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Zusammenfassung

In modernen Fahrzeugen halten verstarkt Fahrerassistenzsysteme zum Insassenschutz und zum
Schutz anderer Verkehrsteilnehmer Einzug. Typische, bereits seit ldngerem verfiighare Syste-
me, wie Airbag und Antiblockiersystem, erreichen schon heute eine hohe Marktdurchdringung.
Kinftige aktive Sicherheitssysteme, die von der Kollisionswarnung bis hin zur autonomen Ge-
fahrenbremsung reichen, sind Gegenstand aktueller Forschung. Insbesondere Systeme, die aktiv
in das Fahrgeschehen eingreifen, erfordern eine hinreichend robuste und genaue maschinelle
Wahrnehmung des Fahrumfeldes mittels bild- und/oder entfernungsgebender Sensorik.

Die vorliegende Arbeit untersucht, inwieweit durch eine verschréankte Betrachtung von hete-
rogenen Sensordaten die Perzeptionszuverlissigkeit eines automotiven Sensorsystems gesteigert
werden kann. Der Schwerpunkt liegt dabei auf Methoden zur Detektion und Verifikation von
Fahrzeugen und Fufigingern. Dafiir wird sowohl das Potential addquater Merkmalsextrakti-
onsverfahren als auch verschiedener Ensembletechniken zur Mustererkennung untersucht. Da-
tenunvollstandigkeiten, die aufgrund inkongruenter Sensorerfassungsbereiche und unterschied-
licher Abtastraten auftreten, werden gesondert diskutiert. Als Bestandteil einer einsatzfahigen
Fahrumfelderfassung werden verschiedene Ansétze anhand von représentativen Testsequenzen,
hinsichtlich Laufzeit und Erkennungsrate, gegeniibergestellt und bewertet. Zur aussagekraf-
tigen Durchfiithrung der Evaluierung wurden speziell angepasste Bewertungstechniken entwi-
ckelt. Eine rédumliche Datenvisualisierung vereinfachte die Systemumsetzung und ermdoglicht
eine medienwirksame Préasentation der Ergebnisse. Die Untersuchungen belegen einen Nutzen
von multi- gegeniiber monosensoriellen Systemen zur Erkennung von Verkehrsteilnehmern in
kiinftigen Fahrerassistenzsystemen.

Abstract

Modern motor vehicles are increasingly being fitted with driver assistance systems, which are
designed to protect vehicle occupants as well as other road users. A number of systems are well
established and available, for example, airbags and anti-lock braking systems, both of which
have a high market penetration. Future interactive safety systems range from collision warning
to autonomous emergency braking, both of which are the subject of current research and
development. These systems actively override the driver and require an extremely robust and
accurate computer application which processes the perception awareness of the environment
by means of imaging and/or ranging sensors.

This thesis examines the extent to which the performance of an automotive sensor system
can be improved by combining heterogeneous sensor data. The main focus for improvement
is on methods for the detection and verification of vehicles and pedestrians. Therefore, the
potential of adequate feature extraction procedures and different ensemble methods for pat-
tern recognition are examined. Missing features are considered seperately. Various approaches
are tested with respect to run-time and recognition rate. The testing data covers a number of
representative driving scenarios. Special adapted assessment techniques have been developed,
in order to provide a meaningful testing environment. A working integrated system is currently
installed in an experimental car. A spatial visualization module simplified the system realisa-
tion and allows for presentations with public appeal. The results demonstrate a performance
improvement of multisensory systems compared to single sensor systems which will provide
greater safety to all road users.
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1
Einleitung

Menschen erfassen iiber ihre fiinf verschiedenen Sinne (visuell, auditiv, olfaktorisch, gustato-
risch und haptisch) heterogene Aspekte der Realitét, die zu einem Gesamteindruck gebiindelt
werden. Durch die hohe Redundanz in der Wahrnehmung kénnen Ausfille einzelner Sinnes-
organe kompensiert werden. Dariiber hinaus ist das menschliche Gehirn in der Lage, mittels
der Kombination von Wahrnehmungen, neue Informationen abzuleiten, wie beispielsweise das
raumliche Sehvermdégen. Ein anschaulicher Nachweis fiir die Fahigkeit des Denkapparats, Sin-
neseindriicke zu verkniipfen, kann durch die Beobachtung eines Ventriloquisten und seiner
Bauchrednerpuppe erbracht werden. Wahrend einer Darbietung scheint die Stimme des Bauch-
redners unmittelbar von der Puppe zu stammen. Die auditiven (Stimme des Bauchredners) und
visuellen (Lippenbewegung der Bauchrednerpuppe) Modalitdten werden durch einen kogniti-
ven Prozess zusammengefiihrt. Erst wenn die Entfernung zwischen Bauchredner und Puppe
einen gewissen Distanzwert iiberschreitet, werden die Modalitdten getrennt wahrgenommen
und unterschiedlichen Objekten zugeordnet [LK89, How82].

Auch auf einer hoheren kognitiven Ebene verkniipfen Menschen vielfaltige Informationen.
So werden bei wichtigen Entscheidungen Vor- und Nachteile gegeneinander abgewéigt. Steht
beispielsweise ein medizinischer Eingriff bevor, wird oftmals nicht nur die Meinung eines einzel-
nen Arztes eingeholt. Vielmehr werden mehrere Experten konsultiert, in der Hoffnung dadurch
ein aufschlussreiches Meinungsbild zu erhalten und infolgedessen eine bessere Entscheidung zu
fallen.

Die angefiihrten Beispiele machen deutlich, dass eine Fusion von Informationen Vorteile
bietet, und dass in der Natur Mechanismen existieren, um eine solche Zusammenfithrung zu
bewéltigen. Dies gibt der Wissenschaft den Ansporn, kiinstliche Systeme zu erforschen, die
analog zu ihren natiirlichen Vorbildern mehrere Informationsquellen kombinieren. In der mul-
tisensoriellen Mustererkennung beispielsweise werden Sensorausgaben verschréankt betrachtet,
um im Datenkollektiv nach Regelméafligkeiten zu suchen. Von den wissenschaftlichen Erkennt-
nissen aus diesem Forschungszweig kéonnen zahlreiche Anwendungen profitieren.



Kapitel 1 Einleitung

1.1 Motivation

Nach den Daten des Statistischen Bundesamtes, sinkt seit drei Dekaden, trotz signifikantem
Wachstum des Straflenverkehrsaufkommens, die jahrliche Zahl der Verkehrstoten. Dieser erfreu-
liche Trend ist auf eine restriktivere Gesetzgebung, eine verbesserte Verkehrsinfrastruktur und
einen kontinuierlichen Zuwachs an Sicherheitsfunktionen in Kraftfahrzeugen zuriickzufithren.
Dennoch starben im Jahr 2006 immer noch mehr als 5000 Menschen in Deutschland und 40 000
Menschen in Europa im StraBenverkehr [Sta06]. Diese Zahlen machen deutlich, dass auch in
Zukunft die Notwendigkeit besteht, neue Mafinahmen zum Schutz von Verkehrsteilnehmern
zu ergreifen und voranzutreiben.

Die Automobilhersteller setzen schon seit Jahrzehnten Riickhaltesysteme ein, wie z. B. Air-
bags und Gurtstraffer, um die Fahrzeuginsassen zu schiitzen. Durch den enormen Fortschritt in
der Rechenleistung, sowie einer bestandigen Miniaturisierung von elektronischen Schaltungen,
wurden in den vergangenen Jahren eine ganze Bandbreite von aktiven Sicherheitssystemen
darstellbar. Fahrassistenzsysteme, wie Bremsen-Antiblockiersystem (ABS) und Elektronisches
Stabilitatsprogramm (ESP), die versuchen kritische Fahrsituationen zu entschérfen, erreichen
heute eine hohe Marktdurchdringung. Nachtsichtassistenten haben zum Ziel, den Fahrer bei
schlechten Lichtverhéltnissen rechtzeitig auf ungeschiitzte Verkehrsteilnehmer aufmerksam zu
machen, und Bremsassistenten verstirken den Bremsdruck, wenn die Einleitung einer, durch
den Fahrer initiierten, Gefahrenbremsung detektiert wurde.

FEine ginzlich neue Generation von automotiven Sicherheitssystemen bezieht relevante Daten
des Fahrumfeldes mit ein. Diese Informationen werden eingeholt, indem das Fahrzeug mittels
Sensoren die Fahrumgebung erfasst und auswertet (siche auch Abbildung 1.1a). Die automotiv
genutzte Sensorik beruht auf heterogenen Messprinzipien und kann in bild- (z. B. Video- und
Wérmebildkameras) und entfernungsgebende Sensorsysteme (z.B. Radar, Laserscanner und
Ultraschall) unterteilt werden. Dieses elektronische Auge ermoglicht dem ,sehenden“ Fahr-
zeug selbsttéitig einzuparken, dem Fahrer beim Spurwechsel zu assistieren, indem es den toten

(a)

Abbildung 1.1: Tllustration eines Versuchsfahrzeugs mit multisensorieller Fahrumfelderfassung
und den entsprechenden Sensorerfassungsbereichen (a). Initiierte aktive Gefah-
renbremsung (siehe Stop-Anzeige im Kombigerét) aufgrund einer vom Versuchs-
fahrzeug detektierten (siehe Ergebnisse der Umfelderfassung auf dem Monitor-
bild rechts unten in der Abbildung) Kollisiongefahr mit einem Fufiginger (b).



1.2 Randbedingungen und Zielsetzung

Winkel iiberwacht und ihn beim unbeabsichtigten Verlassen der Fahrspur zu alarmieren. Ein
Beispiel fiir ein massiv in die Fahrzeugfithrung intervenierendes Fahrerassistenzsystem, das sich
noch im Forschungsstadium befindet, ist die aktive Gefahrenbremsung. Erkennt das Fahrzeug,
dass eine Kollision mit einem Verkehrsteilnehmer unmittelbar bevorsteht, betétigt es vollauto-
matisch die Bremsen, um dadurch den Unfall zu vermeiden oder zumindest die Aufprallenergie
zu minimieren, insofern keine Reaktion vom Fahrer registriert wurde (siehe auch Abbildung

1.1b)

Derartige Assistenzfunktionen haben auf der einen Seite ein hohes Potential Menschenleben
zu retten. Auf der anderen Seite ist bei Systemen, die stark in das Fahrgeschehen eingreifen,
ein sehr hoher Zuverlassigkeitsgrad erforderlich. Fehlauslosungen sind nicht akzeptabel, da sie
den Systemnutzen ins Gegenteil verkehren wiirden.

Das Fundament dieser ,vorausschauenden* Fahrerassistenzsysteme ist die Sensorik, sowie
die maschinelle Verarbeitung der Messwerte. Da die Gesamtzuverldssigkeit direkt an die Zu-
verléssigkeit des Sensorsystems und der darauf operierenden Rechenverfahren gekoppelt ist,
kann durch eine verschrankte Auswertung von redundanten und heterogenen Sensordaten die
Systemzuverlassigkeit erhoht werden. Eine redundante Systemauslegung ist beispielsweise in
der Lage einzelne Sensorausfille zu kompensieren. Unter widrigen Witterungseinfliissen funk-
tionieren viele Sensoren zudem nur eingeschrankt bzw. liefern ungenaue Daten aufgrund von
Rauschen oder Messfehlern. Werden unterschiedliche (heterogene) Sensoren kombiniert, die
auf verschiedenen Messprinzipien beruhen, kénnen dadurch unzulédngliche Messungen wech-
selseitig ausgeglichen werden. Nicht zuletzt finden isoliert genutzte Sensoren (z.B. Kamera
fiir Spurerkennung und Radar fir Einparkhilfe) ohnehin verstiarkt Einzug ins Fahrzeug. Eine
verschrinkte Betrachtung der Sensordaten wiirde somit keine wesentlichen Mehrkosten verur-
sachen. Allerdings wiirde ein erhéhter Bedarf an Rechenzeit fiir die Verarbeitung der gréfieren
Datenmenge anfallen.

Gegenwirtig ist kein einzelner marktreifer Sensor verfiigbar, der den hohen Anforderungen
gerecht wird, die zukiinftige automotive Sicherheitssysteme beanspruchen. Einen méglichen Lo-
sungsansatz bieten intelligente Systeme, die auf einem Sensorkollektiv operieren. Fin Ziel dieser
Dissertation ist es, Synergieeffekte zwischen bild- und entfernungsgebenden Sensoren mit Hilfe
geeigneter Algorithmen gewinnbringend nutzbar zu machen, um Fahrzeuge und Fuflgdnger im
automotiven Kontext maschinell zu erkennen.

1.2 Randbedingungen und Zielsetzung

Die vorliegende Arbeit wurde bei der BMW Forschung und Technik GmbH im Rahmen des
EU-Forschungsprojektes COMPOSE! erstellt. Erklirtes Projektziel war die Realisierung eines
Versuchstragerfahrzeugs zum aktiven Schutz von Verkehrsteilnehmern durch eine autonome
Gefahrenbremsung. Dazu sollte neben einer Situationsanalyse, eine Fahrumfelderfassung um-
gesetzt werden, die mittels bild- und entfernungsgebenden Sensoren alle relevanten Verkehrs-
teilnehmer in Echtzeit lokalisiert. Die Konzeption und Umsetzung der Fahrumfelderfassung
wurde durch zwei Dissertationen adressiert. Die hier vorliegende Dissertation thematisiert vor-
wiegend die Klassifizierung? von Fahrzeugen und FuBgingern, wohingegen die Dissertation von

! COMPOSE (collision mitigation and protection of road users) ist ein Teilprojekt des EU-Férderprojektes

PReVENT.

2 Vorgang oder Methode zur Einteilung von Objekten in Klassen oder Kategorien.



Kapitel 1 Einleitung

Rudi Lindl [Lin08] sich mit dem Tracking® von Verkehrsteilnehmern beschiftigt. Die System-
konzeption und -integration, die Datenvisualisierung, Teile der Datenvorverarbeitung sowie die
Auswertung der Leistung des Gesamtsystems sind im Rahmen des Projektes in Zusammenar-
beit abgestimmt und umgesetzt worden. Die grobe Aufteilung ist nochmals in Abbildung 1.2
illustriert.

Klassifikation

A
r A

Merkmals- Hypothesen- Hypothesen-
gewinnung generierung verifizierung

Daten- System- . .
beit P U U b rt Visualisierung
vorverarbeitung f————~ ————~ == ewertung

I Lt l | Objektmodelle l | Filterverfahren |
modelle \ ]
- Y
~
Tracking

Abbildung 1.2: Die horizontale Struktur zeigt, mit Klassifikation (griin hinterlegte Felder) und
Tracking (blau hinterlegte Felder), die wesentlichen Komponenten eines Um-
felderfassungssystems. In der hier vorliegenden Dissertation wurden vorwiegend
Aspekte der Klassifikation behandelt.

Ein wesentlicher Bestandteil dieser Arbeit war die Entwicklung eines robusten multisenso-
riellen Perzeptionssystems und dessen Integration in ein Versuchstrigerfahrzeug (siehe auch
Abbildung 1.1b). Der Umsetzungsschwerpunkt lag dabei auf der Hypotheseninstantiierung und
-klassifizierung. Des Weiteren sollten fiir eine medienwirksame Systempréisentation und einen
unterstiitzten Entwicklungsprozess geeignete Visualisierungskonzepte umgesetzt werden. Eine
weitere Zielsetzung dieser Dissertation war die Eruierung des multisensoriellen Potentials.

1.3 Ergebnisvorschau

Das Ergebnis dieser Arbeit ist ein funktionstiichtiges Fahrumfelderfassungssystem, das Fahr-
zeuge und FuBginger in Echtzeit detektieren und lokalisieren kann. Dabei werden bis zu fiinf
heterogene Sensordatenstrome, mittels addquater Algorithmen, verschrinkt ausgewertet. In
Abbildung 1.3 sind, anhand von Schnappschiissen, einige Erkennungsresultate aus verschiede-
nen Versuchsfahrten aufgefiihrt. Sie zeigen das Videokamerabild des Versuchstrigers, das mit
multisensoriell erkannten Objekten iiberlagert wurde.

In dieser Arbeit wird der Vorteil einer multisensoriellen Umgebungserfassung anhand von
Beispielen und Auswertungen herausgestellt. Zudem werden neue Datenvorverarbeitungsver-
fahren und Detektionsmechanismen entwickelt und bewertet. Durch die massive Sensorintegra-
tion kénnen hochwertige Leistungen fiir die simultane maschinelle Erkennung von Fahrzeugen
und Fuflgéngern erzielt werden.

8 Der Begriff Tracking (engl. fir das Verfolgen bzw. das Nachfithren) bezeichnet Verfahren, die zum Verfolgen

von Objekten und zur zeitlichen Zustandsschitzung dienen.



1.4 Aufbau der Arbeit

Abbildung 1.3: Ergebnisvorschau des entwickelten Umfelderfassungssystems. Fahrzeuge (griine
Quader), FuBBginger (gelber Zylinder) und Lastkraftwagen (rote Quader) wer-
den mittels bild- und entfernungsgebender Sensorik auf der Autobahn (a), auf
der Landstrafle (b) und in der Stadt (c¢) maschinell erkannt und getrackt (Tra-
jektorien).

1.4 Aufbau der Arbeit

Das nachfolgende Kapitel 2 fiihrt Begrifflichkeiten ein, deren Verstédndnis fiir die Arbeit wichtig
sind. Es werden aktuelle Fahrerassistenzsysteme vorgestellt, die Funktionsweise automotiver
Sensorsysteme betrachtet und Sensorfusionskonzepte erlautert. Zudem wird die Sensorkonfigu-
ration des in dieser Arbeit verwendeten Versuchstriigers beschrieben, sowie ein Uberblick iiber
das Gesamtsystem gegeben.

Im Anschluss folgen die drei Hauptkapitel Hypothesengenerierung (Kapitel 3), Merkmals-
gewinnung (Kapitel 4) und Hypothesenverifizierung (Kapitel 5). Diese beinhalten die wesent-
lichen Bausteine zur multisensoriellen Erkennung von Verkehrsteilnehmern. Im ersten Haupt-
kapitel wird zunéchst auf Datenvorverarbeitungstechniken eingegangen. Anschliefend werden
Verfahren zur mono- und multisensoriellen Erzeugung von Objekthypothesen vorgestellt. Das
zweite Hauptkapitel widmet sich der Gewinnung von Merkmalen aus bild- und entfernungsge-
benden Sensordaten. Es wird untersucht, welche Parametrisierung fiir Fahrzeuge im Wérme-
und Videobild gewéhlt werden sollte, und wie sich Objektskalierungen auf die Erkennungsra-
ten auswirken. Des Weiteren wird ein neues Verfahren zur Vergroflerung des Klassifikationsbe-
reichs von bildgebenden Sensoren vorgestellt und bewertet. Das letzte Hauptkapitel adressiert
verschiedene Klassifikatorfusionsverfahren und deren Eignung zur multisensoriellen Fahrzeug-
und Fulgingerklassifikation. Datenunvollstdndigkeiten, die aufgrund inkongruenter Sensorer-
fassungsbereiche und unterschiedlicher Abtastraten auftreten konnen, werden gesondert disku-
tiert.

Die Leistungsfiahigkeit der umgesetzten Fahrumfelderfassung wird in Kapitel 6 evaluiert.
Dazu werden zunichst Techniken zur Referenzdatengewinnung vorgestellt. Im Anschluss dar-
an werden die Erkennungs- und Fehlerraten des Gesamtsystems anhand von représentativen
Fahrszenarien und unter verschiedenen Witterungseinfliissen ermittelt.

Visualisierungskonzepte fiir das im Rahmen dieser Arbeit umgesetzte Perzeptionssystem
werden in Kapitel 7 vorgestellt und diskutiert. Dariiber hinaus werden Darstellungslésungen
flir den Entwicklungsprozess und die Prasentation eines automotiven Perzeptionssystems the-
matisiert.



Kapitel 1 Einleitung

In Kapitel 8 werden die wichtigsten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick hinsicht-
lich moglicher Erweiterungen und Verbesserungen gegeben. Die Beschreibungen der verwen-
deten Testdatensdtze und Bewertungskriterien finden sich in den Anhangskapiteln A und B.
Im Anhang C wird auf Methoden zur multispektralen Kamerakalibrierung eingegangen. Fi-
nige exemplarische Szenendurchldufe, mit der in dieser Arbeit umgesetzten multisensoriellen
Fahrumfelderfassung, werden in Anhang D illustriert.









,La condition humaine“ von René Magritte (1898 - 1967).






2
Grundlagen

In diesem Kapitel wird zunichst ein Uberblick iiber aktuelle Fahrerassistenzsysteme gegeben
und die Funktionsweise automotiver Sensorsysteme naher betrachtet. AnschlieBend werden
wichtige theoretische und praktische Aspekte einer multisensoriellen Fahrumfelderfassung er-
lautert. Dazu zédhlen sowohl Sensorfusionskonzepte als auch formale Grundlagen. Abschlieflend
werden die Sensorkonfiguration des in dieser Arbeit verwendeten Versuchstriagers, und die Kom-
ponenten des umgesetzten Fahrumfelderfassungssystems beschrieben.

2.1 Fahrerassistenzsysteme

Die Vorlaufer der Fahrerassistenzsysteme, wie zum Beispiel der elektrische Anlasser, das Au-
tomatikgetriebe oder die Servolenkung, hatten zum Ziel, die Fiihrungsaufgabe des Fahrers
durch den Entfall von Maschinistentétigkeiten zu erleichtern [Fre04]. Seit Ende der 70er-Jahre
wurden, angefangen vom Bremsen-Antiblockiersystem (ABS) bis hin zur dynamischen Fahr-
zeugstabilisierung (DSC), iiberwiegend Systeme eingefiihrt, die eine Steigerung der allgemeinen
Sicherheit in schwierigen Fahrsituationen adressieren. Diese Fahrerassistenzsysteme beruhen
im Allgemeinen auf einer Uberwachung von fahrzeuginternen Zustandsgréfien wie Lenkwinkel,
Querbeschleunigung oder Raddrehzahlen.

Bedingt durch den technischen Fortschritt in der Sensortechnologie werden heutzutage zu-
nehmend Systeme entwickelt, die die Umgebung des Fahrzeugs bzw. das aktuelle Verkehrsge-
schehen mit berticksichtigen. Hierdurch kénnen zum einen bereits bestehende Systeme erweitert
werden, und zum anderen ,vorausschauende* Anwendungen entwickelt werden, die vor gefihr-
lichen Situationen warnen oder gegebenenfalls Gegenmafinahmen ergreifen. Als erstes Beispiel
solcher Systeme wurde 1995 ,,Adaptive Cruise Control* (ACC) von Mitsubishi in Japan ein-
gefiihrt [MS05]. Hierbei wird zusétzlich zur eigenen Geschwindigkeit, der Abstand zu einem
vorausfahrenden Fahrzeug geregelt. Neben diesen aktiven Sicherheitssystemen wird fortlaufend
auch die passive Sicherheit im Fahrzeug verbessert. Dazu zdhlen Mafinahmen des Fahrzeug-
aufbaus, wie zum Beispiel Sicherheitsgurte, Knautschzonen, Uberrollbiigel, Kindersitze und
Airbags.
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Im Folgenden wird zunichst ein Uberblick aktueller Fahrerassistenzsysteme gegeben und
mogliche Einteilungen vorgestellt. Als ein Beispiel fiir ein zukiinftiges FAS wird abschliefflend
die aktive Gefahrenbremsung fiir FuBBgénger und Fahrzeuge herausgegriffen und ausfiihrlicher
betrachtet. Dieses fungierte als Zielapplikation, um die Leistungsfihigkeit der im Rahmen die-
ser Arbeit entwickelten Fahrumfelderfassung an einem realen Fahrerassistenzsystem erlebbar
zu machen.

2.1.1 Uberblick

Obwohl die im vorherigen Abschnitt aufgefithrten Beispiele nur einen kleinen Auschnitt aktu-
eller Fahrerassistenzsysteme darstellen, sind sie dennoch ein Beleg dafiir, wie vielfaltig diese
Systeme sein kénnen. Fine Moglichkeit, Fahrerassistenzsysteme zu ordnen ist die Einteilung
hinsichtlich der Art und Weise ihrer Unterstiitzung [Fre04]:

Systeme, die warnen oder informieren: Durch visuelle, haptische oder akustische Signale wird
der Fahrer gewarnt oder informiert. So wird er zum Beispiel beim unbeabsichtigten
Verlassen der eigenen Spur durch LDW bzw. LCW (lane departure warning bzw. lane
change warning) alarmiert. Dartiber hinaus werden dem Fahrer durch Navigationssys-
teme (NAVI) oder Kommunikation zwischen mehreren Fahrzeugen (Car2Car) Informa-
tionen iiber die aktuelle Verkehrslage weitergegeben. Bei Nachtfahrten unterstiitzen ihn
Nachtsichtsysteme wie beispielsweise Warmebildkameras, mit deren Hilfe wirmeemittie-
rende Objekte wie Menschen oder Tiere visuell hervorgehoben werden kdénnen, schon
bevor sie vom Scheinwerfer des Fahrzeugs erfasst werden (NiVi = night vision).

Systeme mit langsamer Reaktion, die filhrend unterstiitzen: Bei dieser Art von FAS wird unter
wohldefinierten Randbedingungen moderat in die Fahrzeugfiithrung eingegriffen. So regelt
der Einparkassistent (PA = park assist) beispielsweise die Querfithrung und lenkt das
Fahrzeug automatisch in eine Parkliicke. Im héheren Geschwindigkeitsbereich iiberneh-
men FAS wie das ACC teilautonom die Léngsfithrung des Fahrzeugs um den Abstand
zum vorausfahrenden Fahrzeug zu regulieren. Ein weiteres System, das sowohl in die
Léngs- als auch in die Querfithrung des Fahrzeugs eingreift, ist der Spurwechselassistent
(LCA = lane change assistance). Er unterstiitzt den Fahrer bei einem Spurwechselma-
nover. Fiir derartige Systeme gilt im Allgemeinen, dass sie in kritischen Situationen die
Kontrolle wieder an den Fahrer iibergeben.

Systeme mit schneller Reaktion, die stabilisieren bzw. intervenieren: In kritischen Fahrsituation-
en miissen Systeme wie das DSC oder ABS sehr schnell analysieren und gegebenenfalls
geeignete Gegenmafinahmen treffen, indem sie das Fahrzeug aktiv stabilisieren. Brems-
assistenten (iBA = intelligent braking assistance) erkennen zum Beispiel anhand der
Bewegungsgeschwindigkeit und -beschleunigung des Bremspedals die Intention des Fah-
rers fiir eine Vollbremsung und ergédnzen gegebenenfalls deren unvollstédndige oder zu
zaghafte Ausfilhrung. Einen Schritt weiter gehen Systeme wie die aktive Gefahrenbrem-
sung (AGB) oder die Kollisionsvermeidung (CA = collision avoidance), die auch ohne
eine Initiierung des Fahrers in das Fahrgeschehen eingreifen, um Unfélle zu vermeiden
oder zumindest deren Schwere zu verringern.

FEine weitere Einteilung von Fahrerassistenzsystemen kann anhand der jeweiligen Funktions-

ausprigung in Komfort- und Sicherheitssysteme vorgenommen werden [Fre04, Naa0O4]. Aller-

dings ist dabei eine eindeutige Zuordnung fiir manche Systeme wie beispielsweise das ACC

nicht moéglich, da sie sowohl den Komfort, als auch die Sicherheit erhéhen. In Abbildung 2.1
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ist fiir die oben beschriebenen Fahrerassistenzsysteme eine Einteilung sowohl nach Komfort-
und Sicherheitssystem als auch nach ihrer Unterstiitzungscharakteristik dargestellt.
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Abbildung 2.1: Einteilung von ausgewahlten Fahrerassistenzsystemen nach Komfort und Sicher-
heit bzw. nach der Art ihrer Unterstiitzung [Fre04, Naa04]. Zukiinftige Ausbau-
stufen einzelner Systeme sind durch leere Ovale gekennzeichnet. Das FAS | au-
tonomes Fahren“ wurde aus Ubersichtsgriinden nicht eingezeichnet, da es den
gesamten Diagrammbereich abdecken wiirde.

Fiir viele Fahrerassistenzsysteme ist der Zeitpunkt des Eingriffs charakteristisch. Deshalb kann
hiermit eine weitere Einteilung von Fahrerassistenzsystemen erfolgen, wie sie in Abbildung 2.2
dargestellt ist [Fre04]: Die Mehrzahl an Systemen, wie z. B. die Navigation oder ACC, unter-
stiitzen den Fahrer zu einem Zeitpunkt, in dem sich das Fahrzeug in einer vollig unkritischen
Fahrsituation befindet. Systeme wie beispielsweise ABS bzw. DSC intervenieren zu einem spé-
teren Zeitpunkt, wenn sich das Fahrzeug bereits in einem instabilen Zustand (Blockieren der
Réder bzw. Schleudern) befindet, und versuchen diesen zu stabilisieren. Ist ein Unfall hingegen
nicht mehr zu vermeiden, kann die Energie des Zusammenstofles durch Pre-Crash-Systeme wie
die aktive Gefahrenbremse minimiert werden. Zum Unfallzeitpunkt werden die Insassen durch
Airbags geschiitzt. Post-Crash-Systeme kénnen nach einem Unfall in Anspruch genommen
werden (z.B. Absetzen eines Notrufs).

Der perfekte Beifahrer ist eines der groflen Ziele aktueller Forschungsbestreben. Nur wenn
Notwendigkeit besteht, assistiert er dem Fahrer beziiglich des aktuellen Fahrgeschehens. Ahn-
lich anspruchsvoll ist die Vision vom autonomen Fahren, bei der die Fahraufgabe vollstdndig
dem Fahrzeug iiberlassen wird, und der Fahrer somit selbst zum , Beifahrer” wird. Zwar kénn-
te hiermit menschliches Versagen als einer der wesentlichen Unfallfaktoren eliminiert werden
— allerdings miisste dieser Vorteil durch ungeklarte Haftungsfragen und hohe Anspriiche in
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Abbildung 2.2: Einteilung von ausgewahlten Fahrerassistenzsystemen nach dem Zeitpunkt ihres
Eingriffs [Fre04].

Bezug auf Sensorverlésslichkeit und Systemleistung teuer erkauft werden. Zudem miisste das
nichtdeterministische Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer beriicksichtigt werden. Unter wohl-
definierten Randbedingungen und dem exzessiven Einsatz von Sensorik bzw. Rechenleistung
ist autonomes Fahren im wissenschaftlichen Umfeld bereits Realitdt, wie die DARPA Urban
Challenge [DARO7] eindrucksvoll belegt.

