

Pk|k−1 Qk,k0

Qk,k0 Qk,k0

]

−
[
Pk|k−1H

T
k (S−1

k )jHkP
T
k|k−1 Pk|k−1H

T
k (S−1

k )jHkQ
T
k,k0

Qk,k0H
T
k (S−1

k )jHkP
T
k|k−1 Qk,k0H

T
k (S−1

k )jHkQ
T
k,k0

]
+

([
x̂k|k−1x̂

T
k|k−1 x̂k|k−1v̂

T
k,k0|k−1

v̂k,k0|k−1x̂
T
k|k−1 v̂k,k0|k−1v̂

T
k,k0|k−1

]
−
[

x̂k|k−1x̂
T
k|k x̂k|k−1v̂

T
k,k0|k

v̂k,k0|k−1x̂
T
k|k v̂k,k0|k−1v̂

T
k,k0|k−1

]
+

[
x̂k|k−1(γTk )j(S

−1
k )Tj HkP

T
k|k−1 x̂k|k−1(γTk )j(S

−1
k )Tj HkQ

T
k,k0

v̂k,k0|k−1(γTk )j(S
−1
k )Tj HkP

T
k|k−1 v̂k,k0|k−1(γTk )j(S

−1
k )Tj HkQ

T
k,k0

]
+

[
Pk|k−1H

T
k (S−1

k )j(γk)jx̂
T
k|k−1 Pk|k−1H

T
k (S−1

k )j(γk)jv̂
T
k,k0|k−1

Qk,k0H
T
k (S−1

k )j(γk)jx̂
T
k|k−1 Qk,k0H

T
k (S−1

k )j(γk)jv̂
T
k,k0|k−1

]
+

[
Pk|k−1H

T
k (S−1

k )j(γk)j(γ
T
k )j(S

−1
k )Tj HkP

T
k|k−1 Pk|k−1H

T
k (S−1

k )Tj (γk)j(γ
T
k )j(S

−1
k )Tj HkQ

T
k,k0

Qk,k0H
T
k (S−1

k )j(γk)j(γ
T
k )j(S

−1
k )Tj HkP

T
k|k−1 Qk,k0H

T
k (S−1

k )j(γk)j(γ
T
k )j(S

−1
k )Tj HkQ

T
k,k0

]
−
[
Pk|k−1H

T
k (S−1

k )j(γk)jx̂
T
k|k Pk|k−1H

T
k (S−1

k )Tj (γk)jv̂
T
k,k0|k

Qk,k0H
T
k (S−1

k )j(γk)jx̂
T
k|k Qk,k0H

T
k (S−1

k )Tj (γk)jv̂
T
k,k0|k

]
−
[

x̂k|kx̂
T
k|k−1 x̂k|kv̂

T
k,k0|k−1

v̂k,k0|kx̂
T
k|k−1 v̂k,k0|kv̂

T
k,k0|k−1

]
+

[
x̂k|kx̂

T
k|k x̂k|kv̂

T
k,k0|k

v̂k,k0|kx̂
T
k|k v̂k,k0|kv̂

T
k,k0|k

]
−
[

x̂k|k(γTk )j(S
−1
k )Tj HkP

T
k|k−1 x̂k|k(γTk )j(S

−1
k )Tj HkQ

T
k,k0

v̂k,k0|k(γ
T
k )j(S

−1
k )Tj HkP

T
k|k−1 v̂k,k0|k(γ

T
k )j(S

−1
k )Tj HkQ

T
k,k0

])]
. (5.2.19)

Nach Gleichung (4.3.14) ist der a priori Erwartungswert des Prozessrauschens Null,

v̂k,k0|k−1 = 0. (5.2.20)

Der a posteriori Erwartungswert des Prozessrauschens von Zeitpunkt tk0 nach tk unter
Berücksichtigung aller Messungen Zk ergibt sich aus Gleichung (5.2.11) zu:

v̂k,k0|k = Qk,k0H
T
k

M∑
j=0

pj
[
(S−1

k )j(γk)j
]
. (5.2.21)
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Es lassen sich nun einzelne Prozessrauschterme (v̂k,k0|k)j, j = 0, ...,M , definieren, die
mittels einer gewichteten Summe das gesamte Prozessrauschen ergeben:

v̂k,k0|k =:
M∑
j=0

pj(v̂k,k0|k)j. (5.2.22)

Anschaulich beschreibt der a posteriori Erwartungswert v̂k,k0|k den Teil des Prozessrau-
schens zwischen der OOS-Messung zk0 und der aktuellen Messung zk, der die Innova-
tion zum Zeitpunkt tk beeinflusst hat. Analog kann man daher den j-ten Summanden
(v̂k,k0|k)j als den Teil des Prozessrauschens interpretieren, der die Teilinnovation mit der
j-ten Messung bei der probabilistischen Datenassoziation beeinflusst hat. Diese Aufspal-
tung in einzelne Summanden ist aufgrund der Linearität der Kalman-Innovation möglich.
Der ungewichtete Einfluss des Prozessrauschens auf die Innovation mit der j-ten Messung
lautet nach (5.2.21): (

v̂k,k0|k
)
j

= Qk,k0H
T
k

(
S−1
k

)
j
(γk)j. (5.2.23)

Mit Hilfe der Symmetrieeigenschaften von Pk|k−1, Qk,k0 und Sk sowie dem Wissen aus
Gleichung (5.2.20) wird durch Einsetzen von Gleichung (5.2.23) in Gleichung (5.2.19)
folgende Vereinfachung erzielt:

cov

{[
xk

vk,k0

] ∣∣∣∣Zk

}
=

M∑
j=0

pj ·
[[

Pk|k−1 Qk,k0

Qk,k0 Qk,k0

]
−
[
Pk|k−1H

T
k (S−1

k )jHkPk|k−1 Pk|k−1H
T
k (S−1

k )jHkQk,k0
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T
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k )jHkPk|k−1 Qk,k0H
T
k (S−1

k )jHkQk,k0

]
+

([
x̂k|k−1x̂

T
k|k−1 0

0 0

]
−
[
x̂k|k−1x̂

T
k|k x̂k|k−1v̂

T
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0 0

]
+
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x̂k|k−1(γTk )j(S

−1
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0 0
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+
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T
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T
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j
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]

+

Pk|k−1H
T
k (S−1

k )j(γk)j(γ
T
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T
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)]. (5.2.24)
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Dies vervollständigt die Herleitung der gesuchten Terme. Die einzelnen Einträge der
Kovarianzmatrix (5.2.14) können nun direkt aus (5.2.24) abgelesen werden. Damit ergibt
sich für die Kovarianz Pxv

k,k0|k aus (5.2.14):

Pxv
k,k0|k =
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. (5.2.25)

Die Kreuzkovarianz Pvv
k,k0|k lässt sich beschreiben mit:
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. (5.2.26)

Hiermit sind die gesuchten Kreuzkovarianzen vollständig hergeleitet, und die Retrodikti-
on lässt sich somit analog zu Tabelle 4.2 herleiten.

Innovationsschritt

Nach der Retrodiktion folgt die Innovation mit probabilistischer Datenassoziation. Hier-
bei wird nicht nur eine OOS-Messung angenommen, sondern es werden beliebig viele
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OOS-Messungen berücksichtigt. Es wird daher auch in der Vergangenheit eine probabi-
listische Datenassoziation durchgeführt. Die modifizierte Innovation mit probabilistischer
Datenassoziation in Kreuzkovarianzschreibweise folgt aus Gleichung (5.2.4):

x̂k|k0 =
M∑
j=0

pj
[
x̂k|k + cov{xk, (zk0)j|Zk}cov{(zk0)j|Zk}−1

(
(zk0)j −Hk0x̂k0|k

)]
. (5.2.27)

Die beiden hierfür benötigten Kovarianzen werden analog zu (4.3.39) und (5.2.10) wie
folgt berechnet:

cov{xk, (zk0)j|Zk} = cov{xk,Hk0Fk0,k(xk − vk,k0) + (wk0)j|Zk}
=
[
Pk|k −Pxv

k,k0|k
]
FT
k0,k

HT
k0

= Pxz
k,k0|k (5.2.28)

sowie

cov{(zk0)j|Zk−1} = Hk0Pk0|kH
T
k0

+ (Rk0)j = (Sk0)j. (5.2.29)

Damit leitet man die Kalman-Verstärkungsmatrix wie in (4.3.40) her:

(Wk0)j = Pxz
k,k0|k (Sk0)

−1
j . (5.2.30)

Die Innovation erfolgt danach analog zur Innovation nach der in Kapitel 4 hergeleite-
ten Retrodiktion. Hierbei ist wieder die Innovation mit probabilistischer Datenassoziati-
on (5.1.4) durchzuführen. Man beachte, dass dafür neue Gewichte pj berechnet werden
müssen und sich eventuell auch die Anzahl M der im Suchbereich liegenden Messungen
ändert. Die komplette OOSM-Innovation mit probabilistischer Datenassoziation lautet:

x̂k|k0 =
M∑
j=0

pj

[
x̂k|k + (Wk0)j

(
γk0
)
j

]
(5.2.31)
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(5.2.33)

·
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j
− x̂k|k0

)T]
. (5.2.34)

Dies vervollständigt die probabilistische Datenassoziation unter Einbeziehung von Mes-
sungen außerhalb der zeitlichen Reihenfolge. In Tabelle 5.1 sind die Gleichungen für
die Retrodiktion im Ein-Schritt-Fall mit probabilistischer Datenassoziation zusammenge-
fasst. Dabei sind die hergeleiteten Formeln wieder mit dem Index i für die Unterscheidung
mehrerer Objekte erweitert.
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Retrodiktion(
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Tabelle 5.1: Zusammenfassung der Gleichungen für die Retrodiktion im Ein-
Schritt-Fall mit probabilistischer Datenassoziation, wobei Objekte mit i und Mes-
sungen mit j indiziert werden.
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5.2.2 Retrodiktion mit äquivalenter Messung (eA1)

In Kapitel 4.3.2 wurde die Retrodiktion für ein l -Schritt-Problem vorgestellt. Dabei wur-
de das l -Schritt-Problem durch die Berechnung einer äquivalenten Messung z∗k auf ein
Ein-Schritt-Problem zurückgeführt. In der vorliegenden Arbeit wird die äquivalente Mes-
sung auch bei einer Retrodiktion mit JPDA-Datenassoziation angewendet. Dabei werden
nicht Messungen mehrerer Zeitschritte, sondern Messungen einer JPDA-Innovation zum
Zeitpunkt tk zusammengefasst. Wird die Berechnung der äquivalenten Messung für JPDA
erweitert, so muss für jedes der i Objekte folgende Berechnung durchgeführt werden:(

R∗−1
k

)
i

=
(
P∗−1
k|k
)
i
−
(
P∗−1
k|k−1

)
i

(5.2.35)
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(
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)
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(5.2.36)
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)
i

[(
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)
i
− (x̂k|k−1

)
i

]
(5.2.37)

(S∗k)i =
(
Pk|k−1

)
i
+ (R∗k)i . (5.2.38)

Nach Berechnung der äquivalenten Messung können die Retrodiktionsgleichungen aus
Tabelle 4.2 für jedes der i Objekte erweitert werden:(
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. (5.2.42)

Nach der Zustands- und Kovarianzretrodiktion erfolgt die Innovation mit der Messung
zk0 . Gleichungen (5.1.4) und (5.1.5) werden angewendet, um die a posteriori Zustands-
und Kovarianzmatrizen

(
x̂k|k0

)
i

und
(
Pk|k0

)
i

für das i-te Objekt zum Zeitpunkt tk zu
erhalten.

Die Verwendung einer äquivalenten Messung stellt eine Alternative zur im letzten Ab-
schnitt vorgestellten Methode dar. Insbesondere bei zahlreichen Messungen kann es von
Vorteil sein, diese zunächst zusammenzufassen. Bei wenigen Messungen kann der Auf-
wand zur Berechnung einer äquivalenten Messung unverhältnismäßig groß sein, da hier
unter anderem einige Matrixinvertierungen nötig sind. Die Verwendung einer äquivalen-
ten Messung betrifft nur die Retrodiktion, die Innovation findet in jedem Fall entspre-
chend Tabelle 5.1 statt.

5.2.3 Vorwärts-Prädiktion mit Fusion und Dekorrelation

Im Kapitel 4.4 wurde der FPFD-Algorithmus sowohl für das Ein-Schritt- als auch das
l -Schritt-Problem vorgestellt. Bei dieser Methode wird anstatt einer Retrodiktion eine
Prädiktion vom Zeitschritt vor der OOS-Messung durchgeführt. Der FPFD-Algorithmus
wird im Folgenden zur Anwendung einer JPDA-Datenassoziation angepasst.
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Im ersten Schritt dieser Methode erfolgt die Prädiktion der Systemzustände und der
Schätzfehlerkovarianz vom Zeitpunkt vor der OOS-Messung tk−1 zum Zeitpunkt tk0 . Für
jedes der i Objekte mit Schätzungen

(
x̂k−1|k−1

)
i

und
(
Pk−1|k−1

)
i

werden die a priori

Zustände
(
x̂k0|k−1

)
i

und
(
Pk0|k−1

)
i

berechnet. Durch die Integration der OOS-Messung
zum Zeitpunkt tk0 mit den üblichen JPDA-Gleichungen ergeben sich die a posteriori
Schätzungen

(
x̂k0|k0

)
i

und
(
Pk0|k0

)
i
.

Im zweiten Schritt erfolgen zwei Prädiktionen der Systemzustände und Schätzfehlerko-
varianz vom Zeitpunkt tk0 zum Zeitpunkt tk. Bei der ersten Prädiktion ist die nicht
chronologische Messung bereits integriert, dies liefert

(
x̂k|k0

)
i
,
(
Pk|k0

)
i
. Bei der zweiten

Prädiktion ist die OOS-Messung nicht integriert, was zu
(
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)
i
,
(
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)
i

führt. Diese
zwei Schätzfehlerkovarianzen werden im Zeitschritt tk wie folgt dekorreliert und fusio-
niert: (
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]
. (5.2.43)

In der Schreibweise der Informationsmatrix entspricht die Addition einer Fusion und die
Subtraktion einer Dekorrelation. Dabei ist

(
Pk|k

)
i

die Schätzfehlerkovarianz von Objekt
i zum Zeitpunkt tk, bevor die OOS-Messung zk0 die Fusionseinheit erreicht. Die System-
zustände werden schließlich aktualisiert durch:(
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)
i

]
. (5.2.44)

Diese Gleichung wird durch die Berechnung einer äquivalenten Messung hergeleitet. Da-
bei unterscheidet sich der Standard-FPFD-Algorithmus nicht von dem FPFD-Algorithmus
mit JPDA-Datenassoziation.

5.2.4 l-Schritt-Problem

Bei einem l -Schritt-Problem kann sowohl die Retrodiktion mit äquivalenter Messung aus
Kapitel 5.2.2 als auch der FPFD-Algorithmus aus Kapitel 5.2.3 benutzt werden. Ersetzt
man bei den Gleichungen des eA1-Algorithmus die Zeitindizes k − 1 mit k − l, erhält
man den eAl -Algorithmus. Aufgrund der Korreliertheit von Mess- und Prozessrauschen
sind die Algorithmen für das l -Schritt-Problem nur approximierte Lösungen, siehe [4].
Abbildungsbaum 5.3 zeigt einen Überblick über die hier vorgestellten und hergeleiteten
OOSM-Algorithmen zur JPDA-Datenassoziation. Im folgenden Abschnitt werden diese
Algorithmen im Vergleich zur Reprozessierung, der Wiederaufbereitung aller Sensormess-
daten vom Zeitpunkt der OOS-Messung bis zum aktuellen Zeitpunkt, evaluiert.

5.3 Evaluation

In diesem Abschnitt werden die vorgestellten OOSM-Algorithmen mit dem probabilisti-
schen Datenassoziationsverfahren JPDA ausgewertet. Es soll jedoch kein Vergleich der
verschiedenen OOSM-Algorithmen mit der Messdatenverzögerung erfolgen, sondern es
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OOSM

Ein-Schritt-Problem

mA1 eA1 FPFD

l -Schritt-Problem

eAl FPFD

Abbildung 5.3: Überblick der OOSM-Algorithmen für ein Ein-Schritt- und Mehr-
Schritt-OOSM-Problem mit JPDA-Datenassoziation.

soll evaluiert werden, wie gut die hergeleiteten OOSM-Algorithmen mit Datenassoziation
im Vergleich zur Reprozessierung sind. Hier wird gezeigt, dass die OOSM-Algorithmen im
Ein-Schritt-Fall eine zur Reprozessierung äquivalente Lösung und im Mehr-Schritt-Fall
eine gute Approximation liefern. Die Evaluierung der OOSM-Algorithmen im Vergleich
zur Messdatenverzögerung wird in Kapitel 7 vorgestellt.

5.3.1 Ein-Schritt-Problem

Im ersten Experiment wird ein Ein-Schritt-OOSM-Problem zweier Sensoren mit 70 bzw.
50 ms Latenz und einer Zykluszeit von 40 bzw. 66 ms simuliert. Es werden die Algorith-
men modifizierte Retrodiktion mA1, Retrodiktion mit äquivalenter Messung eA1 und
FPFD untersucht und mit der Reprozessierung verglichen.

Simulation einer Frontalkollision

Das erste Szenario zur Untersuchung der OOSM-Algorithmen mit JPDA-Datenassoziation
stellt eine Frontalkollision zweier Fahrzeuge dar. Eine schematische Darstellung des Szena-
rios findet sich in Abbildung 5.4.Dabei fährt ein Auto mit konstanter Geschwindigkeit auf
das Sensorfahrzeug zu. Zehn Meter vor dem Fahrzeug fährt das Kollisionsfahrzeug knapp
an einem stehenden Objekt vorbei. Beide Ziele fallen in den gleichen Suchbereich und wer-
den bei einem JPDA-Datenassoziationsverfahren gewichtet zu jeweils beiden Objekten
assoziiert. Damit beide Ziele in den gleichen Suchbereich fallen, wird zu Simulationszwe-
cken die Geschwindigkeit bei der Datenassoziation nicht verwendet. Die Sensormessdaten
bestehen bei diesem Versuch aus Winkel und Entfernung, die in kartesische Koordinaten
umgewandelt werden. Die realen Ziele werden nur mit einer bestimmten Detektionswahr-
scheinlichkeit vom Sensor erfasst und zusätzlich wird noch Hintergrundrauschen simuliert.
Die Detektionswahrscheinlichkeit PD beträgt bei dieser Simulation 99 % und β wird mit
0, 0005 Messungen pro Quadratmeter angegeben, die durch Hintergrundrauschen erzeugt
werden.

In der folgenden Auswertung wird Reprozessierung als Vergleichsalgorithmus verwendet,
da dieser den exaktesten Algorithmus bei OOS-Messungen darstellt. Wie in Kapitel 4 be-
schrieben, liefert die Retrodiktion ohne Datenassoziation im Ein-Schritt-Fall Ergebnisse,
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10m
s

Sensorfahrzeug Stehendes Objekt

ξ

η

Kollisionsfahrzeug

Abbildung 5.4: Simulation einer Frontalkollision: Das Kollisionsfahrzeug fährt mit
konstanter Geschwindigkeit (10 m/s) auf das Sensorfahrzeug zu. Bei der Vorbeifahrt
an einem 10 m vor dem Fahrzeug stehenden Objekt kommt es zu einer Mehrfachzu-
ordnung im Datenassoziationsschritt.

die qualitativ mit denen der Reprozessierung gleichwertig sind. Es konnte sogar analy-
tisch bewiesen werden, dass die beiden Algorithmen äquivalent sind. Im vorliegenden
Fall mit probabilistischer Datenassoziation ist offensichtlich die Reprozessierung eben-
falls der exakteste Algorithmus, da hier bei Eintreffen einer OOS-Messung die Schätzung
und Datenassoziation komplett neu durchgeführt werden. Reprozessierung mit probabi-
listischer Datenassoziation kann daher als Vergleichsalgorithmus verwendet werden, und
das Ziel der Evaluation ist es zu zeigen, dass die hergeleiteten OOSM-Algorithmen mit
probabilistischer Datenassoziation vergleichbar gute Ergebnisse liefern.

Die Ergebnisse der Auswertung sind in Abbildung 5.5 dargestellt. Zu sehen ist der Positi-
onsfehler (engl.

”
Root Mean Square Error“, RMSE) über 1 000 Monte-Carlo-Simulationen

bei der Verfolgung des Kollisionsfahrzeugs. Wie man sieht, liefern die verwendeten Algo-
rithmen vergleichbare Ergebnisse, die Kurven unterscheiden sich nicht wesentlich. Alle
vier Algorithmen (Reprozessierung, mA1, eA1 und FPFD), die in Abschnitt 5.2 für
das Ein-Schritt-Problem vorgestellt wurden, können das Objekt ohne Abbruch verfolgen.
Abgesehen von numerischen Rundungsfehlern sind die Positionsfehler bei allen vier Al-
gorithmen identisch. Sie liegen bei allen Algorithmen konstant bei ungefähr 35cm, was
verdeutlicht, dass die Datenassoziation unter Einbeziehung von OOS-Messungen in je-
dem Schritt erfolgreich verläuft. Die Reprozessierung erfordert deutlich mehr Aufwand,
da die gesamte Datenassoziation mit exponentieller Komplexität erneut durchgeführt
werden muss. Im Vergleich hierzu liefern die hergeleiteten OOS-Algorithmen mit pro-
babilistischer Datenassoziation vergleichbar gute Ergebnisse unter geringerem Aufwand
und stellen daher eine lohnende Alternative dar.

Die genauen numerischen Positionsfehler sowohl für das Kollisionsfahrzeug als auch das
stehende Objekt sind in Tabelle 5.2 abgebildet. Die Daten sind nach einer Simulations-
zeit von t = 1 s aufgenommen worden, das heißt, wenn das Kollisionsfahrzeug in zehn
Meter Entfernung an dem stehenden Objekt vorbeifährt. Der in Kapitel 5.2.1 hergeleitete
Retrodiktionsalgorithmus mA1 liefert dabei das gleiche Ergebnis wie der Retrodiktions-
algorithmus mit äquivalenter Messung (eA1). Diese beiden Algorithmen liefern sogar bis
auf Mikrometer identische Ergebnisse. Das liegt daran, dass die beiden Algorithmen ohne
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Abbildung 5.5: Positionsfehler (RMSE) des Kollisionsfahrzeuges im Ein-Schritt-
Fall (Szenario Frontalkollision).

Algorithmus Stehendes Objekt Kollisionsfahrzeug

Reprozessierung 353,872 mm 355,005 mm
Retrodiktion (mA1) 356,371mm 356,135 mm
Retrodiktion (eA1) 356,371mm 356,135 mm
FPFD 356,395 mm 356,076mm

Tabelle 5.2: Positionsfehler (RMSE) des Kollisionsfahrzeugs und des stehenden
Objekts zum Zeitpunkt t = 1 s im Ein-Schritt-Fall.

Datenassoziation analytisch äquivalent sind und sich im vorliegenden Fall nur in der Rei-
henfolge der Datenassoziation unterscheiden. Diese Reihenfolge hat bei den Algorithmen
mA1 und eA1 offensichtlich keine Auswirkung, im Unterschied zur Reprozessierung und
dem FPFD-Algorithmus, die sich aus diesem Grund im Millimeterbereich unterscheiden.
Die Reprozessierung, also Wiederaufarbeiten von Messungen, verändert das Hintergrund-
rauschen die Gewichtungen des JPDA-Filters und verursacht kleine Unterschiede bei der
Innovation.

Nimmt man Reprozessierung als Referenz, so zeigen die Ergebnisse der Simulation, dass
alle vier Algorithmen erfolgreich bei einer JPDA-Datenassoziation angewendet werden
können. Es ist also nicht der erhöhte Aufwand einer kompletten Reprozessierung nötig,
sondern die hergeleiteten Algorithmen zur Datenassoziation bei OOS-Messungen erwei-
sen sich als ebenso performant.
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Simulation eines Kreuzungsszenarios

Abbildung 5.6 zeigt das zweite Szenario zur Untersuchung von OOSM-Algorithmen mit
JPDA-Datenassoziation. Dabei wurde eine typische innerstädtische Kreuzungsszene mit
kurzen Beobachtungszeiten simuliert. Das Sensorfahrzeug fährt hinter einem Fahrzeug
auf eine Kreuzung zu. Von der Seite nähert sich ein drittes Fahrzeug, das schließlich mit
dem Sensorfahrzeug kollidiert. Für das Ein-Schritt-Verfahren werden wieder Sensorlaten-
zen von 70 bzw. 50 ms und Zykluszeiten von 40 bzw. 66 ms angenommen.

10m
s

15m
s

15m
s

Sensorfahrzeug Kolonnenfahrzeug

ξ

η

Kollisionsfahrzeug

Abbildung 5.6: Simulation eines Kreuzungsszenarios: Sensorfahrzeug fährt mit
konstanter Geschwindigkeit von 15 m/s hinter einem Kolonnenfahrzeug und kolli-
diert mit dem Kollisionsfahrzeug bei ξ = 22 m.

Abbildung 5.7 zeigt den Positionsfehler über 1 000 Monte-Carlo-Simulationen für das Kol-
lisionsfahrzeug. Alle vier Algorithmen (Reprozessierung, mA1, eA1 und FPFD) können
das Objekt auch beim zweiten Szenario ohne Abbruch verfolgen. Die Positionsfehler sind
wie beim vorherigen Szenario wegen der Reihenfolge der Datenassoziation geringfügig
unterschiedlich.

Das Volumen der Schätzfehlerkovarianz Pk|k während der ersten sechs Filterzyklen ist
in Tabelle 5.3 aufgelistet. Das Volumen der Schätzfehlerkovarianz wird im Einschwing-
vorgang mit jeder neu integrierten Messung verkleinert. Die erste OOS-Messung erreicht
die Fusionseinheit zur Ankunftszeit von 136 ms und wurde zum Zeitpunkt t0 = 66 ms
gemessen. Wie man anhand der Tabelle sieht, liefern die Retrodiktionsalgorithmen mA1
und eA1 sowie der FPFD-Algorithmus im Ein-Schritt-Fall vergleichbar gute Ergebnisse
wie die Reprozessierung.
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Abbildung 5.7: (a) Positionsfehler und (b) vergrößerter Ausschnitt des Kollisions-
fahrzeuges im Ein-Schritt-Fall (Kreuzungsszenario).

Messzeitpunkt [ms] 0 0 40 80 66 120
Ankunftszeit [ms] 50 70 90 130 136 170

Reprozessierung 13,465 6,809 3,822 1,885 1,348 0,753
Retrodiktion (mA1) 13,465 6,809 3,822 1,885 1,359 0,760
Retrodiktion (eAl) 13,465 6,809 3,822 1,885 1,359 0,760
FPFD 13,465 6,809 3,822 1,885 1,358 0,758

Tabelle 5.3: 1σ-Volumen der Schätzfehlerkovarianz Pk|k für ein Ein-Schritt-
Problem.

5.3.2 l-Schritt-Problem

Simulation eines Kreuzungsszenarios

Das gleiche Fahrszenario aus Abbildung 5.6 wurde entsprechend dem Sensoraufbau des
Versuchsfahrzeuges aus Kapitel 2.2 simuliert. Dabei sind die Latenzen zu 80 bzw. 198 ms
und die Zykluszeiten zu 40 bzw. 66 ms gewählt. Daraus ergibt sich, dass die OOS-Messung
minimal zwei und maximal drei Zeitschritte zurückliegen kann, womit es sich um ein
Drei-Schritt-OOSM-Problem handelt. Die Latenzen und Zykluszeiten wurden somit in
der Simulation entsprechend den zeitlichen Eigenschaften des SRR- und MMR-Sensor
gewählt.