Bei aktiven Systemen, die autonom in das Fahrgeschehen eingreifen und somit die Verant-
wortung vom Fahrer auf das Fahrzeug iibertragen, spielen rechtliche Aspekte eine grofie Rolle.
Die zentrale zulassungsrechtliche Hiirde liegt hier vor allem im Wiener Ubereinkommen iiber
den Straflenverkehr von 1968: ,Jeder Fahrzeugfithrer muss unter allen Umsténden sein Fahr-
zeug beherrschen®. Eine ausgiebige Diskussion dieser Fragestellung ist in [vdHvWO01, SG06] zu
finden. Nicht zuletzt aus psychologischen Griinden, wie zum Beispiel dem Verlust der Fahrfreu-
de und technischen Beriihrungséngsten, wird in absehbarer Zukunft vollautonomes Fahren im
realen Straflenverkehr eine Vision bleiben. An teilautonomen Systemen, wie zum Beispiel der
»aktiven Gefahrenbremsung®, wird jedoch schon heute intensiv geforscht.

2.1.2 Aktive Gefahrenbremsung

Die deutsche Verkehrsstatistik von 2006 [Sta06] belegt, dass 60 % aller todlichen Unfélle auf
einen Zusammenstol mit einem fremden Fahrzeug zuriickzufiihren sind. An weiteren 14 % der
Unfélle sind Fufigdnger beteiligt. In beiden Szenarien ist menschliches Versagen mit Abstand
die haufigste Unfallursache. Fahrerassistenzsysteme wie der Bremsassistent oder die aktive
Gefahrenbremsung besitzen grofies Potential, die Zahl der Unfélle zu reduzieren bzw. die Un-
fallfolgen zu mindern, da sie schneller und effizienter als der Fahrer reagieren kénnen. Um
trotz dieses autonomen Eingriffs, die Souverénitdt des Fahrers zu bewahren, diirfen derartige
Systeme erst dann agieren, wenn fiir den Fahrer keine Moglichkeit mehr existiert, den Unfall
durch Ausweichen oder Bremsen selbst zu vermeiden. Obwohl sich unter diesen Randbedin-
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gungen nicht mehr alle Unfélle verhindern lassen, ist es zumindest mdoglich, die Schwere der
Verletzungen zu reduzieren, da ein Grofiteil der kinetischen Energie durch das Bremsmandover
absorbiert wird. An die AGB werden sehr hohe Anforderungen in Bezug auf die Haufigkeit
von Fehlauslosungen gestellt, da schon eine einzige ungerechtfertigte autonome Vollbremsung
sowohl die Akzeptanz fiir das System, als auch die allgemeine Verkehrssicherheit erheblich
reduzieren wiirde.

Die Qualitat der aktiven Gefahrenbremsung ist hauptsachlich von zwei Faktoren abhangig:
Sie wird zum einen von der Zuverléssigkeit und Genauigkeit der zugrundeliegenden Fahrum-
felderfassung beeinflusst. Geisterziele, Fehlklassifikationen oder falsche Zustandsschatzungen
konnen zu einer Fehleinschétzung und somit zu einer ungerechtfertigten Initiierung des Brems-
mandvers filhren. Zum anderen wird die Qualitdt des Gesamtsystems, selbst unter der An-
nahme einer perfekten Fahrumfelderfassung, durch die Interpretation der aktuellen Situation
und der daraus abgeleiteten Entscheidung bestimmt. So ist zum Beispiel das Verhalten von
Fufigéngern nur sehr schwer zu prédizieren.

Mertz [MDG " 05] versucht diese Unsicherheit zu vermindern, indem fiir sich bewegende Ob-
jekte mehrere zuféllige Trajektorien erzeugt werden, die in Abhéngigkeit von Mittelwert und
Varianz der zugehérigen Zustandsgrofien verteilt sind. Aus dem Verhéltnis von den Trajek-
torien eines Objektes, die zu einer Kollision fithren, zur Gesamtheit der Trajektorien eines
Objektes, kann eine Kollisionswahrscheinlichkeit berechnet werden. Bei diesem Ansatz wird
somit versucht, durch eine Monte-Carlo-Simulation die reale Kollisionswahrscheinlichkeit zu
approximieren. Allerdings ist die Qualitdt und der Rechenaufwand direkt proportional zur
Grofe der Stichprobe.

In Abhéngigkeit von der Geschwindigkeit des Eigenfahrzeugs bzw. des Fufigdngers und der
maximalen Beschleunigungen definiert Fiirstenberg [F'S05] einen sogenannten ,Bereich ohne
Entrinnen“!. Befindet sich ein Fuigéinger innerhalb dieses Bereiches, ist ein Unfall unvermeid-

bar.

Kéampchen [K&dm07] berechnet alle physikalisch moglichen Trajektorien fiir das Eigen- und
ein Fremdfahrzeug. In der Berechnung werden keine einschridnkenden Annahmen tiber die
Geschwindigkeit und Beschleunigung der beteiligten Objekte getroffen. Zusétzlich wird die
Orientierung, Lénge und Breite der Fahrzeuge beriicksichtigt, was eine Anwendung dieses
Verfahrens auch in Kreuzungsszenarien ermoglicht. Erst wenn alle Pfade zu einer Kollision
fiihren, wird eine autonome Gefahrenbremsung initiiert.

In den meisten Verfahren werden Verkehrsteilnehmer jedoch isoliert von ihrer Umwelt be-
trachtet. Broadhurst et al. [BBK04] haben eine Simulationsumgebung entwickelt, die das ge-
samte Verkehrsgeschehen in komplexen Szenarien beriicksichtigt und kritische Situationen er-
kennt. Neben Simulationen und regelbasierten Ansétzen, existieren in der Literatur Verfahren
[JJ02, KJG04, LWPO07], die eine probabilistische Situationsinterpretation verwenden. Unsi-
cherheiten des Trackings und der Odometrie des Eigenfahrzeugs sowie deren zeitlicher Verlauf
werden in einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion abgebildet, aus der die Wahr-
scheinlichkeit fiir einen Zusammenstofl abgeleitet werden kann.

Die aktive Gefahrenbremsung wird auch weiterhin Bestandteil von Forschungsaktivitdten

bleiben, da sowohl die aktuellen Algorithmen der Situationsinterpretation, als auch die verfiig-
baren Sensoren nicht den hohen Qualitdtsanspriichen gentigen. Nicht nur fiir die AGB, sondern

1 engl. ,Region of no escape“
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auch fiir viele andere Fahrerassistenzsysteme, ist die zugrundeliegende automotive Sensorik ein
entscheidender Faktor.

2.2 Automotive Sensorik

Sensoren? oder Messfiihler sind technische Bauteile, die spezifische Eigenschaften ihrer Um-
gebung, aufgrund physikalischer oder chemischer Effekte (z. B. Warmestrahlung, Temperatur,
Feuchtigkeit, Druck, Schall, Helligkeit oder Beschleunigung) erfassen und in weiterverarbeit-
bare Groflen (z.B. elektrische Spannung) umwandeln kénnen. In modernen Fahrzeugen sind
eine Vielzahl von Sensoren in Gebrauch. Diese miissen hohen Anforderungen geniigen. Sie
sollten unempfindlich gegeniiber elektromagnetischen Interferenzen sein, in einem Tempera-
turbereich von —40°C bis zu +125°C funktionieren, geringe Fehlerraten aufweisen, vibrations-
und schmutzunempfindlich sein und vieles mehr.

Fleming [FTSWO01] kategorisiert automotive Sensoren anhand ihres Einsatzgebietes im Fahr-
zeug und ihrer Kontrollfunktion. Er unterscheidet dabei die Bereiche Antriebsstrang, Fahrwerk
und Fahrzeugaufbau. Sensoren des Antriebsstrangs sind fiir den Energieverbrauch, die Fahr-
barkeit und die Fahrzeugleistung zusténdig. Als Beispiele seien Druck- und Drehzahlsensoren
fiir die Motorsteuerung genannt. Sensoren des Fahrwerks adressieren Fahreigenschaften und
Sicherheitsbelange. Typische Vertreter sind Raddrehzahl- und Giergeschwindigkeitssensoren
fiir die Fahrzeugstabilisierung und das Antiblockiersystem. Sensoren des Fahrzeugaufbaus de-
cken zum einen Komfortfunktionen ab, wie beispielsweise Klimaregelung (Temperaturfiihler,
Feuchtigkeits- bzw. Regensensor) und automatisches Nachtfahrlicht (Helligkeitssensor). Zum
anderen bilden sie die Basis fiir Sicherheitsfunktionen, wie z. B. Airbag (Piezosensor), Einpark-
hilfe (Ultraschall) und Spurwechselwarnung (Radar, Lidar). Wird in dieser Arbeit der Begriff
(automotiver) Sensor verwendet, bezieht sich die Bezeichnung auf die Kategorie der sicher-
heitsrelevanten Sensoren des Fahrzeugaufbaus und zwar speziell auf automotive Sensorik, die
in der Lage ist, Informationen iiber das Fahrumfeld zu erlangen.

Im Folgenden wird zunéchst die grobe Funktionsweise von der, fiir diese Arbeit relevanten,
automotiven Sensorik erldutert. Der néchste Abschnitt kategorisiert die Sensoren anhand ihrer
Erfassungseigenschaften und stellt einen Vergleich hinsichtlich der Sensorperformanz auf.

2.2.1 Funktionsweise und Verbreitung

Dieser Abschnitt erldutert die Funktionsweise der fur diese Arbeit relevanten automotiven
Sensoren. Details zum Funktionsprinzip finden sich in den angefiigten Referenzen.

Videokamera: In den spiten 60er Jahren wurden CCDs (charge coupled device) entwickelt, die
heute giinstig gefertigt werden kénnen und als Videokamerasensor weit verbreitet sind.
Grundsétzlich funktioniert eine einzelne Detektorzelle dieser elektronischen Bausteine
dhnlich einer Photodiode. In jeder Zelle werden Photonen gesammelt, in elektrische La-
dung umgewandelt und ausgelesen. Kamerasensoren auf CMOS (complementary metal
oxide semiconductor) Basis ermoglichen ein schnelleres Auslesen der Bildinformationen
was hohere Bildwiederholraten erméglicht. Videokameras werden aktuell fiir Spur- und
Verkehrszeichenerkennung im Automobil eingesetzt [Bor06].

2 Sensor kommt von lateinisch sentire (,fithlen®, jempfinden®).
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Infrarotkamera: IR-Kameras arbeiten im nichtsichtbaren Lichtspektrum. Der Infrarotbereich
liegt zwischen 780 nm und 14 pm, wobei aufgrund atmosphérischer Absorption nicht der
gesamte Bereich fiir einen sinnvollen Sensoreinsatz zur Verfiigung steht [RC02]. Zwei
unterschiedliche Technologien sind derzeit als Nachtsichtsystem im automotiven Einsatz:

FIR (far infrared) Sensoren arbeiten im Spektralbereich von 8 pm bis 14 pm und erkennen
mittels ungekiihlter Mikrobolometer3-Matrizen Wirmestrahlung, die von jedem Kérper
mit einer Temperatur von mehr als 0 K ausgestrahlt wird. Aktuell werden Auflésungen
von bis zu 320 x 240 Bildpunkten erreicht. Leistungsfdhigere Systeme benétigen eine
Kihlung und bleiben wegen ihrer hohen Kosten militdrischen Anwendungen vorbehalten.
Das erste automotive FIR-System wurde 1999 von Cadillac und Raytheon eingefiihrt
[KKNKO03].

NIR (near infrared) Systeme arbeiten im nahen Infrarotspektrum von 780nm bis 1 pm.
Sie miissen dabei die Szene aktiv im Infrarotbereich beleuchten, da die emittierte Ener-
gie der relevanten Objekte in diesem Spektrum nicht signifikant ist. Als Sensor fungie-
ren herkdmmliche CCDs auf Siliziumbasis. Vorteile von NIR-Systemen liegen in der fiir
einen Menschen natiirlicheren Darstellung von Objekten. Im Gegensatz zu FIR-Systemen
werden auch Straflenmarkierungen und Verkehrsschilder abgebildet. Nachteile sind die
geringere Reichweite und das gesondert erforderliche Beleuchtungsmodul.

RADAR: Das Akronym RADAR steht fiir ,Radio Detection and Ranging* und bezeichnet ein
Verfahren zur Ortung von Objekten mittels elektromagnetischer Wellen im Gigahertz-
bereich (Funk). Dazu wird iiber eine Sendeeinheit ein Signal emittiert, welches beson-
ders stark von metallischen Objekten zuriickgestrahlt wird. Diese Reflexionen werden
von einer Empfangseinheit detektiert. Uber verschiedene Kritierien wie Laufzeit und
Frequenzverschiebung des Signals konnen Informationen wie Entfernung, Winkel und ra-
diale Geschwindigkeit {iber das erfasste Objekt gewonnen werden. Seit 1998 haben sich
frequenzmodulierte Dauerstrichradare in Oberklassenfahrzeugen fiir adaptive Abstands-
haltung etabliert. Nahbereichsradare mit 24 GHz haben in der Regel einen gréfieren Off-
nungswinkel und werden fiir Spurwechselassistenz und Kollisionswarnungen eingesetzt
[GJET04]. Aktuelle automotive Radarentwicklungen zielen vermehrt in Richtung bildge-
bender Verfahren.

LIDAR: Das LIDAR (Light Detection and Ranging) Verfahren ist mit dem Funktionsprin-
zip des Radars verwandt. Statt elektromagnetischer Wellen im Gigahertzbereich werden
Lichtimpulse emittiert und empfangen, die im ultravioletten, sichtbaren oder infraro-
ten Spektralbereich liegen. Aufgrund der hohen Wellenfrequenz des Primérsignals sind
die Auswirkungen des Dopplereffekts kaum messbar. Geschwindigkeiten kénnen somit
nicht direkt, sondern nur indirekt iiber zeitlich versetzte Messungen bestimmt werden.
Mit Laserscannern, die auf Basis des Lidar-Prinzips die Umgebung abtasten, ist eine
wesentlich genauere Winkelauflésung als mit Radar-Systemen moglich, da Lichtsignale
starker fokussiert werden kénnen als Mikrowellen. Im Gegensatz zu Radar-Systemen fan-
den Lidar-Systeme bisher nur vereinzelt Einzug ins Automobil. Griinde dafiir sind die
niedrige Schlechtwetterperformanz und die begrenzten Verbauorte im Fahrzeug. Details
zur Lidar-Technologie im Kontext von Fahrerassistenzsystemen findet sich in [RG05].

3 Mikrobolometer sind thermische Detektoren die Infrarotstrahlung durch eine wirmebedingte Anderung

ihres elektrischen Widerstandes messen konnen.
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2.2.2 Taxonomie und Vergleich

Eine mogliche Untergliederung von automotiven Sensorsystemen kann hinsichtlich ihrer Funk-
tionsweise erfolgen. Aktive Sensoren emittieren ein elektromagnetisches Signal, dessen Refle-
xionen an Objekten von einer Empfangseinheit aufgenommen wird. Uber Signallaufzeiten und
-verdnderungen kénnen Riickschliisse auf Aspekte der Realitdt geschlossen werden. Typische
Vertreter sind Ultraschall, Radarsensoren und Laserscanner. Passive Sensoren verfiigen ledig-
lich {iber eine Empfangseinheit. Mittels dieser wird die Eigenstrahlung von Objekten wie bei-
spielsweise sichtbares Licht oder Wérme detektiert. Passive Sensoren sind beispielsweise Video-
und Warmebildkameras.

Fine weitere Unterteilungsmoglichkeit der Perzeptionssensorik kann hinsichtlich des Messre-
sultats erfolgen. Rein bildgebende Sensoren erzeugen ein Abbild der Realitédt in dem struktu-
relle Objektdetails sichtbar werden. Rein entfernungsgebende Sensoren geben Aufschluss iiber
statische und dynamische Zustandsdaten der erfassten Objekte, wie beispielsweise Position, Ori-
entierung, Geschwindigkeit und Entfernung. Aktuelle Sensoren sind selten reine entfernungs-
bzw. bildgebende Sensoren. Es liegen vielmehr beide Messresultate in unterschiedlicher Quali-
tat vor und die Kategorieiibergénge sind flieend (siche Abbildung 2.3).
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Abbildung 2.3: Kategorisierung automotiver Umfelderfassungssensorik hinsichtlich Bild- und
Entfernungswiedergabe. Aktive Sensoren sind rot hinterlegt und passive Senso-
ren blau.

Videokameras oder HDRC (high dynamic range cameras) bilden beispielsweise vorwiegend die
strukturellen Aspekte der Realitdt ab. Dennoch lassen sich Distanzen und somit Zustandsda-
ten mit begrenzter Genauigkeit schiatzen, sofern Modellannahmen einflielen. Laserscanner, als
vorwiegend entfernungsgebende Sensoren, liefern ebenfalls strukturelle Aspekte der Objekte,
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wie beispielsweise Oberflaichenbeschaffenheiten. Ein idealer Perzeptionssensor wiirde sowohl
die Struktur als auch die statischen und dynamischen Zustandsdaten von Umfeldobjekten in
sehr hoher Qualitdt wiedergeben. Zurzeit vermogen lediglich Fusionssysteme, die liber geeig-
nete Algorithmik unterschiedliche Sensordaten kombinieren, dem idealen Sensor einen Schritt
weit ndher zu kommen.

Die Qualitat, mit welcher die Realitdt abgebildet wird, entscheidet nicht allein iiber die
Performanz eines Perzeptionssensors. Ein wesentliches Kriterium perzeptionstauglicher Senso-
rik ist eine hohe zeitliche Erfassungsrate. Speziell fiir Sensoren, die in sicherheitsrelevanten
Fahrerassistenzsystemen zum Einsatz kommen, sind Messfrequenzen von 10-100 Hz zwingend
erforderlich. Weitere wichtige Gesichtspunkte im automotiven Kontext sind Sensorabmessun-
gen, Kosten, Wettertauglichkeit und Reichweite (siche Tabelle 2.1 fiir einen Sensorvergleich).
Fin automotives Radar beispielsweise liefert im Vergleich zu einem Laserscanner eine begrenz-
te laterale Messgenauigkeit, verhélt sich aber zugleich aufgrund des Messprinzips sehr robust
bei Schlechtwetterbedingungen.

Tabelle 2.1: Vergleich automotiver Sensorsysteme zur Fahrumfelderfassung hinsichtlich ihrer
Performanz (@@ sehr gut, @ gut, O befriedigend, © ausreichend, 66 mangelhaft).
Die betrachteten Stereosysteme kénnen aus Videokameras/IR aufgebaut sein. Teile
des Diagramms stammen aus [WGST04]. Die ergénzten Bewertungen basieren auf
der Beurteilung des Autors.
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2.3 Sensorfusion

Augenblicklich verfiigbare automotive Sensoren, wie sie im vorherigen Abschnitt 2.2 beschrie-
ben wurden, kénnen einzeln betrachtet den hohen Anforderungen, die neuartige Fahrerassis-
tenzsysteme, wie beispielsweise die AGB, an die zugrundeliegende Sensorik in Bezug auf Zu-
verlassigkeit, Verfiigbarkeit und Genauigkeit stellen, nur schwer geniigen. Deshalb wird durch
Theorien und Methoden der Sensorfusion versucht, Informationen aus mehreren Sensoren der-
art gewinnbringend zu kombinieren (fusionieren), dass das gemeinsam erzielte Ergebnis in
gewisser Weise besser ist, als das Ergebnis der einzelnen Sensoren. Obwohl im Allgemeinen
davon ausgegangen werden kann, dass zusétzliche Informationen einen positiven Einfluss auf
das Ergebnis haben, sollte stets bedacht werden, dass sie unter Umsténden keinen signifikanten
oder sogar einen negativen Beitrag zum Gesamtergebnis leisten [Das00].

Im Folgenden wird zunéchst auf Vorteile eingegangen, die von einem Multisensorsystem
erwartet werden konnen. Die nachfolgenden Abschnitte beschreiben unterschiedliche Archi-
tekturen und Einteilungsschemata. Abschliefend wird die Projektlandschaft zu automotiven
Fusionssystemen beleuchtet, sowie ausgewéahlte Beispiele gegeben, in denen Sensorfusion in
einem FAS zur Anwendung gebracht wurde.

2.3.1 Vorteile

In Bezug auf folgende Punkte kénnen von einem Fusionssystem im Vergleich zu einem Einzel-
sensorsystem Vorteile erwartet werden:

Zuverlassigkeit: Multisensorsysteme zeichnen sich durch eine inhdrente Redundanz aus, die die
Zuverléssigkeit des Gesamtsystems erhoht. Existieren zum Beispiel redundante Informa-
tionen von mehreren Sensoren, kénnen hardwarebedingte Sensorausfille bis zu einem
gewissen Umfang vollstdndig kompensiert oder zumindest ein eingeschrinkter Betrieb
des Systems gewéhrleistet werden. Dariiber hinaus kann die Abhéngigkeit des Gesamt-
systems von externen Umwelteinfliissen wie Wetter oder Beleuchtung minimiert werden,
wenn einzelne Sensoren nicht nur redundante Informationen liefern, sondern auch, be-
dingt durch verschiedene physikalische Messprinzipen oder Parametrisierungen, unter-
schiedlich auf diese externen Storeinfliisse reagieren.

Genauigkeit und Konfidenz: Durch redundante Messungen mehrerer Sensoren, kénnen in der
Kombination hohere Genauigkeiten fiir einzelne Messgroflen erzielt werden. Bild- und
entfernungsgebende Sensorik ergénzen sich zum Beispiel sehr gut, da sie wechselseitig, in
den Messgréflen Entfernung und laterale Ablage, geringe Varianzen aufweisen. Einzelne
Sensoren konnen sich aber auch gegenseitig bestétigen, was zu einer héheren Konfidenz
fithrt. Auf diese Weise lassen sich Geisterziele unterdriicken und Fehlklassifikationen
verringern.

Erfassungsbereich und raumliche Auflosung: Die rdumliche Abdeckung eines Multisensorsys-
tems ist durch die Vereinigung der Erfassungsbereiche der beteiligten Sensoren bestimmt.
Dadurch lassen sich, weitgehend unabhéngig von den Einschriankungen der jeweiligen
Sensorik, komplexe Erfassungsbereiche modellieren. Durch eine Uberlagerung der Erfas-
sungsbereiche von Sensoren mit redundantem Messprinzip, kann innerhalb dieses gemein-
samen Bereiches eine erhdhte rdumliche Auflosung erreicht werden.
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Zeitliche Auflésung: Neben der rdumlichen Auflésung profitiert die zeitliche Auflésung des Ge-
samtsystems von zusétzlicher Sensorik. Hierbei werden mehrere Sensoren asynchron und
zeitlich verschriankt zueinander betrieben. Im Idealfall, wenn alle Sensoren identische
Taktraten aufweisen, steigt die zeitliche Auflésung linear mit der Anzahl der Sensoren.
Allerdings ist zu beachten, dass Latenzzeiten, die durch das Messprinzip der jeweiligen
Sensorik bedingt sind, hiervon nicht beeinflusst werden kénnen. Im Allgemeinen wird
jedoch die Systemantwortzeit eines Multisensorsystems verringert, da mehr Daten in der
gleichen Zeit zur Verfiigung stehen.

Messprinzip: Mittels geeigneter Algorithmen, lassen sich mit mehreren Sensoren véllig neue
oder erweiterte Messprinzipien realisieren. Mit zwei Kameras und Methoden der Stereo-
bildverarbeitung kénnen zum Beispiel Entfernungen direkt gemessen werden. Dies ist
mit einer Kamera allein nicht unmittelbar maoglich.

Alle oben genannten Vorteile lassen sich nur selten in einem System gleichzeitig erreichen. Viel-
mehr werden im Allgemeinen, je nach gewiinschter Anwendung und zur Verfligung stehender
Sensorik, bestimmte Aspekte gezielt herausgegriffen, die durch den Einsatz mehrerer Sensoren
optimiert werden.

2.3.2 Fusionsmodelle

Maschinelle Sensordatenfusion wurde erstmals in den 80er Jahren im militarischen Bereich
angewendet [Var97]. Aus dieser Zeit stammen die ersten Fusionsmodelle, wie das JDL-Modell*
oder der Boyd-Steuerungszyklus [Boy87]. Unter einem Modell ist in diesem Zusammenhang
eine Beschreibung von Prozessen zu verstehen, die fiir ein funktionelles Fusionssystem realisiert
werden miissen. Aspekte der Softwareumsetzung oder Implementierungsdetails sind dabei nicht
von Interesse.

Im erweiterten JDL-Modell [SBW99], das aktuell einen de facto Standard fiir Fusionssysteme
im militarischen Bereich darstellt, wird die Informationsverarbeitung in fiinf Ebenen unterteilt,
wobei eine zunehmende Informationsverdichtung stattfindet [RPLO7].

Vorverarbeitung (Ebene 0): Die Anfangsphase beinhaltet eine zeitliche und raumliche Registrie-
rung der Daten sowie Vorverarbeitungsmafinahmen auf Signal- oder Pixelebene.

Objekterkennung und Merkmalsextraktion (Ebene 1): Diese Ebene bezieht sich auf die Schét-
zung und Vorhersage von kontinuierlichen (Position und Kinematik) oder diskreten (Ob-
jektverhalten und -identitét) Objektmerkmalen.

Situationsanalyse (Ebene 2): Alle detektierten Objekte werden in einen groferen Kontext ge-
bracht, indem Objektbezichungen analysiert werden. Dadurch wird eine Situationsinter-
pretation beziiglich des aktuellen Missionsstatus moglich.

Bedrohungsanalyse (Ebene 3): Situationsabhéingig werden, im Sinne einer Risikominimierung,
unterschiedliche Handlungsoptionen evaluiert.

Prozessoptimierung (Ebene 4): Diese Phase ist ein Metaprozess, der phaseniibergreifend agiert
und Laufzeitanforderungen tiberwacht sowie den Ressourcenbedarf (Sensoren und Re-
chenkomponenten) optimiert.

4 Das Modell wurde von der Joint Directors of Laboratories (JDL) Data Fusion Working Group entwickelt,

die 1986 vom amerikanischen Militar zur Vereinheitlichung der Datenfusionsterminologie ins Leben gerufen
wurde.
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Das JDL-Modell beschreibt keinen Ablauf in einem Datenfusionssystem, sondern gibt lediglich
die verschiedenen Hierarchieebenen wieder, in denen Informationen verarbeiteten werden. Ne-
ben diesem Defizit wirken speziell die Ebenen 2 und 3 oftmals deplaziert im nicht militarischen
Gebrauch. Ein etabliertes Fusionsmodell ist das Omnibus® Modell [BO00], das Aspekte aus
alteren Modellen aufgreift und zu einem neuen Modell kombiniert (siehe auch Abbildung 2.4).
Die Prozesse ,,beobachten®, ,ausrichten®, ,entscheiden* und ,handeln“ werden als zyklisches
Ablaufdiagramm — entsprechend dem Boyd-Steuerungszyklus [Boy87] — dargestellt und anhand
des Wasserfallmodells [Bed92] detailliert. Die Prozessiibergédnge markieren verschiedene Fusi-
onsstufen (Rohdatenfusion, Merkmalsfusion, Soft-decision Fusion, Hard-decision Fusion), die
aus dem Dasarathy Modell [Das97] abgeleitet sind. Dariiber hinaus wird eine Militartermino-
logie vermieden.

Entscheidungs-
findung

Soft-decision Kontext- Hard-decision
Fusion verarbeitung Fusion
entscheiden

c
. 2 3 Steuerun
Merkmals- | Musterverarbeitung % 3 Ressource’i—
fusion Merkmalsextraktion |5 &
2 5 verwaltung
5]

beobachten
Sensor-
Rohdatenfusion Signalverarbeitung verwaltung
Wahrnehmung

Abbildung 2.4: Omnibus Prozessmodell fiir Fusionssysteme. Zwischen den zyklisch ablaufenden
Prozessen Signalverarbeitung, Musterverarbeitung, Entscheidungsfindung und
Steuerung werden die entsprechenden Fusionsarten markiert [BO00].

Die vorgestellten Fusionsmodelle ermoglichen die Unterteilung eines komplexen Gesamtsys-
tems in kleinere Teilsysteme. Analog dazu wird die Problemstellung in méglicherweise leichter
zu bewiltigende Teilprobleme zerlegt. Keines der Fusionsmodelle dient jedoch als optimale
Vorlage fiir beliebige Aufgabenstellungen beziiglich der Sensorfusion. Vielmehr fungieren sie
als Richtlinien, die stets an die speziellen Bediirfnisse angepasst werden miissen.

2.3.3 Fusionstaxonomien

Eine von Fusionsmodellen unabhéngige Einteilung kann iiber den Zeitpunkt und die Art und
Weise der Fusion gegeben werden. So kann eine Sensorfusion auf verschiedenen Abstraktions-
ebenen der Datenverarbeitungskette erfolgen. Unterschieden wird dabei zwischen einer Fusion
auf Signal-, Merkmals- oder Objektebene [RPLO7]. In diesem Zusammenhang wird in der Lite-
ratur hdufig von frither oder spéater Fusion gesprochen, wobei sich ,frith“ bzw. ,spat* auf den
Fusionszeitpunkt in der Datenverarbeitungskette und somit auf die jeweilige Abstraktionsebe-
ne bezieht.

Fusion auf Signalebene (Rohdatenfusion): Die Fusion erfolgt zu einem frithen Zeitpunkt in der
Datenverarbeitungskette, in dem Sensorrohdaten vorliegen. Als Rohdaten werden meist

®  omnibus = umfassend (AE)
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Daten bezeichnet, die unmittelbar von einem Sensor stammen und noch nicht weiter-
verarbeitet wurden. Im Sensorsystem selbst kann jedoch schon eine Vorverarbeitung
stattgefunden haben (z.B. Rauschunterdriickung bei einem Kamerasystem).

Fusion auf Merkmalsebene: Bei einer Merkmalsfusion werden unabhéngig fiir jeden Sensor At-
tribute, wie beispielsweise Kanten im Bild, aus den Messdaten extrahiert. Anschlieffend
werden die Merkmalsdaten der unterschiedlichen Sensoren kombiniert, um eine kollektive
Objektbeschreibung abzuleiten.

Fusion auf Objektebene: Bei einer Fusion auf Objektebene wird die gesamte Datenverarbei-
tungskette fiir jeden Sensor eigensténdig durchlaufen. Erst am Ende des Objektflusses
werden die Objektdaten zu einer gemeinsamen Aussage kombiniert. Weitere oftmals syn-
onym verwendete Bezeichnungen fir diese Art der Fusion sind spéte oder entscheidungs-
basierte Fusion.

Bei der Frage nach dem optimalen Fusionszeitpunkt besteht ein Zielkonflikt hinsichtlich Ef-
fektivitdt und Effizienz. Auf spateren Abstraktionsebenen wird durch die Datenverarbeitung
zwar die Datenmenge, aber zugleich auch der Informationsgehalt vermindert. Dadurch ist eine
Fusion auf Objektebene in der Regel laufzeiteffizienter als eine Fusion auf Signalebene, aber
zugleich weniger effektiv. Aus informationstheoretischer Sicht sollte frithestmoglich fusioniert
werden, wobei eine pauschale Aussage nicht getroffen werden kann, da der Fusionsnutzen stark
von den beteiligten Sensoren und den eingesetzten Algorithmen abhéngt.

Ein hoéherer Informationsgehalt ist durch die Kombination von redundanten oder komple-
mentéiren Informationsquellen erzielbar. Sensorredundanz kann Unsicherheiten vermindern,
Genauigkeiten erhohen und die Ausfallsicherheit anheben. Sensorheterogenitét erweitert den
Merkmalsraum, indem durch verschiedenartige Messverfahren unterschiedliche Aspekte aus
der Umgebung extrahiert werden [Var97]. Dieser beiden Prinzipien bedient sich Durrant Why-
te [DW88] zur Aufgliederung der Fusionsarten hinsichtlich der Art und Weise, wie die Sensoren
untereinander interagieren. Er unterscheidet komplementére, konkurrierende und kooperative
Fusionsansitze.

Komplementare Fusion: Arbeiten zwei oder mehr Sensoren unabhéngig voneinander und beob-
achten unterschiedliche rdumliche, zeitliche oder physikalische Aspekte der Realitét, kann
eine komplementire Fusion die einzelnen Sensordaten kombinieren. Von algorithmischer
Seite ist diese Fusion einfach zu realisieren, da die Daten lediglich zeitsynchron vereinigt
werden miissen. Ein Beispiel fiir eine komplementére Fusion sind zwei Videokameras, die
voneinander disjunkte Bereiche eines Raumes beobachten. Durch eine Vereinigung der
beiden komplementéren Sichtbereiche vergroflert sich der erfasste Gesamtbereich entspre-
chend.

Konkurrierende Fusion: Sensoren, die die gleichen Aspekte und Merkmale der Realitdt beob-
achten, konnen als konkurrierend aufgefasst werden. Durch diese redundante Perzeption
konnen die beteiligten Sensoren kongruieren, aber auch im Widerspruch zueinander ste-
hen. Geeignete Algorithmen werten die Einzeleinschétzungen aus und bilden daraus eine
gemeinschaftliche Entscheidung. Beispielsysteme fiir eine konkurrierende Fusion finden
sich in Flugzeugen (Fly-by-wire Systeme) bzw. auch in Fahrzeugen (Pedalwertgeber in
der Motorsteuerung). Um die Fehlertoleranz zu erhéhen werden essentielle Sensoren und
Kommunikationspfade mehrfach redundant ausgelegt. Durch einen verschrankten Daten-
abgleich kénnen sowohl Sensorausfille kompensiert als auch Ubertragungsfehler erkannt
und korrigiert werden.
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Kooperative Fusion: Bei einer kooperativen Fusion werden die beteiligten Sensoren zu einem
Kollektiv zusammengeschlossen. Geeignete Algorithmen extrahieren neue Informationen
iiber die gemeinsame Beobachtung, die einem Einzelsensor im Kollektiv verborgen wa-
ren. Stereoskope Kamerasysteme beispielsweise erlauben iiber Epipolargeometrie und
Triangulation Entfernungsbestimmungen, die iiber ein monokulares System nicht direkt
moglich sind. Robuste Algorithmen fiir eine kooperative Fusion zu finden ist schwierig, da
kleine Einzelsensorunzuverlassigkeiten das Gesamtergebnis negativ beeinflussen kénnen.
Dadurch wird, im Gegensatz zur redundanten Perzeption einer konkurrierenden Fusion,
die Robustheit und Genauigkeit des Multisensorsystems vermindert.

Bei einem realen Fusionssystem liegen in der Regel keine dieser Aufgliederungen in Rein-
form vor. Es existieren vielfaltige Mischformen. In einem Fusionssystem zur Objekterkennung
mit Stereobildverarbeitung beispielsweise, kann in {iberlappenden Bildbereichen kooperative
(Entfernungsbestimmung iiber Triangulation) und in disjunkten Bildbereichen komplementé-
re Fusion (Erhohung des Abdeckungsbereichs durch Vereinigung) stattfinden. Dies erfolgt auf
Rohdaten- und Merkmalsebene. Ist an dem System zusétzlich entfernungsgebende Sensorik be-
teiligt, konnte tiberdies konkurrierend und entscheidungsbasiert fusioniert (redundante Fusion
auf Objektebene) werden.

2.3.4 Projektlandschaft im Kontext automotiver Fusionssysteme

Von 1987 bis 1995 wurden in dem européischen Forschungsprojekt PROMETHEUS® die Grund-
lagen fiir aktuelle Systeme zur Fahrumfelderfassung im Fahrzeug gelegt. Basierend auf der
Fusion von mehreren Kameras ist, anlésslich der Abschlusspriasentation von PROMETHEUS,
1994 ein Fahrzeug autonom mehrere hundert Kilometer im realen Straflenverkehr auf einer
Autobahn in der Ndhe von Paris gefahren [Dic02]. Seitdem beschéftigen sich nationale und
internationale Nachfolgeprojekte in enger Zusammenarbeit zwischen Zulieferern, Automobil-
herstellern und Forschungsinstituten mit innovativer Sensorik, einer Erweiterung der Fahrum-
felderfassung auf komplexe Szenarien und der Entwicklung neuartiger Fahrerassistenzsysteme.
Hierbei wurden insbesondere von den Projekten PReVENT [Eur07a], INVENT [Bun07], RA-
DARNET [Eur07b] und CARSENSE [INR02] Aspekte der Sensorfusion nidher betrachtet. Zum
einen wurden unterschiedlichste Fusionsarchitekturen wie Frithe-, Spate oder Feedback-Fusion
entwickelt und zum anderen verschiedene Sensorkonfigurationen bestehend aus Radar, Lidar
und bildgebender Sensorik untersucht.

Als Ergebnis der genannten Forschungsaktivitdten befinden sich inzwischen erste Produk-
te auf dem Markt, die Methoden der Sensorfusion fiir Fahrerassistenzsysteme verwenden.
Daimler beispielsweise ergidnzt in der S-Klasse seit 2005 den Fernbereichsradar, der bisher
fiir ACC verwendet wurde, um Radarsensorik fiir den Nahbereich. Durch die zusétzlich ge-
wonnene Genauigkeit und den vergréfierten Erfassungsbereich wurden Einparkassistenz, ACC
S&G, Kollisionswarnung sowie ein Bremsassistent realisiert. Seit Herbst 2006 ist eine autono-
me Teilbremsung verfiigbar, die ausgelost wird, wenn der Fahrer die optische und akustische
Kollisionswarnung ignoriert. In den aktuellen Lexus Modellen wird hingegen eine Kombination
aus NIR-Stereobildverarbeitung und Radarsensorik fiir ACC S&G sowie fiir eine Kollisionswar-
nung verwendet. Durch die Fusion lasst sich ein grofleres Spektrum an detektierbaren Objekten
erreichen.

6 Akronym fiir ,,Program for European Traffic with Highest Efficiency and Unprecedented Safety*.
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2.4 Versuchstrager

Im Rahmen des européischen Forschungsprojektes COMPOSE? zur Verkehrssicherheit, de-
monstrierte BMW, in Zusammenarbeit mit weiteren Projektpartnern, zukiinftige Fahreras-
sistenzsysteme mit hohen Anspriichen an die unterliegende Fahrumfelderfassung. Somit war
neben der Entwicklung und dem Vergleich von Fusionskonzepten, die Systemintegration ins
Fahrzeug ein Bestandteil dieser Arbeit. Dabei sind sowohl Echtzeitanforderungen als auch
Randbedingungen, wie vordefinierte Koordinatensysteme und limitierte Ressourcen zu bertick-
sichtigen.

Als Versuchsfahrzeug wurde eine BMW Limousine verwendet, um geniigend Verbauplatz fiir
die Sensorik und die Rechensysteme bereitzustellen. Alle fiir die Fahrumfelderfassung relevan-
ten Sensoren wurden in die Frontpartie des Fahrzeugs integriert und deren Detektionsbereiche
auf den Bereich vor dem Fahrzeug ausgerichtet. Das Rechensystem ist im Kofferraum verbaut
und basiert auf handelsiiblichen und fahrzeugtauglichen Komponenten. Durch die unterschied-
lichen Offnungswinkel und Verbauorte der Sensoren ergeben sich redundante und exklusive
Abdeckungsbereiche. Eine Datenfusion ist nur in den redundanten Bereichen mdglich. Durch
die Ausrichtung der Sensoren werden vornehmlich Applikationen wie beispielsweise ACC und
AGB adressiert.

2.4.1 Aufbau und Sensorsystem

Die im Versuchsfahrzeug verbauten Sensoren lassen sich in entfernungs- und bildgebende Sen-
soren gliedern. Unter die entfernungsgebenden Sensoren fallen ein Laserscanner und je zwei
Nah- und Fernbereichsradare. Das bildgebende Sensorsystem setzt sich aus einer Videokame-
ra mit Teleobjektiv, einer Videokamera mit Standardobjektiv und einer Warmebildkamera
zusammen. Die Verbauorte der Sensoren befinden sich hinter der Windschutzscheibe und im
Bereich der Fahrzeug-Schiirze (siehe Abbildung 2.5 fiir einen Verbauiiberblick und Tabelle 2.2
fiir Sensordetails).

Tabelle 2.2: Details zur Sensorik des Versuchsfahrzeugs (horizontaler und vertikaler Offnungs-
winkel, Reichweite fiir Fahrzeug/Fufigéngererkennung, Winkelauflgsung, Abtast-
frequenz und Kurzbeschreibung).

hor. < vert. < Rel.Ch_ Auflésung  Frequenz Beschreibung
weite
o o 320x240 Mikrobolomertechnik,

FIR Kamera +17.6° +£13.4° 80/60m (NTSC/4) 29.97Hz Shutterabgleich

. o o 320240 CMOS .
Video (Tele) +8.5 +6.5 100/80 m 29.97Hz  Farbbildkamera mit

(NTSC/4) e
Teleobjektiv

. o R 320240 CMOS

Video (Normal) £21.2° #£16.2° 60/30m (NTSC/4) 29.97Hz Farbbildkamera

7 COMPOSE (collision mitigation and protection of road users) ist ein Teilprojekt des EU-Férderprojektes

PReVENT.
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Tabelle 2.2: Details zur Sensorik des Versuchsfahrzeugs (horizontaler und vertikaler Offnungs-
winkel, Reichweite fiir Fahrzeug/Fufigingererkennung, Winkelauflosung, Abtast-
frequenz und Kurzbeschreibung).

hor. <«  vert. < Rel.Ch_ Auflésung  Frequenz Beschreibung
weite
Vier vertikale
Laserscanner +61° +3.6° 120/50 m 0.25 10 Hz S.trahlebenen mit
(lateral) einem Versatz von
1.8°.
. o o o FMCW?&-Verfahren
Fernbereichsradar £3.5 £2.5 150 m 1° (lateral) 14Hz (77 GHz)
. o o ca. 2° Kurzpulsradar
Nahbereichsradar +40 +8.5 25m (lateral) 14 Hz (24 GHz)

Wihrend einer Versuchsfahrt kann zwischen zwei Systembetriebsmodi gewahlt werden: Im Auf-
zeichnungsmodus werden alle Sensordaten, die iiber digitale (CAN und Ethernet) und analoge
(Composite Video) Kommunikationspfade an einen zentralen Rechner iibermittelt werden, auf
einen Festspeicher geschrieben. Eine zeitliche Sensorsynchronisation erfolgt softwareseitig tiber
die Ankunftszeiten der Daten. Der zweite Betriebsmodus ist der Perzeptionsmodus, in dem
alle Sensordaten dem Fahrumfelderfassungssystem zugefiihrt werden. Dieses ermittelt eine Ob-
jektliste bestehend aus detektierten Fahrzeugen und Fufligdngern und tibersendet sie an die
Applikationsschicht.

Abbildung 2.6 zeigt Momentaufnahmen der Sensoren von einer Versuchsfahrt. Um den ma-
ximalen Datendurchsatz des Festspeichers nicht zu iiberschreiten, werden die Bilddaten vor
der Speicherung auf eine Viertel-NTSC Grofle skaliert und von RGB-Farb- nach Grauwertbil-
der konvertiert. Durch diese Mafinahmen wird die Datenrate auf ca. 7 Megabyte pro Sekunde
begrenzt.

2.4.2 Koordinatensysteme

Um eine Verkniipfung zwischen Daten zu ermdoglichen, ist es besonders in Multisensorsyste-
men wichtig, die Messwerte in einer einheitlichen mathematischen Form zu représentieren.
Die Messwerte entfernungsgebender Sensoren kénnen als Messpunkte im dreidimensionalen
Raum aufgefasst werden. Ein einzelner Messwert x° wird durch einen vierdimensionalen Vek-
tor (z y z 1)” in homogenen Koordinaten dargestellt. Die Extradimension ist niitzlich weil
dadurch affine Transformationen wie Rotationen, Skalierungen und auch Translationen durch
Multiplikationen mit 4 x 4 Matrizen reprasentiert werden kénnen [HZ03]. Mittels dieser Trans-
formationsmatrizen kénnen Messwerte in andere Koordinatensysteme tiberfithrt werden. Ein
Koordinatensystem fungiert als Basis im Raum — relativ zu dieser kénnen homogene Messwerte
dargestellt werden.

8 Frequency Modulated Continuous Wave
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Video (<t # 16.2°)

Video Tele (<4 6.5°)

Laserscanner (< £ 3.6°)
Radar (Fern) (< =+ 2.5°)

FIR (< +13.4°)

FIR (< +17.6°)

Video Tele (<t +8.5%)

Radar (Fern) (<t =+ 3.5°%)

Video (<1 £21.2°)

Laserscanner (<t £ 61°)

Abbildung 2.5: Sensorverbaupositionen und -sichtbereiche am Versuchsfahrzeug. Die vertikalen
bzw. horizontalen Offnungswinkel werden durch die obere bzw. untere Abbil-
dung illustriert.

Abbildung 2.7 zeigt die relevanten rechtshindigen Koordinatensysteme einer multisensoriellen
Fahrumfelderfassung. Unmittelbar nach einer Messung liegen die Daten zunéchst im jeweili-
gen Sensorkoordinatensystem S; vor. Die x-Achse weist entlang der zentralen Sichtachse des
Sensors und der Ursprung liegt im Projektionszentrum. Sind mehrere Sensoren beteiligt, ist
es wiinschenswert, die verschiedenen Sensordaten in einem gemeinsamen Koordinatensystem
darzustellen, um eine Datenfusion zu ermdglichen. Ein iibergeordnetes Fahrzeugkoordinaten-
system F' kann dieses leisten. Die x-Achse des, durch die DIN Norm 70000 [Nor94] beschriebe-
nen fahrzeugfesten Koordinatensystems weist in Fahrzeugléngsrichtung, die y-Achse in Fahr-
zeugquerrichtung. Die z-Achse verlauft vertikal und ist orthogonal zur x- und y-Achse. Der
Ursprung des Koordinatensytems ist die Projektion des vordersten Stofangerpunktes auf die
Fahrbahnebene. Diese Wahl des fahrzeugfesten Koordinatensystemursprungs ermoglicht eine
einfachere Vermessung und Kalibrierung der Sensorkoordinatensysteme. Die Koordinatensys-
teme Hj bzw. H, sind lokale Koordinatensysteme von quaderférmigen bzw. zylindrischen
Hypothesen, die datengetrieben initialisiert werden. Sowohl bei Hj als auch bei H, liegt der
Koordinatensystemursprung im, auf die Fahrbahnebene projizierten, Schwerpunkt der Hypo-
thesen. Die x-Achse weist bei Hj entlang der Léngsrichtung in Bewegungsrichtung und bei H,
entlang der Bewegungsrichtung.

27



Kapitel 2 Grundlagen

(c) (d)

Abbildung 2.6: Momentaufnahme der Sensordaten des Versuchsfahrzeugs wéhrend einer Auf-
nahmefahrt. Abbildung (a) und (b) zeigen die Bilder der beiden Videokameras
mit Normal- bzw. mit Teleobjektiv. In Abbildung (c) wird das Bild der Warme-
bildkamera dargestellt. Abbildung (d) zeigt die Daten des verbauten 4-Ebenen
Laserscanners in einer virtuellen Umgebungsdarstellung.

Die Beziehungen zwischen verschiedenen Koordinatensystemen kénnen als ,,Spatial Relation-
ship Graph“ (SRG) [RH95, NWB04, PHBKO06] beschrieben und visualisiert werden. Die Kno-
ten reprasentieren dabei Koordinatensysteme und die Kanten starre oder dynamische raumli-
che Beziehungen zwischen den Systemen, die mittels Transformationsmatrizen T darstellbar
sind. Eine gute Einfithrung findet sich in [ABWO01]. Ein typischer SRG einer Fahrumfelderfas-
sung ist in Abbildung 2.8 dargestellt. Das Weltkoordinatensystem W ist das globale Koordina-
tensystem und beherbergt das eigene Fahrzeug F sowie das detektierte Fahrumfeld B. Relativ
zum Fahrzeugkoordinatensystem sind die automotiven Sensoren S bis S, angebracht. Die
rdumlichen Verkniipfungen F' « S; zwischen Eigenfahrzeug und verbauten Sensoren sind starr
und miissen iiber einen Kalibriervorgang bestimmt werden. Die Beziehung W « F zwischen
Welt- und Fahrzeugkoordinatensystem ist dynamisch und dndert sich iiber die Zeit infolge der
Eigenfahrzeugbewegung, die durch Verfahren der Odometrie ermittelt wird.
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Abbildung 2.7: Die Abbildung zeigt den Ursprung und die Ausrichtung der verwendeten rechts-

héandigen Fahrzeug- (F'), Sensor- (S), und Objektkoordinatensysteme (Hj bzw.

Welt (W)

Eigenfahrzeug (F) Fahrumfeld (B)

Sensor 1 ($) Sensor 2 () Sensor 3 (S3)

Abbildung 2.8: Dieser ,,Spatial Relationship Graph* veranschaulicht die rdumlichen Beziehun-

gen von Sensoren, Eigenfahrzeug und Fahrumfeld.

Soll nun beispielsweise ein Messwert x° im Sensorkoordinatensystem S in einen Messwert x'
in Fahrzeugkoordinaten F' Gberfiihrt werden, muss er lediglich mit der Transformationsmatrix
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Ts_,r multipliziert werden. Uber die Vorschrift (Tas B)_l = Tp_ 4 konnen die Kanten des
Szenengraphen in beiden Richtungen durchlaufen werden. Eine Umrechnung von einem Mess-
wert x5, der im Sensorkoordinatensystem S; vorliegt, in ein anderes Sensorkoordinatensystem
Sy berechnet sich somit iiber x2 = Tr_s, Ts,—F X1 = (TS2HF)71 Ts,F x51. Alternativ
zu Transformationsmatrizen kann auch eine VQS-Darstellung mit Quaternionen [Vic0O1] ver-
wendet werden, die speziell Rotationen kompakter kodieren kann.

2.5 Systemiiberblick

Dieser Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick iiber die einzelnen Komponenten des Gesamt-
systems und deren Zusammenspiel. Das Systemdesign und der zyklische Ablauf des Systems
ist weitgehend an das Omnibus Fusionsmodell (siehe Abbildung 2.4 auf Seite 22) angelehnt.
Das adaptierte Diagramm ist in Abbildung 2.9 dargestellt. Im Folgenden wird der Datenfluss
innerhalb des Diagramms erlautert. Zudem werden die Komponenten Klassifikation, Hypothe-
senerzeugung und Tracking genauer beschrieben.

Hypothesen-
verifizierung
(" Tracking lObjektdaten & @

Sensordaten

Hypothesen

o
2 |
£$ 2 (  TTTTF
H 8 3 | Steuerung
D& £ Ressourcen-
= 2 a | verwaltung Sensor- und
ES 2 Objektdaten und Objektdaten
XX =
: J
=
Sensordaten Visualisierung
Datenvor-

verarbeitung

Neue Hypothesen Hypothesen-

erzeugung %
Alte Hypothesen /

Abbildung 2.9: Klassifikations- (dunkel hinterlegt) und Trackingmodule (gestrichelt) als wesent-
liche Komponenten des Fahrumfelderfassungssystems.

Datenfluss: Der Datenfluss ist in die zwei Zyklen Klassifikation und Tracking unterteilt. Da-
bei werden Sensordaten, die entweder unmittelbar von der Sensorik stammen oder in aufge-
zeichneter Form vorliegen, in Objektdaten umgewandelt und in die jeweiligen Objektzusténde
mit eingebracht. Werden neue Sensordaten iiber die Eingabesteuerung aufgenommen, werden
diese zunéchst vorverarbeitet und aggregiert. Anschlieffend werden basierend auf diesen vorver-
arbeiteten Daten neue Objekthypothesen initialisiert. Uber einen Klassifikationsprozess wird
anhand von Merkmalen, die durch die Lage und Geometrie der Hypothesen gewonnen werden,
eine Objekteinteilung vorgenommen. Zeitgleich werden durch das Tracking die Zustandsda-
ten der Hypothesen und der klassifizierten Objekte aktualisiert und zeitlich adaptiert. Eine
Ressourcenverwaltung entfernt Objekte, die nicht l&nger durch Messwerte gestiitzt werden.

30



2.5 Systemiiberblick

Klassifikation: Ein Klassifikator ist eine beliebige Funktion D : R™ — €, die einem Merkmal
x € R” eine Klassenbezeichnung w € Q = {wi,...,w.} zuweist. Eine Klasse w beinhaltet
ahnliche Objekte und grenzt sich zu einer anderen Klasse w’ dadurch ab, dass deren Objek-
te undhnlich zu den eigenen Objekten sind. Objekte konnen anhand von charakteristischen
Merkmalen beschrieben werden. In der statistischen Mustererkennung werden ausschliellich
numerische Merkmale verwendet. Numerische Merkmale kénnen zu einem n-dimensionalen
Merkmalsvektor x = [x1,...,7,]T € R" zusammengefasst werden. In Abbildung 2.9 sind die
Klassifikationsmodule durch dunkel hinterlegte Rechtecke markiert.

Fahrzeuge und Fufigdnger sind ein Beispiel fiir zwei Objektklassen. Gewicht und Abmessun-
gen sind beispielsweise charakteristische Merkmale um Fufiginger von Fahrzeugen unterschei-
den zu kénnen. Weniger geeignete Merkmale wiren die Farbe und das Baujahr. In dieser Arbeit
werden auschlieBlich bindre Klassenentscheidungen (¢ = 2) betrachtet. Durch die Vorklassifizie-
rung im Hypothesenerzeugungsprozess, wird das Mehrklassenproblem (Fahrzeug, FuBganger,
Hintergrundobjekt) auf mehrere bindre Klassenprobleme abgebildet. Als Klassifikationsverfah-
ren werden ausschliellich Support-Vektor-Maschinen (SVM) verwendet (siehe auch Abschnitt
B.3 im Anhang fiir eine Einfithrung in SVM).

Fiir den Vergleich der Entscheidungsverfahren werden Bewertungskriterien wie Sensitivitat
bzw. Erkennungsrate und Fehlerkennungsrate sowie ROC- und DET-Kurven herangezogen.
Eine detaillierte Beschreibung der Konzepte findet sich im Anhang B auf Seite 183.

Tracking: Der Begriff Tracking® beschreibt den Prozess, mit dem Objekte iiber mehrere Zeit-
schritte hinweg verfolgt werden. Dabei wird versucht aus Messungen bzw. Beobachtungen des
Objektes Zustandsgréflien wie zum Beispiel Position, Geschwindigkeit, Breite oder Orientierung
abzuleiten bzw. zu schitzen. Ein weiterer wichtiger Aspekt des Trackings ist die Einbeziehung
des zeitlichen Verlaufs bzw. der letzten Beobachtungen des zu verfolgenden Objektes. Dement-
sprechend wird ein Objekt im Kontext seiner Historie betrachtet. Auf diese Weise kénnen
zum einen Storeinfliissse wie zum Beispiel Messfehler kompensiert werden und zum anderen Zu-
standsgrofien wie die Beschleunigung abgeleitet werden, die sich einer direkten Beobachtung
entziehen. In der Literatur wird der Prozess des Trackings auch oft als Filterung bezeichnet, da
die Auswirkungen von Messfehlern abgeschwécht werden. In Abbildung 2.9 sind die Tracking-
module durch gestrichelte Rechtecke gekennzeichnet.

Hypothesengenerierung: Hypothesen sind mdogliche Objekte des Fahrumfeldes. Sie werden in
dieser Arbeit mittels quader- und zylinderférmiger Kérper représentiert. Erstere approximieren
Fahrzeuge und letztere werden fiir FuBgédnger genutzt. Eine quaderférmige Hypothese Hy =
{x,w,l, h,¢} ist iiber die Position x im Weltkoordinatensystem, iiber die Orientierung ¢, und
iiber die Abmessungen Breite w, Linge [ und Hohe h des Quaders eindeutig beschrieben.
Analog dazu werden die Abmessungen einer zylindrischen Hypothese H, = {x,r, h} iiber
Radius » und Hohe h festgelegt. Der Referenzpunkt der Objekte, der gleichzeitig auch der
Ursprung der lokalen Koordinatensysteme Hj und H, ist, liegt im Zentrum der Hypothesen
auf der gedachten Straflenebene (vergleiche auch Abbildung 2.7 auf Seite 29).

Im néchsten Kapitel wird die Generierung von Hypothesen fiir Fahrzeuge und Fuflgianger
thematisiert.

9 engl. fiir das Verfolgen bzw. das Nachfiihren.
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Hypothesengenerierung

Um relevante Verkehrsteilnehmer in den Sensordaten zu finden, ist eine erschépfende Suche im
Fahrumfeld eine pragmatische Lésung. Durch den hohen Aufwand ist diese Vorgehensweise mit
heute erhéaltlichen Rechensystemen allerdings nur begrenzt in Echtzeit moglich. Mittels einer
Erzeugung von punktuellen Objekthypothesen kann diese Suche vermieden werden, da der
Bearbeitungsschwerpunkt hierbei lediglich auf messwertgestiitzte Vordergrundbereiche gelegt
wird. Durch diesen Prozess der Aufmerksamkeitssteuerung kann sowohl der Verbrauch an
Rechenzeit, als auch die Fehlerkennungsrate gesenkt werden.

Die Schitzung von Initialzustdnden und die Vorklassifizierung von Objekten sind wesentli-
che Aspekte einer Hypothesengenerierung. Durch diese Schritte kann zum einen das Objekt-
tracking erfolgreich angestofien werden. Zum anderen erlaubt eine initiale Zustandsschétzung,
in Verbindung mit einer Objektvorklassifizierung, eine gezielte und prézise Extraktion von
multisensoriellen Merkmalen fiir die Hypothesenverifizierung. Im Bildverarbeitungsterminus
entspricht eine Hypothesengenerierung einer Segmentierung des Sensorerfassungsbereichs in
Vorder- und Hintergrundregionen bzw. in relevante und irrelevante Fahrumfeldobjekte.

Es werden die folgenden wesentlichen Anforderungen an ein Hypothesengenerierungsverfah-
ren im automotiven Umfeld gestellt: Entscheidend ist eine umfassende und schnelle Objekter-
fassung, sowie eine gute initiale Zustandsschiatzung der Hypothesen. Dies impliziert eine feine
zeitliche und rdumliche Granularitat im Absuchen des Messwertraums nach Objekthypothesen.
Da insbesondere bei Fahrumfelderfassungssystemen die Echtzeitfadhigkeit einen hohen Stellen-
wert einnimmt, ist gleichzeitig eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit erforderlich. Um diesen
Zielkonflikt zu entschéirfen, muss die Berechnungskomplexitit der angewendeten Algorithmen
begrenzt werden. Zudem sind addquate Datenvorverarbeitungsschritte, wie Datenaggregatio-
nen und -filterungen nétig, um den Suchraum entsprechend zu verringern. Eine ideale Auf-
merksamkeitssteuerung identifiziert somit bei minimalem Ressourcenverbrauch alle relevanten
Objekte des Fahrumfeldes und extrahiert deren Initialzusténde.

In der Literatur gibt es zahlreiche Verfahren zur Erzeugung von Fahrzeug- und Fufigin-
gerhypothesen bzw. zur Aufmerksamkeitssteuerung. Ein guter Uberblick findet sich in [SBMO06,
GTO7]. In den folgenden Absétzen werden Literaturangaben zu Hypothesenerzeugungsverfah-
ren fiir Fahrzeuge und Fuflginger mittels Videosensor, Wérmebildkamera, Stereosystem und
Radar bzw. Laserscanner gegeben.
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Die videobasierten Verfahren lassen sich in wissens- und bewegungsbasierte Vorgehensweisen
untergliedern: Bei den wissensbasierten Verfahren zur Fahrzeugerkennung im Videobild wer-
den Symmetrieeigenschaften [Kue91, ZBvS92], Farbe [BD98, CT88], Schatten [MC93, TvS98],
Textur [KTvS98], Kantenverteilungen [MACH96, BHD00O, SMBDO02] und die Anordnung der
Riicklichter [CP99] als charakteristische Merkmale herangezogen. Im Gegensatz dazu ist fiir
FuBgénger im Videobild eine effiziente wissensbasierte Hypothesenerzeugung — aufgrund der
hohen Gestaltvielfalt — problematisch. Demzufolge existieren hierfiir nur vereinzelte Verfahren,
die vornehmlich Symmetrieeigenschaften und Kantenverteilungen in der Beinregion zur Auf-
merksamkeitssteuerung auswerten [HSS04, AS04]. Bewegungsbasierte Verfahren eignen sich
zur Detektion von allen Objekten, die eine signifikante Bewegungsdifferenz zum Hintergrund
aufweisen. Hierzu werden unterschiedliche Bewegungsbereiche im Bild identifiziert, indem der
optische Fluss [HS81] anhand aufeinanderfolgender Bilder ermittelt wird. Diese Verfahren
werden erfolgreich fiir die Erzeugung von Fahrzeug- und Fufigdngerhypothesen angewendet
[KER95, BPT97, GCTC98, HMYO03]. Allerdings kénnen Objekte mit geringer Relativbewe-
gung kaum wahrgenommen werden.

Wiérmebildsensorik spielt erst seit Kurzem eine grofiere Rolle zur Detektion von Objekten
im automotiven Umfeld. Insbesondere Fufigingerhypothesen kénnen aufgrund guter Bildkon-
trastverhéltnisse robust erzeugt werden. Broggi [BFCT04] nutzt hierfiir die spezifische Gro-
Be und das Seitenverhaltnis von Fufigingern. Schwellwertbasierte Ansétze werden ferner in
[THWNO02, FYN'04, XLF05] betrachtet.

Bei den passiven entfernungsgebenden Sensoren werden Verfahren zur Stereobildverarbei-
tung mittels Videokameras [PP00, GGM™04, GT06, GM07] und seit Kurzem mittels Warme-
bildkameras [LF04, BBLR05] genutzt, um Hypothesen zu erzeugen. Der Einsatz von Stereosys-
temen im Fahrzeug ist jedoch mit Schwierigkeiten verbunden, da abgesehen von der erschwer-
ten Verbaubarkeit, thermische und mechanische Einfliisse eine automatische Kalibrierung des
binokularen Systems notwendig machen.