In Abbildung 5.8 ist der Positionsfehler über 1 000 Monte-Carlo-Simulationen gezeigt. Im
Unterschied zum Ein-Schritt-Verfahren handelt es sich beim Retrodiktionsalgorithmus
eAl und dem FPFD-Algorithmus um eine Approximation aufgrund der Korreliertheit
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Abbildung 5.8: (a) Positionsfehler und (b) vergrößerter Ausschnitt von dem ver-
folgten Objekt des Kollisionsfahrzeuges im Drei-Schritt-Fall (Kreuzungsszenario).

von Prozess- und Messrauschen. Man sieht, dass die Ergebnisse dieser beiden Algorith-
men sogar minimal besser als Reprozessierung sind. Dieser Effekt ist erst im vergrößerten
Ausschnitt zu sehen. Die Abweichungen bewegen sich jedoch im Zentimeterbereich und
sind für die vorliegende Anwendung nicht signifikant. Dass es in diesem Fall zu einer Ver-
besserung kommt, ist situationsabhängig und kann mit der unterschiedlichen Reihenfolge
der Assoziation von Messdaten begründet werden.

Das 1σ-Volumen der Schätzfehlerkovarianz Pk|k während der ersten fünf Filterzyklen
ist in Tabelle 5.4 aufgelistet. Die erste OOS-Messung erreicht die Fusionseinheit zur
Ankunftszeit von 198 ms und wurde zum Zeitpunkt t0 = 0 ms gemessen. Die unterschied-
lichen numerischen Ergebnisse im Volumen der Schätzfehlerkovarianz sind zum einen auf
die Approximationen im l -Schritt-Fall und zum anderen wie im Ein-Schritt-Fall auf die
Reihenfolge der Datenassoziation zurückzuführen.

Messzeitpunkt [ms] 0 40 80 0 120
Ankunftszeit [ms] 80 120 160 198 200

Reprozessierung 13,465 6,007 2,833 1,909 0,948
Retrodiktion (eAl) 13,465 6,007 2,833 1,933 0,949
FPFD 13,465 6,007 2,833 1,885 0,941

Tabelle 5.4: 1-σ-Volumen der Schätzfehlerkovarianz Pk|k für ein l -Schritt-Problem.

Insgesamt zeigen die vorgestellten Untersuchungen, dass die hergeleiteten probabilisti-
schen Datenassoziationsverfahren bei OOS-Messungen sehr performant sind. Die erziel-
ten Ergebnisse sind vergleichbar mit denen der Reprozessierung. Die neuen Algorithmen
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bieten daher aufgrund des geringeren Rechenaufwands eine lohnende Alternative zur Re-
prozessierung. Eine Komplexitätsanalyse der Algorithmen wird im folgenden Abschnitt
gegeben.

5.4 Komplexitätsanalyse

In diesem Abschnitt wird untersucht, wie viel Rechenaufwand durch Anwendung der vor-
geschlagenen OOSM-Algorithmen im Vergleich zur Reprozessierung mit probabilistischer
Datenassoziation gespart werden kann.

5.4.1 Laufzeit

Tabelle 5.5 zeigt eine Laufzeituntersuchung der implementierten Simulation. Diese prak-
tische Evaluation ist von der Implementierung abhängig, kann jedoch für einen ersten
Vergleich verwendet werden. Man sieht, dass Reprozessierung insgesamt das langsamste
Verfahren ist, was einen erheblichen Nachteil darstellt. Beim Ein-Schritt-OOSM-Problem
ist die Reprozessierung um 10 % bis 20 % langsamer als die Retrodiktionsalgorithmen und
der FPFD-Algorithmus. Beim Drei-Schritt-OOSM-Problem sind die Unterschiede sehr
viel deutlicher zu sehen. Der FPFD-Algorithmus ist im Vergleich zur Reprozessierung
fast doppelt so schnell. Im Unterschied zu Kapitel 4, in welchem die OOSM-Algorithmen
mit nicht-probabilistischen Datenassoziationsverfahren vorgestellt wurden, wirkt sich bei
diesen Experimenten das Wiederholen der Datenassoziation bei der Reprozessierung sehr
viel stärker aus. Insgesamt lässt sich bei probabilistischer Datenassoziation daher sogar
noch mehr Aufwand sparen, wenn man OOSM-Algorithmen statt Reprozessierung ver-
wendet, als bei herkömmlichen OOSM-Verfahren ohne Datenassoziation.

Algorithmus Reprozessierung mA1 eA1/eAl FPFD

Ein-Schritt-Problem 100 % 92,99 % 81,71 % 88,54 %
Drei-Schritt-Problem 100 % – 56,01 % 52,85 %

Tabelle 5.5: Relativer Vergleich der Laufzeit über 1 000 Monte-Carlo-Simulationen.

5.4.2 Speicherbedarf

Im Unterschied zur Retrodiktion mit einem Ein-Nachbar-Datenassoziationsverfahren be-
nötigt man bei der modifizierten Retrodiktion mA1 noch zusätzlich den a priori System-
zustand x̂k|k−1 zum Zeitpunkt tk. Tabelle 5.6 zeigt die zu speichernden Daten bei einem
Ein-Schritt-OOSM-Problem, wobei die aktuellen Systemzustände x̂k|k und Pk|k jeweils
als gegeben vorausgesetzt werden. Man sieht, dass die Retrodiktion mit probabilistischer
Datenassoziation in Bezug auf Speicheranforderungen keine Verbesserung zur Reprozes-
sierung darstellt. Der Algorithmus mit äquivalenter Messung und der FPFD-Algorithmus
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Algorithmus Speichervariable Speicherbedarf

Reprozessierung Pk−1|k−1 x̂k−1|k−1 (zk)j (Rk)j N2 +N + jM + jM2

mA1 Pk|k−1 x̂k|k−1 (γ)j (Sk)j N2 +N + jM + jM2

eA1 Pk−1|k−1 x̂k−1|k−1 N2 +N
FPFD Pk−1|k−1 x̂k−1|k−1 N2 +N

Tabelle 5.6: Die zu speichernden Variablen für das Ein-Schritt-OOSM-Problem
mit JPDA-Datenassoziation.

jedoch weisen einen deutlich geringeren Speicherbedarf auf. Bei einem l -Schritt-Problem
steigt die Anzahl der zu speichernden Daten bei der Reprozessierung um ein Vielfa-
ches von l an. Der Speicherbedarf des Retrodiktionsalgorithmus eAl und des FPFD-
Algorithmus erhöht sich um ein Vielfaches der Schrittweite l, bleibt aber geringer als bei
der Reprozessierung.

5.5 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurden die Retrodiktion und der FPFD-Algorithmus zur Verwendung
mit probabilistischen Datenassoziationsverfahren erweitert. Bei der Prädiktion ist das
Prozessrauschen unabhängig von den Systemzuständen. Bei der Retrodiktion gilt diese
Annahme aufgrund von bereits integrierten Messungen nicht mehr. Durch die Innovati-
on werden die Systemzustände vom Prozessrauschen abhängig. Dieser Einfluss muss bei
einer Retrodiktion, einer Prädiktion in die Vergangenheit, wieder rückgängig gemacht
werden. Im Falle einer Eins-zu-Eins-Datenassoziation wurden in Kapitel 4 die entspre-
chenden OOSM-Algorithmen vorgestellt. Im vorliegenden Kapitel wurde der Einfluss des
Prozessrauschens unter Berücksichtigung von probabilistischer Datenassoziation hergelei-
tet. Wird ein Systemzustand zum Beispiel bei PDA oder JPDA mit einer gewichteten
Summe aus mehreren Messungen aktualisiert, müssen bei einer Retrodiktion die Ein-
flüsse verschiedener Prozessrauschterme berücksichtigt werden. Unter Berücksichtigung
dieser Rauschterme wurde die Retrodiktion im Ein-Schritt-Fall für die Behandlung mit
einer JPDA-Datenassoziation erweitert. Hierfür wurden mehrere mögliche Algorithmen
hergeleitet und verglichen.

Mit simulierten Ergebnissen konnte gezeigt werden, dass die OOSM-Algorithmen ver-
gleichbar gute Ergebnisse wie die Reprozessierung liefern. Dies konnte anhand verschie-
dener Szenarien nachgewiesen werden. Außerdem wurden die Algorithmen für ein Mehr-
Schritt-OOSM-Problem angepasst und die Komplexität untersucht. Die Komplexitäts-
analyse ergab, dass Reprozessierung deutlich aufwändiger ist als die vorgeschlagenen
neuen Algorithmen. Dabei ist mit probabilistischer Datenassoziation sogar ein deutlich
größerer Unterschied im Aufwand feststellbar als ohne Datenassoziation. Dies liegt an
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der exponentiellen Komplexität der JPDA-Datenassoziation, welche im Fall einer Repro-
zessierung komplett neu durchgeführt werden muss. Es wurde daher gezeigt, dass OOSM-
Algorithmen mit probabilistischer Datenassoziation sogar mehr Ersparnis im Vergleich
zu Reprozessierung liefern als die üblichen OOSM-Algorithmen ohne Datenassoziation.

Weiterführende Arbeiten mit Messungen außerhalb der zeitlichen Reihenfolge können
sich auf Erweiterungen der JPDA-Datenassoziation, die JIPDA (engl.

”
Joint Integrated

Probabilistic Data Association“) [101] oder die JPDAM (engl.
”
Joint Probabilistic Data

Association for possibly Merged Measurements“) [34] konzentrieren.
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6

Situationsanalyse für
Pre-Crash-Funktionen

In den meisten heutigen Pre-Crash-Systemen basiert die Entscheidung über eine Aus-
lösung und Aktivierung von reversiblen Schutzmechanismen ausschließlich auf dem Zu-
standsvektor der verfolgten Objekte [109]. Die Unsicherheiten der Zustandsschätzung
werden dabei nicht berücksichtigt, wodurch wertvolle Informationen verloren gehen. Um
diese Problematik zu vermeiden, wird in der vorliegenden Arbeit die Berechnung einer sen-
sorunabhängigen Kollisionswahrscheinlichkeit mittels Fehlerfortpflanzung vorgeschlagen.
Die Berechnung basiert auf einer räumlichen und zeitlichen Transformation der Schätz-
fehlerkovarianz. Zuerst wird die Projektion des Zustandsvektors beschrieben, bevor auf
drei Varianten der Schätzfehlerkovarianzprojektion eingegangen wird.

Bisherige thematisch verwandte Arbeiten berücksichtigen meistens nur die Zustands-
schätzung ohne Kovarianzen. Eine Situationsbewertung für ein Pre-Crash-System mit
einer Fusion aus Kamera, Lidar- und Radarsensor wurde in [63] vorgestellt. Dabei wur-
de sowohl die Position des eigenen Fahrzeuges als auch die Position des Hindernisses
auf diskrete Zeitschritte in die Zukunft prädiziert. Die Arbeit geht jedoch nicht von
einem Mehrobjektverfolgungssystem mit entsprechender Datenassoziation aus. Den Ein-
fluss von Prädiktionen auf die Schätzfehlerkovarianz in Abhängigkeit der Sensorkonfi-
guration beschreibt [92]. Welche Zeit für die Aktivierung eines reversiblen Gurtstraffers
benötigt wird und wie die Zeit bis zur Kollision modelliert wird, wurde in [75] beantwortet.
Die zusätzliche Betrachtung von Fahrdynamik und Modellierung eines kammschen Krei-
ses ist nachzulesen in [67, 74]. Die Wichtigkeit einer sehr niedrigen Falschalarmrate bei
Pre-Crash-Funktionen und deren Auswirkungen auf die Situationsanalyse wurden in [73]
untersucht. Die in dieser Arbeit hergeleiteten Methoden wurden in [153] veröffentlicht.

Die Zustandsschätzung des Kalmanfilters liefert nach jeder Innovation einen a posteriori
Zustandsvektor x̂k|k und eine a posteriori Schätzfehlerkovarianz Pk|k. Die Idee des vor-
gestellten Verfahrens ist es, die Schätzfehlerkovarianz mittels einer nichtlinearen Trans-
formation auf den Kollisionsort zu projizieren, wodurch eine Kollisionswahrscheinlichkeit
ermittelt werden kann. Die vierdimensionale Zustandsraumschätzung mit Unsicherheit
wird also auf eine eindimensionale Verteilung der Kollisionswahrscheinlichkeit projiziert.
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Abbildung 6.1: Schematische Darstellung der nichtlinearen räumlichen Transfor-
mation von einem vierdimensionalen Zustandsvektor x̂k|k in eine eindimensionale
Kollisionskoordinate ψk. Die diskrete Häufigkeitsverteilung p(ψk) gibt die räumliche
Kollisionswahrscheinlichkeit an.

Eine schematische Darstellung der Idee des hergeleiteten Verfahrens findet sich in Abbil-
dung 6.1. Auf Basis der berechneten Kollisionswahrscheinlichkeit kann die Situationsbe-
wertung eine fundierte Entscheidung zur Aktivierung des Pre-Crash-Systems treffen.

Einfache Systeme, die nur auf dem Zustandsvektor basieren, benötigen häufig Heuris-
tiken zur richtigen Parametrierung des Systems. So wird zum Beispiel eine Mindestan-
zahl an Beobachtungsschritten vorausgesetzt oder der Auslösebereich wird eingeschränkt,
um die Falschalarmrate zu reduzieren. Die Erkennungsrate eines solchen Systems ist da-
durch geringer und die Aktivierung erfolgt mit einer späteren Auslösezeit. Außerdem ist
die Wahl der Schwellwerte häufig nicht einfach, sondern basiert auf Erfahrungswerten.
Durch die Projektion der Unsicherheiten entfallen diese Heuristiken, denn die Parame-
trierung erfolgt über die Berechnung einer Kollisionswahrscheinlichkeit. Die Wahl einer
Auslöseschwelle stellt den einzigen zu bestimmenden Parameter der gesamten Pre-Crash-
Situationsbewertung dar.

Aufgrund der Ungenauigkeit der Odometriedaten bei hochdynamischen Fahrmanövern,
wie z.B. Schleudern, wird auf eine Eigenbewegungskompensation verzichtet. Deshalb wird
ein relatives Objektverfolgungssystem vorgeschlagen und die Fehler des Fremdbewegungs-
modells werden im Prozessrauschen modelliert. In jedem diskreten Filterzeitschritt wird
die Kollisionswahrscheinlichkeit durch räumliche und zeitliche Projektionen berechnet.
Die beiden Projektionen beschreiben das gesamte Entscheidungsmodul. Dabei werden
die physikalischen Grenzen einer dynamischen Fahrszene vollständig durch die Unsicher-
heitsprojektion modelliert. Je höher die Kollisionswahrscheinlichkeit ist, desto geringer
ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Unfall noch verhindert werden kann. Im folgenden
Abschnitt 6.1 wird auf die Projektion des Zustandvektors und im Abschnitt 6.2 auf die
Projektion der Schätzfehlerkovarianz eingegangen.

6.1 Projektion des Zustandsvektors

Die Projektion des Zustandsvektors hängt von der Wahl der zu beobachtenden Größen ab.
Die Herleitungen in diesem Kapitel werden am Beispiel eines Zustandsvektors bestehend
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aus Positions- und Geschwindigkeitsangaben erläutert:

x =
[
ξ η ξ̇ η̇

]T
. (6.1.1)

Bei höherdimensionalen Zustandsvektoren, z.B. einem Beschleunigungsmodell, sind die
abgeleiteten Zustandsgrößen entsprechend zu berücksichtigen. Die generellen Transforma-
tionsvorschriften bleiben jedoch unberührt. Der Fahrzeug-Referenzpunkt liegt zur Verein-
fachung an der Fahrzeugfront in der Mitte des Stoßfängers.

Betrachtet wird ein Szenario mit einem entgegenkommenden Fahrzeug, dessen geschätz-
ter Zustandsvektor zum Zeitpunkt tk mit x̂k|k bezeichnet wird. Die Idee ist es nun, diesen
Zustandsvektor auf Basis des Bewegungsmodells zeitlich nach vorne zu projizieren und
hiermit eine Schätzung des Kollisionspunktes zu ermitteln. Der erwartete Kollisionspunkt

wird hierbei als Schnittpunkt
[
0 ψ̂k

]T
der geschätzten Trajektorie des entgegenkommen-

den Fahrzeugs mit der η-Achse des Ego-Fahrzeugkoordinatensystems definiert, wobei die
Zustandsschätzung x̂k|k als Grundlage dient. Neben dem räumlichen Kollisionspunkt ψ̂k
soll auch der geschätzte Kollisionszeitpunkt τ̂k auf Basis von x̂k|k bestimmt werden. Dazu

werden der Abstand dk und der Winkel δk zum erwarteten Kollisionspunkt ψ̂k berechnet.
Abbildung 6.2 verdeutlicht die verwendeten Bezeichnungen.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0

1

2

3

4

5

6

7

ξ

η

ψ̂k

dk

r

ϕ

η̇k

ξk

ηk

ξ̇k

δk

- b
2

b
2

Abbildung 6.2: Schematische Darstellung der Bezugsgrößen: Berechnet werden
der Abstand dk und der Winkel δk zum Kollisionspunkt ψ̂k unter Verwendung der
Fahrzeugkoordinaten (ξk, ηk, ξ̇k, η̇k).

6.1.1 Räumliche Projektion

Die Größe der Koordinate ψ̂k gibt Aufschluss darüber, ob es zur Kollision kommt oder
zu einer knappen Vorbeifahrt.
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Gesucht ist also nicht der gesamte Zustandsvektor, sondern speziell die Koordinate ψ̂k.
Hierfür wird eine Projektion tr definiert mit

tr
(
x̂k|k

)
= ψ̂k. (6.1.2)

Die Projektion ψ̂k von x̂k|k kann auch als Erwartungswert des Auftreffpunktes interpre-
tiert werden. Mit dem Zustandsvektor aus Gleichung (6.1.1) ergibt sich die nichtlineare
räumliche Transformationsvorschrift tr, die den aktuellen Zustandsvektor x̂k|k auf die

Kollisionskoordinate ψ̂k projiziert, wie folgt:

tr
(
x̂k|k

)
=

ηk −
η̇k

ξ̇k
ξk für ξ̇k < 0 ∧ ξk > 0

∞ sonst.
(6.1.3)

Mit Hilfe dieser Transformation ist es nun möglich, den mittleren Auftreffpunkt des
verfolgten Objektes auf der Fahrzeugfront zu bestimmen. Aufgrund der fehlenden Brei-
teninformation bei Radarmessungen können die Ausdehnungen der verfolgten Objekte
nicht berücksichtigt werden, es wird daher von Punktobjekten ausgegangen.

6.1.2 Zeitliche Projektion

Die zeitliche Projektion ist notwendig, um das Pre-Crash-System im richtigen zeitlichen
Auslösefenster zu aktivieren. Gesucht ist daher ein skalarer Wert τ̂k, der den Erwartungs-
wert der Zeit bis zum Aufprall (engl.

”
Time-to-Collision“, TTC) angibt.

Um diesen Zeitspanne bis zur Kollision schätzen zu können, ist eine nichtlineare zeitliche
Transformationsvorschrift tz herzuleiten mit

tz(x̂k|k) = τ̂k. (6.1.4)

Die Abbildung tz projiziert also den aktuellen Zustandsvektor x̂k|k zum Zeitpunkt k auf
die Zeitachse τ .

Bei gegebenem Zustandsvektor (6.1.1) lässt sich folgende konkrete Realisierung herlei-
ten. Zunächst berechnet man den Abstand dk und den Winkel δk der Trajektorie des
entgegenkommenden Fahrzeugs zur η-Achse, wie in Abbildung 6.2 dargestellt:

dk = d
(
x̂k|k

)
=

√
ξ2
k + (ηk − ψ̂k)2, (6.1.5)

δk = δ
(
x̂k|k

)
=

arctan

(
ψ̂k − ηk
ξk

)
für ξ̇k < 0 ∧ ξk > 0

nicht definiert sonst,

(6.1.6)

ḋk = ḋ
(
x̂k|k

)
=

√
ξ̇2
k + η̇2

k . (6.1.7)
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6.2. Projektionen der Schätzfehlerkovarianz

Die Zeit bis zum Aufprall berechnet sich aus dem Quotienten von Wegstrecke und Ge-
schwindigkeit. Die nichtlineare zeitliche Transformationsvorschrift tz ergibt sich daher
wie folgt:

tz(x̂k|k) =
d
(
x̂k|k

)
ḋ
(
x̂k|k

) =


√
ξ2
k + (ηk − ψ̂k)2√

ξ̇2
k + η̇2

k

für ξ̇k < 0 ∧ ξk > 0

∞ sonst.

(6.1.8)

Einsetzen der hergeleiteten räumlichen Projektion tr aus Gleichung (6.1.3) anstelle von
ψ̂k führt mit einigen Umformungen auf die folgende vereinfachte Formel:

tz(x̂k|k) =
d
(
x̂k|k

)
ḋ
(
x̂k|k

) =


|ξk|
|ξ̇k|

für ξ̇k < 0 ∧ ξk > 0

∞ sonst.

(6.1.9)

Zustandsvektoren x̂k|k der Form (6.1.1) können direkt in die nichtlinearen Transforma-
tionsgleichungen eingesetzt werden und sowohl räumlich (6.1.3) als auch zeitlich (6.1.9)
projiziert werden. Mit Hilfe dieser Transformationsfunktionen ist es möglich, den Kollisi-
onsort sowie die Zeit bis zur drohenden Kollision zu berechnen.

Die Projektion des Zustandsvektors beschreibt jedoch nicht, mit welcher Wahrschein-
lichkeit dieses Ergebnis auftritt. So könnte z.B. der räumliche Auftreffpunkt im Aus-
lösebereich der Fahrzeugfront liegen, die Unsicherheit jedoch so groß sein, dass das Pre-
Crash-System nicht ausgelöst werden dürfte. Im folgenden Abschnitt werden verschiedene
Verfahren zur Projektion der Schätzfehlerkovarianz mit den hier berechneten Transfor-
mationsfunktionen vorgestellt.

6.2 Projektionen der Schätzfehlerkovarianz

Der projizierte Zustandsvektor alleine beschreibt das System nicht vollständig, erst durch
die Berücksichtigung der Unsicherheiten kann eine Vorhersage über die Kollisionswahr-
scheinlichkeit gegeben werden. Die Methoden der Unsicherheitsprojektion können auch
als Verfahren zur Bestimmung der Fehlerfortpflanzung beschrieben werden. Gesucht sind
Methoden, um die räumliche und zeitliche Varianz zu berechnen. Die Varianzen werden
wie folgt definiert:

σ2
ψ = E

[
(ψ − ψ̂)(ψ − ψ̂)T

]
sowie σ2

τ = E
[
(τ − τ̂)(τ − τ̂)T

]
. (6.2.1)

Die Idee zur Berechnung dieser Größen ist es, nicht nur die Zustandsvektoren, sondern
auch die Kovarianzmatrizen P der Zustandsschätzung zu projizieren. Der Zustandsvektor
aus Gleichung (6.1.1) hat folgende Schätzfehlerkovarianz:

P =


σ2
ξ σ2

ξη σ2
ξξ̇

σ2
ξη̇

σ2
ξη σ2

η σ2
ηξ̇

σ2
ηη̇

σ2
ξξ̇

σ2
ηξ̇

σ2
ξ̇

σ2
ξ̇η̇

σ2
ξη̇ σ2

ηη̇ σ2
ξ̇η̇

σ2
η̇

 . (6.2.2)
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Die Projektion der Schätzfehlerkovarianz auf eine räumliche und zeitliche Varianz ist nach
(6.1.3) und (6.1.9) nichtlinear. Im Folgenden werden drei Verfahren zur Projektion, die
Linearisierung, die Sigma-Punkt-Methode und das Partikel-Verfahren, vorgestellt. Jedes
dieser drei Verfahren berechnet hier sowohl eine räumliche als auch eine zeitliche Projekti-
onsunsicherheit. Die Grundlagen der in dieser Arbeit verwendeten Propagationsverfahren
finden sich in der Schätztheorie, sie weisen Parallelen zum Erweiterten Kalmanfilter [65],
Sigma-Punkt-Kalmanfilter [64] und Partikelfilter [3] auf. Im folgenden Abschnitt werden
die einzelnen Verfahren zur Propagation der Unsicherheiten beschrieben.

6.2.1 Linearisierungsmethode

Räumliche Projektion

Die Linearisierungsmethode löst das Problem einer nichtlinearen Transformation durch
eine Linearisierung am Arbeitspunkt der Zustandschätzung. Aus Gleichung (6.1.2) ergibt
sich für einen beliebigen Kollisionspunkt

ψk = tr (xk) . (6.2.3)

Die Linearisierung entspricht einer Taylorreihenentwicklung bis zur ersten Ordnung um
den Schätzwert x̂k|k als Arbeitspunkt:

ψk = tr
(
x̂k|k

)
+ Tr ·

(
xk − x̂k|k

)
+O

((
xk − x̂k|k

)2
)
. (6.2.4)

Dabei bezeichnet das Landau-Symbol O ((xk − x̂k)2) einen quadratischen Fehler, der
unter Annahme kleiner Fehler vernachlässigt werden kann. Mit Tr wird die Jacobi-Matrix
der räumlichen Projektion tr am Arbeitspunkt bezeichnet:

Tr =
∂

∂x
tr (x)

∣∣∣∣
x=x̂k|k

=

(
∂tr
∂ξ

∂tr
∂η

∂tr

∂ξ̇

∂tr
∂η̇

)
. (6.2.5)

Für den Fehler in der Kollisionspunktberechnung ergibt sich daher die linearisierte Dar-
stellung

ψk − ψ̂k = Tr ·
(
xk − x̂k|k

)
(6.2.6)

und damit errechnet sich die zugehörige linearisierte Varianz als

σ2
ψk

= E
[
(ψk − ψ̂k)(ψk − ψ̂k)T

]
(6.2.7)

= E
[
Tr ·

(
xk − x̂k|k

) · (xk − x̂k|k
)T ·TT

r

]
(6.2.8)

= Tr ·Pk|k ·TT
r . (6.2.9)

Der Erwartungswert ψ̂k aus Gleichung (6.1.2) und die zugehörige Varianz σ2
ψk

aus Glei-
chung (6.2.9) beschreiben die Verteilung der räumlichen Kollisionswahrscheinlichkeit, wel-
che bei diesem Verfahren als normalverteilt mit

p(ψk) ∼ N (ψ̂k, σ
2
ψk

) (6.2.10)

112



6.2. Projektionen der Schätzfehlerkovarianz

ψ

P (ψ)

ψ̂k

b
2

- b
2

Abbildung 6.3: Berechnete Kollisionswahrscheinlichkeit p
(ψk)
Kollision als Integral der

berechneten Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung p(ψk) über die Fahrzeugbreite b in
schematischer Darstellung.

angenommen wird. Die Praktikabilität dieser Annahme wird im Evaluierungskapitel über-
prüft.

Die Idee ist nun, die Verteilung über die Breite b der Fahrzeugfront zu integrieren. Die-
ses Integral beschreibt gerade die räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit für den k-ten
Zeitschritt:

p
(ψk)
Kollision =

∫ b/2

−b/2
p(ψk) dψk. (6.2.11)

Die Idee des Verfahrens wird schematisch in Abbildung 6.3 verdeutlicht.