Radar und Laserscanner spielen als aktive entfernungsgebende Sensoren eine grofie Rolle.
Aufgrund der Messeigenschaften ist eine laterale Positionsschéitzung mittels Radar jedoch un-
genau. Fiir den Laserscanner werden im automotiven Umfeld vorwiegend einfache abstandsba-
sierte Segmentierungen vorgenommen [EW00, FW01, FL.D03], um Hypothesen zu initialisieren.

In der Literatur finden sich gegenwéartig kaum Ansétze zur kombinierten Hypothesenerzeu-
gung fiir Fahrzeuge und Fufiginger in einem System. Zudem wird erst in den letzten Jahren
eine multisensorielle Aufmerksamkeitssteuerung in Betracht gezogen [FYNT03, SCFWO04]. In-
teressant ist in diesem Zusammenhang die Fragestellung, welche Auswirkungen eine multisen-
sorielle Hypothesenerzeugung auf die Leistungsmerkmale eines Erkennungssystems hat.

In diesem Kapitel werden Hypothesenerzeugungsverfahren fiir Verkehrsteilnehmer mittels
entfernungs- und bildgebenden Sensoren betrachtet. Dabei wird in Abschnitt 3.1.1 zunéchst
ein Rohpunktaggregierungsverfahren fiir Laserscanner vorgestellt, auf dessen Basis Fahrzeug-
und FuBgidngerhypothesen simultan erzeugt werden kénnen. Abschnitt 3.2 widmet sich der
Hypothesenerzeugung im Wérme- und Videobild anhand von vertikalen Kanten. Im letzten
Teil des Kapitels (Abschnitt 3.3) wird untersucht, tiber welches Potential eine kollektive Hy-
pothesenerzeugung verfiigt. Die rdumliche Repréasentation und Notation der Fahrzeug- und
Fulgingerhypothesen H; bzw. H, wurde im Grundlagenkapitel auf Seite 30 eingefiihrt.
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3.1 Entfernungsgebende Sensorik zur Hypothesenerzeugung

Entfernungsgebende Sensoren zur Hypothesenerzeugung sind Radare und Laserscanner. Durch
das unterschiedliche Messprinzip kénnen verschiedene Hypothesenausprigungen erzielt werden.
Die verwendeten Punktzielradare generieren Entfernungsmesswerte, die keine Information iiber
die Objektausdehnung beinhalten. Dafiir kann neben der Objektposition, die radiale Geschwin-
digkeit unmittelbar iiber den Dopplereffekt gemessen werden.

Laserscanner erzeugen durch die Umgebungsabtastung ein Entfernungsprofil (siche Abbil-
dung 3.1). Aus den Entfernungswerten kénnen zusétzlich ObjektgroBen und -orientierungen
bestimmt werden. Objektgeschwindigkeiten sind nicht unmittelbar messbar. Sie kénnen aller-
dings indirekt durch eine zeitliche Beobachtung abgeleitet werden.

In diesem Abschnitt werden zunéchst zwei Segmentierungsverfahren fiir Laserscannerroh-
daten beschrieben, die zur Erzeugung von Zusammenhangskomponenten genutzt werden kon-
nen. Nach dieser Eingrenzung des Suchbereichs wird auf eine messwertgetriebene Fahrzeug-
und FuBgangerhypothesenerzeugung eingegangen. Hypothesengenerierungsverfahren auf Basis
eines Radarsensors werden nicht gesondert thematisiert, da die Vorgehensweisen im Wesentli-
chen den Vorgehensweisen zur Erzeugung von laserscannergestiitzten Hypothesen entsprechen.
Aufgrund des Messprinzips und der internen Vorverarbeitung entfillt bei Punktzielradaren
jedoch sowohl die Datensegmentierung, als auch die Orientierungsschéitzung der Hypothesen.

3.1.1 Segmentierungsverfahren

Das Ziel einer Rohdatensegmentierung ist es, zum einen zusammenhéngende Bereiche zu be-
stimmen, die einem Objekt aus der Realitdt entsprechen, und zum anderen fiir die nachfolgen-
den Verarbeitungsschritte das Datenaufkommen zu reduzieren. Viele Segmentierungsalgorith-
men fiir Laserscannerrohpunkte stammen aus der Robotik. Dort ermitteln autonom agierende
Roboter ihre Position, indem sie raumliche Umgebungsdaten mit elektronischen Karten abglei-
chen. In diesem Zusammenhang wird héufig zwischen Verfahren unterschieden, die entweder
auf Kanten oder auf Regionen arbeiten [HGS07].

Laserscannerrohpunkte, die zu einem Objekt gehéren, liegen im Allgemeinen in enger Nach-
barschaft zueinander (siehe auch Abbildung 3.1). Mit dieser Annahme lasst sich die Frage
der Objektzugehorigkeit auf ein einfaches Entfernungsmafl reduzieren. Dementsprechend wer-
den Messwerte x;, die einen geringen euklidschen Abstand zu benachbarten Messpunkten x;
aufweisen, in einer Zusammenhangskomponente R; gruppiert. Hierflir existieren einfache und
effiziente Algorithmen, wie das ,Region-Growing*“, das seinen Ursprung in der Bildverarbeitung
hat [ST88].

3.1.1.1 Region-Growing Algorithmus

Das Region-Growing Verfahren bildet Zusammenhangskomponenten, indem von einem Start-
punkt aus schrittweise Nachbarpunkte hinzugenommen werden, die ein gewisses Nachbar-
schaftskriterium erfiillen. Fiir die Segmentierung der raumlichen Rohdatenpunkte ist dies der
euklidsche Abstand. Der Startpunkt wird dabei solange auf neu hinzugenommene Punkte
verlegt, bis kein weiterer Punkt das Nachbarschaftskriterium erfiillt. Damit ist eine Region
abgeschlossen, und es wird ein neuer Punkt als Startpunkt gewahlt, der noch keiner Regi-
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pome

(b)

Abbildung 3.1: Beispielszene mit Laserscannerrohdaten. Objekte sind meist dadurch gekenn-
zeichnet, dass sie durch eine kompakte Punktwolke reprisentiert werden (verglei-
che das abbiegende Fahrzeug). Eine abstandsbasierte Segmentierung ist jedoch
nicht immer moglich (vergleiche querende Fuflgénger).

on zugewiesen wurden. Eine detaillierte Beschreibung der Vorgehensweise fiir winkelsortierte
Laserscannerrohdaten ist in [ThoO5] zu finden.

Die Qualitiat der Segmentierung ist im Wesentlichen von der Wahl des Entfernungsschwell-
wertes 7 abhéngig. Wird dieser zu gering gewéhlt, so zerfallen Objekte in mehrere Zusammen-
hangskomponenten. Ist dieser hingegen zu grof3, so verschmelzen benachbarte Objekte. Hierbei
ist zu beachten, dass bedingt durch die limitierte Winkelauflésung 8 des Laserscanners, ent-
fernte Objekte schlechter getrennt werden kénnen. Aus diesem Grund sollte 7 abhéngig von
der Entfernung r gewahlt werden:

7 = max(7,7 tan(8)) (3.1.1)

Ein minimaler Abstand 7 verhindert, dass sehr nahe Objekte in Einzelobjekte zerfallen. Auf die-
se Weise ist sichergestellt, dass alle Regionen einen entfernungsunabhéngigen Mindestabstand
zueinander besitzen.

Nachdem alle Messwerte in zusammenhéngende Bereiche zusammengefasst worden sind, wer-
den fiir jede Region Merkmale wie der Schwerpunkt x. oder die Ausdehnung des kleinsten um-
schlieffenden Rechtecks bestimmt. Alle Rohdatenpunkte, sowie die daraus abgeleiteten Merk-
male konnen als Grundlage fiir weitere Verarbeitungsschritte wie Klassifikation oder Tracking
verwendet werden.

Bei modernen Laserscannern, die die Umgebung in mehreren Ebenen (vergleiche farblich
gekennzeichnete Ebenen in Abbildung 3.1a) abtasten, kann das ,Region-Growing“ entweder
fiir alle Ebenen gemeinsam oder fiir jede Ebene einzeln durchgefiithrt werden. Ein Vorteil der
ersten Variante ist, dass keine Mehrdeutigkeiten bzw. Uberschneidungen entstehen, da der Min-
destabstand 7 zwischen allen Regionen gewahrt bleibt. Auf die Berechnung einzelner Merkmale
kann die gemeinsame Betrachtung der Ebenen einen positiven oder negativen Einfluss haben.
Sind zum Beispiel Messfehler (Ausreiler) iiber alle Ebenen gleichverteilt, so ist die Berechnung
des Schwerpunktes robuster. Sind Messfehler auf einzelne Ebenen beschrinkt, wie es haufig bei
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LKW oder PKW zu beobachten ist (z.B. Messung der Fahrzeugbereifung und Teile des Un-
terbodens), so werden Merkmale wie der Schwerpunkt verfilscht. Wird das ,,Region-Growing*
fiir jede Ebene unabhéngig durchgefiihrt, kann der Einfluss einzelner verrauschter Ebenen auf
die Qualitdt der Merkmale minimiert werden. Allerdings entstehen Mehrdeutigkeiten und eine
groflere Anfilligkeit in Bezug auf globales Rauschen.

Um die Vorteile aus beiden Varianten zu kombinieren, wird ein zweistufiger Ansatz ver-
wendet. In der ersten Stufe werden fiir jede Ebene Regionen gebildet. Anschliefend werden
diejenigen Regionen vereint (aggregiert), die sehr dhnliche Merkmale besitzen. Auf diese Wei-
se konnen Mehrdeutigkeiten stark reduziert werden. Das Ahnlichkeitsmaf sollte so gewéhlt
werden, dass Ebenen mit punktuellen Messfehlern nicht kombiniert werden. Hierfir kann zum
Beispiel der euklidsche Abstand zwischen den Schwerpunkten der einzelnen Regionen verwen-
det werden. Dieses Merkmal ist allerdings nicht invariant gegeniiber Rotationen, was einen
Ausgleich derartiger Fehler verhindert. Im Folgenden wird deshalb ein Verfahren vorgestellt,
welches das Konzept der Regionen erweitert und die Berechnung weiterer Merkmale ermdglicht.

3.1.1.2 Inkrementelle Linienextraktion

Einer der schnellsten und genauesten Algorithmen zur Linienextraktion aus rdumlichen Roh-
daten ist der inkrementelle Line-Track Algorithmus [SKK 197, NMTS05]. Dieser stammt ur-
spriinglich aus der Bildverarbeitung [FP03] und wurde auf die Aggregierung von Laserscanner-
rohdaten iibertragen. Analog zum ,Region-Growing*“-Algorithmus werden dabei Rohpunkte
zusammengefasst, die einen geringen euklidschen Abstand zueinander aufweisen. Diese Regio-
nen werden jetzt als Segmente S; = [ki,...,k;,] bezeichnet, da zusétzlich Ausgleichsgeraden
in die Punktwolken eingepasst werden, die durch Kontrollpunkte k; reprasentiert werden. Da-
durch koénnen weitere Merkmale, wie Orientierung und Ausdehnung, abgeleitet werden. Die
Eingabe fiir den Algorithmus sind winkelsortierte Rohdatenpunkte x;, die ebenenweise abge-
arbeitet werden.

Der detaillierte Ablauf der inkrementellen Linienextraktion (ILE) ist wie folgt: Zunéchst
wird durch zwei Ausgangspunkte x; und xs eine Gerade mit der Gleichung y = a + bx gelegt.
Anschliefend werden so lange weitere Punkte x; zu den zwei Ausgangspunkten hinzugenom-
men und eine aktualisierte Ausgleichsgerade durch die anwachsende Punktmenge P gelegt, bis
ein Fehlerschwellwert o, tiberschritten wird. Als Fehler wird in der Regel der durchschnittliche
Abstand D = % >, d; der Rohpunkte x € P zur Geraden gewéhlt. Der orthogonale Abstand

d; eines Punktes (x; yi) zur Geraden berechnet sich iiber d; = Iw(lai\/%;%)\ Die Summe der
Abstande R = }°7"; d; wird zudem verwendet, um die Parameter a und b der Ausgleichs-
geradengleichung zu ermitteln [Wei03]. Dazu wird R? minimiert, indem iiber die partiellen

Ableitungen

2 n
8812: >l — (a1 =0
OR? - " [yi — (a+ bxz;)](—1)(20)
ab _1+b22; ~ (@t bl _w’H; (1+b2)2 =0
die Extremwerte der Funktion bestimmt werden. Nach Einsetzen und Umformen ergeben
sich die Parameter der Geradengleichung zu ¢ = 5 — b und b = —B + v/ B? 4+ 1, mit
1 ) (S0 a2 n?)
2 nx*y*zz;l TiYi ’
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Uberschreitet der Fehler o, einen Schwellwert 7,, wird eine neue Ausgleichsgerade inner-
halb des aktuellen Segments S angelegt, die direkt am Endpunkt der alten Ausgleichsgerade
ankniipft. Dazu wird P neu initialisiert. Ein Segment besteht somit aus einem kreisfreien ge-
schlossenen Streckenzug, der durch eine Menge von Kontrollpunkten S = [ky,...,k,], die
die Schnittstellen der Einzelstrecken markieren, représentiert werden kann. Ein Kontrollpunkt
wird berechnet, indem der Rohpunkt, bei dem der Fehler iiber dem Schwellwert 7, liegt, auf
die aktuelle Gerade projiziert wird.

Das alte Segment S; wird abgeschlossen und ein neues Segment S;y1 erzeugt, wenn der
euklidsche Abstand o4 = ||Xg4+1—Xg||2 zwischen dem aktuellen Rohdatenpunkt x; und dem neu
hinzugenommen Rohdatenpunkt x;1 einen Schwellwert 7g4;s¢ tiberschreitet. Der Algorithmus
terminiert, wenn alle Rohpunkte aufgebraucht sind.

Damit der Algorithmus fiir den automotiven Einsatz verwendet werden kann, wurden zahlrei-
che Anpassungen vorgenommen. Ein ausschlaggebender Parameter fiir die Performanz ist der
maximal zuldssige Abstand 7g;st zwischen zwei Rohpunkten. Wird dieser Schwellwert zu klein
gewahlt, zerfallen die Segmente unter Umstédnden zu stark und die Ein-Segment-Ein-Objekt
Beziehung wird héufig verletzt. Eine zu grole Wahl von 7gi¢ hat zur Folge, dass Segmen-
te leichter zusammengefithrt werden und dadurch Objekte, die in der realen Welt getrennt
sind, als ein einzelnes Segment reprasentiert werden. Deshalb hat sich herausgestellt, dass 7gist
zunéchst klein gewdhlt werden sollte, und anschlieend in einem zweiten Schritt die Segmen-
te mit den zuséatzlichen Richtungsinformationen der Zusammenhangskomponenten verlangert,
konkateniert und aggregiert werden sollten (siehe Abbildung 3.2).

® Konkatenation

Verldngerung

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

Abbildung 3.2: Verldngerung, Konkatenation (a,b) und Aggregation (c,d) fir Laserscanner-
Segmente. Mit k; werden die Kontrollpunkte und mit x; die zugrundeliegenden
Rohpunkte des Segments notiert. Die Diagramme zeigen die Segmente aus einer
Vogelperspektive.

Segmentverlangerung: Manche Rohpunkte kénnen beim ersten Segmentierungsschritt keinem
Segment zugeordnet werden, da der Abstand, den sie zu den benachbarten Rohpunkten
aufweisen, grofer als der Schwellwert 7g;st ist. Oftmals sind solche vereinzelten Rohpunkte
Bestandteil eines angrenzenden Segments. Damit moglichst die Gesamtausdehnung aller
Objekte erfasst wird, werden die Segmente nun an den beiden Endpunkten verlangert.
Dazu wird fiir alle einzelnen Rohpunkte x untersucht, ob sie einen Abstand 7y zur ver-
langerten Endstrecke der angrenzenden Segmente unterschreiten. Erfiillt ein Rohpunkt
diese Bedingung, wird der Rohpunkt als neuer Kontrollpunkt an das Segment angehéngt
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S=k,....k;) = 8 = [ky,...,kn, x|, wodurch sich das Segment entsprechend vergro-
Bert.

Segmentkonkatenation: Bei diesem Schritt werden kollineare Segmente zusammengefiigt. Da-
durch kénnen kurze Unterbrechungen tiberbriickt werden, die durch Verdeckungen oder
Messfehler verursacht werden. Zunéchst werden dazu die Segmente nach dem Schwer-
punkt m = 1 3°7k; in Polarkoordinaten winkelsortiert. AnschlieBend werden zwei be-
nachbarte Segmente S; und S;41 auf Kollinearitdt iiberpriift. Dazu muss der Winkel

zwischen den beiden Endvektoren v; = k%j) - k;jll bzw. vy = kgjﬂ) - k§j+1) der
Segmente einen Schwellwert 7, unterschreiten:
ViV,
arccos — 32—t < 7 (3.1.2)
[villllvieall

Gleichzeitig darf der Abstand Hkg ) _ k:(lj +1) || zwischen den beiden Segmentendpunkten
einen Schwellwert 7, nicht iiberschreiten. Es gilt jedoch 7} > Taist, da durch die
Kollinearitatsbedingung eine zusétzliche Einschrankung gegeben ist. Sind die Bedingun-
j k%ﬂ) kngFl) k(j+1)]

gen erfiillt, wird ein neues konkateniertes Segment S’ = [kgj ), . oo K

erstellt. Die Ausgangssegmente S; und S;41 werden entfernt.

Segmentaggregierung: Moderne Laserscanner tasten die Umgebung ebenenweise ab (siehe auch
Abschnitt 2.4). Werden die Rohpunkte in den Ebenen gemeinsam zu Segmenten zu-
sammengefasst, fiihrt dies oftmals zu fehlerhaften Segmentverlaufen, da eine einzelne
verrauschte Ebene das gesamte Segment beeinflusst. Es hat sich deshalb herausgestellt,
dass es von Vorteil ist, jede Ebene getrennt zu segmentieren und erst im Anschluss iiber-
lappende Segmente zu aggregieren. Zunéchst werden dafiir alle Segmente S; anhand des
jeweiligen Segmentschwerpunktes mg winkelsortiert. Segmente S; deren Schwerpunkte
einen geringen euklidschen Abstand zueinander aufweisen, werden zu Segmentmengen
Z; = {S1,...,5,} zusammengefasst. Segmente S, die nicht aggregiert werden konnen,
werden in eine einelementige Segmentmenge Z; = {S} eingefiigt. Auch nach der Aggre-
gierung konnen die Segmente noch unabhingig voneinander betrachtet werden.

3.1.1.3 Zusammenfassung

Die Erweiterungen des vorgestellten Segmentierungsalgorithmus haben viele Vorteile im Ver-
gleich zum einfachen ,,Region-Growing“-Vorgehen. In Abbildung 3.3 ist das Segmentierungs-
ergebnis einer typischen Strafenszene mit sowohl dem typischen ,Region-Growing“- (die Re-
gionen werden durch rechteckige Bereiche visualisiert) als auch der erweiterten Segmentierung
(Linienziige) zu sehen. Die Entfernungsschwellwerte 7 wurden bei beiden Algorithmusvarianten
auf einen identischen Wert von 0.7 m festgelegt.

Die Ergebnisse sind wie folgt: Fahrzeuge werden durch die Segmentverldangerung vollstandi-
ger segmentiert. Dieser Vorteil wird insbesondere bei Strukturen erzielt, die nahezu in Mess-
richtung verlaufen und dadurch hohe Messwertabstédnde verursachen (vergleiche Lieferwagen
bei Position (1)). Durch die Segmentkonkatenation werden Unterbrechungen von kollinearen
Segmenten korrigiert. Diese Unterbrechungen bzw. Rohdatenverluste werden neben Teilverde-
ckungen durch z. B. Biume oder Ampeln, ebenso durch flache Auftreffwinkel auf stark reflektie-
rende Materialien verursacht (vergleiche abbiegendes Fahrzeug bei Markierung (2)). Dennoch
konnen Objekte, die eine geringe rdumliche Néhe zueinander aufweisen, wie Fufiginger von-
einander getrennt werden, solange keine Kollinearitdten zwischen den Segmenten auftreten
(vergleiche die drei FuBgénger bei Markierung (3)).
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(a) (b)

Abbildung 3.3: Exemplarischer Vergleich zwischen dem ,Region-Growing Algorithmus® und
der erweiterten inkrementellen Linienextraktion fiir Laserscannerrohdaten (rote
Punkte). Die ermittelten Regionen durch den ,Region-Growing*-Algorithmus
sind durch griine rechteckige Bereiche, und die Resultatsegmente der inkremen-
tellen Linienextraktion durch blauen Linienziige in einer Vogelperspektiven- (a)
und einer Videoansicht (b) der Szene markiert.

3.1.2 Einteilung der Segmente

Nach der Laserscannervorverarbeitung stehen Segmente S zur Verfiigung, die aus Rohpunk-
ten aggregiert wurden. Diese Segmente sind aus Linienziigen aufgebaut und entsprechen im
Idealfall einem einzelnen Objekt aus dem Fahrumfeld. Anhand der Segmentldnge und der Seg-
mentform kann somit eine Aussage beziiglich der méglichen Objektklasse sowie deren Position
und Ausrichtung getroffen werden. Fuflginger sind beispielsweise vorwiegend durch kurze Seg-
mente charakterisiert, wohingegen Fahrzeuge anhand ldngerer Segmente erkennbar sind. In
den n#chsten beiden Abschnitten wird auf die Berechnungsroutinen zur Ableitung von Seg-
mentverlaufen und -ldngen eingegangen.

3.1.2.1 Segmentverliufe

Die Segmente, die durch die erweiterte inkrementelle Linienextraktion gewonnen werden, wei-
sen unterschiedliche Verldufe auf. Typische Erscheinungsbilder von Segmenten fiir Fahrzeuge
sind ,I“- und ,L“-férmige Linienziige (siche auch Abbildung 3.4a und 3.4b). Diese Formen
entstehen, da die meisten Fahrzeuge ndherungsweise quaderférmig sind, und abhéngig vom
Erfassungswinkel entweder eine oder zwei Seiten dieses Quaders fiir den Sensor sichtbar sind.
FuBgénger nehmen aufgrund der Beinbewegung vielfiltige Segmentverldufe an (siehe Abbil-
dung 3.4c). Hintergrundobjekte (Ampeln, Héuserfronten, Randbebauung) kénnen beliebige
Segmentformen aufweisen (siehe Abbildung 3.4d). Vergleiche auch Abbildung 3.3 fiir exempla-
rische Segmentverlédufe.
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(a) (b) (c) (d)

Abbildung 3.4: Laserscanner-Segmente S = {kj,...,k,} aus einer Vogelperspektive von einem
Fahrzeugheck (,I“-Verlauf, Abbildung (a)), einer Fahrzeugschriagansicht (,,L“-
Verlauf, Abbildung (b)), einem Fufigénger (kein dedizierter Verlauf, Abbildung
(¢)) und einem Hintergrundobjekt (kein dedizierter Verlauf, Abbildung (d)). Mit
k; werden die Kontrollpunkte und mit x; die zugrundeliegenden Rohpunkte des
Segments notiert. Die Darstellungen sind nicht mafistabsgetreu.

Um die Segmentformen zu bestimmen, werden folgende Rechenvorschriften durchgefithrt. Zu-
nichst wird durch alle zum Segment S = {ki,...,k,} gehérenden Rohpunkte x € S, eine
Ausgleichsgerade y = ax + b gelegt. Als Regressionsverfahren wird die gleiche Vorgehensweise
wie in Abschnitt 3.1.1.2 gewéhlt. Unterschreitet der durchschnittliche Abstand d; = %
der Rohpunkte zur Ausgleichsgeraden einen Schwellwert 7., dann wird ein ,I“-Verlauf ange-
nommen. Wird der Schwellwert tiberschritten, wird tiberpriift, ob das Segment anstatt dessen

einen ,,L“-Verlauf aufweist.

Dazu wird zunéchst ein ,,LL.“-Verlauf hypothetisiert und ein Rohpunkt x. € S, gesucht, der
dem Eckpunkt des ,,L“-Verlaufs am Néchsten liegt. Der Punkt x. kann ermittelt werden, indem
der Punkt gesucht wird, der von Start- und Endpunkt ki bzw. k,, des Segments den gréfiten
Abstand aufweist:

xe = arg max ([lx — k| + [|x — k) (3.1.3)

In einer anderen Variante zur Bestimmung des Eckpunkts, wird der Rohpunkt als Eckpunkt
gewahlt, der den geringsten Abstand zum Sensor aufweist. Die Rechenvorschrift (3.1.3) hat
sich jedoch als robuster gegeniiber Ausreiflern erwiesen.

Ist der hypothetisierte Eckpunkt nun bekannt, wird die Menge S,, der zum Segment ge-
hérigen Rohpunkte anhand des Eckpunkts in zwei Teilmengen P; = {x € S,|x? < x%} und
Py = P\ P1U{x.} unterteilt. x? bzw. x? bezeichnen dabei die Winkel der Rohpunkte in Polarko-
ordinaten im Sensorkoordinatensystem. Durch die Rohpunkte x € P; bzw. x € Ps der beiden
Teilmengen wird je eine Ausgleichgerade g1 bzw. go gelegt. Liegen die Regressionsgeradenfehler
unter einem Schwellwert 7, und liegt der spitze Schnittwinkel der beiden Ausgleichsgeraden in
einem Intervall [90° — «,90°], wird das Segment als ein Segment mit ,,L.“-Verlauf ausgewiesen.
Die empirisch emittelten Schwellwerte sind 7, = 0.28, 7y = 0.38 und « = 15°.
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3.1.2.2 Segmentabmessungen

Die absolute Lange der einzelnen Segmente S; wird mit ds bezeichnet und berechnet sich iiber
die Summe aller Teilsegmentlangen.

n—1
Is =3 |Iki — kisi (3.1.4)
i=1

Fehler in der Vorverarbeitung bzw. Messrauschen kann zu alternierenden Teilsegmenten fiih-
ren. Folglich werden durch die Léngenbestimmung nach Gleichung (3.1.4) oftmals zu hohe
Segmentléngen berechnet. Um dadurch verursachte Fehlinterpretationen zu vermeiden, kann
die Langenbestimmung eines Segments alternativ durch die Lénge

s = ||k1 — ku|| (3.1.5)

der Sekantenstrecke approximiert werden. Durch diese Gleichung wird die korrekte Segment-
lange zwar unterschétzt — gleichzeitig ist dieses Vorgehen jedoch robuster gegeniiber fehlerbe-
hafteten Segmentverlaufen und wird deshalb zur Erzeugung der Hypothesen herangezogen.

Wurde ein Segment als ,L“-Verlauf erkannt, kann neben der absoluten Segmentlédnge zu-
sétzlich eine Breiten und Tiefenschitzung vorgenommen werden. Dazu werden die Rohpunkte
x € &, orthogonal auf die beiden Regressionsgeraden g; bzw. go des ,L“-Verlaufs projiziert
(siehe auch Abbildung 3.7c). Uber die maximale Strecke 8% = |larg maxxes, ((x — ¢1)z) —
arg minges, ((x — g1)z)|| zwischen den beiden Extrempunkten, kann die Ausdehnung 8% x 6%
eines Segments bestimmt werden (5% wird analog zu (% berechnet, indem die Rohpunkte or-
thogonal auf go projiziert werden).

3.1.2.3 Verteilung der Segmentldngen

Um zu untersuchen, ob spezifische Fahrzeug- bzw. Fulgéngerhypothesen anhand der jeweili-
gen Segmentlingen ds erzeugt werden kénnen, wurde die Verteilung der Segmentléngen dg fiir
Fahrzeugheckansichten, Fufigénger und Hintergrundobjekte anhand von 20000 Testdatensét-
zen untersucht. Die Ergebnisse der Auswertung sind in Abbildung 3.5 dargestellt.

Objekte wie Ampeln und Strafienschilder weisen eine durchschnittliche Breite von dg =
0.25m auf. Der leichte Anstieg bei 2.0 m deutet aber darauf hin, dass es durchaus breitere Hin-
tergrundobjekte gibt. Sie sind an dieser Stelle allerdings unterrepréasentiert, da in den Testdaten
vornehmlich Bdume und Ampeln als Hintergrundobjekte markiert wurden. Die Verteilung fiir
FuBgénger weist bei 0.55m ein deutliches Maximum auf. FuB3gdngerquerschnitte {iber 0.7 m
kénnen darauf zuriickgefithrt werden, dass Fufigdnger durch das Tragen von Koffern, durch
das Auftreten in kleinen Gruppen, aber auch durch die Schrittgréfie breitere Laserscannerseg-
mentlangen verursachen.

Bei Fahrzeugheckansichten liegt das Maximum der Verteilung bei ca. 1.5m. Ein zweites
Maximum befindet sich bei 2.7 m und spiegelt die durchschnittliche Breite von Lastkraftwagen
wider, die bei der Datenerhebung mitberiicksichtigt wurden. Bei Fahrzeugen werden stark von
der Durchschnittslange abweichende Segmentldngen vorwiegend durch Fehlsegmentierungen
verursacht.

Es ist deutlich zu erkennen, dass anhand der Segmentlénge ds die Fahrzeugklasse sehr gut
von der Fufigdngerklasse getrennt werden kann. Eine Separierung von der Hintergrundklasse
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Abbildung 3.5: Verteilung der Laserscanner-Segmentléngen ds von Fahrzeugheckansichten, Fufi-
géngern, und Hintergrundobjekten. Die Fahrzeug und FuBigingerklasse kann
anhand von Js sehr gut separiert werden.

ist nur bedingt moglich. Es kénnen durch diese Vorklassifizierung jedoch objektspezifische
Hypothesen Hj und H, erzeugt werden.

Im n#chsten Abschnitt wird der Entscheidungsprozess zur laserscannergestiitzten Hypothe-
senerzeugung zusammengefasst. Zudem wird auf die konkrete Initialisierung der Hypothesen
eingegangen.

3.1.3 Hypotheseninitialisierung

Ist die Segmenterzeugung abgeschlossen und wurden die Segmentformen und -ldngen berech-
net, kénnen im Anschluss daran die quaderformigen Hypothesen H;, fir Fahrzeuge bzw. die
zylinderférmigen Hypothesen H, fir FuBBgénger auf Basis der Segmente initialisiert werden.
Ein detailliertes Ablaufdiagramm, das den regelbasierten Mechanismus zur Erzeugung der la-
serscannergestiitzten Fahrzeug- und Fuflgingerhypothesen zeigt, ist in Abbildung 3.6 zu sehen.

3.1.3.1 Quaderhypothesen

Eine Quaderhypothese wird generiert, wenn das Segment einen ,,I“- oder ,L“-Verlauf aufweist
und die Segmentausdehnungen ds bzw. S}S X 5% in einem fahrzeugtypischen Groéflenintervall
liegen (siehe Abbildung 3.6). Sind diese Vorbedingungen erfiillt, werden zunéchst die entspre-
chenden Ausgleichsgeraden (¢ = [a,b] fiir ,I“-Verlauf und ¢; = [c,d] bzw. g2 = [d, €] fiir
,L“Verlauf) durch die Rohpunkte gelegt (siehe auch Abschnitt 3.1.2.1).

e Bei einem ,,I“-Verlauf wird der Quader biindig an der Regressionsgeraden ausgerichtet.
Dabei liegt das Zentrum des Quaders, welches innerhalb des realen Objekts liegen sollte,
stets im Sichtschatten des Sensors (siche Abbildung 3.7b). Der Orientierungsvektor q; =
(bg —az by — al)T des Quaders ist orthogonal zu g, und die Breite b sowie die Lange
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Abbildung 3.6: Laserscanner-Segmente zur Generierung von Hypothesen. Die angegebenen Aus-
dehnungsschwellwerte sind in Metern und wurden fiir einen Laserscanner mit
einer Winkelauflésung von 0.25° empirisch ermittelt.

[ des Quaders werden durch die Linge des Vektors b — a vorgegeben. Somit ist b =

[ = ||b — a||. Die Hohe kann allerdings nicht unmittelbar gemessen werden und wird

somit auf eine Standardhche von h = 1.5m gesetzt. Das Hypothesenzentrum my, das

auch zeitgleich den Ursprung fiir das lokale Objektkoordinatensystem darstellt, berechnet

sich iiber my, = % + q’2||||bfaH

arll

e Bei einem ,,L“-Verlauf des Segments wird der Quader mit dem Eckpunkt auf den Schnitt-
punkt d der Geraden g; und g, eingepasst. Die Breite h = ||d—c|| bzw. Lange | = ||[e—d||
ergibt sich aus den Léngen der beiden Regressionsgeraden (siche Abbildung 3.7c). Der
Mittelpunkt my berechnet sich iiber m; = ize Als Orientierung qr wird die um 45°
rotierte Richtung w =d + % der Winkelhalbierenden des ,,L“-Segments herange-
zogen. Diese aus den beiden Seitengeraden g; bzw. go gemittelte Orientierungsschéitzung
liefert bessere Genauigkeiten als eine Ableitung der Orientierung von einer einzelnen

Seitengerade, da die Fahrzeugkontur oftmals keine exakte Quaderform ausweist.

Zusammenfassend wird eine quaderférmige Hypothese abhéngig vom Segmentverlauf wie folgt
erzeugt:

my = % + q”;ﬁ;ﬁ” ,b=|b—al,l=|b-—al,h=1.5, qI} ,1“-Verlauf

m;, =<2 b=|d—c|,l=]|e—d|,h=15qz] »L“-Verlauf

Hy =

3.1.3.2 Zylinderhypothesen

Zylindrische Hypothesen werden auf Laserscannersegmenten erzeugt, die eine beliebige Gestalt
aufweisen und deren Segmentléngen ds im Intervall [0.3,1.1] liegen. Der Mittelpunkt des neu-
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(a)

Abbildung 3.7: Hypothesenerzeugung anhand von Laserscanner-Segmenten. Abbildung (a)
zeigt die Initialisierung einer zylindrischen Fuflgingerhypothese H,. In den Roh-
daten sind die beiden Beine zu erkennen. Eine quaderformige Fahrzeughypothe-
se Hy, wird anhand eines ,1“-Segments (b) und eines ,L“-Segments (c) generiert.
Die Sensorverbauposition liegt bei allen Skizzen unterhalb der Objekte. Die Dar-
stellungen zeigen eine Vogelperspektivenansicht und sind nicht mafistabsgetreu.

en Hypothesenobjekts ergibt sich aus dem Schwerpunkt m, = %2?21 Xj, der aus den zum
aggregierten Segment gehorenden Rohdaten x; € Z,. abgeleitet wird (siehe Abbildung 3.7a).
Da die Hohe und vertikale Position der Fuflgingerhypothese nicht unmittelbar gemessen wer-
den kann, wird von einer initialen Gréfle A = 1.8 m ausgegangen. Zudem wird angenommen,
dass der FuBpunkt der Hypothese auf der Grundebene liegt (vergleiche auch Abbildung 2.7
auf Seite 29). Das Hypothesentupel H, = [m;,os, h] ist iber die Position, den Durchmesser
0s = 0z und die Hohe h eindeutig definiert.

Um das Hypothesenaufkommen zu reduzieren, wird die zylindrische Hypothese nur initia-
lisiert, wenn in der aggregierten Segmentmenge Z eine addquate Menge von Segmentebenen
enthalten sind. Das bedeutet, dass die Kardinalitdt |Z| abhéngig von der Distanz der Hypo-
these und vertikalem Offnungswinkel/Verbauort des Laserscanners auf ihren Wert iiberpriift
wird. Dadurch wird sichergestellt, dass es sich um ein Objekt handelt, welches eine ausreichen-
de vertikale Ausdehnung aufweist. Allerdings wird der Schwellwert so gering gewahlt, dass
keine (kleinen) FuBigénger falschlicherweise ignoriert werden.

3.1.4 Bewertung

Durch einen entfernungsgebenden Sensor mit einer hohen Winkelauflosung, wie einem La-
serscanner mit mehreren Scanebenen, konnen prizise Objekthypothesen erzeugt werden. Ne-
ben den Objektklassen kann zudem die Position von Fahrzeugen und Fuigéngern initialisiert
werden. Bei der Erzeugung von Fahrzeughypothesen kann dariiber hinaus eine Orientierungs-
schitzung vorgenommen werden. Einen klaren Vorteil bietet das Abtasten der Umgebung in
mehreren Ebenen. Beim Erfassen eines Fahrzeugs beispielsweise, werden durch einzelne Scane-
benen oftmals nicht ausschliefflich die Fahrzeugkontur, sondern zusétzlich der Unterboden oder
ein Teil der Rader abgetastet. Durch das Messen in mehreren Ebenen ist somit eine gewisse
Redundanz vorhanden.

Fine ungenaue Segmentierung bzw. Hypothesenerzeugung tritt auf, wenn Objekte einen zu
geringen Abstand zueinander aufweisen. Durch die vorgestellte inkrementelle Linienextraktion
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wird diese Problematik erfolgreich adressiert. Unterschreitet der Objektabstand jedoch die
Winkelauflésung des Sensors, ist keine Trennung mehr moglich.

In [KBDO5] und [Lin08] werden iterative Verfahren beschrieben, die auf Basis der ,L“- bzw.
»1“-Segmentgestalt eine genauere Positions- und Orientierungsschétzung von Fahrzeugen er-
lauben. Diese Ansétze sind jedoch um ein Vielfaches rechenaufwendiger und sollten demnach
ausschliefilich zum Tracken von bereits klassifizierten Objekten angewendet werden, da die
Anzahl der klassifizierten Objekte erheblich unter der Anzahl der Hypothesen liegt und ins-
besondere bei klassifizierten Objekten eine genauere Zustandsschétzung von Interesse ist. Zur
Vorklassifizierung und initialen Hypothesenerzeugung sind die in diesem Abschnitt geschilder-
ten Vorgehensweisen ausreichend robust und erheblich ressourcensparender.

Im néchsten Abschnitt wird auf die Hypothesenerzeugung mittels bildgebender Sensoren
eingegangen.

3.2 Bildgebende Sensorik zur Hypothesenerzeugung

Sowohl das Video- als auch das Wérmebild kann als Informationsquelle zur Erzeugung von
Hypothesen genutzt werden. Geeignete Merkmale miissen zum einen schnell zu berechnen
und zum anderen klassendurchgingig verfiighar sein. Vertikale Kantenpaare sind ein starkes
Indiz fiir Fahrzeuge und Fufigdnger, da diese meist an den Objektkonturen vorhanden sind. Im
folgenden Abschnitt werden ,U“-férmige Kantenbegrenzungen im Kopfbereich genutzt, um
FuBgéngerhypothesen im Warmebild zu erzeugen. Vertikale Kanten werden zur Initialisierung
von Fahrzeughypothesen im Videobild herangezogen.

3.2.1 ,U“-Form fir FuBgangerhypothesen im Warmebild

Durch das Messprinzip einer Warmebildkamera kénnen Umgebungsbereiche voneinander dif-
ferenziert werden, die eine unterschiedliche Temperatur aufweisen. Insbesondere Objekte, wie
Fahrzeuge und Fufiginger, die sich in ihrer Eigentemperatur signifikant von der Umgebungs-
temperatur abheben, werden zuverlassig detektiert. Bei genauerer Betrachtung eines Fahr-
zeughecks sind die Riicklichter, die Reifen und die Abgasanlage markante warme Bereiche.
Die Temperaturverteilung von Fufigingern ist abhéngig von deren Kleidung. In der Regel sind
vornehmlich die schwachisolierten Korperpartien, wie Kopf und Hénde besonders markant.
Insbesondere der Gesichtsbereich ist unabhéngig von den Witterungsverhéltnissen meist un-
verdeckt und somit ein kennzeichnendes Merkmal fiir einen FuBBganger im Wéarmebild (siehe
auch Fuigingerabbildungen A.2 auf Seite 181).

3.2.1.1 Umsetzung

Um diese Kopfbereiche im Wéarmebild zu detektieren, wurde folgendes Verfahren implemen-
tiert. Zunéchst wird, ausgehend vom Wérmebild f(z,y), das zugehorige Gradientenbild f,
mit dem zentrierten Filterkern [1,0, —1] zur Gewinnung von vertikalen Kanten berechnet. Ei-
ne zweifach durchgefiihrte Schwellwertoperation, mit den Schwellwerten 75 bzw. —7 auf dem
Gradientenbild, diskretisiert die Gradientenmaxima und erzeugt zwei diskrete Bilder f, und
[, Die Maximabereiche dieser diskretisierten Kantenbilder kénnen als Zusammenhangskom-
ponenten interpretiert werden (sieche Abbildung 3.8a). Mittels einer Tiefensuche auf diesen
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Bereichen werden die Regionen linearisiert und als Kantenstruktur K représentiert (siehe Ab-
bildung 3.8b). Die Tiefensuche ermittelt dabei die vertikale und horizontale Ausdehnung dj
und §,, der Bereiche in Bildpunkten sowie den Referenzpunkt v = (vx,vy)T der Kante in
Bildkoordinaten. Eine Kantenstruktur £ € K ist somit durch das Tupel [v,d,, 0, o] eindeu-
tig definiert. Der Tupeleintrag o € {—1,1} bezeichnet das Gradientenvorzeichen der Kante
(dunkel-hell bzw. hell-dunkel Kante) und kodiert somit deren Extraktionsort (f, bzw. f.).
Zu kurze Kanten (0, < 7;) sowie Kanten, deren Hauptverlaufsrichtung nicht vorwiegend ver-
tikal ist (g—w > 1), werden aus der Menge K entfernt. In einem néchsten Schritt werden nun
Kantenpaare [k;, k;] mit k;, k; € KC gesucht, fiir die folgende Bedingungen gelten:

¢ Die Referenzpunkte der beiden Kanten miissen im Bildbereich auf einer dhnlichen Héhe
liegen, damit eine ,,U“-Form des Kopfbereichs gewihrleistet werden kann. Es gilt somit
[((vy)i = (vy))] < 7

¢ Da die warme Kopfpartie auf helle Intensitéitswerte abgebildet wird, muss die linke Kante
einen positiven und die rechte Kante einen negativen Gradientenwert aufweisen. Es muss
somit o; = —1 A o; = 1 gelten.

o Der horizontale Abstand dj, = ((vz); — (vy)i) der Kanten ist durch das Intervall [7,,, 7]
begrenzt. Diese Minimal- bzw. Maximalabstdnde definieren sich iiber die beiden Schwell-
werte 7, und 7, und sind abhiingig vom Offnungswinkel der Kamera, von der minimalen
und maximalen Detektionsentfernung und vom durchschnittlichen Kopfdurchmesser ei-
nes Menschen.

Einzelkanten ohne Partner werden verworfen. Die Laufzeit der Suche ist quadratisch, da jede
Kante mit jeder anderen Kante verglichen werden muss.

Wurden nun die linken und rechten Kantenpartner ermittelt, wird abschlielend sicherge-
stellt, dass die Kopfhypothese durch eine horizontale Kante abgeschlossen wird. Dazu wird
zusétzlich zum Gradientenbild f, das Gradientenbild f, mittels des zentrierten Filterkerns
[1,0, —1]7 berechnet, um gleichermafBen horizontale Kantenverliufe zu extrahieren. Es wird
durch die Schwellwertoperation das diskrete Kantenbild fy_ ermittelt, da hell-dunkel-Kanten
von Interesse sind (siehe horizontale Kanten in Abbildung 3.8b). AbschlieBend wird fiir jedes
Kantenpaar k;, k; € K iiberpriift, ob einer der beiden Referenzpunkte auf einer horizontalen
Kante liegt. Es muss also f,"(vi) =1V f,(v;) = 1 gelten. Kantenpaare die diese Bedingung
nicht erfiillen, werden ausgesondert. Die restlichen Kantenpaare fungieren als Kopfkandidaten
und somit als FuBigdngerhypothesen (siche Abbildung 3.8¢c). Die optimale Parametrisierung
der notwendigen Schwellwerte 75, 77, 7, und 7, ist kameraabhéngig. Fiir das verwendete Test-
system (siehe auch Abschnitt 2.4.1) wurden die Werte empirisch ermittelt und auf 7, = 50,
71 =25, Tmp, = 30 und 7, = 60 gesetzt.

Die Kantenberechnung wird aus Performanzgriinden auf den Bereich oberhalb des Bildhori-
zonts begrenzt, da lediglich dort Kopfhypothesen vermutet werden. Dieser Bereich ist abhéngig
von der Kameraausrichtung. Zusétzlich wird ein kleiner Sicherheitsbereich hinzugenommen, um
Nickbewegungen des Eigenfahrzeugs, unterschiedliche Fugéngergréfien und Straflenunebenhei-
ten auszugleichen.

Die erzeugten Hypothesen werden iiber eine Groflenannahme der Fuiganger von 1.8 m nach
Weltkoordinaten transformiert. Durch diese Unsicherheit kann die Entfernung lediglich sehr un-
genau geschatzt werden. Die Ergebnishypothese eines Kantenpaares (ki, k2) ergibt sich schlief3-
lich zu

H, = [19 (Vl "2“’2) ,0.5,4 ,
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(a) (b) (c)

Abbildung 3.8: Segmentierungsprozess von ,U“-Formen zur Fuflgdngerhypothetisierung im
Wiérmebild. Zunéchst werden vertikale Bildkanten extrahiert (a). Diese wer-
den linearisiert (b). Uber horizontale Kanten (b) und Partnerbildung kénnen
,U“-formige Bereiche als Kopfkandidaten extrahiert werden (c).

wobei ¥(.) die Riickprojektionsfunktion eines Bildpunktes nach Weltkoordinaten unter der
Flachen-Welt-Annahme ist.

3.2.1.2 Bewertung

Im Nahbereich wird vorwiegend der Kopfbereich durch die Kantenpaare detektiert, da durch
den Schulterbereich die vertikalen Kanten oft unterbrochen werden (siehe auch rechten FuBBgén-
ger in Abbildung 3.8¢). Im Fernbereich verschmilzt die FuBgéangerkontur hingegen oftmals zu
einer Gesamtsilhouette, und die vertikalen Kantenpaare reichen vom Kopf- bis zum Fuflbereich
(siehe FuBigdnger im Fernbereich in Abbildung 3.8¢c). Bei letzterem Fall ist somit der Fu3punkt
des Fuflgidngers bekannt, wodurch iiber die ,,Flache-Welt-Annahme* auf Entfernungswerte ge-
schlossen werden kann. Wird im anderen Fall der Referenzpunkt nur durch den Kopf vorgege-
ben, kénnen lediglich sehr ungenaue Distanzinformation abgeleitet werden, da die Gréfle des
FuBgéngers in der Regel nicht bekannt ist.

Bei dem vorgestellten Hypothesenerzeugungsverfahren treten Fehler erster und zweiter Art
auf. Zum einen werden Fufigénger nicht gefunden, da sie Bestandteil einer Gruppe sind (sie-
he Abbildungen 3.8c und 3.9a), die Kontur mit anderen dhnlichwarmen Hintergrundobjekten
verschmilzt (siehe rechte FuBginger in Abbildung 3.8c), oder sich die Umgebungstemperatur
der Korperwiarme annéhert (siche Abbildung 3.9¢). Zum anderen werden Hintergrundobjekte
félschlicherweise der FuBgéingerklasse zugeordnet, da sie eine dhnliche ,, U“-Gestalt im Wérme-
bild aufweisen. Dazu zéahlen beispielsweise Verkehrsschilder, Fahrzeugbestandteile und Gebau-
de (siehe Abbildungen 3.9b und 3.9¢c). Erst durch die zusétzliche Erzeugung von Hypothesen
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durch entfernungsgebende Sensorik (siehe Abschnitt 3.1), sowie die Verifizierung der Hypothe-
sen (siehe Kapitel 5), konnen beide Fehlerraten gesenkt werden.

aonwlR | ] " E
. ﬁ -

(a)

Abbildung 3.9: Beispielaufnahmen fiir die Fulgéngersegmentierung anhand von Warmebildkan-
ten bei einer Aulentemperatur von 0°C (a), 12°C (b) und 25°C (c).

Das Verfahren ist auf eine Fuigingerhypothesenerzeugung im Videobild nicht unmittelbar
iibertragbar. Zum einen ist der Rechenzeitbedarf hoher, da Videobilder meist starker texturiert
sind als Warmebilder und es dadurch ein grofleres Kantenaufkommen gibt. Zum anderen ist
die Intensitdtssignatur von Fufigdngern im Videobild, aufgrund von vielfaltiger Bekleidung,
sehr heterogen und wesentlich schwécher ausgepragt als im Warmebild. Fahrzeughypothesen
kénnen jedoch im Videobild durch vertikale Kanten erzeugt werden.

3.2.2 Vertikale Kanten fiir Fahrzeughypothesen im Videobild

Charakteristische Kanten treten bei Fahrzeugheckansichten im Videobild zwischen den dunklen
Reifen des Fahrzeugs und der hellen Strae auf. An diesen Stellen finden sich im Wéarmebild
gleichermaflen vertikale Kanten, da sich die durch die Fahrt aufgewarmten Reifen von der meist
kiihleren StraBe abheben. Die Extraktion dieser Kantenpaare kann analog zu den Schritten
aus Abschnitt 3.2.1 erfolgen. Es miissen lediglich die Schwellwerte und Abstandsparameter
entsprechend adaptiert werden. Zum einen sind die Abstandsschwellwerte nun entsprechend
groBer zu wahlen. Zum anderen miissen die Gradientenrichtungen der Kanten im Videobild
umgedreht werden, da dort ein dunkles Objekt (schwarze Reifen) vor einem hellen Objekt
(StraBe) detektiert wird. Zudem liegt der Referenzpunkt p der Kanten nun am FuBpunkt
der Kante. Horizontale Kanten werden nicht zusétzlich extrahiert. Die Hohe des Fahrzeugs
wird nicht direkt gemessen, sondern iiber das durchschnittliche Breiten-Hohenverhéltnis von
Fahrzeughecks bestimmt.

Fine praktische Durchfithrung der Hypothesengenerierung von Fahrzeughecks war aufgrund
des hohen Kantenaufkommens und der daraus resultierenden Verletzung der Echtzeitféhigkeit
nicht unmittelbar moéglich. Das Verfahren konnte jedoch in Verbindung mit einer initialen
Segmentierung durch die Laserscannerdaten zum Einsatz kommen. In Abbildung 3.11 auf
Seite 55 sind Ergebnisse der kantenbasierten Fahrzeughypothesenerzeugung im Videobild mit
einer lasergestiitzten Aufmerksamkeitssteuerung zu sehen.
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3.3 Verbunderzeugung und Bewertung

In den vorherigen Abschnitten wurden Verfahren zur Hypothesenerzeugung vorgestellt, die aus-
schlieBllich auf den Messwerten eines einzelnen Sensors operieren. In diesem Abschnitt werden
die Hypothesen auf Basis mehrerer Sensoren erzeugt. Zudem werden Leistungsunterschiede
experimentell ermittelt.

FEine einfache und effektive Moglichkeit, Hypothesen sensoriibergreifend zu erzeugen, ist die
Zusammenfihrung von monosensoriell generierten Hypothesen. Der interessanten Fragestel-
lung, welche Auswirkungen ein dadurch verursachtes héheres Hypothesenaufkommen auf die
Hypothesenabdeckung und die Erkennungsraten hat, wird in Abschnitt 3.3.1 nachgegangen.
Einen Schritt weiter geht eine Kombination von Hypothesen, die in Abschnitt 3.3.2 vorgestellt
wird. Dazu muss zunéchst ermittelt werden, durch welche Hypothesen das gleiche Objekt im
Fahrumfeld reprasentiert wird. Anschlieffend kann der Objektzustand durch eine sensoriiber-
greifende Hypothesenmenge beschrieben werden.

Fiir die folgenden Verfahren ist es notwendig, dass die Orientierungen und Verbauorte der
verwendeten Sensoren zueinander bekannt sind. Diese Werte konnen durch eine Sensorkalibrie-
rung ermittelt werden (siehe Anhang C fiir Verfahren zur multispektralen Kamerakalibrierung
bzw. [Lin08] fiir weitere Methodiken zur Kalibrierung).

3.3.1 Zusammenfihrung von FuBgangerhypothesen

Werden Hypothesen nicht ausschliefllich von einem einzelnen Sensor, sondern von mehreren
Sensoren {S1, ..., Sk} zeitgleich erzeugt, entsteht ein Hypothesenkollektiv

K= {H, . HS L HE L HEY

Durch eine einheitliche rdumliche Reprasentation der Hypothesen H (siehe auch Abschnitt
3.2.1) abstrahiert K von den sensorspezifischen Eigenschaften. Die Giite der rdumlichen Dar-
stellung wird durch das Sensorprinzip bedingt. Fiir bildbasierte Hypothesen beispielsweise ist
eine Entfernungsbestimmung oftmals ungenau.

3.3.1.1 Untersuchung

Um abschétzen zu koénnen, welche Auswirkungen eine multisensorielle Hypothesenerzeugung
auf die Performanz der Fahrumfelderfassung hat, wird im Folgenden die Leistungsfahigkeit
einer kombinierten Erzeugung anhand eines Beispielszenarios tiberpriift. Dazu werden durch
einen Laserscanner, und zeitgleich durch das Warmebild, Fu3gdngerhypothesen nach den mo-
nosensoriellen Erzeugungsverfahren aus Abschnitt 3.1 bzw. 3.2.1 generiert. Da lediglich die
Leistungsfahigkeit der Hypothesenerzeugungsroutinen und deren Auswirkung von Interesse
sind, wird zu Evaluierungszwecken in jedem Szenenzeitschritt eine Neuinitialisierung der Zu-
standswerte vorgenommen und keinerlei Historie betrachtet.

In Abbildung 3.10 sind die Trajektorienverldufe von Fufigingern und Radfahrer aus einer
typischen Stadtszene zu sehen. Das Diagramm zeigt die Referenztrajektorienverlaufe der Ver-
kehrsteilnehmer, sowie algorithmisch generierte Hypotheseninitialisierungen, die anhand der
Verfahren aus Abschnitt 3.1 bzw. 3.2.1 erzeugt wurden. Dabei wurden alle zeitdiskreten Ergeb-
nisse aufintegriert und in gemeinsame Weltkoordinaten eingetragen. Die Referenztrajektorien
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3.3 Verbunderzeugung und Bewertung

wurden semiautomatisch erstellt (siehe auch Abschnitt 6.1.1), wobei Objektreferenzen nur
im gemeinsamen Sichtbereich von Warmebildkamera und Laserscanner attributiert wurden.
Durch die unterschiedlichen Markierungen der Hypothesen werden die jeweiligen erzeugenden
Sensoren gekennzeichnet, wobei Hypothesen, die keinen Verkehrsteilnehmer darstellen geson-
dert ausgewiesen sind. Fehlerkennungen werden somit durch f,, und korrekte Detektionen
durch r, markiert.
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Abbildung 3.10: Verbunderzeugung von Fufigdngerhypothesen mittels Laserscanner und War-
mebildkamera im stadtischen Umfeld. In der Vogelperspektivendarstellung auf
der linken Seite sind Referenzpositionen und Hypothesenerzeugungskoordina-
ten fiir FuBBgédnger eingetragen. Die Wéarmebilder auf der rechten Seite greifen
einzelne Szenenzeitpunkte heraus.

3.3.1.2 Auswertung

Bei einer genauen Betrachtung des Diagramms in Abbildung 3.10 werden verschiedene Aspekte
deutlich: Nicht alle Referenztrajektorien werden gleichermafien durch Hypothesenmessungen
abgedeckt. Der Fulgdnger im oberen Bereich des Diagramms wird ausschliefSlich anhand von
Wiérmebildhypothesen wahrgenommen. Durch seine rdumliche Ndhe zu den am Straflenrand
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Kapitel 3 Hypothesengenerierung

parkenden Fahrzeugen kann er durch die Laserscannersegmentierung nicht separiert werden. Im
Gegensatz dazu wird der FuBBgédnger im unteren Bereich des Diagramms vorwiegend durch La-
serscannerhypothesen detektiert, da im Warmebild die Kontrastverhaltnisse zum Hintergrund
zu schwach sind und damit keine signifikanten Kantenpaare detektiert werden kénnen. Durch
diese kombinierte Aufmerksamkeitssteuerung, kann somit der Wahrnehmungsraum sinnvoll
erganzt werden. Fir eine zahlengestiitzte Auswertung werden zunéchst einige Evaluierungskri-
terien eingefiihrt:

o Das Hypothesenaufkommen bezeichnet die durchschnittlichen Hypotheseninitialisierun-
gen pro Sekunde. Fiir diese Auswertung wird keinerlei Tracking beriicksichtigt. Das be-
deutet, dass Hypothesen nach einem Rechenzyklus sofort wieder entfernt werden.

o Mit der Rechenzeit wird die durchschnittliche Berechnungszeit auf einem aktuellen Fahr-
zeugversuchsrechner!' angegeben.

o Die Initialisierungszeit fiir die Hypothesenerzeugung bezeichnet die durchschnittliche Zeit
in Millisekunden, die zwischen dem Erzeugen eines Referenzobjekts und dem erstmali-
gen Aufsetzen einer, das Referenzobjekt abdeckenden, Hypothese vergeht. Die Initialisie-
rungszeit fir die Hypothesenerkennung ist die durchschnittliche Zeit, die ben6tigt wird
um das Objekt mittels eines wirmebildbasierten Klassifikators? zu erkennen.

e Die Abdeckungsrate fiir Hypothesen bzw. fiir Erkennung bezeichnet die durchschnittliche
Anzahl der Hypothesen/Objektinitialisierungen pro Referenzobjekt pro Sekunde.

Die Leistungsdaten der monosensoriellen und kollektiven Hypothesenerzeugung fiir Fufiginger
mittels Laserscanner und Warmebildkamera sind in Tabelle 3.1 aufgefiihrt. Die angegebenen
Zahlenresultate sind Durchschnittswerte, die durch die Evaluierung der obigen Stadtszene
mit 12 Fufigingern (Dauer ca. eine Minute) ermittelt wurden. Der Laserscanner wurde mit
einer Frequenz von 10 Hz betrieben, und die Warmebildkamera mit einer Frequenz von 30 Hz.
Sensorlatenzzeiten wurden bei der nachfolgenden Bewertung nicht beriicksichtigt.

Tabelle 3.1: Bewertung der Hypothesenerzeugung fiir Fulgénger.

Sensorkonfiguration
Bezeichnung Laserscanner Warmebild Kombiniert
Hypothesenaufkommen 249571 39.3571 62.85 1
Rechenzeit 7.7Tms 4.8 ms 12.1ms
Initialisierungszeit fiir 670 ms 584 1ms 999 ms
Hypothesenerzeugung
Initialisierungszeit fiir die
Objekterkennumng 1.71s 1.42s 1.14s
Abdeckungsrate Hypothesen 4.96s71 3.73s71 8.63s571
Abdeckungsrate Erkennung 0.79 571 0.77s71 145571
Fehlerkennungsrate der 0.17 s~ 1 0.79 s—1 0.79 s~ 1
Erkennung

Als Fahrzeugversuchsrechner kam ein Pentium 4, 1.8 GHz, 1Gb Speicher zum Einsatz.
Als Klassifikator wurde eine SVM verwendet, die auf einem Merkmalsvektor aus Gradientenhistogrammen
operiert (siehe auch Abschnitt 4.2).

2
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3.3 Verbunderzeugung und Bewertung

Bei der kombinierten Hypothesenerzeugung akkumuliert sich das Hypothesenaufkommen auf
ca. 60 Hypotheseninitialisierungen in der Sekunde. Analog dazu verhélt sich der Anstieg der
bendtigten Rechenzeit fiir die Vorverarbeitungsberechnungen. Durch das erhéhte Hypothesen-
aufkommen sinkt allerdings gleichzeitig die durchschnittliche Zeit, die fiir die Initialisierung
einer Hypothese bendtigt wird von 670 ms, bzw. 584 ms auf 229 ms. Analog dazu verdoppelt sich
die durchschnittliche Abdeckungsrate der Referenzobjekte. Zudem steigt die Erkennungsrate
von (.77 Hypothesen pro Sekunde bei gleichbleibender Fehlerkennungsrate auf 1.45 Hypothe-
sen pro Sekunde an. Die Fehlerkennungsrate wird nicht tangiert. Die Auswertung verdeutlicht,
dass eine kollektive Hypothesenerzeugung wesentliche Vorteile birgt. Das erhohte Leistungspo-
tential kommt insbesondere bei einem partiellen oder totalen Sensorausfall (siehe beispielsweise
Abbildung 3.9¢ auf Seite 49) zum Tragen, da die Hypothesenerzeugung in diesem Fall durch
den funktionierenden Sensor iibernommen werden kann. Allerdings ist fiir einen anschlieenden
Trackingeinsatz die Distanzschétzung der bildgebenden Sensorik prinzipbedingt begrenzt.

3.3.2 Hypothesenkombination und Bewertung der Aufmerksamkeitssteuerung

Bei dem im vorherigen Abschnitt eingefithrten Hypothesenkollektiv werden die Hypothesen
unabhéngig voneinander erstellt. Das hat zum Nachteil, dass ein Objekt moglicherweise durch
mehrere monosensorielle Hypothesen beschrieben wird, wodurch zum einen mehr Rechenzeit
beansprucht wird, und zum anderen ein nachgeschaltetes Trackingverfahren etwaige Mehrdeu-
tigkeiten auflésen muss. Des Weiteren werden Informationsquellen, die durch eine verschrankte
Hypothesenerzeugung genutzt werden kénnen, nicht mit einbezogen.

In diesem Abschnitt wird das Potential unterschiedlicher Kombinationsmethoden von entfer-
nungs- und bildbasierten Hypothesen untersucht. Dabei steuert der entfernungsgebende Sensor
die Aufmerksamkeit, in welchem Bildbereich die Hypothese zu finden ist. Zunéchst wird auf
die verschiedenen Vorgehensweisen der Kombination eingegangen. Diese werden mit Verfahren
ohne Aufmerksamkeitssteuerung verglichen. Am Ende des Abschnitts werden die Methodiken
anhand einer Fahrzeugerkennung bewertet und gegeniibergestellt. In Tabelle 3.2 findet sich
vorab eine Ubersicht der untersuchten Verfahren, die im Anschluss detailliert beschrieben wer-
den.