Mit dem Zustandsvektor x̂k|k aus Gleichung (6.1.1) und passender Schätzfehlerkovarianz
aus Gleichung (6.2.2) lautet die konkrete Realisierung:

Tr =

(
∂tr
∂ξ

∂tr
∂η

∂tr

∂ξ̇

∂tr
∂η̇

)
(6.2.12)

=

(
− η̇k
ξ̇k

1
ξkη̇k

ξ̇2
k

−ξk
ξ̇k

)
. (6.2.13)

Damit ist die räumliche Projektion der Schätzfehlerkovarianz vollständig beschrieben.
Auf entstehende Linearisierungsfehler wird in der Evaluation in Abschnitt 6.4 eingegan-
gen.
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6. Situationsanalyse für Pre-Crash-Funktionen

Zeitliche Projektion

Zur Berechnung der zeitlichen Projektion wird die Transformationsvorschrift tz analog
zum vorherigen Abschnitt am Arbeitspunkt x̂k|k linearisiert:

Tz =
∂

∂x
tz (x)

∣∣∣∣
x=x̂k|k

. (6.2.14)

Die projizierte zeitliche Schätzfehlerkovarianz kann wie folgt berechnet werden:

σ2
τk

= Tz ·Pk|k ·TT
z . (6.2.15)

Der Mittelwert τ̂k aus Gleichung (6.1.4) und die Varianz σ2
τk

aus Gleichung (6.2.15)
beschreiben die Verteilung der zeitlichen Kollisionswahrscheinlichkeit, welche wiederum
als normalverteilt mit

p(τk) ∼ N (τ̂k, σ
2
τk

)

angenommen wird. Durch Integration über das Auslöse-Zeitintervall berechnet sich für
den Zeitschritt tk die zeitliche Kollisionswahrscheinlichkeit wie folgt:

p
(τk)
Kollision =

∫ t2

t1

p(τk) dτk. (6.2.16)

Dabei ist t1 und t2 die minimale bzw. maximale Pre-Crash-Auslösezeit und wird in die-
ser Arbeit mit 100 ms bzw. 300 ms angegeben. Der Zeitpunkt t1 beschreibt die Totzeit
zur Aktivierung des reversiblen Sicherheitssystems. Analog zur räumlichen Projektion
lautet die konkrete Realisierung der linearisierten zeitlichen Projektion (6.1.9) für den
Zustandsvektor aus Gleichung (6.1.1) und den Unsicherheiten aus Gleichung (6.2.2):

Tz =

(
∂tz
∂ξ

∂tz
∂η

∂tz

∂ξ̇

∂tz
∂η̇

)
=

(
1

ξ̇k
0 −ξk

ξ̇k
0

)
.

Damit sind die Projektionen durch die Linearisierungsmethode vollständig hergeleitet.

6.2.2 Sigma-Punkt-Methode

Die Sigma-Punkt-Methode ist ein weiteres Verfahren zur Berechnung einer Kollisions-
wahrscheinlichkeit mit einer zugrunde liegenden nichtlinearen Transformationsvorschrift.
Dieses Verfahren stellt eine ableitungsfreie Alternative zur Linearisierungsmethode dar
und wurde vom Sigma-Punkt-Kalmanfilter (engl.

”
Unscented Kalmanfilter“, UKF) in-

spiriert. Es werden im Unterschied zur vorgestellten Linearisierungsmethode nicht die
nichtlinearen Systemübergänge approximiert, sondern die Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-
tionen, analog zum Sigma-Punkt-Kalmanfilter [64]. Die grundlegende Idee des Sigma-
Punkt-Verfahrens ist es, 2N + 1 Sigma-Punkte zu wählen, welche die Kovarianzmatrix
gut approximieren, diese durch die nichtlineare Gleichung (6.1.3) zu propagieren und
anschließend den eindimensionalen Mittelwert mit dazugehöriger Varianz des Auftreff-
punktes zu berechnen. Dabei ist N die Dimension des Zustandvektors. Dieses Verfahren
wird im Folgenden näher beschrieben.

114



6.2. Projektionen der Schätzfehlerkovarianz

Der Zustandsvektor und die Schätzfehlerkovarianz werden durch einzelne gewichtete und
transformierte Sigma-Punkte geschätzt. 2N + 1 Sigma-Punkte repräsentieren dabei den
aktuellen Systemzustand x̂k|k und Schätzfehlerkovarianz Pk|k. Jedem Sigma-Punkt wird
zusätzlich noch ein Gewicht Wi zugewiesen mit der Bedingung:

2N∑
i=0

Wi = 1. (6.2.17)

Bei der Wahl der Sigma-Punkte existieren verschiedene Varianten. Eine Wahlmöglichkeit
mit i = 1, ..., N ist:

χ
(0)
k = x̂k|k (6.2.18)

χ
(i)
k = x̂k|k +

(√
(N + κ)Pk|k

)
i

(6.2.19)

χ
(i+N)
k = x̂k|k −

(√
(N + κ)Pk|k

)
i
. (6.2.20)

Dabei beschreibt die Notation (M)i die i-te Spalte einer beliebigen Matrix M und χk

die Sigma-Punkte. Die Wurzel der Schätzfehlerkovarianz ist wie folgt definiert:

√
P ·
√

P
T

= P (6.2.21)

und kann mit einer Cholesky-Zerlegung ermittelt werden. Die dazugehörigen Gewichte
werden folgendermaßen gewählt:

W0 =
κ

N + κ
(6.2.22)

Wi = Wi+N =
1

2(N + κ)
. (6.2.23)

Starke lokale Nichtlinearitäten werden mit steigender Dimension N schlechter geschätzt.
Um diesem Effekt entgegenzuwirken, kann die Distanz der Sigma-Punkte zum Mittelwert
über den Designparameter κ 6= N skaliert werden. Für gaußverteilte Signale hat sich in
der Praxis ein Skalierungsfaktor von κ = 3−N bewährt.

Im Folgenden wird die beschriebene Sigma-Punkt-Methode für die räumliche sowie zeit-
liche Projektion der Schätzfehlerkovarianz verwendet.

Räumliche Projektion

Die ausgewählten Sigma-Punkte der Gleichungen (6.2.18) bis (6.2.20) werden mit der
Transformationsvorschrift tr aus Gleichung (6.1.3) örtlich projiziert:

ψ
(i)
k = tr

(
χ

(i)
k

)
∀i mit i = 0...2N. (6.2.24)

Dabei ist N die Dimension des Zustandvektors. Der transformierte räumliche Mittelwert
wird wie folgt durch eine gewichtete Mittelung berechnet:

ψ̂k =
2N∑
i=0

Wi · ψ(i)
k . (6.2.25)
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Dadurch wird eine verbesserte Schätzung des Kollisionspunktes im Vergleich zu (6.1.3)
erzielt. Die dazugehörige räumliche Varianz wird in Anlehnung an das UKF [96] als
gewichtetes Produkt der transformierten Sigma-Punkte bestimmt:

σ2
ψk

=
2N∑
i=0

Wi

(
ψ

(i)
k − ψ̂k

)2

. (6.2.26)

Der Erwartungswert ψ̂k und die Varianz σ2
ψk

beschreiben die Verteilung der Kollisions-
wahrscheinlichkeit und werden wie in (6.2.10) als normalverteilt mit

p(ψk) ∼ N (ψ̂k, σ
2
ψk

) (6.2.27)

angenommen. Durch Integration über die Breite der Fahrzeugfront erhält man analog zur
Linearisierungsmethode für den Zeitschritt tk die räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit:

p
(ψk)
Kollision =

∫ b/2

−b/2
p(ψk) dψk. (6.2.28)

Dies vervollständigt die räumliche Kovarianzprojektion mittels Sigma-Punkt-Methode.

Zeitliche Projektion

Analog zur räumlichen Transformation wird eine zeitliche Projektion durch die nichtli-
neare Abbildungsvorschrift tz beschrieben und jeder einzelne Sigma-Punkt propagiert:

τ
(i)
k = tz

(
χ

(i)
k

)
∀i mit i = 0...2N. (6.2.29)

Der neue Erwartungswert und die dazugehörige Varianz sind:

τ̂k =
2N∑
i=0

Wi · τ (i)
k (6.2.30)

σ2
τk

=
2N∑
i=0

Wi

(
τ

(i)
k − τ̂k

)2

. (6.2.31)

Mit einer normalverteilten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion p(τ) ∼ N (τ̂k, σ
2
τ ) ergibt

sich eine zeitliche Kollisionswahrscheinlichkeit von:

p
(τk)
Kollision =

∫ t2

t1

p(τk) dτk. (6.2.32)

Dabei sind t1 und t2 die Auslöseschwellen des Pre-Crash-Systems. Die Sigma-Punkt-
Methode kann mit einer Taylorreihenentwicklung, die nach dem zweiten Glied abgebro-
chen wurde, verglichen werden. Dies liefert einen Hinweis darauf, dass es sich um eine
bessere Approximation als die Linearisierungsmethode handelt, was in den praktischen
Auswertungen evaluiert wird. Die entstehenden Fehler durch die Annahme einer Normal-
verteilung werden ebenfalls im Evaluierungsteil dieses Kapitels untersucht.
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6.2.3 Partikel-Methode

Bei der Partikel-Methode, die auf dem Partikelfilter [54, 62] basiert, wird die Wahrschein-
lichkeitsdichte durch eine endliche Summe von sogenannten Partikeln approximiert:

x
(i)
k ∼ p(xk|ZK). (6.2.33)

Dabei beschreibt x
(i)
k das i -te Partikel. Für i → ∞ bildet die Partikelwolke die Wahr-

scheinlichkeitsdichtefunktion exakt ab.

Die Partikelwolke approximiert eine beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilung im Zustands-
raum und kann somit auch bei beliebigen parameterfreien Verteilungen angewendet wer-
den. Dies stellt einen entscheidenden Vorteil der Partikel-Methode im Vergleich zu den
bisher beschriebenen Methoden dar, da sie nicht auf gaußverteilte Zufallsvariablen be-
schränkt ist. Ein weiterer Vorteil im Vergleich zur Sigma-Punkt-Methode ist, dass mit
steigender Anzahl an Partikeln die Verteilung beliebig gut approximiert wird.

Jedes der gewählten Partikel wird sowohl räumlich als auch zeitlich projiziert und daraus
anschließend eine Kollisionswahrscheinlichkeit berechnet. Aufgrund der großen Anzahl an
Operationen für jedes Partikel der Partikelwolke stellt diese Methode die aufwändigste,
jedoch auch die genaueste Transformationsvorschrift dar.

Räumliche Projektion

Die räumliche Projektionsvorschrift lautet:

ψ
(i)
k = tr

(
x

(i)
k

)
. (6.2.34)

Dabei ist

x
(i)
k =

[
ξ

(i)
k η

(i)
k ξ̇

(i)
k η̇

(i)
k

]T
(6.2.35)

einer der Partikel wie in Gleichung (6.2.33) definiert. Die konkrete Realisierung mit dem
Zustandsvektor eines einzelnen Partikels ergibt sich dann wie folgt:

tr

(
x

(i)
k

)
=

η
(i)
k −

η̇
(i)
k

ξ̇
(i)
k

ξ
(i)
k für ξ̇

(i)
k < 0 ∧ ξ

(i)
k > 0

∞ sonst.

(6.2.36)

Das Verhältnis der Menge aller Schnittpunkte mit der Fahrzeugfront zur Gesamtanzahl
aller Punkte liefert die Kollisionswahrscheinlichkeit für i→∞:

p
(ψk)
Kollision = lim

i→∞

#

{
ψ

(i)
k

∣∣∣∣− b
2
≤ ψ

(i)
k ≤ b

2

}
#
{
ψ

(i)
k

} . (6.2.37)

Hierbei bezeichnet das Symbol # die Kardinalität bzw. Mächtigkeit einer Menge. Da
die Kollisionswahrscheinlichkeit direkt aus den relativen Häufigkeiten (6.2.37) berechnet
werden kann und keine Normalverteilung zu Grunde liegt, ist beim Partikel-Verfahren
auch kein Mittelwert bzw. keine Projektion des Zustandsvektors mehr nötig.
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Zeitliche Projektion

Analog zur räumlichen Projektion erfolgt die zeitliche Projektion durch die nichtlineare
Abbildungsvorschrift tz:

τ
(i)
k = tz(x

(i)
k ) (6.2.38)

mit

tz(x
(i)
k ) =


|ξ(i)
k |
|ξ̇(i)
k |

für ξ̇
(i)
k < 0 ∧ ξ

(i)
k > 0

∞ sonst.

(6.2.39)

Die zeitliche Kollisionswahrscheinlichkeit wird analog zur räumlichen wie folgt berechnet:

p
(τk)
Kollision = lim

i→∞

#

{
τ

(i)
k

∣∣∣∣t1 ≤ τ
(i)
k ≤ t2

}
#
{
τ

(i)
k

} . (6.2.40)

Die Praktikabilität dieser Projektionsmethode im Vergleich zu den anderen beiden vor-
geschlagenen Verfahren wird im Folgenden untersucht.

6.3 Entscheidungsalgorithmus

Das Fahrzeugumfeld wird durch die Mehrzielverfolgung eines Kalmanfilters beschrieben.
Die Aufgabe der Situationsbewertung ist es, die Kollisionswahrscheinlichkeit zu bestim-
men. Dazu müssen Fahrsituationen bewertet und im Falle einer unvermeidbaren Kollision
entsprechende Sicherheitssysteme aktiviert werden.

Die Aktivierung des Pre-Crash-Systems erfolgt, sobald die räumliche und zeitliche Kol-
lisionswahrscheinlichkeit eine bestimmte Auslöseschwelle überschritten hat. Diese Auslö-
seschwelle ist je nach zu Grunde liegender Anwendung zu wählen.

Der wesentliche Vorteil der hier vorgestellten Situationsanalyse ist eine parameterfreie Ak-
tivierung des Pre-Crash-Systems, lediglich die Auslöseschwellen für p

(τk)
Kollision und p

(ψk)
Kollision

stellen Designparameter dar. Die zeitliche Projektion wird für den folgenden Teil der
Evaluierung festgelegt und die räumliche Auftreffwahrscheinlichkeit ausgewertet. Für ei-
ne Aktivierung des Pre-Crash-Systems soll gelten:

p
(τk)
Kollision > 90 %

mit einer Zeitspanne von t1 bis t2 von 100 ms bis 300 ms. Die Umfeldbeschreibung ist
von der Situationsbewertung entkoppelt. Es werden außer dem Zustandsvektor und
der Schätzfehlerkovarianz keine zusätzlichen Informationen der verfolgten Objekte be-
nutzt und es findet auch keine Vorauswahl relevanter Objekte statt. Durch diese Tren-
nung von Zustandsschätzung und Situationsbwertung ist es möglich, das Pre-Crash-
Entscheidungsmodul auch mit anderen Sensoren zu betreiben.
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6.4 Evaluation

Mit Hilfe der hergeleiteten räumlichen und zeitlichen Kollisionswahrscheinlichkeiten sind
präzisere Aussagen über drohende Kollisionen möglich. Welches der drei hergeleiteten
Verfahren zur Projektion der Schätzfehlerkovarianz dabei die besten Ergebnisse erzielt,
wird im Folgenden analysiert.

Zunächst wurde eine erste Simulation durchgeführt, um die prinzipielle Funktion der Me-
thodik zur Kovarianzprojektion zu demonstrieren. Abbildung 6.4 zeigt die räumlichen
Projektionen des Zustandsvektors und dessen Schätzfehlerkovarianz. Die Kovarianz wird
mit 1 000 Partikeln repräsentiert und auf die Fahrzeugfront projiziert. Hierbei sind sche-
matisch zur Verdeutlichung zwei Grafiken zu einer zusammengefasst, was durch zwei ver-
schiedene senkrechte Achsenbeschriftungen verdeutlicht ist. Die Partikelwolke resultiert
aus dem detektierten Objekt und ist im Fahrzeugkoordinatensystem dargestellt. Hierzu
gehört die linke Achsenbeschriftung. Diese Partikelwolke wird mit der Partikel-Methode
projiziert, was in der Wahrscheinlichkeitsdichte dargestellt ist, mit der entsprechenden
rechten Achsenbeschriftung. Als Vergleich ist zusätzlich die linearisierte Projektion ein-
gezeichnet.
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Abbildung 6.4: Schematische Darstellung der Projektion der Partikelwolke eines
detektierten Objekts auf eine Verteilung der möglichen Kollisionspunkte mit (a)
großen und (b) kleinen Positionsvarianzen σ2

ξk
und σ2

ηk
(3σ-Ellipse). Das Histogramm

resultiert aus einer Projektion von Partikeln und die einhüllende Normalverteilung
aus einer Projektion durch Linearisierung. Die Breite des eigenen Fahrzeugs ist durch
die beiden senkrechten Linien gekennzeichnet.

Im Vergleich der beiden Abbildungen 6.4a und 6.4b sieht man den Unterschied der Kova-
rianzen. In 6.4a ist eine große Kovarianzellipse zu sehen, die in einer flachen Wahrschein-
lichkeitsverteilung resultiert. Bei Integration über die Fahrzeugbreite ergibt sich somit ein
eher geringer Wert, die Kollisionswahrscheinlichkeit ist aufgrund der hohen Unsicherheit
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6. Situationsanalyse für Pre-Crash-Funktionen

nicht sehr groß. Im Unterschied hierzu sieht man in 6.4b eine sehr kleine Kovarianzellip-
se, was eine geringe Varianz der Verteilung nach der Projektion zur Folge hat. Hierdurch
ergibt sich eine sehr exakte Aussage über den Ort einer möglichen Kollision.

Der entscheidende Vorteil der Kovarianzprojektion ist ebenfalls an den beiden Grafiken
ablesbar: Ohne Betrachtung der Unsicherheiten ergibt sich derselbe propagierte Punkt
einer Kollision. Anhand der Verteilungen wird jedoch klar, dass im ersten Fall über den
tatsächlichen Kollisionsort kaum eine verlässliche Aussage gemacht werden kann, wohin-
gegen im zweiten Fall der Kollisionsort mit hoher Sicherheit vorhergesagt werden kann.
Ohne Kovarianzpropagation wird somit die entscheidende Information der Kovarianzen
nicht berücksichtigt. Mit Hilfe der entwickelten Methodik ist jedoch in der Praxis eine
fundierte Entscheidung über die Auslösung eines Pre-Crash-Systems möglich.

Im Folgenden werden mit simulierten Daten die drei Projektionsarten der Schätzfehler-
kovarianz untersucht. Abschließend wird ein Vergleich zwischen bisherigen Ansätzen und
dem hier vorgestelltem Pre-Crash-System gegeben.

Zur Auswertung werden zwei exemplarische Pre-Crash-Szenarien simuliert, eine frontale
Kollision wie zum Beispiel bei einem Auffahrunfall und ein knappes Ausweichmanöver,
bei dem die Kollision durch starkes Bremsen und Lenken noch verhindert wird. Den
Schwerpunkt der Simulation bildet eine Auswertung über Erkennungs- und Falschalarm-
rate in Abhängigkeit der Filtereinschwingzeiten. Die Simulation beruht auf der Sensor-
konfiguration des Versuchsfahrzeuges.

6.4.1 Simulation einer zentralen Kollision

Die zentrale Kollision wird mit einer konstanten Geschwindigkeit von 55 km/h simuliert
und startet bei einer Entfernung von 25 m. Abbildung 6.5a zeigt die berechnete räumliche
Kollisionswahrscheinlichkeit in Abhängigkeit der Zeit vom Start bis zum Aufprall.

Mit wenigen kurzen Ausnahmen ist bei allen drei Methoden ein stetig anwachsender
Verlauf der Kollisionswahrscheinlichkeit zu beobachten. Die kurzen fallenden Abschnitte
sind auf das Prozessmodell zurückzuführen und werden sowohl vom Prozessrauschen als
auch vom Messrauschen beeinflusst.

Die Kollisionswahrscheinlichkeit liegt bis 0,75 s vor der Kollision bei unter 40 %. Wäh-
rend dieser Zeit befindet sich das Kollisionsobjekt in zu großer Entfernung. Ab 0,5 s
vor der Kollision steigt die Kollisionswahrscheinlichkeit sowohl bei der Partikel- als auch
Sigma-Punkt-Methode auf über 80 %. Die Methode der linearisierten Projektion liegt ca.
10 % darunter. Eine räumliche Pre-Crash-Auslöseschwelle von 90 % erreicht die Partikel-
Projektion 249 ms vor der Kollision, das Sigma-Punkt-Verfahren 239 ms und die Linea-
risierung erst 105 ms vorher. Das Ergebnis der Sigma-Punkte-Methode ist bei dieser Si-
mulation fast identisch zur Projektion mit Partikeln. Die linearisierte Methode weicht
aufgrund von Linearisierungsfehlern um wenige Prozent davon ab. Insgesamt lässt sich
sagen, dass die Sigma-Punkt-Methode und Partikel-Methode in der Praxis zu bevorzugen
sind, da sie beispielsweise eine Auslöseschwelle von 90 % Kollisionswahrscheinlichkeit in
einem zeitlichen Rahmen erreichen, der die Aktivierung eines Pre-Crash-Systems noch
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ermöglicht. Bei Verwendung der Linearisierungsmethode könnte das System mit densel-
ben Anforderungen erst ungefähr 100 ms vor dem Aufprall aktiviert werden, was in der
Praxis unter Umständen zu einer eingeschränkten Funktionalität des Systems führt.

6.4.2 Simulation eines Ausweichmanövers

In einem zweiten Szenario wurde ein Ausweichmanöver mit einer Geschwindigkeit von
40 km/h simuliert. Das Manöver beginnt 12 m vor dem Fahrzeug. Das verfolgte Objekt
bewegt sich 2,5 m rechts am stehenden Sensorfahrzeug vorbei. Abbildung 6.5b zeigt den
Verlauf der räumlichen Kollisionswahrscheinlichkeit über eine Beobachtungszeit von zwei
Sekunden. Die Zeitachse beschreibt dabei nicht die Zeit bis zur Kollision, sondern die
Zeit, bis die Objekttrajektorie die η-Achse des Fahrzeugkoordinatensystems schneidet.

Man sieht, dass bei diesem Szenario alle drei Verfahren sehr gut abschneiden. Die Kol-
lisionswahrscheinlichkeiten erreichen ein Maximum zwischen 1,25 s und 0,75 s vor der
drohenden Kollision. Diese Zeitspanne befindet sich noch lange genug vor der mögli-
chen Kollision, so dass aufgrund dieser Kollisionsschätzung keine Entscheidung über die
Aktivierung des Pre-Crash-Systems getroffen wird. Danach lässt sich ein rasantes Absin-
ken der Kollisionswahrscheinlichkeit bei allen drei Algorithmen feststellen, innerhalb von
100 ms bis 200 ms sinkt die Kollisionswahrscheinlichkeit fast auf Null.

Im Zeitbereich der Pre-Crash-Auslöseschwelle zwischen 300 ms und 100 ms nähert sich
die räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit asymptotisch 0 % an. Das Ausweichmanöver
wird somit korrekt als solches erkannt und zur kritischen Pre-Crash-Auslösezeit gibt die
berechnete Kollisionswahrscheinlichkeit sehr exakt das tatsächliche Szenario wieder.
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Abbildung 6.5: Vergleich der räumlichen Kollisionswahrscheinlichkeit bei (a) ei-
nem zentralen Aufprall und (b) einem Ausweichmanöver, berechnet jeweils mit der
Partikel-Methode, der Sigma-Punkt-Methode und der Linearisierungsmethode.
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6. Situationsanalyse für Pre-Crash-Funktionen

Tabelle 6.1 zeigt die maximal auftretenden Kollisionswahrscheinlichkeiten über die gesam-
te Zeit des Fahrmanövers. Mit der üblichen Auslöseschwelle von 90 % wird das Pre-Crash-

Partikel Sigma-Punkte Linearisierung

p
(ψk)
Kollision 62,3 % 63,4 % 48,5 %

Tabelle 6.1: Maximale räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit des Ausweichmanö-
vers aus Abbildung 6.5b. Das Pre-Crash-System wird korrekterweise nicht aktiviert.

System richtigerweise nicht aktiviert. Die maximale räumliche Kollisionswahrscheinlich-
keit wird zudem auch weit außerhalb der zeitlichen Auslöseschwelle erreicht. Analog zur
zentralen Kollision ist die Projektion von Partikeln und Sigma-Punkten fast identisch,
die Linearisierung zeigt Abweichungen von bis zu 15 %.

6.4.3 Pre-Crash-Simulation

Versuchsaufbau

Um die Situationsbewertung dieses Kapitels beurteilen zu können, werden die hier vorge-
stellten Verfahren in eine statistische Pre-Crash-Simulation eingebunden. Dazu werden
Fahrmanöver mit und ohne Kollisionen simuliert. Genau die eine Hälfte des Datensat-
zes enthält keine Unfälle wie zum Beispiel knappe Vorbeifahrten, die andere Hälfte ent-
hält Unfälle wie zum Beispiel Frontalkollisionen oder Kollisionen mit Versatz. Insgesamt
werden 100 000 Monte-Carlo-Simulationen mit verschiedenen Startpunkten, Endpunkten
und Geschwindigkeiten durchgeführt. Dabei werden lineare Bewegungen mit jeweils kon-
stanten Geschwindigkeiten zwischen 15 km/h und 50 km/h verwendet.

Zur Berechnung der räumlichen und zeitlichen Kollisionswahrscheinlichkeiten wird das
Partikel-Verfahren aus Abschnitt 6.2.3 angewendet. Hierzu werden 100 Partikel der Schätz-
fehlerkovarianz berechnet und auf die Kollisionskoordinate projiziert. Die Auslöseschwel-
le wird von 0 % auf 1 % in Schritten der Schrittweite 0,01 % erhöht und das Ergebnis
bestehend aus Erkennungs- und Falschalarmrate ausgewertet. Zusätzlich werden die Er-
gebnisse in Abhängigkeit der Anzahl an Filterzyklen untersucht. Hierzu wird die Anzahl
der Zyklen, in denen das Objekt gesehen und verfolgt werden kann, von 2 bis 15 variiert.

Im Folgenden wird zunächst als Bewertungskriterium die ROC-Analyse vorgestellt, bevor
auf die Ergebnisse eingegangen wird.

ROC-Analyse

Alle möglichen Ausgaben eines Pre-Crash-Systems sind in einer Konfusionsmatrix (Vier-
feldtafel, siehe Tabelle 6.2) abgebildet. Dabei wird die Anzahl der korrekt erkannten
Kollisionen als richtig positiv, die Anzahl der Falschauslösungen als falsch positiv, die
Anzahl der nicht erkannten Kollisionen als falsch negativ und die Anzahl der Fälle, bei
denen das System richtigerweise nicht auslöst, als richtig negativ bezeichnet. Die falsch
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Kollision Keine Kollision

Systemauslösung richtig positiv falsch positiv
Nichtauslösung falsch negativ richtig negativ

Tabelle 6.2: Konfusionsmatrix eines Pre-Crash-Systems.

positiven Ergebnisse werden oftmals auch als Fehler erster Art oder α-Fehler und die
falsch negativen Ergebnisse als Fehler zweiter Art oder β-Fehler bezeichnet.

Ein wichtiges Kriterium zur Beurteilung von Pre-Crash-Systemen stellt die Detektions-
rate dar. Sie wird oft auch als Sensitivität bezeichnet und gibt an, wie viel Prozent der
Kollisionen richtig erkannt wird:

Detektionsrate (oder Sensitivität) =
richtig positiv

richtig positiv + falsch negativ
. (6.4.1)

Ein weiteres Kriterium ist die Spezifität oder Rate der richtig negativen Klassifikationen,
die beschreibt, wie oft ein tatsächlicher negativer Sachverhalt auch durch ein negatives
Testergebnis erkannt wird. Die Gegenwahrscheinlichkeit zur Spezifität ist die Falschalarm-
rate (1-Spezifität) und wird auch auf den Daten ausgewertet, bei denen es zu keinem Un-
fall kommt. Dabei gibt die Falschalarmrate in Prozent an, wie oft ein Pre-Crash-System
ausgelöst wird, obwohl keine Kollision stattgefunden hat:

Falschalarmrate (1-Spezifität) =
falsch positiv

falsch positiv + richtig negativ
. (6.4.2)

Bei den meisten Klassifikationsproblemen ist eine Optimierung ein Kompromiss zwischen
Detektionsrate und Falschalarmrate. Das Ziel ist, bei einer hohen Erkennungsrate wenige
Falschauslösungen hervorzurufen. Mögliche Paare von Detektions- und Falschalarmrate
werden in einer sogenannten ROC-Kurve (engl.

”
Receiver Operating Characteristic“) auf-

getragen. Die Koordinate (0,1) in der linken oberen Ecke stellt mit 100 % Sensitivität
und 0 % Falschalarmrate das bestmögliche Ergebnis einer Klassifikation dar. Mit Op-
timierungsverfahren kann das theoretische Optimum der Kurve bestimmt werden. In
realen Systemen ist meistens jedoch die Falschalarmrate einer bestimmten Applikation
vorgegeben und die Erkennungsrate ergibt sich aus diesen Anforderungen.

Ergebnisse

Abbildung 6.6 zeigt das Ergebnis der Pre-Crash-Simulation in Form einer ROC-Analyse.
Auf der Ordinatenachse wird die Erkennungsrate in Abhängigkeit der Falschalarmrate auf
der Abszissenachse gezeichnet. Als erstes wird das Verhältnis aus Erkennungsrate und
Falschalarmrate in Abhängigkeit der als Auslöseschwelle verwendeten räumlichen Kol-
lisionswahrscheinlichkeit untersucht. Die verschiedenen ROC-Kurven in Abbildung 6.6
unterscheiden sich in der Anzahl der Filterzyklen, über die das Objekt verfolgt wurde.

In den dargestellten ROC-Kurven variiert die räumliche Auslöseschwelle zwischen 0 %
und 1 %. Bei einer Auslöseschwelle von 0 % Kollisionswahrscheinlichkeit ergibt sich eine
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Abbildung 6.6: (a) Vergleich der Erkennungsleistung bei verschiedenen Filterzy-
klen mittels ROC-Kurven (engl.

”
Receiver Operating Characteristic“) mit und ohne

Kovarianz-Projektion. (b) Vergrößerter Ausschnitt des relevanten Bereichs.
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Erkennungsrate von 100 %, jedoch auch eine Falschalarmrate von 100 %, da jede Pro-
jektion als drohende Kollision klassifiziert wird. Wird hingegen die Auslöseschwelle der
Kollisionswahrscheinlichkeit gleich Eins gesetzt, konvergiert die Falschalarmrate gegen
0 % bei sehr viel geringerer Erkennungsrate von ca. 40 %. Innerhalb dieser Grenzen ist
abhängig von der Anwendung eine optimale Auslöseschwelle zu finden. Bei einer typi-
schen Auslöseschwelle von 90 % ergibt sich eine Falschalarmrate von unter 10 %. Die
Auslöseschwelle stellt damit den Designparameter dar und steuert das Verhältnis von
Erkennungs- und Falschalarmrate. Die Wahl des Arbeitspunktes hängt von der Anwen-
dung ab, dessen Größenwert ist aber in den meisten Fällen so zu wählen, dass eine
Falschalarmrate kleiner 10 % erreicht wird. Für zukünftige Systeme, die vermehrt nicht-
reversible Sicherheitssysteme aktivieren, wird eine Falschalarmrate von annähernd 0 %
verlangt werden.

Die ROC-Analysen wurden für verschiedene Zykluszeiten des Filters durchgeführt. Je
höher die Anzahl an Filterzyklen ist, über die das Objekt verfolgt wird, desto besser ist
das Verhältnis von Erkennungs- zu Falschalarmrate. So hat das Pre-Crash-System nach
zwei Filterzyklen bei einer Falschalarmrate von 10 % eine Erkennungsrate von ca. 80 %.
Nach nur einem weiteren Zyklus steigt bei gleicher Falschalarmrate die Erkennungsrate
um über 10 % an. Nach 15 Schritten ergibt sich schließlich eine Erkennungsrate von
99,8 %.

Im Folgenden wird die neue Situationsbewertung mit dem Standardansatz verglichen, bei
dem nur eine Propagation des Zustandsvektors, nicht jedoch eine Kovarianzprojektion
stattfindet. Die Ergebnisse des Standardansatzes sind ebenfalls in Abbildung 6.6 zu sehen,
wobei hierfür die größeren Symbole verwendet wurden. Der Unterschied zwischen einer al-
leinigen Zustandsprädiktion und der kombinierten Projektion mit Schätzfehlerkovarianz
besteht darin, dass nur das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Situationsanalyse
eine ROC-Analyse ermöglicht. Wird die Kovarianz nicht projiziert, so ist das Ergebnis
nur ein Wertepaar aus Erkennungs- und Falschalarmrate. Dies stellt einen entscheiden-
den Vorteil des vorgeschlagenen Verfahrens dar, da nur hier ein Arbeitspunkt gewählt
werden kann und je nach Anwendung ein optimales Verhältnis von Erkennungs- und
Falschalarmrate bestimmt werden kann. Diese Parametrierung wird mit der Kollisions-
wahrscheinlichkeit durch Ändern der Auslöseschwelle möglich. In herkömmlichen Metho-
den entfällt die Möglichkeit der Parametrierung, da der Arbeitspunkt nicht verschoben
werden kann.

Neben der fehlenden Möglichkeit der Parametrierung ist ein weiterer großer Nachteil
des Standardansatzes, dass das hiermit erzielte Resultat in jedem Filterzyklus schlechter
als die Verknüpfung mit der Kollisionswahrscheinlichkeit ist. Man sieht, dass bei kon-
stanter Falschalarmrate die Erkennungsrate des Standardansatzes deutlich geringer ist.
Umgekehrt bringt eine konstante Erkennungsrate beim Standardansatz mehr Falscha-
larme mit sich als bei der hier vorgeschlagenen Methodik. Der Vorteil des entwickelten
Verfahrens wird insbesondere dann deutlich, wenn die Anzahl der bisherigen Filterzyklen
noch sehr klein ist. Die vergrößerten Unsicherheiten sind bei einem konsistenten Filter in
der Schätzfehlerkovarianz repräsentiert. Da diese Informationen bei einer reinen Zustand-
sprädiktion nicht genutzt werden können, ist der Standardansatz in jedem Filterzyklus
schlechter als der erweiterte Ansatz.
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Insgesamt weisen alle vorgestellten Ergebnisse darauf hin, dass der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelte Ansatz große Vorteile im Vergleich zu bisherigen Methoden bietet.
Die Projektion der Schätzfehlerkovarianz liefert eine zuverlässige räumliche und zeitliche
Kollisionswahrscheinlichkeit und führt zu verlässlicheren Auslöseentscheidungen des Pre-
Crash-Systems.

6.5 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurde eine neue Situationsanalyse für sicherheitsrelevante Fahrerassis-
tenzfunktionen vorgestellt. Am Beispiel Pre-Crash wurde ein Entscheidungsalgorithmus
zur Ansteuerung eines reversiblen Gurtstraffersystems entwickelt. Es wurde ein neuarti-
ges Verfahren hergeleitet, um neben dem Zustandsvektor einer Objektverfolgung auch
die Kovarianzen zu verwenden. Die Projektion von Schätzfehlerkovarianzen bildet den
Schwerpunkt dieses Kapitels. Dabei werden die Kovarianzen der Schätzung auf den er-
warteten Kollisionspunkt in die Zukunft projiziert und daher kann eine Kollisionswahr-
scheinlichkeit berechnet werden. Der räumliche oder zeitliche Kollisionspunkt alleine ist
noch nicht aussagekräftig genug, da es mittels des vorgeschlagenen Verfahrens durch
unterschiedliche Kollisionswahrscheinlichkeiten zu völlig anderen Auslöseentscheidungen
des Pre-Crash-Systems kommen kann. Zur Berechnung der Kollisionswahrscheinlichkei-
ten ist die Nichtlinearität der hergeleiteten Projektionen zu berücksichtigen. Es wurden
drei Verfahren vorgestellt, mit denen sowohl eine räumliche als auch eine zeitliche Unsi-
cherheitsprojektion möglich ist.

Die Ergebnisse zeigen eine deutliche Verbesserung der Kollisionseinschätzung mit Hilfe
von Kovarianzprojektion im Vergleich zu herkömmlichen Systemen. Dieser Vorteil ist ins-
besondere bei zeitkritischen Situationen ohne Objektverfolgung über viele Filterzyklen
deutlich zu sehen. Darüber hinaus erlaubt die entwickelte Methode eine Parametrisierung
des Pre-Crash-Systems. Die räumliche und zeitliche Auslöseschwelle stellen dabei die ein-
zigen zu bestimmenden Designparameter dar. Durch die Wahl dieser Parameter kann das
Verhältnis von Falschalarm- und Erkennungsrate optimiert werden. Mit herkömmlichen
Methoden ist aufgrund der fehlenden Kollisionswahrscheinlichkeit eine solche Parametrie-
rung nicht möglich. Die Ergebnisse der Pre-Crash-Simulation dieses Abschnittes wurden
in [153] veröffentlicht.

In weiterführenden Arbeiten könnte eine Kombination der räumlichen und zeitlichen
Auslöseschwellen mit Algorithmen wie z.B. Dempster-Shafer erfolgen [125]. Auf die Odo-
metriedaten wurde in dieser Arbeit aufgrund ihrer Ungenauigkeiten bei hochdynamischen
Fahrmanövern verzichtet. Zukünftige Systeme müssten mit Sensoren arbeiten, die auch
bei instabilen Fahrsituationen hochgenaue Eigenbewegungsdaten liefern. Dann wäre die
Berechnungen von physikalisch möglichen Trajektorien [67, S. 187ff.] denkbar. Nachfol-
gende Arbeiten könnten sich auch mit der Erweiterung des hier vorgestellten Ansatzes
für ausgedehnte Objekte beschäftigen.
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7

Experimentelle Ergebnisse

Moderne Fahrerassistenzsysteme basieren auf einer schnellen und zuverlässigen Perzepti-
on und Situationsanalyse. Hierdurch sollen Unfälle vermieden werden oder gegebenenfalls
die Unfallschwere gemindert werden. Dabei ist es insbesondere in zeitkritischen Situatio-
nen entscheidend, dass Messungen schnellstmöglich in die Zustandsschätzung integriert
werden. Aus diesem Grund stellen Pre-Crash-Situationen einen optimalen Testfall für
die verschiedenen Algorithmen zur Integration von OOS-Messungen dar. Für die folgen-
de Evaluierung wurden zahlreiche praktische Fahrszenen mit Anpralltests durchgeführt,
anhand derer die Performanz der vorgeschlagenen Algorithmen basierend auf einer Fusion
mehrerer Radarsensoren untersucht wurde.

Dieses Kapitel dient zur Auswertung des gesamten Pre-Crash-Systems, von der Zustands-
schätzung aus Kapitel 3 über die die OOSM-Verfahren aus den Kapiteln 4 und 5 bis
hin zur Situationsbewertung aus Kapitel 6. Es wird experimentell gezeigt, dass OOSM-
Algorithmen zu einer deutlichen Verbesserung der Erkennungsrate führen und somit Un-
fälle vermeiden können, wo herkömmliche Algorithmen scheitern. Dies gilt insbesondere
für Pre-Crash-Systeme, die innerhalb weniger Hundert Millisekunden Entscheidungen
treffen müssen.

Abschnitt 7.1 gibt einen Überblick über die herangezogenen Bewertungsmaße, bevor
in Abschnitt 7.2 die Signalverarbeitungsalgorithmen auf Basis einer Simulationsumge-
bung ausgewertet werden. Dabei wird die Sensorkonfiguration eines Drei-Schritt-OOSM-
Problems sowie eine weitere Fusion eines Fünf-Schritt-OOSM-Problems simuliert. Die
Auswertung erfolgt anhand zweier exemplarischer Fahrszenen, einer frontalen Kollisi-
on mit mittlerer Geschwindigkeit und einem Ausweichmanöver. Abschließend wird ei-
ne Pre-Crash-Simulation mit Situationsbewertung vorgestellt und das Verhältnis aus
Erkennungs- zu Falschalarmrate unter Verwendung von OOSM-Algorithmen ausgewer-
tet.

Abschnitt 7.3 stellt den Schwerpunkt dieses Kapitels dar, eine Auswertung praktischer
Fahrmanöver des entwickelten Pre-Crash-Systems mit einem prototypisch aufgebauten
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Versuchsfahrzeug. Durch Evaluierung der Schätzfehlerkovarianz und der Auslösewahr-
scheinlichkeit werden die Vorteile der OOSM-Algorithmen deutlich. Eine fundierte Un-
tersuchung der zeitlichen Genauigkeit der Algorithmen erfolgt mit Hilfe einer Kontakt-
sensorik. Die Genauigkeit der verfolgten Objekte wird im Vergleich mit einem Laserscan-
ner ausgewertet. Abschließend wird eine detaillierte Analyse des entwickelten Pre-Crash-
Systems anhand eines Fahrmanöverkatalogs präsentiert. Die ausgewählten Fahrszenen
sollen repräsentativ für die in Realität vorkommenden kritischen Fahrsituationen sein.
Als Bewertungsmerkmal dient dabei eine modifizierte ROC-Analyse.

7.1 Bewertungsmaße

Um einen Vergleich der verschiedenen Algorithmen sowohl bei der Simulation als auch bei
der Auswertung realer Fahrversuche durchzuführen, werden die im folgenden Abschnitt
beschriebenen und aus der Literatur bekannten Bewertungsmaße herangezogen.

Volumen der Schätzfehlerkovarianz

Zur Bewertung der Schätzfehlerkovarianz wird die N×N -Matrix auf einen skalaren Wert
abgebildet. Da die Schätzfehlerkovarianz des Zustandsvektors eine multivariate Normal-
verteilung beschreibt, wurde ein 1σ-Konfidenzbereich gewählt und dessen Volumen be-
rechnet. Dieser Konfidenzbereich stellt bei einer N×N -Matrix für N = 2 eine Ellipse und
für N > 2 ein Hyperellipsoid dar. Für die Berechnung dieses 1σ-Volumens der Kovari-
anzmatrix mit den Systemzuständen (ξ, η, ξ̇, η̇) wird folgende Formel aus [23] verwendet:

V = c ·
√
|P| · gN

2 (7.1.1)

mit g ≈ 4, 7195 und c = π2/2. Das Volumen ist somit proportional zur Wurzel der
Determinante der Schätzfehlerkovarianz P. Die Determinante kann durch die Eigenwerte
λi beschrieben werden:

|P| =
N∏
i=1

λi. (7.1.2)

Anhand dieser Schreibweise wird klar, dass das Volumen der Schätzfehlerkovarianz so-
wohl von den Varianzen als auch den Kovarianzen abhängig ist. Weitere in der Literatur
verwendete Verfahren zur Bewertung der Schätzfehlerkovarianz verwenden oft nur die
Spur der Matrix und damit die Summe der Eigenwerte. Hier ist ein entscheidender Nach-
teil, dass nur die Varianzen als Gütekriterium verwendet werden und die Kovarianzen
missachtet werden.

Positions- und Geschwindigkeitsfehler (RMSE)

Als ein Bewertungskriterium wird die Wurzel aus dem Mittelwert des quadratischen Feh-
lers (engl.

”
Root Mean Square Error“, RMSE) berechnet. Für die Berechnung dieses
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Positions- und Geschwindigkeitsfehlers wird die reale Position und die reale Geschwindig-
keit (engl.

”
Ground Truth“) der verfolgten Objekte benötigt. Bei Simulationsdaten sind

diese Informationen vorhanden, bei einer Auswertung realer Sensordaten sind die wahren
Zustände der Objekte jedoch nicht gegeben.

Bei einer Simulation wird die Differenz zwischen der realen und der geschätzten Posi-
tion quadriert, über C Monte-Carlo-Simulationen gemittelt und davon schließlich die
Quadratwurzel berechnet, um den Positionsfehler zu erhalten:

RMSEξη(k) =

√√√√ 1

C

C∑
i=1

(
ξk(i)− ξ̂k(i)

)2

+
(
ηk(i)− η̂k(i)

)2

. (7.1.3)

Dabei sind ξk(i) und ηk(i) die wahren Positionen der i -ten Monte-Carlo-Simulation und
ξ̂k(i) und η̂k(i) die geschätzten Zustände des Filters. Die Berechnung des Geschwindig-
keitsfehlers erfolgt analog:

RMSEξ̇η̇(k) =

√√√√ 1

C

C∑
i=1

(
ξ̇k(i)− ˆ̇ξk(i)

)2

+
(
η̇k(i)− ˆ̇ηk(i)

)2

. (7.1.4)

Der RMS-Fehler liefert also zu jedem Zeitpunkt einen über alle Monte-Carlo-Simulationen
gemittelten Fehler, wobei nicht zusätzlich über die Zeit gemittelt wird.

Bei realen Sensordaten werden die Positionsangaben der Objekte über einen Laserscanner
und die Geschwindigkeitsdaten über die odometrischen Daten des Sensorfahrzeugs unter
der Annahme unbewegter Objekte gewonnen. Die Gleichungen (7.1.3) und (7.1.4) sind bei
der Auswertung realer Fahrversuche analog mit C = 1 anzuwenden, wobei es sich dann
nicht mehr um RMS-Fehler, sondern um absolute Positions- und Geschwindigkeitsfehler
handelt.

Fehler der geschätzten Kollisionszeit (TTC-Fehler)

Die Genauigkeit der geschätzten Zeit bis zum Aufprall (engl.
”
Time-to-Collision“, TTC)

ist bei einer Auswertung realer Fahrversuche ein wichtiges Kriterium zur Beurteilung der
Leistungsfähigkeit eines Pre-Crash-Systems. Der wahre Zeitpunkt der Kollision wird in
dieser Arbeit mit einer Kontaktsensorik (siehe Abschnitt 2.4.2) bestimmt und mit der
geschätzten TTC verglichen. Die Kontaktsensorik liefert zum Zeitpunkt des Aufpralls ein
Signal, so dass der genaue Zeitpunkt des Aufpralls bekannt ist. Aus diesem lässt sich dann
rückwirkend der TTC-Fehler der Schätzung zu einem beliebigen Zeitpunkt bestimmen.

Kollisionswahrscheinlichkeit

In Kapitel 6 wurde ein Verfahren entwickelt, um aus dem Zustandsvektor und der Schätz-
fehlerkovarianz zu einem beliebigen Zeitpunkt eine Kollisionswahrscheinlichkeit zu be-
stimmen. Die hergeleitete Projektion der Schätzfehlerkovarianz beschreibt die geschätz-
te räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit p

(ψk)
Kollision. Zur Evaluierung der Kollisionswahr-

scheinlichkeit werden reale Messdaten einer Kollision sowie einer knappen Vorbeifahrt
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ausgewertet. Hierfür wird eine Auslöseschwelle definiert, ab der das Pre-Crash-System
aktiviert wird. Entscheidend für die Aktivierung ist, ob die räumliche Kollisionswahr-
scheinlichkeit diese Schwelle überschreitet. Die Auslöseschwelle dient als zu optimierender
Parameter, um die Erkennungsrate im Vergleich zur Falschalarmrate auszubalancieren.
Die Leistungsfähigkeit der hergeleiteten Methode zur Projektion der Schätzfehlerkovari-
anz kann daher in Abhängigkeit von der Auslöseschwelle untersucht werden.

Konsistenz

Ein Zustandsschätzer ist konsistent [10], wenn der Erwartungswert des Schätzfehlers
gegen Null konvergiert und die vom Filter berechneten Kovarianzen den wahren Kovari-
anzen entsprechen. Also müssen folgende zwei Bedingungen erfüllt sein:

E[xk − x̂k|k]
!

= 0, (7.1.5)

E[
(
xk − x̂k|k

) (
xk − x̂k|k

)T
]

!
= Pk|k. (7.1.6)

Dabei ist xk der wahre Zustandsvektor des verfolgten Objektes und x̂k|k der geschätzte
Zustandsvektor. Der Nachweis der Filterkonsistenz kann über den NEES (engl.

”
Nor-

malized Estimation Error Squared“) erfolgen. Der NEES ist der quadrierte normierte
Schätzfehler und setzt das Wissen über den wahren Zustandsvektor voraus. Der NEES
wird für jeden Zeitschritt wie folgt berechnet:

NEES(k) =

(
xk − x̂k|k

)T
P−1
k|k

(
xk − x̂k|k

)
. (7.1.7)

Es werden also N einzelne Standardnormalverteilungen N (0, 1) quadriert und aufsum-
miert. Das heißt, die quadratische Form in Gleichung (7.1.7) ist Chi-Quadrat-verteilt mit
N Freiheitsgraden, wenn das Filter konsistent ist und es sich um ein lineares System mit
normalverteiltem Fehler handelt. Um das System auf Konsistenz zu überprüfen, wird in
einem Test geprüft, ob der NEES einer Chi-Quadrat-Verteilung χ2

N mit Freiheitsgrad N
genügt. Werden C unabhängige Simulationen durchgeführt, so erhält man den mittleren
NEES wie folgt:

NEES(k) =
1

C

C∑
i=1

NEESi(k). (7.1.8)

Dabei ist NEESi(k) der NEES der i-ten Simulation zum k-ten Zeitschritt. Unter der
Hypothese H0, dass das Filter konsistent ist, ist C · NEES(k) Chi-Quadrat-verteilt mit
C ·N Freiheitsgraden. Die Hypothese ist erfüllt, wenn

NEES(k) ∈ [r1, r2] .

Dabei wird das Akzeptanzintervall a=[r1, r2] folgendermaßen bestimmt:

P (NEES(k) ∈ [r1, r2]|H0) = 1− α,

wobei α das Signifikanzniveau und 1− α das Quantil ist. Bei dem Test wird α häufig zu
0,05 gewählt, das heißt, wenn 95 % aller Werte innerhalb des Akzeptanzintervalls liegen,
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kann angenommen werden, dass der Zustandsschätzer konsistent ist. In der Praxis wird
die Definition der Konsistenz, dass die tatsächlichen und die berechneten Unsicherheiten
des Schätzfehlers übereinstimmen müssen, nicht so streng ausgelegt. Häufig spricht man
auch von Konsistenz, solange die berechneten Unsicherheiten die wahren Unsicherheiten
einschließen, das heißt, eine Überschätzung des Fehlers wird toleriert [82, S. 126].

ROC-Analyse

Die ROC-Analyse als Mittel zur Bestimmung des Zusammenhangs zwischen Erkennungs-
und Falschalarmrate wurde in Abschnitt 6.4.3 beschrieben. Hierbei kann anhand einer
Kurve die Erkennungsrate unter Voraussetzung einer beliebigen Falschalarmrate abge-
lesen werden. Die ROC-Analyse stellt somit ein hilfreiches Mittel zur Optimierung der
Auslöseschwelle für das Pre-Crash-System dar, welches die gegebenen Anforderungen an
die Erkennungs- und Falschalarmraten berücksichtigt.

7.2 Simulation

Zunächst wurden die vorgeschlagenen Algorithmen in einer umfassenden Simulation eva-
luiert. Alle Verarbeitungsschritte des Pre-Crash-Systems sind hierbei zu beachten. Die
Module modellieren sowohl das Sensorverhalten als auch den Systemprozess. Im Folgen-
den werden die fünf Verarbeitungsschritte der Simulation beschrieben.

Im ersten Modul werden relevante Pre-Crash-Objekte generiert und deren Bewegung
simuliert. Ein Beschleunigungsprofil erlaubt die genaue Eingabe der Bewegung für ver-
schiedene Zeitintervalle. Die Bewegungen werden mit den entsprechenden kinematischen
Formeln berechnet und mit einem gegebenen Prozessrauschen modelliert. Die maximalen
Beschleunigungen werden dabei zum Beispiel bei einem konstanten Geschwindigkeitsmo-
dell gemäß der Wahl von Q simuliert. Dieses wurde entsprechend Gleichung (3.3.15)
gewählt. Dabei wird der Designparameter

q = σ2
a∆t =

(
10

3

m

s2

)2

∆t (7.2.1)

gewählt, wobei ∆t das jeweilige Abtastintervall bezeichnet und die maximale Beschleuni-
gung 3σa als 10 m/s2 angenommen wurde. Die Ergebnisse der Simulation werden schließ-
lich zu diskret definierten Zeitpunkten gespeichert.

Das Sensormodul simuliert das Verhalten der Sensorik. Dabei wird das Sichtfeld des Sen-
sors und die Sensorrauschmatrix R berücksichtigt. Diese wurde entsprechend der realen
Sensordaten in Tabelle 2.1 modelliert, so dass das Messrauschen je nach verwendetem
Sensor und in Abhängigkeit der Position angepasst wurde. Beispielsweise wurden für
die Winkelgenauigkeit des Nahbereichsradars entsprechend der Sensorspezifikation in Ta-
belle 2.1 die 3σ-Werte zwischen 5◦ und 10◦ angegeben, wobei die Zwischenwerte durch
Messungen bestimmt wurden (vergleiche Abbildung 2.5). Mit der analogen Herleitung
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für die radiale Messungenauigkeit ergibt sich im optimalen Fall bzw. im ungenaueren
Randbereich:

R =


(

0,05
3

m
)2

0 0

0
(

5◦
3

)2
0

0 0
(

1,39
3

m
s

)2

 bzw. R =


(

0,075
3

m
)2

0 0

0
(

10◦
3

)2
0

0 0
(

1,39
3

m
s

)2

 .
(7.2.2)

Die übrigen Messungenauigkeiten wurden analog bestimmt und die Messfehlerkovarianz-
matrix entsprechend aufgestellt. Mit diesem Modul kann somit das Verhalten beliebig
vieler Sensoren simuliert werden. Die Sensordaten werden also gemäß der angegebenen
Messunsicherheiten verrauscht.

Um die zeitlichen Charakteristiken der verschiedenen Sensoren zu simulieren, werden je-
dem Datenpaket Zeitstempel zugeordnet. Diese Zeitstempel beinhalten sowohl den Mess-
zeitpunkt als auch die Ankunftszeit. Hierbei werden wiederum die bekannten Zykluszeiten
und Latenzen der realen Sensoren aus Tabelle 2.1 verwendet, was zu einem Drei-Schritt-
Problem führt. Um zum Vergleich auch ein Fünf-Schritt-Problem simulieren zu können,
werden die Latenzen zusätzlich variiert. Die konkret verwendeten zeitlichen Parameter
finden sich in den folgenden Abschnitten. Schließlich werden die Simulationsdaten in der
Reihenfolge ihrer Ankunftszeiten gespeichert.

Die Signalverarbeitung zur Integration von chronologisch ungeordneten Messungen stellt
das Kernmodul dar. Dieses Modul enthält die Objektinitialisierung mittels der in Ab-
schnitt 3.4 beschriebenen Einpunktinitialisierung, das modifizierte Kalmanfilter mit ver-
schiedenen OOS-Algorithmen aus Kapitel 4, die Datenassoziation nach 5 und die Objekt-
verwaltung gemäß 3.6. Mehrere Algorithmen können parallel mit den gleichen Sensor-
messdaten arbeiten und erlauben einen schnellen und einfachen Vergleich verschiedener
OOSM-Verfahren.