Tabelle 3.2: Ubersicht iiber die unterschiedlichen Hypothesenerzeugungsverfahren im Bild. Die
durchschnittliche Bildhypothesenanzahl bezieht sich auf ein Bild und eine Hypo-

these.

Durchschnittliches
Verfahren Abkiirzung  Bildhypothesenauf- tzyk (8)

kommen
Erschopfende Suche HypoScan ca. 28000 77s
Geometriegestiitzte Suche HypoGeoScan ca. 5000 15s
Geometrie- und Lagegestiitzte

H P . 1.

Suche (Schrittweite 1) ypoGeoPosScan;  ca. 500 o5
Geometrie- und Lagegestiitzte HypoGeoPosScans  ca. 200 065

Suche (Schrittweite 3)
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Tabelle 3.2: Ubersicht iiber die unterschiedlichen Hypothesenerzeugungsverfahren im Bild. Die
durchschnittliche Bildhypothesenanzahl bezieht sich auf ein Bild und eine Hypo-

these.
Durchschnittliches
Verfahren Abkiirzung  Bildhypothesenauf- tzyk (s)
kommen
Direkte Projektion Geolage 1 4 ms
Kantenbasierte Suche GeoLageKanten 1 10 ms

3.3.2.1 Bildhypothesenerzeugung ohne sensorgestiitztes Vorwissen

Bei einer Hypothesenerzeugung im Bild, die génzlich ohne Vorwissen durchgefiihrt wird, muss
der gesamte Suchbereich durch Bildhypothesen abgedeckt werden. Lediglich a priori Annah-
men zur Objektgréfle und zum Objektaufenthaltsort kénnen zur Reduzierung des Suchraums
herangezogen werden. Zudem kann eine feste Schrittweite verwendet werden, um das Hypothe-
senaufkommen etwas zu begrenzen. Grundsétzlich ist das Hypothesenaufkommen und somit
die Rechenzeit durch diese Vorgehensweise jedoch sehr hoch. Um eine Auswertung in ange-
messener Zeit durchfiihren zu kénnen, wurden die méglichen Gréflenwerte auf zehn gestaffelte
Bildhypothesenausdehnungen begrenzt. Durch die folgenden Methodiken kann der Suchbereich
weiter reduziert werden. Diese Vorgehensweise wird mit HypoScan abgekiirzt.

3.3.2.2 Geometrie- und Lagegestiitzte Bildhypothesenerzeugung

Anhand der Geometrie- und Entfernungsinformationen der Fahrzeughypothesen, die mittels ei-
nes winkelauflésenden entfernungsgebenden Sensors gewonnen werden, ist die Pixelausdehnung
der Hypothese im Bild bekannt. Somit kann im Videobild ein dichtes Netz an Bildhypothesen
erzeugt werden, deren Ausdehnung durch die entfernungsbasierte Hypothese determiniert ist.
Diese Vorgehensweise wird mit HypoGeoScan abgekiirzt. Weitere Suchbereichseinschréankungen
sind moglich, wenn zudem die Lage der Hypothese herangezogen wird.

Sind die maximal moéglichen Nickbewegungen des Eigenfahrzeugs bekannt, sowie die zu
erwartenden Kalibrierungsungenauigkeiten, kann fiir jede Entfernungshypothese HZL ein ent-
sprechendes rechteckiges Suchfenster F; im Bild generiert werden. Bildhypothesen H) werden
anschlieBend nur in den jeweiligen Suchfenstern erzeugt. Dazu wird ein dichtes Netz mit ei-
ner vertikalen und horizontalen Pixelschrittweite J generiert. Fiir ein Suchfenster mit einer
Ausdehnung von b x h Bildpunkten ergeben sich bei einer Bildhypothesengréfe von bY x h
Bildpunkten (b —bY +1)(h —hY +1)6~2 mogliche Bildhypothesen. Diese Vorgehensweise wird
mit HypoGeoPosScans abgekiirzt.

Ein besonderer Fall liegt vor, wenn die Grofle des Suchfensters der Grofle der Hypothesen-
projektion (b = AR = hV) entspricht. Das Ergebnis ist ein einzelner Bildausschnitt, der
das zugehorige Objektabbild enthélt (siehe auch Abbildung 4.1 auf Seite 65). Durch unge-
naue Kalibrierung oder nicht messbare Nickbewegungen des Versuchsfahrzeugs, kann jedoch
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3.3 Verbunderzeugung und Bewertung

eine durchgingige Uberlappung nicht gewiihrleistet werden (vergleiche auch Abbildung 3.11).
Diese Vorgehensweise wird mit GeoLage abgekiirzt.

3.3.2.3 Kantengestiitzte Bildhypothesenerzeugung

Eine zusétzliche Verfeinerung der Bildhypothesenposition kann objektspezifisch durchgefiihrt
werden. Am Beispiel von Fahrzeugheckansichten wird dieses Vorgehen aufgezeigt. Es ist vor Al-
lem dann besonders anspruchsvoll zugehorige Kantenpaare in einem Videobild zu finden, wenn
die Szenerie stark texturiert ist. Dies fiihrt zu einem hohen Kantenaufkommen, wodurch es
vermehrt zu Fehlzuordnungen kommt. Kann der Suchbereich jedoch durch einen weiteren Sen-
sor eingeschrinkt werden, wird zum einen die Anzahl der Kantenkandidaten verringert, und
zum anderen kénnen zusétzliche Informationen die Korrespondenzfindung von Kanten vereinfa-
chen. Ist beispielsweise die Breite und Distanz eines Fahrzeugs durch den entfernungsgebenden
Sensor bekannt, ist eine erheblich restriktivere Wahl der Abstands- und Gréflenschwellwerte
moglich.

Abbildung 3.11: Korrektur der Bildprojektion von entfernungssensorbasierten Hypothesen
durch kantenbasierte Bildhypothesen. Durch Nickbewegung bzw. ungenauer
Kalibrierung abweichende Hypothesen kénnen durch vertikale Kantenpaare in
der Position korrigiert werden.

Die Bildhypothese wird anhand vertikaler Kanten gestiitzt (sieche auch Abschnitt 3.2.1). Die
Lage- und Geometrieinformationen der Laserscannerhypothese kann zur Begrenzung des Such-
raums verwendet werden. Geeignete Kantenpaare werden anhand einer Kostenfunktion be-
stimmt. In die Kostenfunktion flieBen die Differenzen von laserscanner- und kantenbasierter
Fahrzeugbreite (b, und b;) sowie laserscanner- und kantenbestimmten FuBpunkt (ys /= und

y;r / ) mit ein. Diese Kostenfunktion

Clki, ki) = |bs = bil + lyd =yt |+ lys — ;| (3.3.1)

wird fiir alle méglichen Kantenpaar (k;, kj) fir ¢ # j berechnet. Das Kantenpaar (K, kn),
welches beziiglich der Funktion C/(.) kostenminimal ist, wird fir die Bildhypothesenerzeugung
herangezogen (siehe weifles Rechteck in Abbildung 3.11). Diese Vorgehensweise wird mit Geo-
LageKanten abgekiirzt.
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Abbildung 3.11 zeigt quaderférmige Hypothesen, die durch einen Laserscanner erzeugt wur-
den. Aufgrund einer Nickbewegung des Eigenfahrzeugs — verursacht durch einen starken Ab-
bremsvorgang — korrespondieren die Kameraprojektionen der Hypothesen nicht mit den Aufent-
haltsorten der Fahrzeuge. Dadurch werden extrahierte Bildmerkmale verfalscht. Am Beispiel
der markierten Hypothese H ZL wird eine Korrektur der Bildprojektion durch Kombination mit
einer kantengestiitzten Bildhypothese durchgefiihrt.

3.3.2.4 Bewertung und Vergleich

Damit die oben vorgestellten Moglichkeiten zur Bildhypothesenerzeugung hinsichtlich ihrer
Leistungsfahigkeit verglichen werden konnen, wurde die, mit Referenzdaten versehene, Auto-
bahnszene Sy herangezogen (siehe auch Abschnitt 6.2.2 auf Seite 123). Fiir alle erzeugten Bild-
hypothesen wurden Bildmerkmale? im Videobild extrahiert und mittels eines trainierten Fahr-
zeugklassifikators bewertet. Dadurch kann die Leistungsfahigkeit der Hypothesengenerierung
indirekt an den Auswirkungen auf die Erkennungsleistung iiberpriift werden, da die Klassifika-
toren auf einen prézisen Bildbereich angewiesen sind. Die Ergebnisse der Evaluierung sind in
Abbildung 3.12a zu sehen. Weitere exemplarische Resultate werden in den Abbildungen 3.12b
und 3.13 dargestellt.
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Abbildung 3.12: Bewertung der verschiedenen Aufmerksamkeitssteuerungsverfahren zur Fahr-
zeugdetektion anhand der Erkennungsraten (a). Als Referenzszene wurde ein
Autobahnszenario herangezogen. Abbildung (b) zeigt einen Szenenschnapp-
schuss und das Ergebnis von zwei Verfahren. Durch rote Rahmen wird das
Resultat von HypoGeoScan und durch die griinen Objekte das Resultat von
GeoLageKanten visualisiert.

Die besten Ergebnisse liefern die Verfahren mit Aufmerksamkeitssteuerung GeoLage und Geo-
LageKanten. Gleichzeitig sind diese Verfahren auch am leistungseffizientesten, da lediglich
eine Hypothese pro Objekt ausgewertet muss. Da bei der verwendeten Szene lediglich geringe
Nickbewegungseinfliisse auftraten, ist der Vorsprung von GeolLageKanten gegeniiber GeolLa-
ge gering. Auf unebenen Strafien, z.B. in Stadtszenarien, vergroflert sich der Leistungszu-

3 Es wurden die videobasierten Gradientenmerkmale, die in Abschnitt 4.2 eingefiihrt werden verwendet.
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3.3 Verbunderzeugung und Bewertung

wachs jedoch erheblich. Eine niedrigere Erkennungsleistung erzielen die scannenden Verfahren
HypoGeoPosScans bzw. HypoGeoPosScan;. Durch eine Verkleinerung der Fensterabdeckungs-
schrittweite auf einen Bildpunkt (HypoGeoPosScan;) kann, auf Kosten der Laufzeit, ein leich-
ter Leistungszuwachs erzielt werden. Erheblich niedrigere Erkennungsleistungen werden bei
den Verfahren HypoGeoScan bzw. HypoScan erzielt, das gesamte Bild mit Hypothesen abde-
cken.

Die durchschnittlich benétigte Rechenzeit tzy, zur Ausfithrung eines Bewertungszyklus, ist
direkt korreliert mit der Anzahl der erzeugten Bildhypothesen (siehe Tabelle 3.2). Fir die
kantenbasierte Suche und die direkte Projektion ist ¢z, am niedrigsten, da lediglich eine
einzelne Hypothese ausgewertet werden muss. Der geringfiigig hohere Rechenzeitanspruch fiir
die kantenbasierte Suche ist auf die zusédtzlichen Bildverarbeitungsschritte zuriickzufiihren.
Die Suchverfahren HypoGeoPosScans bzw. HypoGeoPosScan; sind bei kleinem Suchbereich
bedingt echtzeitfihig. HypoGeoScan bzw. HypoScan kénnen ohne Modifikationen nicht fiir ein
System mit Echtzeitanspriichen eingesetzt werden.

Durch die Aufmerksamkeitssteuerung kann die Erkennungsleistung bei geringerer Algorith-
muskomplexitdt erhoht werden. Gleichzeitig wird durch die effiziente Suchraumbegrenzung
viel Rechenzeit gespart. Eine redundante Systemauslegung ist allerdings nur bedingt mog-
lich. Durch das enge Zusammenspiel der Sensoren kann ein Sensorausfall, im Gegensatz zum
Hypothesenkollektiv, nur durch eine gleichzeitige Anpassung des Verarbeitungsalgorithmus
kompensiert werden.

(b)

Abbildung 3.13: Bildbasierte Klassifikation mit kantenbasierter laserscannergestiitzter Suche
(griine Quader) und mit den Verfahren HypoGeoScan (a) und HypoScan (b)
(rote Rahmen). Durch die scannenden Verfahren kénnen Objekte erkannt wer-
den, die durch den Laserscanner nicht abgedeckt werden (a). Zusatzlich sind
jedoch Fehlerkennungen moglich, die anhand des entfernungsgebenden Sensors
vermieden werden kénnten (z. B. Fahrzeugspiegelung in der Motorhaube).
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3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Hypothesenerzeugungsverfahren fiir Fahrzeuge und Fuflgéinger mit-
tels bild- und entfernungsgebenden Sensoren betrachtet. Es wurde zunéchst eine inkrementelle
Linienextraktion fiir Laserscannerrohdaten vorgestellt, auf deren Basis sowohl Fahrzeug- als
auch Fuflgidngerhypothesen erzeugt werden kénnen. Im Anschluss daran wurde eine Hypothe-
senerzeugung auf Basis von Kanten im Warmebild thematisiert. Im letzten Teil des Kapitels
wurde untersucht, welches Potential eine sensoriibergreifende Hypothesenerzeugung aufweist.

Es konnte gezeigt werden, dass durch den Laserscanner eine hohe Hypothesenabdeckungs-
rate sowohl fiir Fahrzeuge als auch fiir Fulginger erzielt werden kann. Probleme treten bei
partiellen Verdeckungen oder bei zu geringen Objektzwischenabsténden auf. Eine aggregierte
Aufmerksamkeitssteuerung mit Laserscanner und Wéarmebild kann diese Probleme adressieren
und zu einer ganzheitlicheren Wahrnehmung fithren. Eine Zusammenfithrung von Hypothesen
fiihrt gleichermaflen zu einer erheblich gesteigerten Erkennungsleistung bei geringerer algorith-
mischer Komplexitéit. Allerdings miissen dabei Sensorausfille gesondert beriicksichtigt werden.

Im néchsten Kapitel werden geeignete Merkmale identifiziert und bewertet, um die erzeugten
Hypothesen mittels Klassifikatoren verifizieren zu kénnen.
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Merkmalsgewinnung

Im Kontext der Mustererkennung entspricht die Merkmalsextraktion einer Dimensionsredukti-
on von Daten, wobei repriasentative Informationen erhalten bleiben. Da das Datenaufkommen
aufgrund von Redundanz (viele Daten, wenig Informationsgehalt) oftmals sehr hoch ist, wiir-
den Algorithmen, die unmittelbar auf diesen Daten operieren, ein hohes Ressourcenaufkommen
hinsichtlich Speicherverbrauch und Rechenzeit aufweisen. Zudem wiirde bei Mustererkennungs-
algorithmen das Problem der Uberanpassung! begiinstigt werden [DHS00]. Ein Merkmalsex-
traktionsverfahren bildet somit redundante Daten auf dimensionsreduzierte Merkmalsvektoren
ab, die vorzugsweise ausschliefflich relevante Informationsanteile enthalten. Die resultierenden
Merkmalsvektoren kénnen anschliefend als Eingabe fiir ein Lernverfahren verwendet, oder mit
einer bekannten Vorlage verglichen werden, um eine Unterscheidung zwischen Vorder- und
Hintergrundklasse zu treffen.

Es existieren eine Reihe von automatischen Dimensionsreduktionsalgorithmen, wie beispiels-
weise Principal Component Analysis, Isomap und Kernel PCA. Merkmalsextraktionsverfahren,
die applikationsabhéngig von einem menschlichen Experten erstellt werden, sind jedoch oft-
mals effektiver. In der Literatur werden fiir Fufiginger- und Fahrzeugerkennungssysteme eine
Vielzahl von unterschiedlichen Merkmalen herangezogen. Aufgrund der gréfleren Verbreitung
von bildgebender Sensorik, werden diese vorwiegend aus Bildern gewonnen. Ein guter Uber-
blick tiber charakteristische Merkmale zur Fulgdngererkennung findet sich sowohl in [Gav01]
als auch in [BBCT02]. Eine Zusammenfassung aktueller Vorgehensweisen wird in [GT07] be-
schrieben. Dariiber hinaus werden in [SBMO06] geeignete Merkmale zur Fahrzeugerkennung
diskutiert.

Merkmale, die als Vorlage fungieren, sind beispielsweise probabilistische Templates, die eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Intensitétswerte widerspiegeln. Diese werden im Erkennungs-
prozess iiber eine Korrelationsfunktion zur Fufigingererkennung im Wéarmebild herangezogen
[ND02]. Die charakteristische Warmeverteilung von Fufigingern kann zudem mit kiinstlich
generierten Modellen nachgebildet werden [BFC'04, BBLRO05]. Ahnliche Eigenschaften wer-
den iiber Helligkeitshistogramme, Kontrast- und Grauwertverteilungen [FYNT04] kodiert. In

! Das Problem der Uberanpassung (overfitting) kann auftreten, wenn ein statistisches Trainingsmodell auf

zufélligen Musteranordnungen in den redundanten Daten passt, und dadurch eine Generalisierung des
Modells zur Erkennung von Mustern auflerhalb der Trainingsdaten beeintrichtigt wird.
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[SGRBO05] werden einzelne Korperteile als Knoten eines Graphs extrahiert und mit einem
fuBlgéngertypischen Mustergraphen verglichen. Im Bereich der Fahrzeugerkennung zéhlen die
,U“Form des Fahrzeughecks [HKT"00], die Anordnung der Riickleuchten [CP99] und das

Nummernschild [PP95] zu klassenkennzeichnenden Merkmalen.

Zu den Merkmalen, die Giber Lernverfahren als Trainingsdatensatz verwendet werden, zédhlen
sogenannte ,Haar“-Merkmale. Seit ihrer Veréffentlichung und Anwendung von Viola und Jones
[VJO1] wurden sie im sichtbaren Videospektrum fiir zahlreiche Objektklassen, wie FuBBganger
[PP00, VJS05, XCQWO06, CLST07] und Fahrzeuge [SK00] herangezogen. Sie kodieren lokale
Kontrastverhéltnisse an diskreten Kantenrichtungen. Gaborfilter, die gleichermafien Kanten
und Linien kompakt kodieren kénnen, wurden fir die FuBgidngererkennung [HHEK02, CZQ05]
und die Fahrzeugerkennung im Videobild [CZS06, SBM02, SBMO05] untersucht. Einen Schritt
weiter gehen Gradientenhistogramme, die neben der Kantenintensitit zusatzlich deren Gro-
Ben- und Orientierungsverteilung in einem lokalen Bildbereich kodieren. Sie stellen aktuell das
ystate-of-the-art“-Merkmal fiir Personenerkennung im sichtbaren Videobild dar [DT05, JZ07].
Aber auch im Warmebild werden diese Merkmale erfolgreich eingesetzt [SRBBO06]. Aus Laser-
scannerrohdaten werden gegenwértig vor allem Objektausdehnungen als Merkmale herangezo-
gen [FWO01, FDW02].

In diesem Kapitel werden alle Merkmale vorgestellt, die fiir die hypothesengetriebene Fuf3-
génger- und Fahrzeugerkennung dieser Arbeit Verwendung finden. Als Bildmerkmale werden
fiir beide Objektklassen und bildgebenden Sensoren normierte Gradientenhistogramme genutzt.
Es wird untersucht, welche Parametrisierung fiir Fahrzeuge im Warme- und Videobild gewé&hlt
werden sollte, und wie sich Objektskalierungen auf die Erkennungsraten auswirken. Des Wei-
teren wird ein neues Verfahren fir eine Sichtbereichsvergréfierung des bildgebenden Sensors
durch eine Achsenspiegelung vorgestellt und bewertet. Aus den Laserscannerrohdaten wird fiir
Fufiginger die Bein-Pendelbewegung verwendet. Fiir Fahrzeugheckansichten wird untersucht,
inwiefern die typische Reflektanzsignatur als Merkmal verwendet werden kann. Zusétzlich wird
das Dynamikverhalten von Fahrzeugen als Kennzeichen herangezogen. Eine Gegeniiberstellung
der verwendeten Merkmale mit den entsprechenden Objektklassen ist in Tabelle 4.1 zu sehen.
Die Datenkataloge, die in diesem Kapitel zur Merkmalsbewertung verwendeten werden, sind
im Anhang A auf Seite 179 zu finden.

Tabelle 4.1: Verwendete Merkmale beziiglich der Objektklassen und Sensoren.

Merkmale
Objektklassen gradlenten— Re.ﬂektanz— Pendelbewegung  Dynamikwerte
histogramme signatur
PKW Video und FIR Laserscanner LI:saei:z;Eir
(Abschnitt 4.2)  (Abschnitt 4.3) (Abschnitt 4.5)
FuBeiineer Video und FIR Laserscanner
gang (Abschnitt 4.2) (Abschnitt 4.4)
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4.1 Datensegmentierung

Ausgangsbasis fir einen effizienten Merkmalsgewinnungsprozess sind Objekthypothesen, mit-
tels derer eine Aufmerksamkeitssteuerung erzielt werden kann (siehe auch Kapitel 3 zur Hypo-
thesengenerierung). Lediglich an diesen Stellen werden Merkmale aus den Sensordaten extra-
hiert. Dadurch wird das Merkmalsaufkommen begrenzt, wodurch Rechenzeit gespart und die
Fehlerkennungsrate (FPR)? gesenkt werden kann. In Abbildung 4.1 wird der Segmentierungs-
prozess auf den verfiigbaren Sensordaten illustriert (siche auch Informationen zum Versuchs-
trager in Abschnitt 2.4).

Abbildung 4.1: Illustration der Datensegmentierung zur Gewinnung von Merkmalen. Laserscan-
nerrohdaten (Isometrische Ansicht auf linker Seite) werden den quader- und
zylinderférmigen Hypothesen zugeordnet. Alle Hypothesen werden in die bild-
gebende Sensorik projiziert und auf rechteckige Bereiche abgebildet (Bilder auf
der rechten Seite von oben nach unten: Videokamerabild mit Normalobjektiv,
Videokamerabild mit Teleobjektiv und Wérmebild).

Auf der linken Seite der Illustration werden das Figenfahrzeug, die Laserscannerrohdaten und
mehrere quaderférmige und zylindrische Hypothesen mit ihren Bewegungstrajektorien darge-
stellt. Eine Fahrzeughypothese Hi und eine Fufligdngerhypothese H, wird exemplarisch fiir
beliebige Hypothesen herausgegriffen und in die Bilder aller verfiigbaren bildgebenden Senso-
ren S; projiziert (rechte Seite der Illustration). Zur Bestimmung der resultierenden Bildbereiche
werden fiir Hj zunichst die Eckvektoren h}", h}V h} und h}” der sensorzugewandten, kurzen
Rechtecksseite 1}’ von Weltkoordinaten in zweidimensionale Bildkoordinaten h?, h§, h§ und

2 Die Fehlerkennungsrate oder Falsch-Positiv-Rate ist das Verhéltnis von falsch eingeordneten Hintergrund-

objekten zu der Gesamtanzahl von Hintergrundobjekten definiert (siehe auch Tabelle B.2 im Anhang).
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hy iiberfithrt. Aufgrund der perspektivischen Verzerrung wird durch diese Rechtecksprojektion
ein konkaves Viereck H° erzeugt. Um den Bereich, zur Vereinfachung der Merkmalsextrakti-
on, erneut in ein Rechteck zu transformieren, wird von diesem konkaven Viereck das kleinste
umfassende Rechteck

Hy = {flig = (min[hi,, hay) min[hlythyDTvﬁg = (max[ha,, ha,] min[hly>h2y])Ta
BS = (maX[th, th] max[h3y7 h4y])T ) Ef = (min[hlxa h4x] m&X[hgy, h4y])T }

gebildet.

Die zylindrischen Fufigdngerhypothesen H, werden in Weltkoordinaten durch die Mittel-
punkte der Zylinderdeck- bzw. -grundplatte kZV bzw. k! und den Radius 7" beschrieben.
Nach der Projektion der Mittelpunkte in Sensorkoordinaten kann das Rechteck

S = (k5 = (hue =1 k) K8 = (huo +75 kay)
l~{§’: = (k‘dm + 7 kidy)T , llf = (kdx - k‘dy>T }
mit
t T
. arctan <|kngW|2> wg

o3

in Bildkoordinaten bestimmt werden. p"V' bezeichnet hierbei den Sensorverbauort in Welt-
koordinaten, ¢g den horizontalen Offnungswinkel und wg die horizontale Pixelauflosung des
bildgebenden Sensors.

r

In einem letzten Schritt werden die resultierenden Rechtecke um objektspezifische Skalie-
rungsfaktoren my bzw. m, prozentual vergroBert (weie Rechtecke in Abbildung 4.1), da der
Umgebungskontext der Objekte eine Rolle fir die Erkennungsraten spielt. Aufgrund von un-
genauen Sensorkalibrierungen oder Nickbewegungen des Eigenfahrzeugs sind zusétzliche De-
tailkorrekturen der Bildextraktionsbereiche notwendig. Diese Verfahren wurden in Abschnitt
3.3.2 auf Seite 53 behandelt.

Die Extraktion von Laserscannerrohdaten wird hypothesen- und merkmalsspezifisch durchge-
fiihrt. Die grundsétzlich Zuordnung der Rohdaten erfolgt durch modifizierte Nearest Neighbour
Verfahren. Eine genaue Segmentierungsbeschreibung findet sich in den Abschnitten 4.3 und
4.4. ITm néchsten Abschnitt werden zunéchst die Bildmerkmale thematisiert.

4.2 Gradientenhistogramme als Bildmerkmale

Ein Histogramm H beschreibt die statistische Verteilung der Haufigkeit einer Variablen X
auf 7 Intervalle (Klassen) hi,...h,. Diese Haufigkeit kann entweder absolut oder relativ aus-
gedriickt werden. Ein Beispiel in der klassischen Bildanalyse ist die Erstellung eines Histo-
gramms liber die Haufigkeit der vorkommenden Farbwerte in einem Bild f(z,y). Bei Gradi-
entenhistogrammen?, die auf McConnell [McC86] zuriickgehen, erfolgt die Klasseneinteilung

3 Englische Bezeichnungen fiir Gradientenhistogramm sind ,jedge histogram® und ,histogram of oriented

gradients (HOG)“.
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nicht nach dem Intensitdtswert eines Bildpunktes, sondern nach der jeweiligen Kantenrichtung

for(z,y) = atan2 (fy,(z,y), fo(z,y))* baw. fy-(z,y) = arctan (%) der Gradientenbilder
f» und f,, welche mittels eines Kantenoperators (z.B. Sobel, Prewitt) erzeugt werden. Die
moglichen Richtungen von —7 bis m werden hierfiir in 1 Klassen unterteilt. Entsprechend der

Kantenrichtung wird nun fiir jeden betrachteten Bildpunkt die zugehorige Gradientenmagni-
tude fyv(z,y) = \/ f2(z,y)? + fy(z,y)? auf die entsprechende Histogrammklasse hy, aufaddiert:

Vo,y o bk — he + fu(z,y)

Wie sich die Histogrammklasse hj berechnet ist davon abhéngig, ob neben der Gradienten-
richtung zusitzlich die Gradientenorientierung® mit beriicksichtigt werden soll (siche auch
Abbildung 4.2).

= (for (z,y) + ) - nJ +1 Kantenorientierung wird beriicksichtigt.
L(fo-(z,y)+7)- 77J +1 Kantenorientierung wird nicht beriicksichtigt.

Welche Kantenberechnung gewihlt werden sollte, ist abhédngig von der zu trainierenden Ob-
jektklasse. Bei gleichbleibenden Kontrastverhéltnissen zwischen Objekt und Objekthintergrund
(z. B. schwarze Autoreifen vor heller Strafie) enthalten die Kantenorientierungen wertvolle In-
formationen. Wechseln jedoch die Hintergrund-Vordergrund Kontrastverhéltnisse wie z. B. bei
unterschiedlich gekleideten Fufigdngern vor beliebigen Hintergriinden ist es im Allgemeinen
von Vorteil, wenn die Orientierung der Kanten ignoriert wird.

Wird ein Gradientenhistogramm H {iber einen kleinen Bildausschnitt berechnet, werden
dadurch die dominanten lokalen Kantenrichtungen kodiert — der genaue Kantenverlauf wird
ignoriert. Rauschen und unerhebliche Details werden somit weitgehend gefiltert. Um die Gradi-
entenverlaufe eines ganzen Objektes zu erfassen, berechnet Lowe [Low99, Low04] eine Schar von
normierten Gradientenhistogrammen an markanten Bildpositionen (Keypoints), die in einem
Vorverarbeitungsschritt ermittelt werden. Die von Lowe eingefiihrte euklidsche Normierung
der Histogramme kompensiert Beleuchtungsénderungen:

~ h;
Vh; € H h; — _— (4.2.1)
j:l(hj )
Die Performanz des Erkennungsalgorithmus von Lowe ist unmittelbar korreliert mit der Giite
der Keypoint-Suchroutine. Dalal und Triggs [DT05] iiberziehen in ihrem alternativen Ansatz

% atan2 liefert den Winkel des Vektors (z y)T im korrekten Quadranten zuriick und ist definiert als

arctan ¥ firx >0
arctan £ + 7 fiir x <0, y >0

arctan Y — 7 firz <0, y<O0

atan2(y,x) := ®
) +7/2 firz=0,y>0
—m/2 firz=0, y<0
0 firx=0, y=0

Wird die Orientierung einer Kante mit beriicksichtigt, so gibt es fiir eine Kantenrichtung zwei mdogliche
Orientierungen. Eine Kante mit vertikaler Richtung beispielsweise kann sowohl durch einen hell-dunkel als
auch einen dunkel-hell Ubergang verursacht werden und somit zwei mogliche Orientierungen aufweisen.
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Abbildung 4.2: Beispielhafte Unterteilung der Kantenrichtungen von —= bis 7 in n = 8 gleich
grofe Intervalle (Klassen). Abhéngig von der Objektklasse und den Abbildungs-
eigenschaften des bildgebenden Sensors sollten die Orientierungen der Kanten
unterschieden (a) oder ignoriert (b) werden.

das Bild mit einem dichten Netz von rechteckigen Zellen, in denen normierte Gradientenhisto-
gramme H; bestimmt werden. Dadurch ist dieses Verfahren unabhéngig von einer Keypoint-
suche und resultiert speziell fiir FuBBganger in wesentlich héheren Erkennungsraten. Komplexe
globale Objektstrukturen werden somit durch einen Verbund von lokalen Gradientenhistogram-
men abgebildet. Ein Bild mit einer Gréfle von w x h Bildpunkten, dass in Histogramme H;
mit n Gradientenintervalle und einer rechteckigen Zellengréfie von x x x Bildpunkten aufgeteilt
wird, resultiert in einen 1%

HQ'h -dimensionalen Merkmalsvektor

T
xp=((hi ... )" Hy ... Hup) . (4.2.2)
N—— —— K
Hy

>

Die ideale Parameterwahl fiir normierte Gradientenhistogramme ist sensor- und objektklassen-
spezifisch. Im folgenden Abschnitt werden die relevanten Groéflen experimentell ermittelt.