Abschließend werden die Ergebnisse mittels Monte-Carlo-Simulation ausgewertet und
gespeichert. Ein Algorithmus wird durch eine Kostenfunktion K evaluiert und die Perfor-
manz lässt sich als der Erwartungswert der Kosten darstellen. Als Kostenfunktion kann
beispielsweise die Laufzeit oder der Fehler des Algorithmus verwendet werden. In prakti-
schen Fällen, in denen Zufallszahlen eine Rolle spielen, ist es nicht möglich die Performanz
analytisch zu berechnen. Es werden C unabhängige und repräsentative Stichproben ge-
wählt und die zu erwartenden Kosten K̄ wie folgt berechnet:

K̄ =
1

C

C∑
i=1

Ki. (7.2.3)

In der Pre-Crash-Simulation entstehen die stochastischen Ereignisse durch das Sensor-
messrauschen, das Prozessrauschen, die Detektionswahrscheinlichkeit und das Hinter-
grundrauschen.

7.2.1 Simulation eines Drei-Schritt-OOSM-Problems

Die folgende Simulation soll möglichst genau an die spätere Sensorkonfiguration im Ver-
suchsfahrzeug angelehnt werden. Dazu werden Messungen mit der genauen Spezifikation
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der Seriensensoren erzeugt. Die charakteristischen Parameter sind Tabelle 2.1 zu ent-
nehmen, was zu Kovarianzmatrizen des Messrauschens gemäß (7.2.2) führt. Passend zu
einem SRR- und einem MMR-Sensor wurden gemäß Tabelle 2.1 Latenzen von 80 ms bzw.
198 ms verwendet. Daher ergibt sich ein Drei-Schritt-OOSM-Problem, bei welchem auch
vereinzelt Schrittweiten von l=2 vorkommen. Zuerst wird wie in Kapitel 6 eine frontale
Kollision und anschließend ein Ausweichmanöver simuliert. Es wurde jeweils ein Modell
konstanter Geschwindigkeit verwendet. Die Ergebnisse werden im Folgenden vorgestellt.

Frontale Kollision

Bei dem ersten Szenario einer frontalen Kollision fährt das Kollisionsfahrzeug mit ei-
ner konstanten Geschwindigkeit auf das Sensorfahrzeug zu. Die Geschwindigkeit beträgt
10 km/h und der Startpunkt befindet sich 20 m vor dem Sensorfahrzeug. Die Simulati-
onszeit beträgt 2 s. Insgesamt werden 10 000 Monte-Carlo-Simulationen berechnet. Die
wahren Objektverläufe werden unter Berücksichtigung der Prozessfehlerkovarianz Q ge-
mäß (7.2.1) verrauscht. Untersucht wird die Performanz von Messdatenverzögerung, Re-
prozessierung, Retrodiktion und FPFD im Vergleich.

Die Ergebnisse der vier Algorithmen sind in Abbildung 7.1 dargestellt. Abbildung 7.1a
zeigt das 1σ-Volumen der Schätzfehlerkovarianz P. Insbesondere in den ersten Filter-
zyklen sind große Unterschiede feststellbar, was folgenden Grund hat: Die Reprozessie-
rung und die OOSM-Algorithmen (Retrodiktion und FPFD) integrieren eintreffende Mes-
sungen direkt in die Zustandsschätzung. Nach 80 ms trifft die erste Nahbereichsmessung
ein und anschließend erfolgen die nächsten Innovationen zum Messzeitpunkt von 120 ms
aufgrund der Zykluszeit von 40 ms.

Im Gegensatz dazu erfolgen die Filterinitialisierung und die ersten Innovationen bei einer
Messdatenverzögerung erst nach 198 ms, da die Messungen zwischengespeichert werden
müssen, bis von jedem Sensor eine Messung vorhanden ist. Der Algorithmus startet somit
verzögert, kann dann aber mehrere gespeicherte Messungen zu einem Zeitpunkt integrie-
ren. Durch insgesamt weniger Integrationszeitpunkte ist bei einer Messdatenverzögerung
ein größerer Prädiktionsschritt notwendig, der in einer größeren Schätzfehlerkovarianz
resultiert. Man sieht daher zu Beginn der Simulation eine größere Unsicherheit bei der
Messdatenverzögerung im Vergleich zu den OOSM-Algorithmen.

Abbildung 7.1b zeigt einen vergrößerten Ausschnitt des Unsicherheitsvolumens der Ma-
trix P. Die Integrationsschritte erfolgen bei einer Messdatenverzögerung im 66 ms-Takt,
wohingegen die OOSM-Algorithmen bei jeder eintreffenden Messung eine Innovation
durchführen. Während der ersten halben Sekunde ist das Volumen der Schätzfehlerko-
varianz mit einer Messdatenverzögerung um ein Vielfaches größer als bei den OOSM-
Algorithmen.

Die Performanz der einzelnen Algorithmen hängt unter anderem von der anfänglichen
Wahl der Schätzfehlerkovarianz P ab. Diese wurde mittels Einpunktinitialisierung be-
stimmt, wie in Kapitel 3.4 beschrieben. Da sie jedoch bei allen vier Algorithmen gleich
gewählt wurde und zusätzlich über 10 000 Monte-Carlo-Läufe gemittelt wurde, relativiert
sich diese Abhängigkeit und ein bewertender Vergleich ist möglich.
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Abbildung 7.1: Simulation: Frontale Kollision simuliert mit einem Drei-Schritt-
OOSM-Problem. (a) Volumen der Schätzfehlerkovarianz und (b) vergrößerter Aus-
schnitt. (c) Positions- und (d) Geschwindigkeitsfehler, zu jedem Zeitpunkt gemittelt
über 10 000 Monte-Carlo-Läufe.
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Abbildung 7.1c und 7.1d zeigen den Positions- bzw. Geschwindigkeitsfehler der System-
zustände. Insgesamt ist ein deutlicher Vorteil der OOSM-Algorithmen im Vergleich zur
Messdatenverzögerung sichtbar, sowohl die Positionsfehler als auch die Geschwindigkeits-
fehler sind signifikant kleiner. Bei der Messdatenverzögerung treten in den ersten 500 ms
Positionsfehler bis zu 3,5 m auf, wohingegen die OOSM-Algorithmen nur einen maxima-
len Positionsfehler von 2 m aufweisen. Die Geschwindigkeitsfehler verhalten sich ähnlich
wie die Positionsfehler, man sieht die Überlegenheit der OOSM-Algorithmen im Vergleich
zur Messdatenverzögerung.

Nach ca. 500 ms ist das System eingeschwungen und das Ergebnis der Messdatenverzö-
gerung nähert sich jeweils den Ergebnissen der OOSM-Algorithmen an. Trotzdem ist
eine konstant schlechtere Leistung der Messdatenverzögerung zu beobachten, insbeson-
dere den Positionsfehler betreffend. Dieser Sachverhalt ist in Tabelle 7.1 verdeutlicht.
Hier sind die über 10 000 Monte-Carlo-Läufe gemittelten Fehler zu den Simulationszeit-
punkten von 250 ms sowie 1 s aufgelistet. Nach 250 ms beträgt der Positionsfehler der
Messdatenverzögerung das Dreifache im Vergleich zum Fehler der anderen Algorithmen
und der Geschwindigkeitsfehler das Doppelte.

Man sieht ebenfalls, dass die Messdatenverzögerung auch noch nach einer Sekunde Lauf-
zeit einen um 4 cm größeren Positionsfehler aufweist sowie einen vernachlässigbar größe-
ren Geschwindigkeitsfehler. Diese konstant schlechtere Leistung der Messdatenverzöge-
rung liegt an den größeren Latenzen bis zur Integration von Messungen, wodurch dauer-
haft veraltete Daten verwendet werden.

Algorithmus Positionsfehler [m] Geschwindigkeitsfehler [m/s]

Zeitpunkt 0,25 s 1 s 0,25 s 1 s

Messdatenverzögerung 3,2106 0,4734 8,9936 1,7467
Reprozessierung 0,9125 0,4341 4,8686 1,6351
Retrodiktion 0,9125 0,4340 4,8687 1,6351
FPFD 0,9124 0,4345 4,8687 1,6344

Tabelle 7.1: RMS-Fehler gemittelt über 10 000 Monte-Carlo-Läufe zu den Zeit-
punkten t = 0,25 s und t = 1 s.

Zwischen der Reprozessierung, der Retrodiktion und dem FPFD-Algorithmus sind keine
Unterschiede zu erkennen, die Differenzen im Positionsfehler betragen weniger als einen
Millimeter. Dies könnte daran liegen, dass die Algorithmen im Ein-Schritt-Fall sogar
analytisch äquivalent sind. Im Mehr-Schritt-Fall gilt diese analytische Äquivalenz zwar
nicht mehr, die vergleichbaren Ergebnisse sprechen jedoch für eine immer noch sehr große
Ähnlichkeit der Algorithmen.

Ausweichmanöver

Als zweiter Testfall wurde ein Ausweichmanöver simuliert. Die simulierten Radarsensoren
sind wie im Versuchsfahrzeug spezifiziert und besitzen somit dieselben charakteristischen
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Parameter wie im vorherigen Versuch. Es wurde wiederum eine Simulationszeit von ins-
gesamt 2 s gewählt. Im Vergleich zum vorherigen Szenario wurde ein komplizierteres
Fahrmanöver gewählt, anstelle einer konstanten Geschwindigkeit wurde eine stückwei-
se konstante Beschleunigung simuliert. Zwischen 0,6 s und 0,9 s erfährt das Fahrzeug
eine Beschleunigung von -5 m/s2 in ξ-Richtung (schneller zum Ursprung hin) und eine
Beschleunigung von 10 m/s2 in η-Richtung (Ablenkung nach links). Zwischen 1,1 s und
1,4 s wird das Objekt in die entgegengesetzte Richtung beschleunigt. Die Objekte des
Ausweichmanövers werden mit einem Modell konstanter Geschwindigkeit verfolgt. Die
auftretenden Beschleunigungen sind im Prozessrauschen über die Kovarianzmatrix Q
modelliert. Insgesamt wurden wieder 10 000 Monte-Carlo-Läufe simuliert.

Abbildung 7.2a zeigt den Objektverlauf des simulierten Ausweichmanövers mit vergrö-
ßertem Ausschnitt in 7.2b. Abgebildet ist die simulierte Trajektorie als Referenz sowie
die geschätzten Trajektorien der vier untersuchten Algorithmen. Man sieht besonders in
der vergrößerten Darstellung, dass die Messdatenverzögerung bei Richtungsänderungen
Probleme hat, dem Verlauf der Trajektorie zu folgen. Aufgrund der geringeren Latenz
erweisen sich die OOSM-Algorithmen insbesondere bei dynamischen Fahrmanövern als
deutlich performanter und flexibler.

Abbildungen 7.2c und 7.2d zeigen den Positions- bzw. den Geschwindigkeitsfehler. Das
Einschwingverhalten und der größere Fehler bei einer Messdatenverzögerung sind iden-
tisch zum vorherigen Versuch. Bei den zwei Richtungsänderungen des simulierten Fahr-
manövers muss das Filter neu einschwingen, um dem wahren Verlauf der Objekte folgen
zu können. Es entstehen zwei Fehlerspitzen bei t ≈ 1 s und t ≈ 1, 4 s. Die Messdaten-
verzögerung zeigt ein größeres Überschwingen als die OOSM-Algorithmen. Gerade bei
Änderungen des Prozessmodells im Rahmen des modellierten Prozessrauschens ist die
direkte Integration vorhandener Sensordaten entscheidend. Diese Informationen über ei-
ne Änderung des Prozesses stehen den OOSM-Algorithmen zeitlich früher zur Verfügung
und eine genauere Zustandsschätzung ist daher möglich.

Konsistenz

Zur Auswertung der Konsistenz des entwickelten Filters wird ein Objektverlauf konstan-
ter Geschwindigkeit simuliert. Mit insgesamt 1 000 Monte-Carlo-Läufen und einem vier-
dimensionalen Zustandsvektor ergibt sich eine Chi-Quadrat-Verteilung mit Freiheitsgrad
4 000. Bei einem 95 %-Quantil liegt das resultierende Akzeptanzintervall bei [3,827 4,177].

Abbildung 7.3a zeigt den NEES der OOSM-Algorithmen über 400 simulierte Messzeit-
punkte. Die gesamte Sequenz wird mittels 1 000 Monte-Carlo-Simulationen ausgewertet.
Somit erhält man für jeden Abtastschritt 1 000 gemittelte Werte. Bei der Messdatenver-
zögerung liegen 4,58 %, bei der Reprozessierung 5,01 %, bei der Retrodiktion 5,01 % und
bei dem FPFD-Algorithmus 4,85 % der Werte außerhalb des Akzeptanzintervalls. Somit
können die Filter als konsistent angenommen werden. Dieser Test soll zeigen, dass auch
mit den OOSM-Algorithmen das Filter konsistent bleibt.

Um Änderungen in der Geschwindigkeit im Falle von Beschleunigungen abdecken zu
können, wird das Filter mit einem größeren Prozessrauschen modelliert. Dies führt bei
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Abbildung 7.2: Simulation: Ausweichmanöver simuliert mit einem Drei-Schritt-
OOSM-Problem. (a) Verlauf der Objekte und (b) vergrößerter Ausschnitt sowie (c)
Positions- und (d) Geschwindigkeitsfehler, zu jedem Zeitpunkt gemittelt über 10 000
Monte-Carlo-Läufe.
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Abbildung 7.3: Simulation: Zweiseitiger NEES-Test über 1 000 Monte-Carlo-Läufe
für einen vierdimensionalen Zustandsvektor mit 95 %-Quantil der entsprechenden
Chi-Quadrat-Verteilung. (a) Konsistentes Filter und (b) leichte Überschätzung der
Unsicherheiten.

einem Prozess konstanter Geschwindigkeit zu einer leichten Überschätzung des Filters,
wie in Abbildung 7.3b gezeigt. Eine Überschätzung wird bei einer Konsistenzanalyse
toleriert, eine Unterschätzung der Schätzfehlerkovarianz ist jedoch zu vermeiden.

7.2.2 Simulation eines Fünf-Schritt-OOSM-Problems

Bei den bisherigen Versuchen wurde der Sensoraufbau des Versuchsfahrzeuges simuliert.
Um die Auswirkungen der OOSM-Schrittweite zu untersuchen, wird in diesem Experi-
ment die Latenz des Mehrmodusradars von 198 ms um eine weitere Zykluszeit auf 264 ms
erhöht. Mit dieser Annahme ergibt sich ein Fünf-Schritt-OOSM-Problem.

Die erste Innovation der Messdatenverzögerung erfolgt hierdurch erst nach 264 ms. Die
Integrationsschritte von 66 ms bleiben identisch. Abbildung 7.4 zeigt den Positions- bzw.
den Geschwindigkeitsfehler. Wie man sieht, zeigt die Messdatenverzögerung im Ein-
schwingvorgang einen deutlich größeren Fehler als beim Drei-Schritt-Problem. Je größer
die Anzahl l der OOS-Schritte, desto größer wird der Fehler der Messdatenverzögerung
im Vergleich zu den anderen Algorithmen. Dies liegt daran, dass die integrierten Messun-
gen zunehmend veraltet sind und anfangs noch länger auf die erste Integration gewartet
werden muss. Mit zunehmender Anzahl an OOS-Schritten ergibt sich eine immer inak-
zeptablere Leistung der Messdatenverzögerung.

Nach ca. 1 s nähern sich die Ergebnisse der Messdatenverzögerung und die Ergebnisse
der OOSM-Algorithmen an. Die Fehlerkurven der Messdatenverzögerung bleiben jedoch
über denen von OOSM, da eine Messdatenverzögerung aufgrund von größeren Prädikti-
onsschritten und verzögerten Innovationen die Systemzustände schlechter schätzen kann.
Man sieht somit eine deutlich schlechtere Leistung der Messdatenverzögerung, die sich
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Abbildung 7.4: Simulation: Frontale Kollision simuliert mit einem Fünf-Schritt-
OOSM-Problem. (a) Positions- und (b) Geschwindigkeitsfehler (RMSE) gemittelt
über 1 000 Monte-Carlo-Simulationen

auch über die Zeit nicht verringert. Dieser Unterschied ist sichtbar größer als im Drei-
Schritt-Fall. Bei einer Änderung des Prozesses ist zudem wieder eine deutlich längere Ein-
schwingzeit der Messdatenverzögerung zu erwarten. Mit zunehmender Anzahl an OOS-
Schritten ist daher eine Messdatenverzögerung im Vergleich zu Reprozessierung oder den
OOS-Algorithmen immer weniger praktikabel.

7.2.3 OOSM-Einflussfaktoren

In der Praxis spielt die Entscheidung eine wichtige Rolle, in welchen Fällen OOSM-
Algorithmen zwingend notwendig sind und wann auch mit einer Messdatenverzögerung
akzeptable Ergebnisse erzielt werden können. Daher werden im Folgenden die verschie-
denen Einflussfaktoren näher untersucht und deren Abhängigkeiten analysiert.

Bei der folgenden Betrachtung wird von einem nicht-deterministischen Pufferspeicher
und konstanten Zyklus- und Latenzzeiten ausgegangen. Es wird angenommen, dass bei
einer Fusion zweier Sensoren das Problem chronologisch ungeordneter Messdaten ent-
steht. Sensor 1 (z.B. MMR) liefert die OOS-Messungen mit einer Zykluszeit Z1, einer
Latenz L1 und einer Messfehlerkovarianz R1. Analog dazu hat Sensor 2 (z.B. SRR) eine
Zykluszeit von Z2, eine Latenz von L2 und eine Messfehlerkovarianz R2. Außerdem ist
die Zustandsschätzung mit einer Prozessfehlerkovarianz Q modelliert.

Steigt die Zykluszeit von Sensor 2 an, wird die Schrittweite l größer, wodurch der Vorteil
der OOSM-Algorithmen gegenüber einer Messdatenverzögerung ansteigt. Erhöht sich
auch die Schrittweite durch eine kleinere Zykluszeit von Sensor 1, werden wiederum die
OOSM-Algorithmen eine genauere Schätzung liefern. Erhöht sich die Latenz von Sensor
1 oder verkleinert sich die Latenz von Sensor 2, wird wieder die Schrittweite größer und
somit eine direkte Integration von Sensordaten von größerer Bedeutung.
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Die Messfehlerkovarianz R1 hat keinen Einfluss auf die Ergebnisse, da Sensor 1 in diesem
Fall die Messungen immer außerhalb der zeitlichen Reihenfolge liefert und diese sowohl
bei der Messdatenverzögerung als auch bei den OOSM-Algorithmen zur gleichen Zeit in
die Zustandsschätzung integriert werden können. Je kleiner jedoch das Messrauschen R2

von Sensor 2 ist, desto genauer sind die Messungen und desto wichtiger ist die direkte
Integration dieser Sensordaten.

Das Prozessrauschen vergrößert in jedem Prädiktionsschritt die Schätzfehlerkovarianz.
Das Verhältnis der Schätzfehlerkovarianz zu der zugehörigen Messfehlerkovarianz be-
stimmt die Kalman-Verstärkungsmatrix und somit die Gewichtung des Residuums. Je
größer die Prozessfehlerkovarianz Q modelliert werden muss, desto größer werden die
Unsicherheiten und desto wichtiger ist wiederum die direkte Integration von allen vor-
handenen Messungen.

Wie in diesem Abschnitt deutlich wurde, haben zahlreiche Größen einen direkten Einfluss
auf die Bedeutung von OOSM-Algorithmen. Nutzen und Aufwand müssen daher für jeden
Sensoraufbau und für jede Zustandsschätzung separat abgewogen werden. Insgesamt ist
also der Nutzen von OOSM-Algorithmen besonders groß, wenn die OOSM-Schrittweite
l groß ist und das Messrauschen der verzögerten Messung besonders klein, wodurch die
OOS-Messung einen hohen Informationsgehalt besitzt.

7.2.4 ROC-Gesamtanalyse

In den vorherigen Abschnitten wurden exemplarisch einzelne simulierte Fahrversuche un-
tersucht und die OOSM-Algorithmen im Vergleich zur Messdatenverzögerung evaluiert.
In diesem Teil der Arbeit wird eine Versuchseinheit inklusive Situationsbewertung für
ein Pre-Crash-System aufgebaut und die Algorithmen anhand einer ROC-Kurve bewer-
tet. Dazu werden insgesamt 15 000 Monte-Carlo-Simulationen einer Zustandsschätzung
mit chronologisch ungeordneten Messungen und anschließender Situationsanalyse durch-
geführt. Die Simulation wird gleich dem Sensoraufbau des Versuchsfahrzeuges gewählt
und hat damit zwei Nahbereichsradare und ein Mehrmodusradar. Die genaue Spezifikati-
on der Sensoren wurde in Kapitel 2 gegeben. Die Ergebnisse der folgenden ROC-Analyse
wurden in [152] veröffentlicht.

Bei der Simulation werden die ersten 290 ms der Zustandsschätzung betrachtet. Nach
dieser Zeit führte eine Hälfte der Tests zu einer Kollision, die andere Hälfte zu einer
knappen Vorbeifahrt. Die Geschwindigkeiten wurden zwischen 15 und 50 km/h variiert.
Das Sensorfahrzeug steht und das Kollisionsobjekt bewegt sich entweder geradlinig auf
das Fahrzeug zu oder knapp am Fahrzeug vorbei, wobei eine lineare Bewegung mit kon-
stanter Geschwindigkeit vorgegeben wurde.

Zur Berechnung der Kollisionswahrscheinlichkeit wird eine räumliche Transformation der
Zustandsschätzung und der Schätzfehlerkovarianz mit Hilfe des in Kapitel 6.1 und 6.2
beschriebenen Verfahrens durchgeführt. Die räumliche Transformation erfolgt mit 5 000
Partikeln. Diese Partikelwolke repräsentiert die Schätzfehlerkovarianz. Daraus wird eine
räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit, wie in Kapitel 6 beschrieben, berechnet. Für eine
Pre-Crash-Aktivierung muss die zeitliche Projektion eine mittlere TTC von 200 ms bis

140



7.2. Simulation

400 ms ergeben. Die räumliche Auslöseschwelle wird von 0 bis 1 mit Schrittweiten von 0,01
inkrementiert und die Erkennungs- und Falschalarmrate für jeden dieser Arbeitspunkte
berechnet. Hier wird noch einmal der Vorteil der entwickelten Projektionsmethode für
die Schätzfehlerkovarianz deutlich, da diese durch die Herleitung einer Kollisionswahr-
scheinlichkeit erst die Durchführung einer ROC-Gesamtanalyse möglich macht.

Abbildung 7.5 zeigt das Ergebnis der ROC-Analyse für die Messdatenverzögerung, die
Reprozessierung, die Retrodiktion und den FPFD-Algorithmus. Es ist ein deutlicher Un-
terschied zwischen der Messdatenverzögerung und den OOSM-Algorithmen zu beobach-
ten, die ROC-Kurve der Messdatenverzögerung verläuft deutlich flacher als die anderen
drei ROC-Kurven und erzielt somit eine ungünstigere Rate von Erkennungsleistung im
Vergleich zu Falschalarmen. Die Reprozessierung liefert nach dieser Analyse die besten
Ergebnisse, da sie dem optimalen Punkt (0,1) mit einer Erkennungsrate von 100% und
einer Falschalarmrate von 0% am nächsten kommt. Nur unwesentlich schlechter sind die
Ergebnisse von Retrodiktion und FPFD. Dies wird insbesondere bei Betrachtung des ver-
größerten Ausschnittes in 7.5b bei einer Falschalarmrate kleiner 10 % deutlich. In diesem
Bereich erzielt die Messdatenverzögerung bei gleichbleibender Falschalarmrate eine über
10 % schlechtere Erkennungsrate. Die ROC-Kurve kann äquivalent dazu auch folgender-
maßen interpretiert werden: Bei einer konstanten Erkennungsrate von über 94 % weist
die Messdatenverzögerung eine sehr viel größere Falschalarmrate auf. Tabelle 7.2 zeigt
die exakten Werte für die beiden genannten Beispiele.

Algorithmus Verzögerung Reprozess. Retrodiktion FPFD

Erkennung bei 4 % Falschalarmrate 42,72 % 58,19 % 53,93% 53,99 %
Falschalarm bei 94 % Erkennungsrate 32,31 % 21,06% 23,04 % 22,53 %

Tabelle 7.2: Erkennungs- und Falschalarmrate der OOSM-Algorithmen.

Die Bestimmung des Arbeitspunktes erfolgt durch Dimensionierung der räumlichen Auslö-
seschwelle. Je größer die Kollisionswahrscheinlichkeit für eine Auslösung sein muss, desto
weniger Falschauslösungen lässt das System zu. Im Grenzfall bei p

(ψk)
Kollision = 1 wird die

Falschalarmrate zu 0 %, aber auch die Erkennungsrate sehr klein. Bei einer sehr kleinen
Auslöseschwelle steigt die Erkennungsrate bei gleichzeitig steigender Falschalarmrate. Im
Grenzfall bei p

(ψk)
Kollision = 0 ist sowohl die Erkennungsrate als auch die Falschalarmrate

gleich 100 %. Die Parametrierung und Festlegung des Arbeitspunktes erlaubt die Bestim-
mung des passenden Verhältnisses aus Erkennungs- und Falschalarmrate.
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Abbildung 7.5: Simulation: (a) ROC-Kurve mit verschiedenen Auslöseschwellen
und (b) vergrößerter Ausschnitt im Bereich einer Falschalarmrate kleiner 10 %.
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7.3 Auswertungen realer Fahrversuche

Neben den Simulationsergebnissen bildet eine Auswertung mit realen Sensordaten den
Schwerpunkt dieses Kapitels. Es wurden zahlreiche Messfahrten durchgeführt, um das
entwickelte Pre-Crash-Systems in realen Fahrsituationen zu testen und die verschiede-
nen Algorithmen zu vergleichen. Für die Bewertung eines neuen Systems spielen dabei
die Qualität und die Quantität der Messdaten eine entscheidende Rolle. Die Qualität
beschreibt die Schwierigkeit der zu klassifizierenden Fahrszenen. Die Fahrszenen beinhal-
ten Kollisionen, Beinahe-Kollisionen und auch Dauertests. Die kritischen Situationen sol-
len das System an den Auslösegrenzen testen, im Gegensatz dazu sollen die Dauertests
und Normalfahrten die Alltagstauglichkeit unter Beweis stellen. Eine große Quantität
der Messfahrten garantiert die statistische Signifikanz der ermittelten Ergebnisse; hierfür
wurden 80 Kollisionsfahrten sowie 70 kritische Fahrmanöver mit knapper Vorbeifahrt
durchgeführt.

Eine Mercedes-Benz S-Klasse, wie in Kapitel 2.2 vorgestellt, dient als Versuchträger und
der Pre-Crash-Algorithmus kann im Fahrzeug gleichzeitig mit den verschiedenen Signal-
verarbeitungsalgorithmen getestet werden. Bei einer erkannten unvermeidbaren Kollision
wird auf dem Fahrzeugmonitor ein Warndreieck angezeigt (siehe Abbildung 2.3d) und
zur gleichen Zeit ein reversibler Gurtstraffer aktiviert.

Bei dem Sensoraufbau des Versuchsfahrzeugs handelt es sich um ein Drei-Schritt-OOSM-
Problem. In den folgenden Experimenten wird auf die einzelnen Bewertungskriterien
eingegangen, um die Messdatenverzögerung mit der Reprozessierung, der Retrodiktion
und dem FPFD-Algorithmus zu vergleichen. Hierbei wurden die Kovarianzen des Prozess-
und des Messrauschens wie in der Simulation entsprechend (7.2.1) und (7.2.2) gewählt.