4.2.1 Parametervariation

Viele Stellgroflen zur Erzeugung der Gradientenhistogramme iiben einen mehr oder weniger
groflen Einfluss auf die Erkennungsraten aus. Dalal und Triggs wiesen experimentell nach
[DT05], dass die ungeglittete Erzeugung der Gradientenbilder mittels einer diskreten Faltung,
durch den zentrierten Filterkern [1,0, —1] bzw. 1,0, —1]7, die besten Resultate liefert. Des Wei-
teren ist es vorteilhaft, wenn das Objekt bildzentriert vorliegt und zusétzlich von einem schma-
len Hintergrundrand umgeben ist. Dieser Hintergrundanteil fungiert als Objektkontext und ist
ausschlaggebend fiir eine robuste Erkennung. Der Performanzunterschied zwischen quadrati-
schen, rechteckigen und kreisférmigen Histogrammzellen ist marginal. Wegen der einfacheren
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4.2 Gradientenhistogramme als Bildmerkmale

Handhabung und effizienteren Berechnung werden im Folgenden ausschliefSlich quadratische
Zellen verwendet. Die wesentlichen Parameter eines Gradientenhistogramms s x x x 7~/ sind
dessen Zellenausdehnung k in Bildpunkten, die Anzahl der Gradientenklassen 1 und die Be-
riicksichtigung bzw. Ignorierung der Kantenorientierung (~/*). Fiir FuBgénger im Videobild
sind nach [DTO05] 8 x 8 x 97 Gradientenhistogramme fiir 64 x 128 groBe Trainingsbilder am
geeignetsten. Fiir Fahrzeugheckansichten sowie fiir Fugdngeransichten im Warmebild werden
die optimalen Parameterkonfigurationen im néchsten Abschnitt ermittelt.

Wird die Orientierung der Gradienten bei Fahrzeugen ignoriert, sinkt die Erkennungsrate im
Wirmebild um 15 % (10~% FPR) und um 27 % (10~ FPR) im Videobild. Offensichtlich liefern
charakteristische hell-dunkel Kontrastverhéaltnisse sowohl bei Fahrzeugheckansichten (vgl. auch
obere Bildreihe in Abbildung 4.6) im Videobild (z.B. weiles Nummernschild vs. dunklerer
Riickfront und schwarzer Reifen vs. heller Strafie) als auch im Wérmebild (z. B. heiler Reifen
vs. kalter StraBe und warmer Riickleuchten vs. kiithlerer Umgebung) informationstragende
Kantenorientierungen.

Wie in Abbildung 4.3 zu sehen ist, bewirkt ein feines Netz von Gradientenhistogrammen
hohere Erkennungsraten als ein grobes Netz. Die optimale Zellenabmessungen s X x zur De-
tektion von Fahrzeugansichten liegt bei 5 x 5. Im Wéarmebild liefern feinere Partitionierungen,
wie 2 x 2 grofle Zellen vergleichbare Resultate. Durch die damit verbundene Vervierfachung
der Merkmalsvektorlinge sind jedoch gleichfalls 5 x 5 grofle Zellen vorzuziehen. Der ideale
Bereich fiir die Anzahl der Orientierungsklassen 7 liegt sowohl im Warmebild als auch im
Videobild zwischen 8 und 16 Unterteilungen. Bei kleineren Werten bricht die Erkennungsrate
stark ein. Groflere Werte bewirken keine zusétzliche Verbesserung der Erkennungsrate. Fiir
Fahrzeugheckansichten mit einer Abmessung von 60 x 60 Bildpunkten, sind mit den Konfigu-
rationen 5 x 5 x 8~ (Video) bzw. 5 x 5 x 16~ (FIR) die hochsten Erkennungsraten zu erzielen.

038. 0.8 ¢

.

0.6

0.4 0.4

S I,,\\l il | ]1‘,\I\\\’\\\l

(a) (b)

Erkennungsrate (FPR von 1079)

0.2, ‘

Erkennungsrate (FPR von 107°)

Abbildung 4.3: Erkennungsraten von PKWs im Videobild (a) und Warmebild (b) iiber Gradi-
entenhistogramme x X k X 1 abhéngig von den Zellengréfien « in Bildpunkten
und der Gradientenklassenanzahl 7. Die Konfigurationen 5 x 5 x 8~ (Video)
bzw. 5 x 5 x 16~ (FIR) liefern die hochsten Erkennungsraten.
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Anders als bei Fufigingeransichten im Videobild, profitiert die Erkennung von Fufigingeran-
sichten im Warmebild von der Beriicksichtigung der Kantenorientierung. Dies gilt jedoch nur
fiir Umgebungstemperaturen bis ca. 20°C, da sich bei hoheren Temperaturen der Kontrast zwi-
schen Hintergrund und wérmeemittierenden Objekten verschlechtert. Bei signifikant héheren
Umgebungstemperaturen invertieren sich die Kontrastverhédltnisse und damit gleichermaflen
die Kantenorientierungen an der Fulgdngerkontur. Enthélt der Trainingsdatensatz HeifSland-
aufnahmen sind somit ungerichtete Kanten vorzuziehen (7 % Erkennungsratenverbesserung bei
einer FPR von 10~%). Die folgenden Betrachtungen konzentrieren sich auf Ansichten, die bei
einer Umgebungstemperatur unter 20°C aufgenommen wurden.

Um die optimalen Parameter fiir die Gradientenhistogramme zu ermitteln, wurden von den
infrarotbasierten Fuigiangeransichten (Bildabmessungen liegen bei 64 x 128 Bildpunkten) aus
dem Datenkatalog 4 (siehe auch Anhang A auf Seite 179) die Erkennungsraten mit unter-
schiedlichen Parameterkonfigurationen ermittelt. Die Gradientenhistogramme wurden in qua-
dratischen Zellen mit einer Breite/Ho6he von 4, 8, 16 und 32 Bildpunkten und mit Gradien-
tenintervalle im Bereich [4,8,12,...,32] berechnet. Bei Zellengrofie von 8 x 8 bzw. 16 x 16
Bildpunkten und einem Gradientenintervall zwischen 16 und 32 werden die héchsten Erken-
nungsraten erzielt (zwischen 63 % und 72 % bei einer FPR von 10~%). Kleinere oder gréfere
Zellengroflen fiihren zu einem starken Abfall der Erkennungsraten. Hohere Gradientenintervalle
als 16 bewirken keine Erh6hung der Erkennungsraten. Die optimale Gradientenhistogrammkon-
figuration, bei gleichzeitig minimaler Merkmalsvektorlinge, liegt bei 8 x 8 x 127. Damit wird
eine Erkennungsrate von 72 % erzielt.

4.2.2 Skalierungsinvarianz

Das vorgestellte Verfahren zur Berechnung der Gradientenhistogramme ist an konstante Bild-
abmessungen w x h gebunden. Erhoht bzw. verringert sich die Distanz von Objekten zur
Kamera, so verkleinert bzw. vergréflert sich aufgrund der perspektivischen Projektion deren
Abbildungsausdehnung im Bildbereich. Wird die Gradientenberechnung auf einem verkleiner-
ten Bildbereich w’ x h' durchgefiihrt, miissen entweder die Zellengroie x, oder die Anzahl der
Zellen pro Bild vermindert werden, damit ausschlielich das Objekt von Gradientenhistogram-
men iiberdeckt wird. Analog dazu miissen bei einem vergroflerten Bildbereich die Zellengrofien
angehoben werden, oder aber die Anzahl der Zellen pro Bild erhéht werden, um das gesam-
te Objekt abzudecken. Beide Vorgehensweisen fithren zu einer Anderung der resultierenden
Merkmalsvektorlange, wodurch Klassifikationsverfahren mit statischen Merkmalsvektorkardi-
nalitdten (z. B. SVM, Neuronale Netze) nicht langer verwendbar sind.

4.2.2.1 Umsetzung

Um eine konstante Lénge des Merkmalsvektors zu erhalten, sollten demnach die Abmessungen
des Bildausschnitts, in welchem die Gradientenhistogramme berechnet werden, konstant blei-
ben. Dies kann erzielt werden, indem das Eingabebild, vor der Merkmalsextraktion mit den
Faktoren .7 bzw. % in der Breite bzw. Hohe skaliert wird. Das resultierende Bild hat somit
stets die Abmessungen w x h, wodurch gleichermaflen die Kardinalitat |xz| des Merkmalsvek-
tors mit 7":’2'}‘ konstant bleibt.

In der Regel werden die einzelnen Pixel des Ausgangsbildes durch einen Skalierungsvorgang
nicht auf ganzzahlige Koordinaten abgebildet. Es stehen jedoch verschiedene Interpolations-
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verfahren zur Auswahl, um die Bildpunkte des Resultatbildes wieder auf ganzzahlige Koordi-
natenwerte zu projizieren.

Nearest Neighbour: Die ,,Nearest Neighbour“ Interpolation ist in der Berechnung am effizi-
entesten unter den Interpolationsverfahren. Der Intensitdtswert des zu interpolierenden
Bildpunktes wird von dem am néchsten (euklidscher Abstand) liegenden Bildpunkt tiber-
nommen. Im Grunde genommen werden dadurch Bildpunkte bei einer Bildverkleinerung
entfernt und bei einer Bildvergréflerung ausgedehnt.

Bilineare Interpolation: Bei einer bilinearen Interpolation werden die vier nédchsten Nachbarn
des zu interpolierenden Bildpunktes beriicksichtigt. Der Intensitdtswert des Interpolati-
onspunktes bildet sich aus dem gewichteten Mittelwert der vier Nachbarintensitétswerte.

Bikubische Interpolation: Den héchsten Berechnungsaufwand, aber auch die beste Qualitat bie-
tet die bikubische Interpolation. Es werden die Intensitédtswerte eines 4 x 4 Umfeldes
des zu interpolierenden Punktes genutzt. In den Intensitatswert, des zu interpolierenden
Bildpunktes, flielen diese, zusétzlich entfernungsabhéngig gewichtete, 16 Umgebungswer-
te ein.

4.2.2.2 Bewertung

Es stellt sich nun die Frage welche Auswirkungen eine Bildskalierung in Verbindung mit den
jeweiligen Interpolationsverfahren auf die Erkennungsraten hat. Um dieser Frage nachzugehen
wurden Testbilder der Datenkataloge 1 (Fahrzeuge im Videobild), 2 (Fahrzeuge im Warmebild),
3 (FuBgénger im Videobild) und 4 (Fufigénger im Wérmebild) mittels einer bikubischen Skalie-
rung, auf vorgegebene Bildgrofien w’ x h' skaliert. Dadurch konnen beliebige Objekt-Kamera
Entfernungsverhéltnisse simuliert werden. Da vereinfachend von einem idealen Lochkamera-
modell ausgegangen wird, werden die urspriinglichen Seitenverhéltnisse 7 = 1}‘;—,/ beibehalten.
Im Anschluss daran wurden die Bildbereiche, durch obige Interpolationsverfahren, auf die Be-
wertungsgrofle w x h zuriickskaliert (60 x 60 fiir Fahrzeuge und 64 x 128 fiir Fuigénger) und

hinsichtlich der Erkennungsgiite iiberpriift (siche Abbildung 4.4 fir Fahrzeuge).

Grundsitzlich erfolgt keine Anderung der Erkennungsrate bei einer Verkleinerung (w’ >
w AR' > h) der Testbereiche auf die initiale Trainingsgrofie von w x h Bildpunkten, da durch
den Skalierungsprozess keine relevante Information verloren geht. Wird jedoch ein kleinerer Be-
reich vergroBert brechen die Erkennungsraten, unabhéngig von der Objekt-/Sensorklasse, ab
einer Halbierung der Breiten- und Héhenabmessungen ein. Ein verzogerter Abfall der Erken-
nungsraten kann mit einer verkleinerten initialen Trainingsgréfle erzielt werden. Gleichzeitig
wird dadurch die maximale Erkennungsrate herabgesenkt (vgl. 20 x 20 Ergebnisse in Abbildung
4.4a).

Zur Bildbereichsvergroflerung erzielen die bilineare und bikubische Interpolation, im Ver-
gleich der verschiedenen Interpolationsverfahren, nahezu identische Ergebnisse. Bei Bildbe-
reichsverkleinerungen ist die Wahl des Interpolationsverfahrens unerheblich. Unter Miteinbe-
ziehung der Rechenzeiten ist somit fiir Bildvergroflerungen eine bilineare Interpolation, und
fiir Bildverkleinerungen die Nearest Neighbour Interpolation vorzuziehen.

Um einen Anhaltspunkt fiir entfernungsabhéngige Erkennungsleistungen zu bekommen, kén-
nen die skalierten Bildbereiche fiir ein typisches Sensorsystem (siehe auch Abschnitt 2.4.1) in
Bezug zu den jeweiligen Entfernungswerten gesetzt werden. Anhand der durchschnittlichen
Fahrzeug- bzw. Fufigingerbreite w, in Metern, der Breite w, des Fahrzeugs/Fufigingers in
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Abbildung 4.4: Vergleich der Erkennungsraten fiir PKW-Heckansichten im Videobild (a) und
Wirmebild (b) bei verschiedenen Skalierungen w’ x h' (entspricht einer Entfer-
nungssimulation von der Kamera) mit Nearest Neighbour, bilinearen und biku-
bischen Interpolationsverfahren. Die Abmessungen der Trainingsdaten betrug,
wenn nicht anders gekennzeichnet, 60 x 60 Bildpunkte.

Bildpunkten, des Offnungswinkels ¢ und der horizontalen Pixelauflssung Ag des bildgeben-
den Sensors sind approximierte Objektentfernungen

Wy

2
Wp.
tan <¢i: >

ableitbar. Die Tabelle 4.2 setzt die Fahrzeug- und Fufigdngerbreiten in Bezug zu den dazu
entsprechenden Entfernungswerten, abhéngig vom verwendeten bildgebenden Sensor. Zuséatz-
lich sind die entsprechenden Erkennungsraten angegeben, die mittels der Trainingskataloge 1-4
(sieche auch Anhang A auf Seite 179) ermittelt wurden.

d:

Tabelle 4.2: Entfernungsabhéngige Erkennungsraten mit Gradientenhistogrammen fiir Fahr-
zeugheckansichten und Fufiginger im Warme- und Videobild. Siehe Abschnitt 2.4.1
auf Seite 25 zu Sensordetails.

Erkennungs-

Breite in FIR rate (1074 Video Video Tele ~ rkenmungs-
Bildpunkten Entfernung rate
FPR)
Fahrzeugheckansichten (10~% FPR)
60 13m 0.95 10.8m 27Tm 1.0
50 15.6m 0.96 13m 32.4m 1.0
40 19.5m 0.93 16.2m 40.4m 1.0
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4.2 Gradientenhistogramme als Bildmerkmale

Tabelle 4.2: Entfernungsabhéngige Erkennungsraten mit Gradientenhistogrammen fiir Fahr-
zeugheckansichten und Fu3gdnger im Wéarme- und Videobild. Siehe Abschnitt 2.4.1
auf Seite 25 zu Sensordetails.

Erkennungs-

B ey D0 Vi Vit B
FPR)
30 26 m 0.93 21.6m 53.9m 0.99
25 31.2m 0.82 25.9m 64.7m 0.82
20 39.1m 0.71 32.4m 80.9m 0.59
15 39.1m 0.32 52.1m 107.8m 0.17
10 78.1m 0.04 64.9m 161.8m 0.0
Fufgénger (10~ FPR)
40 6.5m 0.99 5.4m 13.5m 0.79
30 8.7m 0.99 7.2m 18.0m 0.80
20 13.0m 0.97 10.8m 27.0m 0.77
15 17.4m 0.94 14.4m 36.0m 0.63
10 26.0m 0.88 21.6m 54.0m 0.48
32.6m 0.87 27.0m 67.4m 0.46
43.4m 0.65 36.0m 89.9m 0.16
65.1m 0.73 94.1m 134.8m 0.17

Mit den verbauten Videokameras ist bei einer FPR von 107 fiir Fahrzeuge eine Klassifikati-
onsreichweite von ca. 26 m mit dem Normalobjektiv und von ca. 60 m mit dem Teleobjektiv
moglich. Die Warmebildkamera kann Fahrzeuge bis zu einer Entfernung von ca. 40 m robust
klassifizieren. Fiir Fu8génger bricht die Erkennungsrate im Videobild ab einer Entfernung von
ca. 20m (54 m mit Teleobjektiv) und im Wéarmebild ab einer Entfernung von 30 m ein.

4.2.3 Merkmalsrekonstruktion durch Achsenspiegelung

Dadurch dass die Histogrammberechnung iiber den gesamten zu verifizierenden Bildausschnitt
durchgefiihrt werden muss, beschriankt sich die Merkmalsextraktion auf Objekte, die im bild-
gebenden Sensor vollstandig sichtbar sind. Folglich verringern sich die horizontalen und verti-
kalen Offnungswinkel des effektiven Sichtbereichs des Videosensors um die doppelten Bildaus-
schnittsabmessungen. Im konkreten Fall der Fahrzeugheckerkennung miisste somit das gesamte
Fahrzeugheck im Videosensor sichtbar sein, um eine Merkmalsextraktion auf Histogrammbasis
ausfithren zu kénnen. Dadurch wiirden niitzliche Informationen verworfen werden, die zu einer
Erkennung von teilweise sichtbaren Fahrzeugen (z. B. Einscherern) beitragen konnten.

Eine Moglichkeit, diese Information dennoch zu nutzen, ist das Training einer auf Teilan-
sichten basierenden Klassifikatorenschar. Fiir jeden moglichen Verdeckungsgrad an den Sen-
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Kapitel 4 Merkmalsgewinnung

sorgrenzen bzw. bei Objekt-Objektverdeckungen muss ein passender Komponentenklassifika-
tor trainiert werden, der im Erkennungsfall selektiert wird und eine entsprechende Bewertung
abgeben kann. Ein Nachteil dieser Vorgehensweise ist der erhohte Verwaltungs- und Trainings-
aufwand, da fiir jedes Objekt eine Vielzahl an Komponentenklassifikatoren vorgehalten werden
muss.

Ein wesentlich einfacheres Verfahren, das jedoch ausschliefllich bei der Erkennung von sym-
metrischen Objekten angewendet werden kann, ist die Erginzung von nichtsichtbaren Infor-
mationen mittels Spiegelung. Der verdeckte bzw. auflerhalb des Sensorsichtbereichs liegende
Teilabschnitt ist vollstdndig rekonstruierbar, sofern der Anteil der Verdeckung und die Lage
der Symmetrieachse bekannt sind, und von der Verdeckung nicht einander entsprechende red-
undante Spiegelbereiche betroffen sind. Insbesondere digitalisierte Fahrzeughecks eignen sich
fiir eine kiinstliche spiegelungsbasierte Rekonstruktion, da sie in der Regel eine konstrukti-
onsbedingte vertikale Achsensymmetrie aufweisen. Die Lage der Symmetrieachse wird in den
folgenden Ausfiihrungen durch die Hypothesenerzeugung anhand des Laserscanners ermittelt
(siche auch Abschnitt 3.1.3 auf Seite 3.1.3).

4.2.3.1 Umsetzung

Zunachst wird fiir eine quaderférmige Hypothese Hy, ermittelt, ob eine Spiegelung durchgefiihrt
werden muss. Das ist der Fall wenn sich die rektifizierte Riickfront 7:[;? in Sensorkoordinaten,
mit den Sensorsichtgrenzen schneidet (siehe auch Abschnitt 4.1 und Abbildung 4.5a). Da nur
vertikale Spiegelungen von Interesse sind, missen somit entweder die Eckpunkte flf und flf
oder die Eckpunkte ﬁ§ und ﬁg auflerhalb der Bildebene liegen. Zur Vereinfachung der Schreib-
weise werden im Folgenden die Eckpunkte ohne Koordinatensystemsymbol und Akzentuierung
notiert.

f10,0]

f/[héz - hlxa h3y - hly]
(a) (b)

Abbildung 4.5: Bildmerkmalsergénzung durch Achsenspiegelung. Abbildung (a) zeigt die Pro-
jektion einer quaderformigen Fahrzeughypothese in ein Kamerabild, wobei das
Fahrzeugheck nicht vollstéandig sichtbar ist. Abbildung (b) zeigt die mittels Sym-
metrieannahmen vervollstéandigte Heckansicht durch eine Achsenspiegelung des
hinterlegten Bereichs Af" an der geschitzten Symmetrieachse (gestrichelte Li-
nie).
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4.2 Gradientenhistogramme als Bildmerkmale

Gilt (h1; < 0) A (h3g > 0) A (h1y > 0) A (h3y < ¥Ymae) SO liegt ein linksseitiger Verde-
ckungsfall vor. Bei (h1; < Tmaz) A (h3z > Tmaz) A (h1y > 0) A (h3y < Ymaa) befindet sich der
rechte Ausschnitt der Riickfront H auBerhalb des Sensorsichtbereichs (Pixelkoordinatenpro-
jektionen jenseits des Bildbereichs werden auf Zahlen < 0 bzw. > T4z, Ymaa abgebildet). In
den nachfolgenden Ausfithrungen wird ohne Beschrankung der Allgemeinheit auf den linkssei-
tigen Verdeckungsfall eingegangen. Rekonstruktionen von rechtsseitigen Verdeckungen kénnen
analog zum linksseitigen Fall berechnet werden. Bevor die Spiegelung durchgefiihrt wird, ist
zunéchst der Verdeckungsgrad

_hlz
- 3. hiz <0
0 sonst

von Interesse. Fir 0 < 7 < 0.5 wird die Symmetrieachse nicht verdeckt und eine vollstéandige
Reproduktion f'[2/,y'] des Bildausschnitts [h1,, h1,], [0, h3,] ist méglich (siehe auch Abbildung
4.5b):

flhig +ihay + 4] i > |2

V(0<i<hsy —hiz)AN(0<j<hs,—h i, 5] =
( 3 12) A ( J 3y 1y) [, J] {f[hgm—i,h1y+j] sonst

Im Fall 7 > 0.5 ist keine vollstdndige Rekonstruktion mehr moglich, da Objektbereiche auf
beiden Seiten der vertikalen Symmetrieachse verdeckt werden. Es hat sich jedoch gezeigt,
dass eine Spiegelung des verbliebenen Ausschnitts zu Erkennungszwecken oftmals geniigt. Die
Schnittachse fungiert dann als Symmetrieachse:

f[_h3x+7;7h1y +.7] Z.>:132

VO0<i<2-2)A0<j<ys— i, §] =
( 2) A ( J<y2—uwy) fliJ] {f[hgx—i,h1y+j] sonst

4.2.3.2 Bewertung

Es ist zu erwarten, dass der beschriebene Spiegelungsprozess Auswirkungen auf die Erken-
nungsraten hat. Zum einen kann die Rekonstruktion von schiefperspektivischen Ansichten
vertikale Phantomkanten an der Verkniipfungsgeraden verursachen (siehe Abbildungen 4.6a
und 4.6d). Zum anderen nimmt der Ahnlichkeitsgrad von Fahrzeug- und Hintergrundklasse zu,
da asymmetrische Hintergrundobjekte gleichermafien von der Spiegelung betroffen sind.

Um quantitativ zu iiberpriifen inwiefern sich diese Effekte bemerkbar machen, wurde ein
Erkennungsratenvergleich von ungespiegelten (7 = 0) und gespiegelten (7 > 0) Heckansichten
vorgenommen. Zum Training wurden die Hélfte des Datensatzes von Katalog 1 und 2 (siehe
auch Anhang A auf Seite 179) mit je 750 Heckansichten und 3000 Hintergrundbildern sowohl
im Video- als auch Warmebild verwendet. Auf Basis von diesen Bilddaten wurden fiir die Video-
und Warmebilddaten je eine SVM erzeugt. Zum Testen der SVM Erkennungsraten wurden eine
vom Trainingssatz disjunkte Menge von je 750 Heckansichten und 3000 Hintergrundansichten
herangezogen. Dieses Testset wurde gezielt verdandert, indem Spiegelungen der Heckansichten
mit zufillig gewéhltem Verdeckungsgrad 7 in den Intervallen |0, 0.5], ]0.5,0.75] und ]0.75, 1.0]
durchgefiihrt wurden (siehe Abbildung 4.6).

Steigt der Verdeckungsgrad 7, sinkt gleichzeitig der urspriingliche Informationsgehalt. Als
Konsequenz nehmen die Erkennungsraten ab (siehe Abbildung 4.7). Im Videobild ist fiir
7 < 0.5 die Abnahme der Erkennungsraten im Vergleich zum ungespiegelten Referenzkatalog
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(c) (d) (¢) (f)

Abbildung 4.6: Beispielansichten von gespiegelten Fahrzeughecks. Die obere Reihe zeigt die
Originalansichten von Fahrzeughecks und die untere Reihe die Spiegelungen
mit 0 < 7 < 0.5 fur (a) bzw. (d), 0.5 < 7 < 0.75 fir (b) und (e) und 0.75 <
7 < 1.0 fir (¢) und (f). Abbildung (a), (b) und (c¢) wurden mit einer CCD-
Videokamera aufgenommen. Die Abbildungen (d), (e) und (f) entstammen aus
einem Warmebild.

(1 = 0) gering (bei einer Fehlerkennungsrate von 10~4 von 99.1% um ca. 5% auf 95.2%). Im
Wiérmebild sind die Auswirkungen stéarker (ca. 12 % von 90.7 % auf 78.3 %), da der Symmetrie-
grad der Heckansichten im Vergleich zum Videobild nicht so ausgeprégt ist (vgl. beispielsweise
die asymmetrisch angebrachte Auspuffanlage in Abbildung 4.6d und 4.6f).

Ist keine vollstdndige Rekonstruktion des Fahrzeughecks mehr moglich (0.5 < 7 < 0.75),
sinkt die Erkennungsrate im Videobild um weitere 25 %, auf einen Wert von 73.6 %. Im War-
mebild ist lediglich ein geringer Abfall der Erkennungsraten zu beobachten. Grund dafiir kénnte
sein, dass der Informationsgehalt im dufleren Bereich des Fahrzeughecks am hochsten ist (z. B.
warme Reifen und Riicklichter) und durch eine Spiegelung mit 0.5 < 7 < 0.75 nicht tangiert
wird (siehe auch Abbildung 4.6e). Ein signifikanter Einbruch der Erkennungsraten auf 19 % im
Videobild und auf 17 % im Wérmebild zeigt sich erst, wenn weniger als ein Viertel (7 > 0.75)
des Fahrzeughecks sichtbar ist.

Unter der Voraussetzung, dass symmetrische Objekte wie Fahrzeughecks detektiert werden
sollen, und die Abmessungen des Objektes durch andere Sensorik bekannt sind, kann durch
die vorgestellte Achsenspiegelung fehlende Information ergénzt werden. Bis zu einem Verde-
ckungsgrad von 75% sind nur geringe Einbriiche der Erkennungsraten zu beobachten. Vor
allem im Nahbereich kann dadurch der effektive Klassifikationsbereich des Kamerasystems er-
heblich vergrofert werden. Bei einer angenommenen Fahrzeugbreite von 1.5 m vergréflert sich
der effektive horizontale Sichtbereich des bildgebenden Sensors um 4+15°. Prinzipiell ist das
Verfahren gleichermafien fiir alle symmetrischen Objektklassen anwendbar, wie beispielswei-
se Lastkraftwagen. Bei rigiden Objekten, wie z. B. Fulgéngern, ist eine Durchfiihrung jedoch
nicht sinnvoll. Voraussetzung ist stets ein weiterer Sensor/Verfahren, wodurch die Lage der
Symmetrieachse bestimmt werden kann.
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Abbildung 4.7: DET-Kurven zum Vergleich der Erkennungsraten von ungepiegelten (7 = 0)
mit gespiegelten (7 > 0) Fahrzeughecks im Video- (a) und im Wéarmebild (b).
Bei den DET-Kurven 0 < 7 < 0.5* wurden, zusétzlich zu den Heckansichten, al-
le 20000 Hintergrundansichten im entsprechenden Intervall gespiegelt. Dadurch
steigt der Ahnlichkeitsgrad zwischen Hintergrund- und symmetrischer Vorder-
grundklasse, und die Fehlerkennungsrate steigt. Die quantitativen Auswirkun-
gen sind jedoch gering (0.5 % Erkennungsratenabfall im Videobild und 1% im
Wirmebild) und zu vernachléssigen.

4.3 Reflektanzsignatur von Fahrzeugheckansichten

Ein Laserscanner liefert in der Regel nicht nur Entfernungsinformationen, sondern, iiber die
Messung der Riickstreuintensitidten, ebenso die Reflektanzverteilung von erfassten Objekten.
Die Starke der Riickstreuung ist, neben der Oberflichenbeschaffenheit (die definiert welche
Anteile des eintreffenden Lichts absorbiert, reflektiert und diffus gestreut werden) des jeweiligen
Objekts, im Wesentlichen von der Sendeleistung des Lasers, der Objektentfernung und dem
Einfallswinkel abhéngig. Sind die letzten drei Parameter bekannt, kann iiber die Laser-Radar-
Gleichung [Sko90] auf die Objektreflektanz geschlossen werden.

Um Verkehrsteilnehmer, Verkehrsschilder und Leitpfosten bei Dunkelheit besser kenntlich zu
machen, werden diese Objekte mit Reflektorfolie oder Riickstrahlern versehen. Diese sogenann-
ten Retroreflektoren weisen besondere Eigenschaften hinsichtlich ihres Reflexionsverhaltens auf.
Durch die Anordnung vieler kleiner dreiflichiger Winkelreflektoren, totalreflektierender Pris-
men oder winziger Glaskugeln wird ein grofiler Anteil des eintreffenden Lichts in die urspriing-
liche Ausgangsrichtung zuriickgeworfen. Retroreflektoren im Straflenverkehr reflektieren das
Licht nicht exakt mit dem Einfallswinkel. Vielmehr wird durch gezielte Fertigungsvarianzen ei-
ne angemessene Streuwirkung erzielt, um dadurch den Winkel zwischen dem zuriickgeworfenen
Licht der Fahrzeugscheinwerfer und den Augen des Fahrers zu iiberbriicken. In der Naherung
kann ein Retroreflektor trotz dieser minimalen Streueigenschaften als optischer Spiegel angese-
hen werden. Im Vergleich zu anderen Materialen liefern somit Riickstrahler und Reflektorfolien
unabhéngig vom Einfallswinkel die grofite Riickstreuleistung [FDO04].