7.3.1 Experimente zur Schätzfehlerkovarianz

Ein wichtiges Kriterium zur Beurteilung einer Zustandsschätzung ist die Größe der
Schätzfehlerkovarianz. Unter der Annahme konsistenter Filter beschreibt das Volumen
der Schätzfehlerkovarianz Pk|k die Unsicherheit der Systemzustände x̂k|k. Im Initialisie-
rungsschritt nimmt das Volumen einen relativ großen Wert an, wobei die Ein-Punkt-Ini-
tialisierung gemäß 3.4 verwendet wurde. Wird die Schätzfehlerkovarianz klein, so konver-
giert der geschätzte Wert gegen den tatsächlichen Wert. Eine Schätzfehlerkovarianz von
Null kann in dynamischen Systemen jedoch aufgrund der Kovarianz des Prozessrauschens
nicht erreicht werden.

Abbildung 7.6 zeigt die Sensordaten sowie die Objektverfolgung von der Messdatenver-
zögerung und den drei OOSM-Algorithmen kurz vor einer zentrischen Kollision. Die
3σ-Unsicherheitsellipsen in der Position zeigen einen deutlichen Unterschied. Während
die Unsicherheiten der Reprozessierung und der OOSM-Algorithmen annähernd gleich
sind, ist die Unsicherheit der Messdatenverzögerung sehr viel größer. Dies zeigt die Pro-
blematik einer nicht direkten Integration von vorhandenen Messdaten. Eine Projektion
dieser größeren Schätzfehlerkovarianz zur Situationsbewertung resultiert in einer größe-
ren räumlichen Kollisionsunsicherheit. Die Messdatenverzögerung weist zwei Meter vor
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dem Fahrzeug eine Kollisionswahrscheinlichkeit von nur 29,72 % auf, wohingegen die Re-
prozessierung und die OOSM-Algorithmen mit einer Wahrscheinlichkeit von über 61 %
die Kollision erkennen.

Abbildung 7.7 zeigt das Volumen der Schätzfehlerkovarianz in Abhängigkeit von der Zeit.
Es werden die letzten 700 ms vor einer Kollision betrachtet. Die gestrichelte senkrechte
Linie stellt den mit einem Kontaktsensor ermittelten wahren Kollisionszeitpunkt dar. Im
Unterschied zur Abbildung 7.6 enthält das Volumen die Informationen des kompletten
Zustandsvektors. Das heißt, Varianzen und Kovarianzen sowohl der Positions- als auch
der Geschwindigkeitsinformationen werden im Volumen abgebildet. Für jeden Zeitschritt
tk existieren zwei Werte, zum einen die prädizierte Schätzfehlerkovarianz Pk|k−1 und zum
anderen die korrigierte Schätzfehlerkovarianz Pk|k, also nach Integration der Messungen.
Es ist deutlich zu sehen, dass die Unsicherheit bei einer Prädiktion steil ansteigt und bei
einer Innovation wieder abfällt. Das prädizierte Volumen ist abhängig vom Prozessmodell
und steigt abhängig von der Wahl der Prozessfehlerkovarianz Q unterschiedlich stark an.
Der ansteigende nichtlineare Verlauf bei der Prädiktion ist auf ein kontinuierliches anstelle
eines diskreten Prozessmodells, wie in Abschnitt 3.3.1 beschrieben, zurückzuführen.

Zwischen 700 und 550 ms vor der Kollision befindet sich das Kollisionsfahrzeug noch au-
ßerhalb des Sichtbereichs des SRR. Hierdurch erfolgen bei allen vier Algorithmen weniger
Innovationen und größere Prädiktionsschritte, die Ergebnisse sind entsprechend ähnlich
schlecht. 550 ms vor der Kollision wird das Ziel zum ersten Mal von den Nahbereichs-
sensoren detektiert. Deren Messungen können bei der Reprozessierung, der Retrodiktion
und dem FPFD-Algorithmus direkt in die Zustandsschätzung integriert werden. Man
sieht deutlich die plötzliche Verringerung der Unsicherheit, das Volumen der Schätzfeh-
lerkovarianz reduziert sich auf einen Bruchteil und bleibt auch in den folgenden Schrit-
ten stabil klein. Hier ist somit der Benefit der Fusion klar erkennbar. Die Reprozessie-
rung, die Retrodiktion und der FPFD-Algorithmus besitzen fast das gleiche Volumen
der Schätzfehlerkovarianzen. Leichte Unterschiede sind auf die Approximation bei dem
Mehr-Schritt-Verfahren zurückzuführen.

Der nicht-deterministische Pufferspeicher hingegen kann die ersten SRR-Messdaten nicht
sofort integrieren. Es müssen im Gegenteil weitere drei Messungen des MRR abgewartet
werden, bis diese integriert werden können. Diese drei Wartezyklen tragen dem Drei-
Schritt-Problem Rechnung. Der genaue zeitliche Ablauf einer nicht-deterministischen
Pufferspeicherung wurde in Abbildung 4.2 verdeutlicht. In der abgebildeten Kurve in 7.7
ist die Verringerung der Unsicherheit erst drei Schritte nach Eintreffen der ersten SRR-
Messungen deutlich erkennbar. Diese verzögerte Verringerung der Schätzfehlerkovarianz
stellt einen klaren Nachteil der Messdatenverzögerung dar. Außerdem ist zu sehen, dass
selbst nach Integration der SRR-Messungen die Unsicherheit um ein Vielfaches größer
bleibt. Das liegt an der andauernden Verzögerung aller SRR-Messungen. Ein dritter
großer Nachteil ist ebenfalls deutlich anhand der Grafik abzulesen: Aufgrund der Messda-
tenverzögerung ergeben sich längere Zeiten bis zur nächsten Innovation und somit längere
Prädiktionsschritte, was die Unsicherheit weiter vergrößert. Eine plötzliche Änderung der
Fahrdynamik kann aufgrund der seltenen Innovationen unter Umständen erst zu spät er-
kannt werden. Aus allen diesen Gründen kann somit eine Kollisionsklassifikation mittels
Messdatenverzögerung nur unter großen Einschränkungen und Unsicherheiten erfolgen.
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Abbildung 7.6: Reale Sensordaten: Objektverfolgung und Situationsbewertung
mit Messdatenverzögerung (Buffering), Reprozessierung (Reprocessing), Retrodik-
tion und FPFD vor einer zentrischen Kollision. Die Messdatenverzögerung hat die
größte Unsicherheit und damit die geringste räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit.
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Abbildung 7.7: Reale Sensordaten: 1σ-Volumen der Schätzfehlerkovarianzen. Nach
Eintreffen der ersten SRR-Messung ca. 520 ms vor der Kollision hat die Messdaten-
verzögerung die deutlich höheren Unsicherheiten. Die senkrechte Linie ist der exakte
Aufprallzeitpunkt, der durch eine Kontaktsensorik ermittelt wurde.
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7.3.2 Experimente zur Auslösewahrscheinlichkeit

Im Kapitel 6 wurden drei Verfahren zur Projektion der räumlichen Unsicherheiten vor-
gestellt. Die Sigma-Punkt-Transformation hat sich als guter Kompromiss zwischen Ge-
nauigkeit und Aufwand erwiesen. Dieses Verfahren wird im kommenden Abschnitt zur
Berechnung der Kollisionswahrscheinlichkeit verwendet. Wie im vorherigen Abschnitt be-
schrieben, ergibt sich für die Messdatenverzögerung eine größere Schätzfehlerkovarianz
und daraus resultierend eine kleinere Kollisionswahrscheinlichkeit.

Abbildung 7.8a zeigt die Kollisionswahrscheinlichkeit, die aus der räumlichen Projektion
der Schätzfehlerkovarianz resultiert. Bei diesem Versuch handelt es sich um eine frontale
Kollision, hierbei werden die Unterschiede zwischen einer Messdatenverzögerung und den
OOSM-Algorithmen aufgezeigt. Die gestrichelte senkrechte Linie stellt den exakten Auf-
prallzeitpunkt gemessen mit der Kontaktsensorik dar. Zwischen 500 und 600 ms vor der
Kollision erreicht die erste Nahbereichsmessung die Fusionseinheit. Ab diesem Zeitpunkt
steigt die räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit der OOSM-Algorithmen stärker an als
bei der Messdatenverzögerung. Ab ca. 180 ms vor der Kollision haben die Reprozessierung,
die Retrodiktion und der FPFD-Algorithmus eine Kollisionswahrscheinlichkeit, die annä-
hernd 100 % beträgt. Somit würde für die OOSM-Algorithmen eine Auslöseschwelle von
knapp unter 100 % genügen, wohingegen die Messdatenverzögerung mit einer Schwelle
von nur 76 % auslösen müsste.
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Abbildung 7.8: Reale Sensordaten: Mit Sigma-Punkt-Transformation berechnete
räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit bei (a) einer Frontalkollision und (b) einem
Ausweichmanöver. Senkrechte Linie kennzeichnet bei (a) den durch die Kontaktsen-
sorik bestimmten Kollisionszeitpunkt.

Abbildung 7.8b zeigt die Kollisionswahrscheinlichkeit für ein Ausweichmanöver. Die pro-
jizierte Schätzfehlerkovarianz liefert auch hier für die OOSM-Algorithmen eine größere
Kollisionswahrscheinlichkeit. Die Zeitachse kann in diesem Fall nicht auf eine Kollision be-
zogen werden, da kein Kollisionszeitpunkt vorhanden ist; der Nullpunkt bezeichnet daher
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den Zeitpunkt der seitlichen Vorbeifahrt am detektierten Objekt. 100 ms vor der drohen-
den Kollision erreicht die Kollisionswahrscheinlichkeit bei den OOSM-Algorithmen ca.
40 % und die Situationsanalyse würde richtigerweise das Pre-Crash-System nicht aktivie-
ren. Die Messdatenverzögerung besitzt die geringste maximale räumliche Kollisionswahr-
scheinlichkeit. Dies liegt jedoch nicht daran, dass die Messdatenverzögerung die seitliche
Vorbeifahrt richtig erkannt hat, sondern aufgrund der großen Latenzen und Unsicher-
heiten wurde die Kollisionsgefahr überhaupt nicht erkannt. Das wird anhand der oben
beschriebenen Ergebnisse bei einer frontalen Kollision deutlich.

Die kleineren Schätzfehlerkovarianzen machen die OOSM-Algorithmen zu dem sensiti-
veren Pre-Crash-System. Die Messdatenverzögerung hat im Vergleich dazu bei gleicher
Auslöseschwelle ein geringeres Falschalarmrisiko, aber auch eine kleinere Erkennungsrate.
Sie ist insgesamt ein sehr träges System und daher insbesondere für dynamische Fahrma-
növer und Pre-Crash-Applikationen schlecht geeignet. Wie bereits erwähnt, müsste bei
der Messdatenverzögerung eine Auslöseschwelle von 76 % verwendet werden. Die Auslö-
sung eines Pre-Crash-Systems bei einer Kollisionswahrscheinlichkeit von nur 76 % ist in
der Praxis jedoch undenkbar. Aus diesem Grund ist klar, dass eine Pre-Crash-Funktion
basierend auf Messdatenverzögerung in der vorliegenden Konstellation nicht realisierbar
wäre.

7.3.3 Experimente zur Fehleranalyse mittels Laserscanner

Zur Auswertung der Positions- und Geschwindigkeitsgenauigkeit werden die Objektposi-
tionen von drei Fahrmanövern mit einem Laserscanner vermessen. Die Geschwindigkeit
des Sensorfahrzeuges liegt bei 60 km/h. Der Laserscanner dient als Referenzsensor und
liefert im 40 ms-Takt ein Distanzprofil der Umgebung. In jeder dieser Aufnahmen wurde
das zu verfolgende Objekt manuell markiert und vereinfacht der Mittelwert der zugehö-
rigen Segementpunkte als wahre Position des Objektes gewählt. Die Betrachtung eines
Punktziels ist in dieser Anwendung ausreichend, da das verwendete Kollisionsobjekt sehr
schmal ist, wie in Abbildung 2.3c zu sehen war.

Da die Laserdaten und Radarsensoren zu unterschiedlichen Zeitpunkten gemessen wur-
den, wird eine Trajektorie mittels einer Spline-Interpolation der Laserdaten berechnet.
Diese Trajektorie kann dann als Referenztrajektorie verwendet werden, die unabhän-
gig von den Zeitpunkten der Aufnahme ist. Somit ist eine zeitliche Synchronisierung
von Laserscanner und Radaren überflüssig. Zusätzlich werden die Odometriedaten zur
Bestimmung der Referenzgeschwindigkeiten benutzt. Die anschließende Berechnung der
Positions- und Geschwindigkeitsfehler erfolgt wie in Abschnitt 7.1 beschrieben. Die Ko-
varianzmatrizen wurden dabei wie in den vorausgegangenen Abschnitten gewählt.

Abbildungen 7.9a und 7.9b zeigen den Positions- bzw. Geschwindigkeitsfehler der letzten
Sekunde vor einer Frontalkollision. Das Fahrzeug fährt dabei mit konstanter Geschwin-
digkeit, und es wurde ein Modell konstanter Geschwindigkeit verwendet. Die Messda-
tenverzögerung liefert ähnlich kleine Fehler wie die OOSM-Algorithmen. Dies ist darauf
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zurückzuführen, dass das Filter eingeschwungen ist und das Filtermodell die Fahrzeugdy-
namik daher mit einem sehr kleinen Modellfehler abbildet. Der leichte Anstieg des Ge-
schwindigkeitsfehlers kurz vor der Kollision ist auf Ungenauigkeiten der Interpolation
zurückzuführen.

Abbildungen 7.9c und 7.9d zeigen den Positions- bzw. Geschwindigkeitsfehler bei einer
Vollbremsung kurz vor dem Kollisionsobjekt. Dabei wird wieder ein Modell konstanter
Geschwindigkeit verwendet und die Beschleunigungen werden wie bisher im Prozessrau-
schen modelliert. Dies garantiert die Konsistenz des Filters. Ungefähr 500 ms vor der
Kollision erhält die Fusionseinheit die erste Messung der Nahbereichsradare. Diese Mes-
sung kann bei den OOSM-Algorithmen direkt in die Zustandsschätzung integriert werden
und die aktuelle Schätzung deutlich verbessern. Hierdurch ist eine plötzliche Verringerung
des Positions- und Geschwindigkeitsfehlers sichtbar. Bei der Messdatenverzögerung hin-
gegen ist im Gegenteil ein weiterer Anstieg des Geschwindigkeitsfehlers zu sehen sowie
ein deutlich größerer Positionsfehler als bei den OOSM-Algorithmen. Dies liegt an der
verzögerten Integration der Sensordaten und an der hohen Dynamik des Fahrmanövers.

Abbildungen 7.9e und 7.9f zeigen schließlich den Positions- bzw. Geschwindigkeitsfehler
mit einem Filtermodell konstanter Beschleunigung. Das zur Dynamik passende Filtermo-
dell mit kleinerem Modellfehler verringert den absoluten Positions- und Geschwindigkeits-
fehler. Die Verbesserung der Schätzung nach Eintreffen der Nahbereichsinformationen ist
somit kleiner, aber immer noch deutlich sichtbar. Insbesondere bei der Betrachtung der
Geschwindigkeitsfehler ergibt sich eine Performanzsteigerung durch OOSM-Algorithmen
im Vergleich zur Messdatenverzögerung.

Diese Ergebnisse der RMSE-Analyse wurden in [151] veröffentlicht. Fehler in der Positions-
bzw. Geschwindigkeitsschätzung haben einen direkten nachteiligen Einfluss auf die Schät-
zung der Kollisionszeit und ergeben somit einen größeren TTC-Fehler.

7.3.4 Experimente zur TTC-Analyse mit Kontaktsensorik

Zur Analyse des Fehlers der geschätzten Kollisionszeit wurde das Versuchsfahrzeug mit
einer Kontaktsensorik und einer dazugehörigen Auswerteeinheit ausgerüstet. Der Mess-
technikaufbau des Kontaktsensors wurde in Kapitel 2.4.2 vorgestellt und die Berechnung
des TTC-Fehlers wurde in Abschnitt 7.1 beschrieben. Es wurde zu jedem Messzyklus
die aktuelle Geschwindigkeit des Fahrzeuges und die geschätzte Zeit bis zur Kollision
gespeichert. Beim Aufprall wurde ein Zeitstempel vergeben und rückwirkend zu jedem
vergangenen Messzyklus die wahre verbleibende Zeit bis zur Kollision berechnet. Die Dif-
ferenz aus geschätzter und berechneter Zeit (TTC-Fehler) wurde für drei exemplarische
Versuche ausgewertet.

Abbildung 7.10 zeigt eine frontale Kollision, bei der sich das Objekt mit einer konstan-
ten Geschwindigkeit bewegt. Außerdem wird eine Objektverfolgung mit einem Modell
konstanter Geschwindigkeit angenommen. Die senkrechte Linie stellt den Zeitpunkt der
detektierten Kollision mit dem Kontaktsensor dar. Je zeitlich näher der Systemzustand
am Kollisionszeitpunkt ist, desto kleiner ist der Fehler und desto genauer kann der Un-
fallzeitpunkt geschätzt werden. Dies gilt für alle vier Algorithmen, denn je näher das
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Abbildung 7.9: Reale Sensordaten: Positionsfehler (links) und Geschwindigkeits-
fehler (rechts) bei einer frontalen Kollision mit (a),(b) konstanter Geschwindigkeit
und einem Modell konstanter Geschwindigkeit, mit (c),(d) einer Vollbremsung und
einem Modell konstanter Geschwindigkeit, mit (e),(f) einer Vollbremsung und einem
Modell konstanter Beschleunigung.
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Objekt am Fahrzeug ist, desto besser kann es mit dem polaren Messprinzip aufgelöst
werden. Innerhalb der letzten 100 ms vor der Kollision ist der Fehler der geschätzten Zeit
kleiner als 10 ms. Das hier angenommene Modell passt exakt zur Realität und das Filter
befindet sich in einem eingeschwungenen Zustand. Daher haben die OOSM-Algorithmen
mit ihrer direkten Integration der Messungen keinen Vorteil gegenüber der Messdaten-
verzögerung. In diesem Fall wirkt eine Messdatenverzögerung wie ein Tiefpassfilter und
kann die Zukunft auf Modellbasis sehr gut prädizieren.

Abbildung 7.11 zeigt die frontale Kollision unter Ausführung einer Vollbremsung. Zur Ob-
jektverfolgung wird wie beim vorherigen Szenario ein Modell konstanter Geschwindigkeit
benutzt. Das Filter ist auch in diesem Fall konsistent, da die sehr hohen Beschleunigun-
gen im Prozessrauschen modelliert werden. Das Filter befindet sich jetzt aber in einem
nicht eingeschwungenen Zustand. Deshalb steigt der Fehler zwischen 800 und 600 ms
leicht an. Jedoch sind alle vier Algorithmen bis 600 ms vor der Kollision bezüglich ihres
Fehlers sehr ähnlich. Ab diesem Zeitpunkt erreicht die erste Messung der Nahbereichs-
radare die Fusionseinheit und kann bei der Reprozessierung, der Retrodiktion und dem
FPFD-Algorithmus direkt integriert werden. Diese genauen Messungen in radialer Ent-
fernung ermöglichen es den OOSM-Algorithmen, der Prozessdynamik schneller zu folgen.
Die Zustandsschätzung kann somit die Dynamik der Bremsung besser abbilden. Bei einer
Auslösezeit zwischen 100 und 200 ms vor der Kollision hat die Messdatenverzögerung bei
diesem Beispiel einen doppelt so großen Fehler in der Schätzung der Aufprallzeit.

Abbildung 7.12 zeigt den TTC-Fehler für das gleiche Bremsmanöver modelliert mit kon-
stanter Beschleunigung. Bei diesem Filter geht der Fehler nach Eintreffen der Nahbe-
reichsmessungen bei den OOS-Messungen gegen Null. In diesem Fall wird ein kleineres
Prozessrauschen gewählt, da nur die Änderungen in der Beschleunigung modelliert wer-
den müssen. Durch die angepasste Filtermodellierung haben alle vier Algorithmen einen
geringeren Fehler als beim Modell kontanter Geschwindigkeit. Der relative Unterschied
zwischen der Messdatenverzögerung und den OOSM-Algorithmen bleibt jedoch bestehen.

Die Nahbereichsradare sind aufgrund der höheren radialen Genauigkeit in Kombination
mit der geringeren Latenz bei einer frontalen Kollision von entscheidender Bedeutung.
Änderungen in der Geschwindigkeit können schneller in die Zustandsschätzung einfließen.
Die plötzliche Verringerung des TTC-Fehlers der OOSM-Algorithmen ist somit nur auf
das Eintreffen der ersten SRR-Messungen zurückzuführen und hat nichts mit dem kon-
tinuierlich durchgeführten Bremsvorgang zu tun. Dies begründet den großen Vorteil der
OOSM-Algorithmen.

Die schlechtere TTC-Schätzung der Messdatenverzögerung müsste sich im Laufe der
Zeit wieder an die TTC-Schätzung der anderen Verfahren anpassen. Würden nach dem
Anprall die verzögerten Daten abgewartet, so könnte eine vergleichbar gute Schätzung
erreicht werden, sobald alle Messungen vorliegen. Dies wäre natürlich für eine korrekte
Kollisionsklassifikation zu spät.

Bei zukünftigen Sicherheitssystemen wird die genaue Bestimmung der Kollisionszeit von
immer größerer Bedeutung. Pre-Crash-Systeme der nächsten Generation benötigen eine
exakte Auslösezeit um neue Schutzsysteme im Fahrzeug nicht zu früh, aber auch nicht
zu spät zu aktivieren. Die Ergebnisse der TTC-Analyse wurden in [149] veröffentlicht.
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Abbildung 7.10: Reale Sensordaten: TTC-Fehler bei einer frontalen Kollision mit
konstanter Geschwindigkeit und einem Modell konstanter Geschwindigkeit.
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Abbildung 7.11: Reale Sensordaten: TTC-Fehler bei einer frontalen Kollision mit
Vollbremsung und einem Modell konstanter Geschwindigkeit.
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Abbildung 7.12: Reale Sensordaten: TTC-Fehler bei einer frontalen Kollision mit
Vollbremsung und einem Modell konstanter Beschleunigung.
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7.3.5 Pre-Crash-Testkatalog

Im vorherigen Abschnitt wurden verschiedene Bewertungskriterien exemplarisch für ein
Fahrmanöver angewendet und die OOSM-Algorithmen mit der Messdatenverzögerung
verglichen. In diesem Teil wurde ein Fahrmanöverkatalog mit insgesamt 150 Fahrsituatio-
nen ausgewertet. Hierfür wurden 80 bzw. 70 Fahrmanöver gefahren, bei denen das System
auslösen bzw. nicht auslösen soll. Es wurde wieder die Projektion der Schätzfehlerkova-
rianz aus Kapitel 6 zur Ermittlung einer Kollisionswahrscheinlichkeit herangezogen. Für
beide Fälle wurde die gleiche Auslöseschwelle von p

(ψk)
Kollision > 90 % und die gleiche Aus-

lösezeit von τk (xk) < 200 ms gewählt. Eine Auslösung wurde nur unter Erfüllung beider
Voraussetzungen durchgeführt. Zur Vereinfachung wurde auf eine zeitliche Projektion der
Schätzfehlerkovarianz verzichtet und nur der zeitliche Mittelwert τk projiziert. Für die
räumliche Projektion des Mittelwertes und der Schätzfehlerkovarianz wurde die Sigma-
Punkt-Transformation gewählt. Die Parametrierung der Filter wurde dabei wie in den
bisher beschriebenen Tests gewählt.

Evaluierung der Erkennungsrate

Im ersten Teil des Fahrmanöverkatalogs wurden Kollisionssituationen untersucht. Hierzu
wurden insgesamt 80 Fahrmanöver bestehend aus sechs verschiedenen Kollisionssituatio-
nen durchgeführt. Abbildung 7.13 zeigt einen Überblick über die Kollisionsszenarien des
Fahrmanöverkatalogs, der für die Evaluierung heutiger Pre-Crash-Systeme ausgelegt ist.
Das Ergebnis der Detektionsrate über alle Kollisionen ist in Tabelle 7.5 zusammengefasst.
Folgende Tests sind darin enthalten:

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Abbildung 7.13: Pre-Crash-Fahrmanöverkatalog zur Evaluierung der Erkennungs-
rate mit folgenden Kollisionssituationen: (a) Zentrische Kollision, (b) Bremsmanö-
ver (c) Kollision mit Versatz, (d) Kollision mit Querverkehr, (e) Kollision nach
Spurwechsel, (f) Kollision bei Kurvenfahrt.

152



7.3. Auswertungen realer Fahrversuche

Die zentrische Kollision stellt die einfachste zu klassifizierende Kollision dar. Dabei
fährt das Fahrzeug mittig auf ein stehendes Objekt. Die Geschwindigkeiten variieren zwi-
schen 20, 40 und 60 km/h. Insgesamt wurden 32 Kollisionen dieser Art durchgeführt und
es wurden keine signifikanten Unterschiede festgestellt. Bei einer Messdatenverzögerung
werden zwar vier von 32 Kollisionen nicht erkannt, was an der verzögerten Integration
der Messungen und dadurch größeren Unsicherheit der Klassifikation liegt. Die Perfor-
manz der Messdatenverzögerung unterscheidet sich insgesamt jedoch nicht stark von der
Reprozessierung, der Retrodiktion und dem FPFD-Algorithums.

Tabelle 7.3 zeigt die durchschnittliche Auslösezeit τk und den dazugehörigen TTC-Fehler.
Obwohl die Messdatenverzögerung fast genauso viele Kollisionen richtig klassifiziert, ist
die Auslösezeit sehr viel kleiner. Die Messdatenverzögerung löst zwar bei vielen Kollisio-
nen richtigerweise aus, aufgrund der größeren Unsicherheiten jedoch zeitlich später als
die OOSM-Algorithmen. Da mechanische Schutzsysteme wie ein reversibler Gurtstraffer
eine zeitliche Reaktionszeit zur Entfaltung ihrer vollen Wirkkraft haben, kann es wenige
Millisekunden vor der tatsächlichen Kollision zu spät für eine Aktivierung sein. In die-
sen Versuchen wird auf eine untere minimale Auslöseschwelle verzichtet. Außerdem kann
es bei einer Messdatenverzögerung durch die größeren Integrationsschritte zu größeren
Verzögerungen bei der Innovation kommen. Im schlimmsten Fall, wenn die letzte Inte-
gration 150 ms vor der Kollision stattfindet, kann die Messdatenverzögerung erst nach
einem weiteren Zyklus von 66 ms wieder auslösen.

Parameter Verzögerung Reprozessierung Retrodiktion FPFD

τk [ms] 60 138 139 138
TTC-Fehler [ms] 25 31 30 30

Tabelle 7.3: Reale Sensordaten: Durchschnittliche Auslösezeit und TTC-Fehler für
zentrische Kollisionen.

Beim Bremsmanöver wurde das Fahrzeug bei einer Geschwindigkeit von 40 km/h ei-
ner Vollbremsung unterzogen, so dass es gerade noch zu einer Kollision kommt. Aufgrund
eines konstanten Geschwindigkeitsmodells werden in diesem Fall die Beschleunigungen
über das Prozessrauschen modelliert. Bei diesem Szenario liefern alle vier Algorithmen
ähnliche Ergebnisse. Wie später im Abschnitt 7.3.5 gezeigt wird, stellt ein Bremsmanöver,
bei dem es zu keiner Kollision kommt, eine deutlich schwierigere Klassifikationsaufgabe
dar.

Bei der Kollision mit Versatz fanden insgesamt 28 Fahrversuche statt. Hier werden
deutliche Unterschiede zwischen der Messdatenverzögerung und den OOSM-Algorithmen
sichtbar. Nur 15 von 28 Kollisionsmanövern werden richtig als Kollisionen klassifiziert.
Daraus resultiert eine Erkennungsrate von 53,6 %, die unter der Gesamterkennungsrate
von 63,75 % liegt.
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Tabelle 7.4 zeigt die durchschnittliche Auslösezeit τk und den dazugehörigen TTC-Fehler.
Im Vergleich zur zentrischen Kollision erkennen die OOSM-Algorithmen die Kollision
erst 120 ms vorher und haben einen größeren TTC-Fehler. Der Grund hierfür liegt in
der kleineren projizierten Schätzfehlerkovarianz. Das Resultat ist bei einer Kollision mit
Versatz eine deutlich kleinere Kollisionswahrscheinlichkeit. Daher wird die Auslösewahr-
scheinlichkeit von 90 % zeitlich später und somit räumlich näher am Fahrzeug erreicht.

Parameter Verzögerung Reprozessierung Retrodiktion FPFD

τk [ms] 30 120 121 119
TTC-Fehler [ms] 41 47 48 47

Tabelle 7.4: Reale Sensordaten: Durchschnittliche Auslösezeit und TTC-Fehler für
Kollisionen mit Versatz.

Querverkehr stellt die schwierigste Fahrsituation dieses Testkataloges dar. Dabei wird
eine Rolle verdeckt hinter einem zweiten Fahrzeug in die Fahrbahn des Sensorfahrzeu-
ges geworfen. Die Geschwindigkeit des Sensorfahrzeuges beträgt 30 km/h und ist einem
innerstädtischen Bereich nachempfunden. Aufgrund der kurzen Reaktionszeiten ist das
Filter nicht eingeschwungen und muss anhand weniger Messungen eine Entscheidung
treffen. Außerdem gestaltet sich die Verfolgung einer Querbewegung für Radarsensoren
schwieriger aufgrund der schlechteren lateralen Auflösung und aufgrund der geringen
Geschwindigkeitskomponenten durch die Doppler-Messung.

Diese Fahrmanöver zeigen den Unterschied zwischen der Messdatenverzögerung und den
OOSM-Algorithmen am deutlichsten. Mit einer Messdatenverzögerung kann keine der
fünf Fahrszenen als Kollision erkannt werden. Wie die Experimente zur Schätzfehlerkova-
rianz in Abschnitt 7.3.1 gezeigt haben, ist die Unsicherheit bei der Messdatenverzögerung
sehr viel größer als bei den OOSM-Algorithmen. Dies hat zur Folge, dass im nicht ein-
geschwungenen Zustand nach Projektion der Unsicherheiten die Auslöseschwelle bei der
Messdatenverzögerung nicht überschritten wird und somit keine korrekte Klassifikation
stattfindet.

Der Spurwechsel stellt eine Situation beim Überholvorgang mit plötzlich auftau-
chendem Hindernis dar. Der Geschwindigkeitsbereich dieser Versuche reicht von 20 bis
80 km/h. Aufgrund des Sichtbereiches der Radarsensoren ist die Beobachtungsdauer groß
genug, so dass dieses Fahrmanöver einem Pre-Crash-System keine Probleme bereitet. Alle
vier Algorithmen haben ähnliche Erkennungsleistungen.

Die Kurvenfahrt wurde mit einem fest definierten Lenkwinkel durchgeführt. Die Si-
tuation ist einem Kreisverkehr nachempfunden. Dabei wird das Objekt zuerst im SRR-
Sensor, dann im Nahbereich des MMR-Sensors und schließlich im Fernbereich des MMR-
Sensors gesehen.
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Die Messdatenverzögerung erkennt zwei von fünf Kollisionen, wohingegen die OOSM-
Algorithmen alle fünf Kollisionen richtig erkennen. Aufgrund des Öffnungswinkels der
Sensoren liefert der MMR-Sensor erst sehr spät erste Daten und deshalb ist dieses Fahr-
manöver auch schwieriger zu klassifizieren als der Spurwechsel.

Die unterste Zeile der Tabelle 7.5 listet die Gesamterkennungsraten auf. Die Anzahl der
Fahrmanöver pro Szenario wird anteilig in Anlehnung an die Häufigkeit der Szene im rea-
len Unfallgeschehen gewählt [59, 137]. Die Reprozessierung und die OOSM-Algorithmen
führen zu einer Erkennungsrate von über 90 %. Obwohl das Mehr-Schritt-OOSM-Problem
eine Approximation darstellt, weicht die Erkennungsrate der Reprozessierung nur weni-
ge Prozent von der Erkennungsrate der OOSM-Algorithmen ab. Außerdem sind kleine
Abweichungen auf die unterschiedliche Algorithmik der Schätzfehlerkovarianz und die
daraus resultierenden numerischen Unterschiede zurückzuführen. Bei Erhöhung der Da-
tenmenge ist jedoch zu erwarten, dass alle OOSM-Algorithmen gleiche Klassifikations-
ergebnisse liefern. Die Messdatenverzögerung erzielt eine Erkennungsrate von 63 % und
besitzt somit eine über 28 % schlechtere Detektionsleistung als die OOSM-Algorithmen.

Fahrmanöver Anzahl Verzögerung Reprozess. Retrodiktion FPFD

Zentrisch 32 28 31 30 29
Bremsen 5 2 3 2 2
Versatz 28 15 28 28 28
Querverkehr 5 0 4 5 5
Spurwechsel 5 4 5 4 4
Kurvenfahrt 5 2 5 5 5
Insgesamt 80 51 (63,75%) 76 (95,00%) 74 (92,25%) 73 (91,25%)

Tabelle 7.5: Reale Sensordaten: Gesamtergebnisse von 80 Kollisionen, bei denen
Pre-Crash aktiviert werden soll. Die erkannten Kollisionen und die durchschnittliche
Erkennungsrate sind angegeben.

Evaluierung der Falschalarmrate

Im zweiten Teil des Fahrmanöverkatalogs werden Situationen untersucht, bei denen es
zu keiner Kollision kommt. Diese Fahrmanöver sind jedoch von den Dauertests zu un-
terscheiden. Bei den Fahrversuchen zur Vermeidung von Falschauslösungen handelt es
sich um kritische Fahrsituationen, bei denen es nur knapp nicht zu einem Unfall kommt.
Hierzu werden insgesamt 70 Fahrmanöver bestehend aus vier verschiedenen Fahrmanö-
vern definiert. Der Arbeitspunkt, bestehend aus Auslöseschwelle und Auslösezeit bleibt
gegenüber den Kollisionssituationen unverändert. In Abbildung 7.14 ist ein Überblick
über den in dieser Arbeit benutzten Fahrmanöverkatalog der Szenarien, bei denen es nur
sehr knapp nicht zu einer Kollision kommt, dargestellt. Tabelle 7.6 zeigt das Ergebnis
der Falschalarme ermittelt durch folgende Tests:

Vorbeifahren ist das erste Szenario des Pre-Crash-Katalogs, bei dem das System nicht
auslösen soll. Dabei handelt es sich um sehr knappe Vorbeifahrten mit einem Abstand
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(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 7.14: Pre-Crash-Fahrmanöverkatalog zur Evaluierung der Falschalarm-
rate: (a) Knappe Vorbeifahrt, (b) Bremsmanöver, (c) Überholmanöver, (d) Aus-
weichmanöver.

von unter 20 cm zum Außenspiegel. Das Szenario wurde mit den vier verschiedenen Ge-
schwindigkeiten 10, 30, 50 und 70 km/h durchgeführt. Insgesamt wurden 32 Fahrten
dieser Art durchgeführt. Dabei liefert die Messdatenverzögerung im Gegensatz zu den
OOSM-Algorithmen keinen Falschalarm. Der Grund hierfür ist die Projektion der klei-
neren Unsicherheiten, die die OOSM-Algorithmen sensitiver und damit anfälliger für
Falschalarme macht.

Beim Bremsen wurde wenige Meter vor dem Objekt bei einer Geschwindigkeit von
50 km/h eine Vollbremsung getätigt, so dass es nicht zu einer Kollision kommt. Dieses
Szenario gehört mit zu den schwierigsten Entscheidungen für das Pre-Crash-System. Alle
vier Algorithmen liefern Falschalarme.

Das Überholmanöver ist in Realität ein häufig vorkommendes Szenario. Es stellte
aufgrund der langen Verfolgungszeiten für alle vier Algorithmen kein Problem dar, d.h.
es kam zu keinem Falschalarm.

Beim Ausweichen wurde kurz vor dem Kollisionsobjekt mit maximalem Lenkein-
schlag hochdynamisch am Objekt vorbeigefahren. Mit Geschwindigkeiten von 10 km/h
bis zu 70 km/h kam es vereinzelt zu falschen Auslösungen. Die Tests ergaben, dass die
meisten Falschalarme bei kleineren Geschwindigkeiten zustande kamen. Bei diesen Ver-
suchen gelang es dem Fahrer später auszuweichen und die so berechnete Auslösewahr-
scheinlichkeit reichten für eine Aktivierung aus.

Die vorherigen vier Fahrmanöver des Pre-Crash-Katalogs zur Vermeidung von Falschaus-
lösungen wurden auf einer abgesperrten Teststrecke gefahren. Zusätzlich zu diesen sehr
kritischen Fahrmanövern wurde die Alltagstauglichkeit des Systems mit einem Dauertest
überprüft. Dabei wurden Messfahrten auf Autobahnen, Landstraßen und im innerstädti-
schem Verkehr durchgeführt. Das System wurde dabei nicht an seine Grenzen gebracht,
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sondern in normalen Verkehrssituationen hinsichtlich der Falschalarmrate getestet. Bei
über 5 000 Testkilometern kam es zu keiner Falschauslösung. Dies zeigt die Einsetzbarkeit
des in dieser Arbeit entwickelten Pre-Crash-Systems.

Die unterste Zeile aus Tabelle 7.6 listet das Gesamtergebnis der Falschalarmraten auf.
Durch die größeren Prädiktionsschritte mit weniger integrierten Messungen weist die
Messdatenverzögerung eine größere Schätzfehlerkovarianz als die OOSM-Algorithmen auf.
Nach Projektion dieser Unsicherheiten hat eine Messdatenverzögerung eine kleinere zeitli-
che und räumliche Kollisionswahrscheinlichkeit. Die Messdatenverzögerung besitzt somit
bei gleicher Dimensionierung der Auslöseschwelle eine sehr viel schlechtere Erkennungs-
rate, aber auch eine etwas niedrigere Falschalarmrate. Um einen bewertenden Vergleich
durchführen zu können, wird im folgenden Abschnitt die Falschalarmrate bei konstanter
Erkennungsrate ausgewertet.

Fahrmanöver Anzahl Verzögerung Reprozess. Retrodiktion FPFD

Vorbeifahren 32 0 3 2 3
Bremsen 5 2 4 3 3
Überholen 5 0 0 0 0
Ausweichen 28 1 6 7 5
Insgesamt 70 3 (4,29%) 13 (18,57%) 12 (17,14%) 11 (15,71%)

Tabelle 7.6: Reale Sensordaten: Gesamtergebnisse von 70 kritischen Fahrmanövern,
bei denen Pre-Crash nicht auslösen soll. Die Falschalarme und die durchschnittliche
Falschalarmrate sind angegeben.

7.3.6 Gesamtperformanz

Die bisherigen Ergebnisse mit einer erzielten Erkennungsrate aus Tabelle 7.5 und ei-
ner resultierenden Falschalarmrate aus Tabelle 7.6 sind mit einer konstanten räumlichen
Auslöseschwelle von 90 % Kollisionswahrscheinlichkeit und einer festen zeitlichen Auslö-
seschwelle von 200 ms erzielt worden. Das Ergebnis war, dass die Messdatenverzögerung
zwar eine sehr viel kleinere Erkennungsrate, jedoch auch eine kleinere Falschalarmra-
te aufweist. Dies macht einen direkten bewertenden Vergleich der beiden Algorithmen
unmöglich.

Um einen Vergleich zu ermöglichen, wird im folgenden Abschnitt eine modifizierte ROC-
Analyse durchgeführt. Hierzu wird die Erkennungsrate auf 90 % normiert und die Falsch-
alarmrate bezüglich der Auslösezeit evaluiert. In einer ersten Analyse wird untersucht,
wie hoch die Auslöseschwelle bei den einzelnen Algorithmen gesetzt werden muss, wenn
eine Erkennungsrate von 90 % gefordert wird. Falls eine niedrige Auslöseschwelle nötig
ist, um 90 % der Kollisionen zu erkennen, so steigt auch die Falschalarmrate. Die benö-
tigte Auslöseschwelle hängt neben der geforderten Erkennungsrate auch von der Zeit bis
zur Kollision ab. Es wird bei einer größeren TTC im Allgemeinen auch eine niedrigere
Schwelle zu erwarten sein, weil hier die Unsicherheit über die Kollision noch größer ist.
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Daher wird im Folgenden die benötigte Auslöseschwelle in Abhängigkeit der TTC bei
geforderter fester Erkennungsrate von 90 % untersucht.

Abbildungen 7.15a und 7.15b zeigen die Auslöseschwellen, die eine Erkennungsrate von
90 % bzw. 98 % erzielen. Um diese Erkennungsraten zu erreichen, muss das Pre-Crash-
System insbesondere bei einer Messdatenverzögerung mit deutlich kleineren Kollisions-
wahrscheinlichkeiten, also früher auslösen. Je früher jedoch ausgelöst wird, desto größer
sind die Prädiktionsschritte und desto größer die Unsicherheiten. Das heißt, je länger
die Prädiktionen, desto ungenauer sind die Modellaussagen über die Zukunft und desto
größer wird die Falschalarmrate. So kann das Pre-Crash-System bei der Reprozessierung,
bei der Retrodiktion sowie bei dem FPFD-Algorithmus 100 ms vor einer Kollision mit
einer Auslöseschwelle von ca. 98 % Kollisionswahrscheinlichkeit aktiviert werden. Im Ge-
gensatz dazu muss ein Pre-Crash-System mit einer Messdatenverzögerung schon ab einer
Auslösewahrscheinlichkeit von 62 % aktiviert werden, um die gleiche Erkennungsrate zu
erzielen.
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Abbildung 7.15: Reale Sensordaten: Benötigte Auslöseschwelle zum Erzielen einer
Erkennungsrate von (a) 90 % und (b) 98 %. Die Messdatenverzögerung muss auf
Kosten einer höheren Falschalarmrate (siehe Abbildung 7.16) mit deutlich kleineren
Schwellwerten auslösen, um die erwünschte Erkennungsrate zu erzielen.

Es fällt auf, dass der erwartete Effekt einer ansteigenden Schwelle bis zum Kollisionszeit-
punkt eintrifft, mit Ausnahme einer kleinen Absenkung der Schwelle bei der Messdaten-
verzögerung kurz vor der Kollision. Dies liegt daran, dass die Wahrscheinlichkeit steigt,
dass diesem Algorithmus aufgrund der größeren Innovationsschrittweiten von 66 ms keine
aktuellen Messdaten vorliegen. Das Pre-Crash-System mit einer Messdatenverzögerung
kann daher unmittelbar vor der Kollision die Situation nicht mehr auflösen. Dies käme so-
mit einem Ausschalten des Systems gleich. Die Erkennungsrate kann nur dadurch erzielt
werden, dass die Auslöseschwelle kurz vor dem Zusammenprall wieder sinkt.
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Eine zweite Untersuchung betrifft die Falschalarmrate bei fester geforderter Erkennungs-
rate. Bei einem realen System spielt die Auslösezeit eine entscheidende Rolle. Daher ist
die Betrachtung der Falschalarmrate über der Zeit bei konstanter Erkennungsrate einer
klassischen ROC-Kurve vorzuziehen.

Abbildung 7.16 zeigt die Falschalarmrate bei einer geforderten Erkennungsrate von 90 %.
Durch die Wahl des Datensatzes mit überwiegend sehr schwierigen Situationen kommt
es zu einer relativ großen absoluten Anzahl an Falschalarmen. Der Schwerpunkt der
Analyse soll jedoch auf einem relativen Vergleich zwischen den OOSM-Algorithmen und
der Messdatenverzögerung liegen. Somit ist die hohe Falschalarmrate auf die hohe Er-
kennungsrate sehr schwieriger Fahrmanöver zurückzuführen und ist nicht mit heutigen
Pre-Crash-Systemen, bei denen eine Falschalarmrate von annähernd 0 % verlangt wird,
vergleichbar. Bei einer Pre-Crash-Auslösezeit zwischen 100 und 300 ms weist die Mess-
datenverzögerung eine bis zu 20 % höhere Falschalarmrate auf und stellt das deutlich
schlechtere Pre-Crash-System dar. Ein quantitativer Vergleich der Falschalarmraten für
drei verschiedene Auslösezeiten ist in Tabelle 7.7 zusammengefasst.

Wie in Abschnitt 7.3.5 beschrieben, kommt es bei Dauertests in typischen alltäglichen
Verkehrssituationen zu keiner Falschauslösung. Da das Ziel die Ansteuerung reversibler
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Abbildung 7.16: Reale Sensordaten: Falschalarmrate bei einer konstanten Erken-
nungsrate von 90 %. Im Pre-Crash Auslösebereich zwischen 100 ms und 300 ms vor
einer Kollision weist die Messdatenverzögerung eine bis zu 20 % höhere Falschalarm-
rate auf.
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Algorithmus Verzögerung Reprozessierung Retrodiktion FPFD

Falschalarmrate (tk = 100ms) 21,2% 15,2 % 15,2 % 15,2%
Falschalarmrate (tk = 150ms) 33,3% 21,2 % 21,2 % 18,0%
Falschalarmrate (tk = 200ms) 48,5% 24,2 % 27,3 % 24,2%

Tabelle 7.7: Reale Sensordaten: Falschalarmrate bei konstanter Erkennungsrate
von 90 % für drei mögliche Auslösezeiten (vergleiche Abbildung 7.16).

Schutzmechanismen ist, wird eine kleine Falschalarmrate toleriert. Einige der gefahrenen
Ausweichmanöver sind als so kritisch einzustufen, dass eine Auslösung unter Umständen
sogar erwünscht ist. Dies gibt dem Fahrer eine positive Rückmeldung und somit das
Vertrauen in funktionierende Sicherheitssysteme.

Würde man jedoch anstelle des reversiblen Gurtstraffers nicht-reversible Schutzsysteme
ansteuern, müsste das System so parametriert werden, dass es unter keinen Umstän-
den zu einer Falschauslösung kommt. Um eine Falschalarmrate von 0 % zu garantieren,
müsste jedoch die Auslöseschwelle so niedrig gewählt werden, dass nur sehr niedrige
Erkennungsraten möglich sind.

Äquivalent zum Vergleich der hier untersuchten Falschalarmrate über der Zeit bei kon-
stanter Erkennungsrate wäre ein Vergleich der Erkennungsrate über der Zeit bei kon-
stanter Falschalarmrate. Bei der Dimensionierung eines Systems mit nicht-reversiblen
Sicherheitssystemen könnte man so eine Falschalarmrate von 0 % verlangen und die re-
sultierende Erkennungsrate auswerten.

Die Alltagstauglichkeit wurde mit Dauertests erfolgreich unter Beweis gestellt. Weiter-
führende Evaluierungen sollten eine Falschalarmrate pro Zeit oder pro gefahrenen Ki-
lometern angeben. Dabei könnten prototypisch mehrere Fahrzeuge mit dem in dieser
Arbeit entwickelten OOSM-Pre-Crash-System ausgestattet werden und so die Falscha-
larme ausgewertet werden. Da bei solchen Tests von keinem Unfall ausgegangen werden
kann, konzentrieren sich solche Experimente auf die Minimierung der Falschalarmrate.
Die abschließenden Schritte würden die Entwicklung zur Serienreife darstellen.

7.4 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Auswertung des entwickelten Pre-Crash-Systems sowohl
mit Simulationsdaten als auch mit realen Sensordaten präsentiert. Es wurde gezeigt, dass
durch die direkte Integration von OOS-Messungen bei zeitkritischen Systemen eine höhe-
re Erkennungsleistung des Pre-Crash-Systems im Vergleich zu heutigen Systemen erzielt
werden konnte. Zu Simulationszwecken wurden ein Drei-Schritt-OOSM-Problem und ein
Fünf-Schritt-OOSM-Problem evaluiert. Eine Analyse der OOSM-Einflussfaktoren ergab,
dass die Überlegenheit der OOSM-Algorithmen im Vergleich zur Messdatenverzögerung
umso deutlicher ist, je dynamischer das verwendete Fahrmanöver und je größer die OOS-
Schrittweite l ist. Die Gesamtergebnisse der Simulation wurden schließlich anhand einer
ROC-Analyse präsentiert.
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Die Auswertung realer Fahrversuche begann mit Experimenten zur vorgeschlagenen Prä-
diktion der Schätzfehlerkovarianz, mit Hilfe derer eine Kollisionswahrscheinlichkeit be-
rechnet werden kann. Hierbei konnte gezeigt werden, dass eine Messdatenverzögerung
deutlich größere Unsicherheiten im Vergleich zu den OOSM-Algorithmen liefert. Die Ur-
sache hierfür sind größere Verzögerungen bis zur Integration einer Messung, so dass die
verwendeten Daten bei der Messdatenverzögerung veraltet sind. Außerdem beinhaltet
die Messdatenverzögerung insgesamt weniger integrierte Messungen und längere Prädik-
tionsschritte, was wiederum zu größeren Unsicherheiten und einem trägen System führt,
welches dynamische Fahrmanöver nicht schnell genug abbilden kann. Es konnte gezeigt
werden, dass die Unsicherheit der OOSM-Algorithmen bei Eintreffen der ersten Messun-
gen eines zusätzlichen Sensors schlagartig sinkt, während bei der Unsicherheit der Mess-
datenverzögerung zunächst kein Unterschied feststellbar ist und nach einigen Messzyklen
eine langsame, nur sehr geringe Verbesserung.

Diese Unterschiede haben direkte Auswirkungen auf die Auslöseschwelle, mit der ein
Pre-Crash-System aktiviert wird. Bei den OOSM-Algorithmen wurde einige hundert Mil-
lisekunden vor dem Zusammenprall eine Kollisionswahrscheinlichkeit von nahezu 100 %
ermittelt, so dass die Pre-Crash-Aktivierung mit einer sehr hohen Auslöseschwelle und
somit sehr geringer Falschalarmwahrscheinlichkeit erfolgen kann. Bei der Messdatenver-
zögerung hingegen müsste eine Auslöseschwelle von ungefähr 76 % verwendet werden,
was zu einer sehr unsicheren Kollisionsklassifikation führt und eine hohe Falschalarmrate
in Kauf nimmt. Die Alternative wäre, dass ein auf Messdatenverzögerung basierendes
System praktisch nie auslösen kann, da eine höhere Sicherheit in der Klassifikation nicht
erreicht werden kann.

Mit Hilfe zusätzlicher Sensoren, nämlich einer Kontaktsensorik und eines Laserscanners,
konnte eine TTC-Analyse sowie eine Untersuchung von Positions- und Geschwindigkeits-
fehlern durchgeführt werden. Das Ergebnis beider Tests war, dass die Messdatenverzö-
gerung bei zur Fahrdynamik passendem Modell vergleichbar gute Ergebnisse wie die
OOSM-Algorithmen erzielte. Sobald jedoch beispielsweise ein dynamisches Fahrmanöver
mit einem Modell konstanter Geschwindigkeit geschätzt wurde, erreichten die OOSM-
Algorithmen einen weit geringeren Positions- und Geschwindigkeitsfehler, da sie aktuelle
Messungen schneller in die Zustandsschätzung integrieren und somit die Dynamik des
Systems besser abbilden können.

Den Schwerpunkt der Experimente stellte ein Pre-Crash-Testkatalog mit insgesamt 150
Fahrsituationen dar. Bei der Untersuchung der Kollisionen konnten die OOSM-Algorith-
men ungefähr drei Viertel der Kollisionen korrekt klassifizieren, wohingegen dies mittels
Messdatenverzögerung nur bei der Hälfte der Situationen gelang. Die Falschalarmrate
der OOSM-Algorithmen war im Gegenzug jedoch auch etwas höher als diejenige der
Messdatenverzögerung. Um eine abschließende Bewertung der beiden Algorithmen zu
geben, wurde daher die Falschalarmrate bei fester Erkennungsrate von 90 % untersucht.
Hierbei ergab sich, dass die Auslöseschwelle 200 ms vor dem Zusammenprall bei der
Messdatenverzögerung so sehr abgesenkt werden muss, dass eine Falschalarmrate von
fast 50 % erreicht wird. Die Falschalarmrate der OOSM-Algorithmen dagegen war nur
ungefähr halb so groß.
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Insgesamt konnte somit gezeigt werden, dass die OOSM-Algorithmen einen entscheiden-
den Vorteil im Vergleich zur Messdatenverzögerung darstellen. Die sofortige Integration
chronologisch ungeordneter Sensordaten schlägt sich direkt in einer geringeren Unsicher-
heit der Zustandsschätzung, größeren Sensitivität des Systems gegenüber dynamischen
Fahrmanövern und damit höheren Erkennungsrate bei geringerer Falschalarmrate nieder.
Es ergab sich, dass die Auslösung des Pre-Crash-Systems im vorliegenden Fall mit einer
Messdatenverzögerung praktisch nicht umsetzbar ist, während die OOSM-Algorithmen
eine drohende Kollision zuverlässig und sicher vorhersagen konnten.
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Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein System zur Integration chronologisch ungeordneter
Sensordaten für die Fahrzeugumfelderfassung vorgestellt. Die Verbesserung der Zustands-
schätzung im Vergleich zu Standardansätzen konnte am Beispiel eines Pre-Crash-Systems
gezeigt werden. Die Algorithmen wurden für die Nutzung mit wahrscheinlichkeitsbasier-
ter Datenassoziation erweitert und erfolgreich angewendet. Des Weiteren wurde eine neu-
artige Situationsanalyse mittels Projektion der Schätzfehlerkovarianz vorgestellt. Durch
die Berechnung einer räumlichen und zeitlichen Kollisionswahrscheinlichkeit konnte ein
robusteres System mit reduzierter Anzahl an Heuristiken aufgebaut werden. Die expe-
rimentellen Untersuchungen ergaben eine höhere Erkennungsrate bei konstanter Falsch-
alarmrate. Durch die zunehmende Bedeutung von Sensorfusionssystemen, die komple-
xe Verkehrssituationen präzise erkennen müssen, wird in Zukunft die Behandlung von
OOSM-Algorithmen eine immer wichtigere Rolle spielen.

8.1 Entwickelte Fusionsalgorithmen und erzielte Er-

gebnisse

In der vorliegenden Arbeit wurden neue Signalverarbeitungsalgorithmen für ein Pre-
Crash-System entwickelt und getestet. Dies schließt die Zustandsschätzung mit chro-
nologisch ungeordneten Sensordaten ebenso ein wie eine neuartige Situationsbewertung.
Das Ziel dieser Arbeit bestand in der Entwicklung einer Radar-Fusionsarchitektur mit
Situationsbewertung zur Aktivierung eines reversiblen Gurtstraffers im Falle einer unver-
meidbaren Kollision. Die Umgebung des Fahrzeuges wurde mit zwei Nahbereichsradaren
und einem Mehrmodusradar erfasst.

Die Sensoren sind durch unterschiedliche Sichtbereiche, Genauigkeiten, Latenzen und Zy-
kluszeiten charakterisiert. Aufgrund der Asynchronität der Sensoren entsteht bei der Fu-
sion das sogenannte

”
Out-of-Sequence Measurement“-Problem, Messdaten erreichen bei

einem solchen Sensoraufbau die Fusionseinheit nicht immer in zeitlicher Reihenfolge. Zu-
standsschätzer wie z.B. das Kalmanfilter erfordern Messdaten jedoch in chronologischer
Reihenfolge, da aufgrund des Prozessrauschens keine Prädiktion in die Vergangenheit
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möglich ist. Ist die Bedingung chronologischer Messungen nicht mehr erfüllt, müssen al-
ternative Algorithmen angewendet werden. Diese Verfahren verzichten auf ein Zwischen-
speichern der Messungen und verwenden ein modifiziertes Prozessmodell, so dass alle
eintreffenden Messungen direkt integriert werden können.

In dieser Arbeit wurden erstmalig für ein automobiles Sicherheitssystem OOSM-Algo-
rithmen untersucht. Hierfür wurden vier Algorithmen zur Lösung des OOSM-Problems
vorgestellt und getestet. In der Praxis wird meistens die Messdatenverzögerung verwendet,
die sich jedoch in den durchgeführten Untersuchungen als der ungeeignetste und am
wenigsten performante Algorithmus erwies. Als Referenz wurde das Reprozessieren, also
Wiederaufbereiten aller Zustände vom Zeitpunkt der OOS-Messung bis zum aktuellen
Zeitpunkt, verwendet. Analysen der Komplexität ergaben, dass der Aufwand für die
OOSM-Algorithmen um wenige Prozent höher ist als bei der Messdatenverzögerung, aber
deutlich unter dem Aufwand der Reprozessierung liegt.

Die aus der Literatur bekannten OOSM-Algorithmen wurden um eine wahrscheinlich-
keitsbasierte Datenassoziation erweitert. Somit wurde ein neuartiges Verfahren entwi-
ckelt, um auch bei der Mehrobjektverfolgung Messungen außerhalb der chronologischen
Reihenfolge direkt integrieren zu können. Es konnte nachgewiesen werden, dass auch bei
probabilistischer Datenassoziation die hergeleiteten Algorithmen eine vergleichbar gute
Performanz wie die exakte Reprozessierung bei geringeren Kosten zeigen.

Im Kapitel über die Situationsanalyse wurden neue Verfahren zur Berechnung von Kol-
lisionswahrscheinlichkeiten entwickelt. Diese Verfahren erwiesen sich als genauer im Ver-
gleich zu bisherigen Verfahren. Durch eine Projektion der Schätzfehlerkovarianz konnte
sowohl eine räumliche als auch zeitliche Kollisionswahrscheinlichkeit berechnet werden,
was mit herkömmlichen Methoden nicht möglich ist. Mit Hilfe der Kollisionswahrschein-
lichkeit konnte ein drohender Unfall genauer vorhergesagt werden. Damit ist es möglich
das Verfahren zu parametrieren und die Auslösung des Pre-Crash-Systems je nach ge-
forderter Sicherheit anzupassen. Mit der Wahl der Auslöseschwelle wird das gewünschte
Verhältnis aus Erkennungs- und Falschalarmrate festgelegt. Bei bisherigen Systemen ka-
men viele Heuristiken zum Einsatz und es war nicht möglich, einen Arbeitspunkt zu
wählen. Der hier vorgeschlagene Ansatz ist präziser und zeichnet sich bei konstanter
Falschalarmrate durch eine höhere Erkennungsleistung aus.

Im Kapitel über experimentelle Ergebnisse wurden die Zustandsschätzung und die Situa-
tionsbewertung im Verbund evaluiert. Die Simulationsergebnisse zeigten eine deutliche
Verbesserung des hier vorgestellten Pre-Crash-Systems durch OOSM-Algorithmen im
Vergleich zur Messdatenverzögerung. Das gilt insbesondere für dynamische Fahrmanöver
und sehr zeitkritische Situationen, da die Messdatenverzögerung aufgrund der verspäteten
Integration von Messungen nur veraltete Informationen zur Verfügung hat und längere
Prädiktionsschritte durchführen muss. Dies führt zu einer trägen Zustandsschätzung mit
großen Unsicherheiten.

Durch den Aufbau eines prototypischen Versuchsfahrzeuges mit umgebungserfassender
Sensorik wurden die Simulationsergebnisse durch eine Auswertung realer Sensordaten
gestützt. Die direkte Integration ungeordneter Sensordaten konnte die Erkennung einer
drohenden Kollision deutlich verbessern. Einige hundert Millisekunden vor der Kollision
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stieg die Kollisionswahrscheinlichkeit mittels OOSM-Algorithmen auf fast 100 %, wohin-
gegen mit Messdatenverzögerung nur 76 % erreicht werden konnte. Eine Auslösung des
Pre-Crash-Systems muss somit bei Messdatenverzögerung auf Basis einer sehr unsiche-
ren Kollisionsklassifikation erfolgen. Dies zeigt, dass die Realisierung eines Pre-Crash-
Systems basierend auf Messdatenverzögerung im vorliegenden Fall fast unmöglich wäre,
wohingegen sich OOSM-Algorithmen als sehr zuverlässig und performant erwiesen.

Mit Hilfe einer Kontaktsensorik und eines Laserscanners konnten die exakte Kollisions-
zeit und die exakte Position des Kollisionsobjekts als Referenz bestimmt werden. Da-
mit konnte eine Evaluation der Positions- und Geschwindigkeitsfehler der verschiede-
nen Algorithmen durchgeführt werden. Die OOSM-Algorithmen erzielten einen weit ge-
ringeren Positions- und Geschwindigkeitsfehler. Schließlich wurde mit der Auswertung
eines Fahrmanöverkatalogs die Praxistauglichkeit bewiesen. Hierbei ergab sich für die
OOSM-Algorithmen eine um ungefähr 20 % geringere Falschalarmrate bei konstanter
Erkennungsrate im Vergleich zur Messdatenverzögerung. Insgesamt wurde eine deutliche
Überlegenheit der OOSM-Algorithmen gegenüber der Messdatenverzögerung festgestellt.

Mit den hier vorgestellten Ergebnissen wird für zukünftige zeitkritische FAS eine Signal-
verarbeitung mit OOSM-Algorithmen und eine Situationsbewertung mit Unsicherheits-
projektion für kollisionsberechnende Systeme empfohlen.

8.2 Diskussion

Der Schwerpunkt der in dieser Arbeit vorgestellten Signalverarbeitungsalgorithmen liegt
auf einer schnellen und direkten Verarbeitung von Sensordaten. Dies wird insbesondere
bei zeitkritischen Sicherheitssystemen benötigt und macht erweiterte OOSM-Algorithmen
in einem solchen Pre-Crash-System unverzichtbar. Gerade bei sehr dynamischen Fahrma-
növern ist die direkte Integration vorhandener Messungen wichtig, um reversible Schutz-
mechanismen schnell und präzise auslösen zu können.

Jedoch gibt es auch Anwendungen im Bereich der FAS, bei denen sich die OOSM-
Algorithmen nicht lohnen oder sogar von Nachteil sein können. Ersteres ist der Fall,
wenn zum Beispiel die Latenzen zu gering sind oder die Messunsicherheiten des Sensors,
der OOS-Messungen liefert, zu groß sind. In diesem Fall kann unter Umständen eine
Messdatenverzögerung für die Anwendung ausreichend sein. Deshalb muss die Wahl der
Signalverarbeitungsverfahren in Abhängigkeit der Latenz, Zykluszeit und Messunsicher-
heiten aller Sensoren getroffen werden. Ein weiteres Kriterium zur Entscheidung für oder
gegen OOSM-Algorithmen ist die zu Grunde liegende Anwendung. OOSM-Algorithmen
sind besonders dann nötig, wenn diese sehr zeitkritisch ist. Im Fall einer wenig zeit-
kritischen Anwendung kann Messdatenverzögerung zu völlig ausreichenden Ergebnissen
führen.

Zum Nachteil können OOSM-Algorithmen werden, wenn die Glättungseigenschaften ei-
ner Messdatenverzögerung erwünscht sind. Diese kann durch die Integration mehrerer
Messungen zum gleichen Zeitpunkt wie ein Tiefpassfilter wirken. Im Gegensatz dazu kann
eine Integration von OOS-Messungen zu einer korrekten aber unerwünschten sprung-
haften Änderung des Zustandsvektors und dessen Schätzfehlerkovarianz führen. Diese
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Änderungen können sich nachteilig für bestimmte Aktoren erweisen und für einige Funk-
tionen ist außerdem eine Tiefpassfilterung erwünscht. Als Beispiel sei hier die Anzeige
von Fahrbahnverläufen für Navigationssysteme genannt. Aus diesem Grund wird eine
Kosten-Nutzen-Analyse bezüglich OOSM-Algorithmen für jedes neue FAS und jede neue
Sensorkonfiguration empfohlen.

8.3 Ausblick

Die in dieser Arbeit für Pre-Crash erfolgreich eingesetzten Algorithmen können in Zu-
kunft für weitere FAS angewendet werden. So würden sich diese Algorithmen gerade im
innerstädtischen Verkehr zum Beispiel bei einem Kreuzungsassistenten anbieten. Auch
auf algorithmischer Seite wären Erweiterungen der OOSM-Algorithmen denkbar. In den
folgenden Abschnitten sollen die theoretischen Weiterentwicklungsmöglichkeiten aufge-
zeigt werden.

Das Kalmanfilter mit OOSM und wahrscheinlichkeitsbasierter Datenassoziation könnte
zusätzlich mit dem Datenassoziationsverfahren JIPDA (engl.

”
Joint Integrated Probabili-

stic Data Association“) kombiniert werden. Bei dem in [101, 102] vorgestellten Verfahren
erfolgt zusätzlich noch eine Existenzschätzung der zu verfolgenden Objekte. Die Algorith-
men wurden in [83–85] für die Fahrzeugumfelderfassung angewendet. Außerdem wurde
der Ansatz in [99] und [100] für eine generische Sensordatenfusion erweitert. Die Wahr-
scheinlichkeit, mit der das verfolgte Objekt existiert, könnte in die Entscheidung der hier
vorgestellten Situationsbewertung mit einfließen. Dazu müsste die räumliche und zeitliche
Kollisionswahrscheinlichkeit mit der Existenzwahrscheinlichkeit fusioniert werden.

Für den Einsatz von sicherheitskritischen Fahrerassistenzsystemen in kleineren Baureihen
wäre aus Kostengründen eine Kombination der OOSM-Algorithmen mit einer Modellie-
rung der Sensorauflösung von Interesse. Dies würde eine genauere Umgebungserfassung
mit preisgünstigeren schmalbandigen Sensoren ermöglichen. Diese Modellierung, engl.
Joint Probabilistic Data Association for possibly Merged Measurements (JPDAM), wur-
de erstmals in [34] vorgestellt und für Pre-Crash in [146, 154] angepasst.

Die vorliegende Arbeit berücksichtigt keine echtzeitfähige Implementierung der entwickel-
ten Algorithmen auf einem Steuergerät. Speicher- und laufzeitbedingte Beschränkungen
wurden nicht beachtet. Auch wenn bei der experimentellen Evaluierung dieser Arbeit
keine Instabilitäten festgestellt wurden, wäre eine theoretische Untersuchung der numeri-
schen Stabilität zu empfehlen. Bei einer Implementierung auf einem Steuergerät könnten
die Matrixinvertierungen zu numerischen Problemen führen.

Bei der Herleitung der Zustandsschätzung wird angenommen, dass die Rauschprozesse
gaußverteilt, mittelwertfrei, weiß und gegenseitig unkorreliert sind. Bei Verletzung dieser
statistischen Annahmen sind für OOSM-Algorithmen keine Verfahren bekannt. Eine An-
passung der Signalverarbeitung für korrelierte Rauschprozesse wäre hierbei von Interesse.

Im Hinblick auf zukünftige Entwicklungen in der Automobilindustrie sind einige Anwen-
dungen zu erwarten, bei denen OOSM-Algorithmen sinnvoll zum Einsatz kommen könn-
ten. Durch gesetzliche Initiativen, wie zum Beispiel die der Europäischen Union [45], wird
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die Marktdurchdringung von FAS weiter voranschreiten. So müssen ab 2011 alle Neufahr-
zeuge mit einem elektronischem Stabilisierungsprogramm und ab 2013 alle Nutzfahrzeuge
mit einem Notbremssystem sowie Spurhalteassistent ausgestattet sein [44]. Fahrerassis-
tenzsysteme adressieren dadurch neue Zielbaureihen, nämlich einen verstärkten Einsatz
im Kleinwagensegment, die überwiegend im innerstädtischen Verkehr zum Einsatz kom-
men. Im Oberklassensegment sind neue Sicherheitssysteme basierend auf einer Fusion aus
Kamera und Radar zu erwarten. Ebenso getrieben durch neue Sicherheitsanforderungen
wie ASIL, engl. Automotive Safety Integrity Level [60], werden Fusionsansätze weiter an
Bedeutung gewinnen. Als zusätzliche Entwicklungen dürften innerstädtische Assistenz-
funktionen genannt werden, ebenso wird die Fahrzeug-zu-Fahrzeug-Kommunikation ein
wichtiger Forschungsschwerpunkt bleiben. All diese Systeme werden eine gemeinsame
schnelle Sensordatenfusion mit OOSM-Algorithmen benötigen. In dieser Arbeit wurde
der Vorteil einer sofortigen Integration aller Sensordaten bei zeitkritischen Systemen in
der Automobilindustrie aufgezeigt und die entwickelten Algorithmen anhand eines Pre-
Crash-Systems getestet.

Zusammenfassend lassen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit erwarten, dass die Zu-
standsschätzung mit direkter Integration chronologisch ungeordneter Sensordaten in Zu-
kunft an Bedeutung gewinnen wird und für viele Fahrerassistenz- und Fahrzeugsicher-
heitssysteme erfolgreich eingesetzt werden kann.
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Anhang

A.1 Schaltungsentwurf zur zeitlichen Kalibrierung

In der Sensorfusion spielt die zeitliche Synchronisierung eine wichtige Rolle. Um exakte
Zeitstempel des Aufnahmezeitpunkts zu erhalten, wurde in der vorliegenden Arbeit die
im folgenden beschriebene Hardwarelösung entwickelt.
Im verwendeten Versuchsaufbau werden die Daten des MMR über eine Messtechnik-
schnittstelle eines Field Programmable Gate Array (FPGA) ausgelesen. Daher sind die
exakten Latenzen in der Praxis nicht feststellbar. Der verwendete Aufbau ist in Abbil-
dung A.1 schematisch dargestellt. Die Idee der vorliegenden Hardwarelösung ist die fol-

MMR-
Sensor

LVDS

Messtechnik-Schnittstelle

USB Fahrzeug-
rechner

Selektion

Konverter Filter

Speicher

Abbildung A.1: Messtechnik zur Aufnahme der Rohdaten des MMR-Sensors.

gende: Mit einer Laserdiodenschaltung wird die Drehung der Walze abgegriffen, was die
Vergabe eines globalen Zeitstempels ermöglicht. Mit Hilfe dieses Aufbaus wird zu Beginn
jedes Messzyklus ein Transistor-Transistor-Logik (TTL)-Signal erzeugt und entsprechend
der Datenzuordnung ein Zeitstempel gesetzt. In Abbildung A.2 ist die Bohrung am Sen-
sor dargestellt, mittels der das Signal abgegriffen werden kann. Die Platinenschaltung
zur Zeitstempelgenerierung beinhaltet die folgenden vier Komponenten:

• Laserdiode mit Sende- und Empfangseinheit,

• Festspannungsregler zur Spannungsumwandlung,

• Konstantstromquelle zur Ansteuerung der Laserdiode und zur Regelung der
Intensität,

• Komparatorbaustein zur Generierung eines Schwellwertschalters (Schmitt-Trigger).
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Abbildung A.2: Gehäuse des Radarsensors mit Bohrung für Laserdiodenkopf.

Die Laserdiode ist für einen Temperaturbereich von 15◦C bis 65◦C ausgelegt. Die 12V
Versorgungsspannung des Radarsensors stellt die Stromversorgung der Platine bereit, wo-
bei die Spannung an der CAN-Schnittstelle des Sensors anliegt. Ein Festspannungsregler
am Eingang der eigentlichen Schaltung versorgt die TTL-Schaltung mit der benötigten
Spannung, gefolgt von einem 155 MHz-Laser Switch als SMD-Baustein (engl.

”
Surface

Mounted Device“), der als Stromregler der Laserdiode fungiert. Die Laserdiode kann als
Regelstrecke interpretiert werden und der SMD-Baustein als Regler, der für die Anpas-
sung des Stroms zuständig ist, so dass die gleiche Intensität der Laserdiode auch bei
unterschiedlichen Temperaturen garantiert werden kann. Dies umgeht das typische Pro-
blem der Instabilität unter Temperaturschwankungen bei derartigen Laserdioden, die
eine Stromregelung für eine konstante Intensität erfordern.
Das ausgesendete Licht der Laserdiode wird von der Walze reflektiert und von der Pho-
todiode registriert. Je nach Lichteinfall ergeben sich unterschiedliche Stromwerte. Die
Walze beinhaltet für eine interne Lichtschrankendetektion eine Nut, mit Hilfe derer eine
Walzendrehung detektiert werden kann. Die Laserdiode besitzt charakteristische Strom-
stärken, wodurch am Oszilloskop genau verfolgt werden kann, wann diese Nut die La-
serdiode passiert. Im Anschluss ist zur Generierung eines eindeutigen Signals ein Kom-
parator verbaut, der ab einem festgelegten Schwellwert schaltet. Hierzu wird mittels
eines Pull-Down-Widerstandes ein Spannungswert geliefert, der die Eingangsspannung
für den Komparatorbaustein darstellt. Mit einem Potentiometer kann dieser Schwellwert
des Komparators sehr exakt vorgegeben werden, was zu einem digitalen 0/1-Signal führt.
Um robuste Ergebnisse bezüglich Temperaturschwankungen zu erzielen wurden Tem-
peraturmessungen in einer Klimakammer durchgeführt. Die Schaltung kann hierbei so
eingestellt werden, dass sie Ausgangswerte zwischen 10◦C und 85◦C liefert. Zur Berück-
sichtigung von Witterungsverhältnissen und Fahrtwind wurde ein wasserdichtes Gehäuse
verwendet, welches zusätzlich inklusive Schaltung mit Silikon versiegelt wurde. Das Bohr-
loch im Sensorgehäuse für den Diodenkopf wurde ebenfalls mit Silikon abgedichtet, damit
keine Feuchtigkeit in den Sensor eindringen kann. Mit Hilfe der beschriebenen Schaltung
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konnte somit die Drehung der Walze exakt abgegriffen werden und somit ein globaler Zeit-
stempel vergeben werden. Eine detaillierte Beschreibung des verwendeten Verfahrens zur
zeitlichen Synchronisierung ist in [157] nachzulesen.

A.2 Hardware der Kontaktsensorik

Die Kenntnis der exakten Aufprallzeit ist in den durchgeführten Pre-Crash-Anwendungen
wichtig, um eine Referenz für die Bewertung der geschätzten TTC verwenden zu können.
Hierzu wird ein Linearpotentiometer benutzt, ein schlauchförmiger Sensor, welcher aus
mehreren hintereinander geschalteten Widerständen besteht. Bei einem Anprall wird der
Stromkreis an der Kontaktstelle geschlossen und die Spannung fällt an den Widerständen
bis zur Kontaktstelle ab. Das Linearpotentiometer liefert 0V für ein Schließen des Strom-
kreises direkt nach der Anschlussstelle der Versorgungsspannung und den maximalen
Spannungswert am Ende des Schlauches. Hierbei werden alle Widerstände zwischenge-
schaltet und die komplette Spannung fällt an den Widerständen ab. Dabei wurde für die
Sensorauslegung dieser Arbeit eine Versorgungsspannung von 5V gewählt, was eine direk-
te Weiterleitung der Sensorausgangsspannung an einen Mikrocontroller möglich macht.
Der Spannungswert wird mit Hilfe eines A/D-Wandlers konvertiert, so dass die digita-
le Objektposition zur weiteren Verarbeitung verwendet werden kann. Das TTL-Signals
des Mikrocontrollers muss zusätzlich verstärkt werden, da die verwendete I/O-Karte

”
Lo-

gisch Eins“ erst ab 11,5V erkennt. Daher wird jeder Ausgang des Mikrocontrollers mittels
einer Emitterschaltung auf 12V verstärkt. In Abbildung A.3 ist ein Überblick über die
angefertigte Platine zu sehen.
Die Treiberstufe für die 5V TTL-Ausgangsspannung des Mikrocontrollers wird mit 12V
Bordnetzspannung versorgt. Liegt als Eingangsspannung der Schaltung eine

”
Logisch

Eins“ an, was 5V entspricht, so schaltet der Transistor durch und zieht den Ausgang auf
0V. Beim Anliegen einer

”
Logisch Null“ sperrt der Transistor und am Ausgang liegen

ungefähr 12V an. Diesen Pegel interpretiert die I/O-Karte wiederum als
”
Logisch Eins“.

Abbildung A.4 zeigt die genaue Schaltungsbelegung. Dies ist eine invertierende Logik,
welche im Grundzustand jeden Eingang der I/O-Karte auf

”
Logisch Eins“ setzt. Sobald

ein Bit der I/O-Karte beim Zuschalten der Kontaktsensorik Null ist, deutet dies auf einen
Fehlerfall hin.
Zum Digitalisieren der Spannungswerte der Kontaktsensorik wurde ein PIC18F2455 Mi-
krocontroller der Firma Microchip verwendet. Dieser ist in einem Gehäuse eingebettet,
das nur eine begrenzte Anzahl an Schnittstellen besitzt, und es führen keine Ausgangs-
ports des Controllers nach außen. Die Box beinhaltet einen Anschluss für die Spannungs-
versorgung sowie zwei Messkanäle und eine seriellen Schnittstelle zur Datenübertragung.
Der Mikrocontroller besitzt einen integrierten 10 Bit A/D-Wandler mit insgesamt zehn
zuschaltbaren Eingangskanälen, wobei für die Spannungswandlung der Kontaktsensorik
nur ein Kanal erforderlich ist. Da hardwaretechnisch lediglich sechs Ausgangspins nach
außen gelegt werden können, ist die Auflösung auf sechs Bit begrenzt, was für die Brei-
te des Schlauches der Kontaktsensorik ist allerdings ausreicht. Daher können insgesamt
26 = 64 Schlauchabschnitte zur Positionsbestimmung von Kollisionsobjekten definiert
werden.
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A. Anhang
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Abbildung A.3: Platinenbestückungsplan der Treiberstufe.

Aufgrund der zur Verfügung stehenden Platine, bei der keine hardwaremäßigen Ausgangs-
ports vorgesehen sind, musste das Ergebnis der Wandlung auf Ports verschoben werden,
die normalerweise zur Programmierung des Mikrocontrollers dienen. Diese Ports der Re-
gisterbank B entsprechen RB0 bis RB2 und RB5 bis RB7, es stehen also nur sechs
Bits zur Messwertausgabe zur Verfügung. Die Ausgabe des Wandlungsresultats, welche
im Adressregister hinterlegt sind, wurde durch die folgende Bitverschiebung an die zur
Verfügung stehen Ausgangsports angepasst: Aus dem zehn Bit gewandelten Wert des
A/D-Bausteins werden die sechs höchstwertigsten Bits auf die Ausgangsports der Re-
gisterbank B geschoben. Abbildung A.5 fasst die komplette Beschaltung zum Einlesen
der Kontaktsensorik zusammen. Details zu der verwendeten Hardwarelösung findet sich
in [158].
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A.2. Hardware der Kontaktsensorik

Abbildung A.4: Auslegung der Emitterschaltung.
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[25] Blöcher, Hans-Ludwig; Schneider, Robert ; Strohm, Karl: Automotive Radar
- Status, Trends, and Perspectives. In: Fachforum

”
Sensorik für Fahrerassistenz-

systeme“ (2006), Nr. 1, S. 21–22

[26] Breuer, Jörg: Fahrerassistenzsysteme: Vom Tempomat bis zum Notbremsassis-
tenten. In: Technischer Kongress von Verband der Deutschen Automobilindustrie
(2007)

[27] Brown, Robert G.; Hwang, Patrick Y.: Introduction to Random Signals and
Applied Kalman Filtering. John Wiley & Sons, 1996

[28] Brännström, Mattias; Sjöberg, Jonas ; Coelingh, Erik: A Situation and
Threat Assessment Algorithm for a Rear-End Collision Avoidance System. In:
IEEE Conference on Intelligent Vehicles Symposium (2008), S. 102–107

[29] Bühren, Markus; Yang, Bin: Simulation of Automotive Radar Target Lists using
a Novel Approach of Object Representation. In: IEEE Conference on Intelligent
Vehicles Symposium (2006), S. 314–319

[30] Bühren, Markus; Yang, Bin: Extension of Automotive Radar Target List Si-
mulation to consider further Physical Aspects. In: International Conference on
Intelligent Transport Systems Telecommunications (2007), Nr. 7, S. 124–129

[31] Challa, Subhash; Evans, Robin J. ; Wang, Xuezhi: Track-to-Track Fusion
using Out-of-Sequence Tracks. In: International Conference on Information Fu-
sion (2002), Nr. 5, S. 919–926

[32] Challa, Subhash; Evans, Robin J.; Wang, Xuezhi ; Legg, Jonathan: A Fixed
Lag Smoothing Framework for OOSM Problems. In: Communications in Informa-
tion and Systems 2 (2002), Nr. 4, S. 327–350

[33] Challa, Subhash; Wang, Xuezhi ; Legg, Jonathan: A Fixed Lag Smoothing
Framework for Target Tracking in Clutter using OOSM. In: Defense Applications
of Signal Processing (2001)

[34] Chang, Kuo-Chu; Bar-Shalom, Yaakov: Joint Probabilistic Data Association
for Multitarget Tracking with Possibly Unresolved Measurements and Maneuvers.
In: IEEE Transactions on Automatic Control 29 (1984), Nr. 7, S. 585–594

[35] Chen, Zhe: Bayesian Filtering: From Kalman Filters to Particle Filters, and
Beyond / Communications Research Laboratory McMaster University. 2007. –
Forschungsbericht

183



Literaturverzeichnis

[36] Darms, Michael: Eine Basis-Systemarchitektur zur Sensordatenfusion von Um-
feldsensoren für Fahrerassistenzsysteme, Technische Universität Darmstadt, Fach-
bereich Maschinenbau, Dissertation, 2007

[37] Darms, Michael: Conditional, Carnegie Mellon, TARTAN Racing, Winner of the
Urban Challenge 2007. In: Tagung Aktive Sicherheit durch Fahrerassistenz (2008),
Nr. 3

[38] Deutsches Institut für Normung: DIN 70000. In: Straßenfahrzeuge; Fahr-
zeugdynamik und Fahrverhalten; Begriffe (ISO 8855:1991, modifiziert) (1994)

[39] Deutschle, Stephan:
”
Wer fährt? - Der Fahrer oder das System?“. In: Straßen-

verkehrsrecht (2005), S. 249–254

[40] Dezert, Jean; Bar-Shalom, Yaakov: Joint Probabilistic Data Association for
Autonomous Navigation. In: IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Sys-
tems 29 (1993), S. 1275–1286

[41] Dickmann, Jürgen; Diewald, Fabian; Mählisch, Mirko; Klappstein, Jens;
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Einführung, 25

197