Diese Eigenschaft kann insbesondere bei Fahrzeugheckansichten als ein Erkennungsmerkmal
genutzt werden, da sowohl die Abmessungen als auch die Anbauorte von einem retroreflektieren-
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den amtlichen Kennzeichen und den Riickstrahlern gesetzlich vorgeschrieben sind. So miissen
nach §53 Absatz (4) der Straenverkehrszulassungsordnung (StVZO) [KW94] , Kraftfahrzeu-
ge an der Riickseite mit zwei roten Riickstrahlern ausgeriistet sein. Die Seitenldnge solcher
Riickstrahler muss mindestens 150 mm betragen. Der duflerste Punkt der leuchtenden Flache
der Riickstrahler darf nicht mehr als 400 mm vom &uflersten Punkt des Fahrzeugumrisses, und
ihr hochster Punkt, der leuchtenden Fléache, nicht mehr als 900 mm von der Fahrbahn ent-
fernt sein“. Nach der Fahrzeug-Zulassungsverordnung (FZV), die als Bundesrechtsverordnung
zulassungstechnische Teile der StVZO ablost, und die Zulassung von Fahrzeugen zum o6ffentli-
chen Straflenverkehr normiert, ,haben einzeilige Kennzeichen eine maximale Abmessung von
520mm in der Breite und 110 mm in der Héhe“. Abgesehen von diversen Ausnahmeregelun-
gen bewirken diese Vorschriften ein einheitliches Erscheinungsbild von Personenkraftwagen, in
Bezug auf amtliches Kennzeichen und Riickstrahler, in Deutschland. Aber auch im Ausland
befinden sich die Riickstrahler meist an der duflersten Fahrzeugbegrenzung, und gewohnlich
wird das Nummernschild vertikal zentriert angebracht.

Umsetzung

Ziel der nachfolgenden Merkmalsextraktion ist es, die relative Lage und Ausdehnung der
schwach bzw. stark reflektierenden Bereiche eines Fahrzeughecks, entfernungs- und rotations-
invariant zu bestimmen. Ausgehend von einer quaderférmigen Hypothese Hj wird die, dem
Sensor zugewandte Seite, in dquidistante horizontale Intervalle unterteilt. In jedem dieser In-
tervalle, die auch als Klasse eines Histogramms aufgefasst werden kénnen, wird die maximale
Riickstreuintensitat ermittelt (siehe Abbildung 4.8a). Aufgrund der Retroreflektoranordnungen
auf dem Fahrzeugheck ergibt sich eine charakteristische Signatur von Intervallen mit héherer
bzw. niedrigerer Reflexionsintensitat. Diese spezifische Intervallverteilung, die Hintergrundob-
jekte in der Regel nicht aufweisen, kann als ein kennzeichnendes Merkmal genutzt werden
(siehe auch Abbildung 4.9a).

Die Berechnungen zur Erzeugung des Merkmalsvektors werden im Koordinatensystem der
Fahrzeughypothese vorgenommen (siehe auch Abbildung 4.1). Zundchst werden somit die
Messdaten x7 des Laserscanners transformiert (xf{ F « Tg_p,x?) und anschlieBend ortho-
gonal auf die Riickseite der Hypothese projiziert: (x1 z2 x3 1)T — T; = x9. Messwerte
xZH * die eine zu grofle Distanz zur Hypothesenriickseite HkH’“ aufweisen werden ignoriert (Nea-
rest Neighbour). Nach der Unterteilung der Riickseite in p gleichgrofie vertikale Intervalle

H H H H
. |hay B —hiy B| . |hay ¥ —hiy *|
Kj — (]_1> Y 5 Y ,J Y 5 Y

, fur j € {1,..., p}, werden die Riickstreuintensitéiten

I(x™%) der Messdaten den Intervallen zugeordnet:

Vi K(3) < max (K(3), 1 (x["))

Die Anzahl der Intervalle p ist ein ausschlaggebender Parameter. Wird p zu hoch gewéhlt,
bleiben einzelne Intervalle unbesetzt und verfilschen die extrahierte Signatur. Bei zu nied-
rigem p sinkt die Auflésung des Merkmalsvektors. Aus diesem Grund wird p in der Art
und Weise gewahlt, dass auf jedes Intervall zumindest ein Messwert bzw. Intensitdtswert
fallt. Die Wahl von p ist somit abhdngig von der Winkelauflésung 7s, des Laserscanners
und von dem Winkel « der vom Sensor iiberstrichenen Fahrzeugriickseite. Dieser Winkel

-1
Q= arccos <<hfl, h5 l> (|h‘2gl| - |ny |) > liegt zwischen den beiden Eckpunkten hy' und h3! der
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€1

(b)

Abbildung 4.8: Abbildung (a) zeigt die Skizze eines Fahrzeughecks mit Nummernschild und
zwei Riickstrahlern. Die Retroreflektoren werden durch einen Laserscanner S
mit zwei Strahlebenen e; und e detektiert (Sternsymbole). Die Riickstreuinten-
sititen werden anhand des horizontalen Offnungswinkels in ein Intervall einsor-
tiert. In Abbildung (b) ist das Kamerabild eines Fahrzeughecks, das mit den
Daten eines vierzeiligen Laserscanners iiberlagert wurde, zu sehen. Die Stérke
der Reflexionen ist durch den Transparenzgrad des jeweiligen Farbwertes visua-
lisiert.

Hypothesenriickseite. Damit Unter- bzw. Uberabtastungen vermieden werden, sollte p < %
l

gelten. Abschliefend werden die Intervalle K; durch lineare Interpolation auf eine einheitliche
Merkmalsvektorlange |xp| = 10 skaliert.

Bewertung

Durch die Reflektanzsignatur konnen Fahrzeugheckansichten von Hintergrundobjekten unter-
schieden werden. Die erzielten Erkennungsraten liegen bei ca. 80 % (FPR von 10~2), sofern eine
SVM mit nichtlinearem Kernel verwendet wird (vgl. Abbildung 4.9b). Zum Training der SVM
wurde Katalog 5 (siehe auch Anhang A auf Seite 179) herangezogen. Erkennungsprobleme
ergeben sich zum einen bei mangelhafter Merkmalsgewinnung, die durch eine ungenaue Seg-
mentierung oder falsche Trackingdaten verursacht wird. Zum anderen treten Fehlerkennungen
gehduft an retroreflektierenden Verkehrsschildern auf, wenn aufgrund von Verschmutzungen
die Reflektorverteilung von Fahrzeugheckansichten nachgebildet wird.

Abhéngig vom Verbauort des Laserscanners am Versuchsfahrzeug kann die Reflektanzsigna-
tur von Fahrzeughecks nur in einem gewissen Entfernungsbereich extrahiert werden. Ist das
Fahrzeug zu weit entfernt, verringert sich die horizontale Abtastung des Fahrzeugs. Ist der
Abstand zum Fahrzeug zu klein, werden die retroreflektierenden Bereiche womdglich nicht
iiberstrichen. Bei dem verwendeten Versuchstriager (siehe Abschnitt 2.4) liegt die Verbaupo-
sition des Laserscanners 20cm iiber dem Boden und der vertikale Offnungswinkel bei 3.2°.
Dadurch ergibt sich, bei einer durchschnittlichen Héhe von Nummernschild und Riickleuchten
von 0.7m, ein Extraktionsintervall zwischen 10 und 60 m.
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Abbildung 4.9: Durch einen Laserscanner ermittelte Durchschnittsreflexionsstéarken I(x;) an
10 horizontalen Intervallen K; von 600 Fahrzeugheckansichten und 700 Hinter-
grundobjekten. Die Retroreflektoren (Nummernschild und Rickleuchten) sind
bei Fahrzeugen deutlich sichtbar (a). Abbildung (b) zeigt die Erkennungsraten
von Fahrzeugheckansichten anhand der Reflektanzsignatur. Die SVM wurden
mit linearem, radialen und polynomiellen Kernel trainiert.

4.4 Bein-Pendelbewegung von FuBgangern

Gehende oder laufende Fufligdnger weisen regelméflige Beinbewegungen auf. Diese sogenann-
te Pendelbewegung kann mit Sensoren erfasst und als charakteristisches Merkmal fiir einen
Fufigéinger verwendet werden. Nach einer Ganganalyse [Whi96] von Ménnern und Frauen zwi-
schen 13 und 80 Jahren macht eine Person, in normaler Gangart, zwischen 81 und 150 Schritte
in der Minute. Dies resultiert in einer Schrittfrequenz fg, die zwischen 1.35Hz und 2.5 Hz
liegt. In der Literatur finden sich zahlreiche Ansétze, diese kennzeichnende Pendelbewegung
im Kamerabild, {iber oszillierende Bereiche [LB98, LP98, FSWG06] oder Modellannahmen
[Gav99, RZW 105, EBMMO03], zu extrahieren. Speziell fiir nichtstationire Kamerasysteme und
somit vor wechselndem Hintergrund sind diese Herangehensweisen oftmals schwierig umzuset-
zen.

Wesentlich effektiver lasst sich die Pendelbewegung aus Laserscannerdaten gewinnen (siehe
Abbildung 4.10). Einige Ansitze [FLD03, TK04, SZNT06] basieren auf der Segmentierung
der beiden Beine eines Fulgdngers. Eine Separierung ist jedoch aufgrund der Beinstellung und
der begrenzten Winkelauflosung des Laserscanners nicht durchgéngig gewahrleistet. Alternativ
dazu kann die Ausdehnungsidnderung des gesamten Fuigdngers langs seiner Bewegungsrichtung
bestimmt werden [Tho05], da die Beine bei Gehbewegungen iiber den Rumpf hinausragen.

Umsetzung

Die Berechnungen dazu werden in Weltkoordinaten und im R? in der zy-Ebene (Strafienebe-

ne) durchgefithrt. Nach der Aggregation der Laserscannerrohdaten x% in Zusammenhangsbe-

reiche S}/V (sieche auch Abschnitt 3.1.1.2 auf Seite 37), werden die homogenen Vektoren X}/‘;
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Abbildung 4.10: Uber die Zeit ¢ gewonnene Laserscannerrohdaten eines querenden FuBgingers
wahrend einer Ann&herungsfahrt. Die Schrittbewegungen sind deutlich zu er-
kennen.

Zj — (71 562);1:]) Uber eine zeitliche

Beobachtung (Tracking) der Zusammenhangskomponenten kann der Bewegungsvektor d; € R?
abgeleitet werden. Die Folgebetrachtungen werden nur durchgefiihrt, sofern eine signifikante
Geschwindigkeitskomponente (|d;| > 1.5km/h) messbar ist. Unter der Annahme, dass das
Maxima der Beinbewegung eines Fuflgdngers lings seiner Bewegungsrichtung d; erfolgt, ist
iiber die Orthogonalprojektion der Laserscannerrohdaten auf die Gerade Ad;, die jeweilige
Schrittweite Af; ; zum Zeitpunkt ¢ fiir die Zusammenhangskomponente st bestimmbar:

(dj,x1,) <dj,Xz'j>> : <<dj,X1j> <dj»Xz’j>>
Vs; Af; = max e : — min 2l :
! ’ ( |d;| |d; |d; |d;]

zunéchst auf die zy-Ebene projiziert ((z1 2 x3 1)

Werden die mittelwertbereinigten Schrittweiten [Afi,..., Afa,] tber ein Zeitfenster 2n be-
obachtet, kann mittels einer diskreten Fouriertransformation das Frequenzspektrum von s;
ermittelt werden.

2n—1 )

k=S (Afuj—Af)e b j=0,...2n—1

k=0
Um das Ursprungssignal verlustfrei rekonstruieren zu kénnen, muss nach dem Nyquist-Shan-
non-Abtasttheorem fiptast > 2 fmax gelten. Eine Laserscannerabtastrate von faipiast = 10 Hz
ist somit ausreichend zur Detektion der Pendelbewegung, da Frequenzbereiche bis fiax = 5 Hz
rekonstruiert werden sollen. Eine Unterscheidung zwischen Fufigingern und Hintergrundobjek-

ten kann schlieBlich iiber eine Maximabestimmung im Frequenzbereich getroffen werden (siehe
Abbildung 4.11).

Bewertung

Die Bestimmung der Erkennungsraten wurde auf dem Datenkatalog 6 (siehe auch Anhang
A auf Seite 179) durchgefithrt. Dieser wurde aus 80 Annaherungsfahrten auf einzelne que-
rende oder in Langsrichtung gehende/laufende Fufigénger erzeugt. Zudem sind fuflgéingerfreie
Stadt- und Uberlandfahrten bei Nacht im Katalog enthalten. Wihrend dieser Fahrten werden
21 800 Fuigangerhypothesen H, aufgezeichnet. Davon kann aber lediglich eine Teilmenge von
72 Hypothesen zur Bestimmung der Fehlerkennungsrate herangezogen werden, da die Pen-
delbewegung nur bestimmbar ist, wenn die Hypothese eine Minimalgeschwindigkeit d,;, von
1.5km/h aufweist und eine Beobachtungsdauer von mindestens 1.6s (At = 16) eingehalten
wird. Basierend auf diesem Testkatalog wurde eine Erkennungsrate von 98 % und eine Fehler-
kennungsrate von 20 % ermittelt, wobei die Fehlerkennungsrate beziiglich der 72 Hypothesen
bestimmt wurde.
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Amplitude
Amplitude

Abbildung 4.11: Frequenzanalyse der Ausdehnungsidnderungen von Laserscannerrohdaten bei
einem Fufigéngerobjekt (a) und einem Hintergrundobjekt (b). In Abbildung
(a) ist mit steigender Beobachtungszeit eine deutliche Pendelbewegung bei
ca. 1.7Hz zu erkennen. Das Frequenzspektrum des Hintergrundobjektes weist
abgesehen von einem Maximum bei der Frequenz 0 (Gleichanteil) nur Rauschen

auf.

Fiir eine schnelle zeitliche Reaktion auf Fufiganger eignet sich dieses Merkmal nur bedingt, da
die minimale Beobachtungszeit zur Bestimmung des Frequenzspektrums eingehalten werden
sollte. Dariiber hinaus muss der Fuflgdnger in Bewegung sein, damit eine Pendelbewegung
ableitbar ist. FuBgénger, die sich langsam oder schnell fortbewegen, werden durch das Verfahren
robust erkannt. Gleichzeitig ist jedoch die Fehlerkennungsrate hoch.

4.5 Merkmale aus der Kursverfolgung

Nachdem virtuelle Objekte durch die Hypothesengenerierung erzeugt wurden, versuchen Track-
ingverfahren die neu initialisierten Hypothesen Hjy bzw. H, in nachfolgenden Zeitschritten
wiederzufinden. Fiir jedes Objekt wird eine Spur® angelegt, indem neben dem aktuellen Ob-
jektzustand zusétzlich zeitliche und spezifische Zustandsdaten verwaltet werden. Basierend auf
der Objektdynamik wird ein zukiinftiger Objektzustand berechnet, um darauf aufbauend eine
Messwertpradiktion vorzunehmen. Um neue Messwerte der richtigen Vorhersage zuzuordnen,
werden iiber die Differenzen von Position, Ausdehnung und Orientierung Ahnlichkeitsmafle
definiert. Liegen diese Werte im Rahmen der zugrundeliegenden Objektdynamik, wird der
Messwert der jeweiligen Spur zugeordnet und der Objektzustand messwertgetrieben gefiltert
und aktualisiert. Kann keine Messwertzuordnung erfolgen, vermindert sich ein spurspezifisches
Zuordnungsmass x. Unterschreitet dieses einen Schwellwert ~, wird die entsprechende Spur
entfernt. Die fiir das Tracking erforderlichen Filterverfahren, wie Kalman- und Partikelfilter,
werden in der Dissertation von Rudi Lindl [Lin08] detailliert betrachtet.

6 engl. Track
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Die Objektgeschwindigkeit und das -alter stellen aussagekriftige Merkmale fiir einen Klassi-
fikator dar. Beide konnen durch Trackingverfahren abgeleitet werden. Bei Objekten mit hohem
Altersindex t (Zeitspanne die seit der Trackinstantiierung vergangen ist) und einer signifikanten
Geschwindigkeit v handelt es sich mit hoher Wahrscheinlichkeit um Fahrzeuge. Fiir stationére
Objekte, sowie fiir Objekte mit einem geringen Altersindex, kann keine gesicherte Aussage
iiber die Klassenzugehorigkeit getroffen werden. Die Abbildungen 4.12a und 4.12b quantifizie-
ren diese Beobachtungen. Die beiden Streudiagramme zeigen die Abhéngigkeiten der Merk-
male Geschwindigkeit und Altersindex von Fahrzeugen und Nichtfahrzeugen aus mehreren
Aufnahmesequenzen. In diesen sind sowohl Standsequenzen als auch Stadt- und Autobahn-
fahrten enthalten. Negative Geschwindigkeitswerte sind das Resultat von entgegenkommen-
den Fahrzeugen. Es ist deutlich zu erkennen, dass Fahrzeuge den gesamten zweidimensionalen
Wertebereich ausfiillen, wohingegen Nichtfahrzeuge mit zunehmendem Altersindex geringere
Geschwindigkeitswerte aufweisen.

lml"lr TN

mim IT“I I

-80 i i i i ; ;
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
t[1 = 33ms] t[1 = 33ms]

(a) (b)

Abbildung 4.12: Aus dem Tracking gewonnene Merkmale Objektgeschwindigkeit v in km/h und
Altersindex ¢t von Fahrzeugen (a) und Nichtfahrzeugen (b). Die Daten basieren
auf Katalog 6.

Eine zweckméfBige Merkmalsvektorzusammensetzung xp besteht somit aus den Komponenten
Objektgeschwindigkeit und Altersindex. Um numerische Instabilitdten des Klassifikationsver-
fahren zu vermeiden, werden die Werte durch obere Schranken 7, und 7, begrenzt und auf
einen Wertebereich zwischen 0 und 1 skaliert:

1 .
p— ( ;_—p H.nn(t,Tp) >
= min(|v|, )
Als sinnvoller Zahlenwert fiir die Altersindexschranke 7, bietet sich ein Wert von 100 (1 = 33 ms)
an, da nach 3300 ms Trackingzeit ausschliefllich stationdre Hintergrundobjekte getrackt wer-
den (vgl. Abbildung 4.12b). Um den Geschwindigkeitswert zu begrenzen, wird 7, auf den
Wert 250 km/h gesetzt. Auch wenn der Merkmalsraum wegen der Werteiiberlagerungen durch
keinen Klassifikator perfekt separierbar ist, kann eine fehlerminimale Unterteilung gefunden

werden. Die Erkennungsraten sind stark abhéngig von der spezifischen Fahrumgebung. In ei-
nem hohen Geschwindigkeitsbereich auf einer Autobahn sind die Erkennungsraten wesentlich
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hoher als im Stadtverkehr mit vielen stehenden bzw. parkenden Fahrzeugen. Durchschnittliche
Erkennungsraten sind in Abbildung 4.13b zu sehen. Die Ergebnisse basieren auf Testkatalog 7.

Prinzipiell kénnen tiber die Objektgeschwindigkeit und den Altersindex alle, sich signifi-
kant bewegenden, Verkehrsteilnehmer von Hintergrundobjekten unterschieden werden. Diesen
Aspekt machen sich aktuelle, auf Radar basierende Abstandhaltesysteme zu Nutze. Fiir die Er-
kennung von Fufigingern ist dieses Verfahren jedoch nur bedingt geeignet. Aufgrund von Rau-
schen, fehlerbehafteter Datenvorverarbeitung und ungenauer Eigenbewegungskompensationen
weicht die Geschwindigkeitsschitzung von der realen Geschwindigkeit ab. Die Gréflenordnung
dieser Abweichung liegt bei vielen Trackingverfahren im Bereich der Bewegungsgeschwindig-
keit von Fufigdngern. Allein anhand der Geschwindigkeit und des Altersindexes kann somit

keine eindeutige Unterscheidung zwischen stationédren Hintergrundobjekten und Fuigéingern
getroffen werden.

4.6 Vergleich

Einen Uberblick iiber die gesamten sensor-, merkmal- und objektspezifischen Erkennungsraten
ist in Abbildung 4.13 zu sehen. Aus den beiden Ubersichtsdarstellungen kénnen verschiedene
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Abbildung 4.13: Merkmalsabhéngige Erkennungsraten fiir Fahrzeuge (a) und Fuflgénger (b).
Fiir Fahrzeuge werden im Videobild 5 x 5 x 8~ Gradientenhistogramme und
im Warmebild 5 x 5 x 16~ Gradientenhistogramme verwendet. Zudem wer-
den die Merkmale aus der Reflektanzsignatur und aus den Dynamikdaten
herangezogen. Bei Fufigingern werden neben der Pendelbewegung, 8 x 8 x 97-
Gradientenhistogramme im Videobild und 8 x 8 x 127-Gradientenhistogramme
im Wérmebild verwendet.

Ergebnisse abgeleitet werden: Fahrzeugheckansichten, die mittels normierter Gradientenhisto-
gramme kodiert werden, liefern, mit einer vergleichbaren Anzahl von Trainingsdaten, hohere
Erkennungsraten im Video- als im Wérmebild. Bei Fu3gdngeransichten verhélt es sich genau
umgekehrt. Offensichtlich ist die Intraklassenvarianz bei Fahrzeugheckansichten im Videobild
kleiner als bei Fahrzeugheckansichten im Wérmebild (z. B. schwarze Reifen auf heller Strafie
vs. unterschiedliche Verbaupositionen der Abgasanlage). Entsprechend ist bei Fuigingern die
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Intraklassenvarianz im Videobild grofier als im Wérmebild (z. B. unterschiedliche Kleidung vs.
warmer Kopfbereich). Im Vergleich der Objekte untereinander sind Fahrzeugheckansichten um
ca. eine GréBenordnung (95 % Erkennungsrate bei 1074 vs. 1072 FPR) besser klassifizierbar
als Fufiginger. Dies kann moglicherweise auf die nichtrigide und symmetrische Bauform von
Fahrzeugen zuriickgefiihrt werden.

4.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden alle Merkmale vorgestellt, die fiir die hypothesengetriebene Fufl-
ganger- und Fahrzeugerkennung dieser Arbeit Verwendung finden. Als Bildmerkmale werden
fiir beide Objektklassen und fiir die bildgebenden Sensoren normierte Gradientenhistogramme
genutzt. Diese stellen gegenwértig eines der ,state-of-the-art“-Merkmale zur Objekterkennung
dar. Weitere Merkmale werden aus den Laserscannerrohdaten gewonnen: Fiir Fahrzeugheck-
ansichten konnte gezeigt werden, dass die Riickstrahler- und Nummernschildanordnungen, an-
hand der Riickstreuintensititen des Laserscanners detektiert werden kénnen und als ein Merk-
mal verwendbar sind. Die Bein-Pendelbewegung, welche fiir gehende oder laufende Fuflganger
spezifisch ist, kann aus den Laserscannerrohdaten extrahiert werden. Mittels einer Fourierana-
lyse wird die Lauffrequenz ermittelt und als Entscheidungskriterium herangezogen. Zusétzlich
wurden zur Fahrzeugklassifikation, die Geschwindigkeit und der Altersindex von Fahrzeughy-
pothesen als charakteristisches Merkmal verwendet.

Es wurde zusétzlich untersucht, inwiefern sich die Distanzabnahme bzw. -zunahme von Ob-
jekten zur Kamera, auf die Erkennungsraten auswirkt. Als Skalierungsverfahren sollte fiir
Bildausschnittsverkleinerungen eine Nearest Neighbour und fiir Bildausschnittsvergréfierun-
gen eine bilineare Interpolation vorgenommen werden. Ein weiteres Ergebnis ist, dass bei einer
Fehlerkennungsrate von 107> eine Klassifikationsreichweite fiir Fahrzeuge von ca. 26 m mit
dem Videonormalobjektiv (hor. Offnungswinkel 4-21.2°) und von ca. 60 m mit dem Teleob-
jektiv (hor. Offnungswinkel 4-8.5°) méglich ist. Die Wirmebildkamera (hor. Offnungswinkel
+17.6°) kann Fahrzeuge bis zu einer Entfernung von ca. 40 m robust klassifizieren. Fiir Fuf3-
génger bricht die Erkennungsrate im Videobild ab einer Entfernung von ca. 20m (54 m mit
Teleobjektiv) und im Wérmebild ab einer Entfernung von 30 m ein.

Des Weiteren wurde eine Methode vorgestellt und bewertet, wie durch eine vertikale Achsen-
spiegelung, der effektive Sichtbereich von bildgebenden Sensoren, zur Erkennung von teilver-
deckten symmetrischen Objekten, vergroflert werden kann. Bei Fahrzeugen waren bei einem
Verdeckungsgrad von bis zu 75 % lediglich geringe Einbriiche der Erkennungsraten zu beobach-
ten. Vor allem im Nahbereich kann dadurch der effektive Klassifikationsbereich des Kamerasys-
tems erheblich erweitert werden. Bei einer angenommenen Fahrzeugbreite von 1.5 m vergréflert
sich der effektive horizontale Sichtbereich des bildgebenden Videosensors mit Normalobjektiv
um +15°.

Sowohl die Reflektanzsignatur bei Fahrzeugen, als auch die Pendelbewegung bei Fufigin-
gern erzielen, im Vergleich zu den Bildmerkmalen, lediglich geringe Erkennungsraten. Wie das
nachste Kapitel zeigt, konnen diese Merkmale, im Zusammenspiel mit anderen Merkmalen,
dennoch zur Gesamtleistung beitragen. Es werden dort Verfahren zur Hypothesenverifizierung
untersucht, die eine gewinnbringende Fusion der vorgestellten Merkmale erlauben.
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5

Hypothesenverifizierung

Die Erzeugung von Hypothesen (siehe auch Kapitel 3) resultiert in einer Vielzahl von poten-
tiellen Fahrumfeldobjekten. Das Ziel der Hypothesenverifizierung ist eine Einordnung dieser
Objekte in vorgegebene Objektkategorien mittels geeigneter Klassifikationsverfahren. Von die-
ser Kategorisierung profitiert sowohl die Perzeptions- als auch die Anwendungsschicht. Anhand
der Objektklasse kann beispielsweise auf das objektspezifische Dynamikverhalten geschlossen
werden. Diese Informationen flieBen in Spurmodelle, wodurch Objektverfolgungsverfahren an
Genauigkeit gewinnen. Zudem kénnen Hypothesen, die gesichert als Hintergrundobjekt identi-
fiziert werden, verworfen und von kiinftigen Bearbeitungsschritten ausgeschlossen werden. Da-
durch kann Rechenzeit eingespart werden. Auf der Applikationsschicht im Fahrzeug bietet eine
Kategorisierung der Objekte gleichermaflen Vorteile. Neben gezielten (Warn-)Informationen
fir den Fahrer konnen Sicherheitssysteme wirkungsvoller agieren. Ist beispielsweise bei einem
Auffahrunfall der Kollisionspartner dem System bekannt, konnen die Aktorikmafinahmen an
die Gefahrensituation angepasst werden (z.B. aktive Anhebung der Motorhaube bei Fufigéin-
geraufprall und Gurtstraffer bzw. Airbagauslosung bei Fahrzeugaufprall).

Klassifikationsverfahren arbeiten auf dimensionsreduzierten Merkmalsvektoren, die aus Sen-
sordaten gewonnen werden. In diesem Kapitel werden samtliche Merkmale aus Kapitel 4 ver-
schrankt betrachtet, um die Erkennungsleistung beziiglich Fahrzeugen und Fufigéngern zu stei-
gern. Neben einem bewéahrten monolithischen Klassifikationsansatz wird ein besonderer Fokus
auf Ensembleverfahren und deren Einsatz im automotiven Umfeld gelegt. Dieser Forschungs-
zweig im Bereich der Mustererkennung beschéftigt sich mit Methoden zur gewinnbringenden
Zusammenfiithrung von Basisklassifikatorausgaben. Eine gute Einfiihrung findet sich in [VM02]
und [RGO00]. Theoretische Aspekte werden in [Kun02, KW03] behandelt. Ein umfassendes Werk
zu diesem Themenkomplex wurde von Kuncheva [Kun04] verfasst. Es gibt einen Uberblick zum
aktuellen Stand der Forschung im Gebiet der Klassifikatorfusion.

Systeme zur Klassifikatorfusion werden erfolgreich in der medizinischen Diagnostik [Lac88],
im militarischen Bereich z. B. zur Landminenerkennung [GBTCO01], im Finanzwesen [WDQO05]
und in der Biometrie zur Identifikation von Personen [R.J03, CBF03] eingesetzt. Erst seit kurzer
Zeit sind hochintegrierte Schaltungen mit ausreichender Rechenleistung verfiighar, um hetero-
gene Perzeptionssensorik auf einer mobilen Plattform in Echtzeit auszuwerten. Somit gibt es
in der automotiven Forschungslandschaft erst vereinzelte Ansdtze zur verschrinkten Objekt-
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klassifizierung: Krotosky [KT07] fihrt Farb-, Infrarot- und Stereobilder zur Erkennung von
FuBgéngern zusammen. Er verwendet einen monolithischen SVM-Klassifikationsansatz. Wen-
der [WD05, WWEFDO06, WDO07] nutzt monolithische neuronale Netze sowie einen regelbasierten
Klassifikator, um Dynamik-, Bild- und Laserscannerdaten von Fahrzeugen zu kombinieren.

Derzeitig existiert kein uneingeschrankt optimaler Fusionsansatz. Vielmehr ist die Leistungs-
fahigkeit der Kombinationsverfahren stark von der Problemstellung und den verwendeten Merk-
malen abhéngig [Pol06]. Ein Ziel dieses Kapitels ist der Vergleich von verfiigbaren Fusionsstrate-
gien im Hinblick auf die Erkennung von Fahrzeugen und Fuflgidngern mit heterogener Sensorik.
Dafiir werden die Merkmale herangezogen, die in Kapitel 4 eingefiihrt wurden. Eine Ubersicht
mit den entsprechenden Parametrisierungen ist in Tabelle 5.1 aufgefiihrt.

Tabelle 5.1: Ubersicht iiber die Merkmale, Merkmalsbezeichnungen und Parametrisierung, die
fiir die Klassifikatorfusion verwendet werden. Genaue Beschreibungen der Merkma-
le, die verfiigbaren Parametrisierungen sowie die zugehorigen Extraktionsverfahren
finden sich in Kapitel 4.

Bezeichnung . .
Merkmal (Abkiirzung) Parametrisierung
Fahrzeuge
Gradientenhistogramme Video xy (V) 20 x 20 x 47
Gradientenhistogramme FIR xjy (W) 20 x 20 x 47
Reflektanzsignatur x¥% (R) Ix%| =10
Dynamik x%, (D) x¥| =2
FuBlgénger
Gradientenhistogramme Video x{ (V) 8 x 8x 15T
Gradientenhistogramme FIR xb (W) 8 x 8 x 15~
1 hand
Pendelbewegung b (P) zh = voriianden
0 sonst

Das Kapitel ist wie folgt gegliedert: Zunéchst wird das Potential einer frithen Klassifikator-
fusion auf Merkmalsebene untersucht. Dazu werden die Merkmale zu einem gemeinsamen
Merkmalsvektor zusammengefasst und durch einen monolithischen Klassifikator bewertet. Im
néchsten Abschnitt werden verschiedene Ensemblestrategien eingefiihrt und verglichen. Diese
entscheidungsbasierte Fusion erfolgt hierbei zu einem spéteren Zeitpunkt im Datenfluss, da die
Verkniipfungen auf Basisklassifikatorausgaben durchgefiihrt werden. Im letzten Abschnitt wird
auf die Problematik von fehlenden und unzulidnglichen Merkmalen im Kontext von Fahrum-
felderfassungssystemen eingegangen. Zudem werden die Auswirkungen auf die vorgestellten
Fusionsmethoden untersucht. Um eine bessere Vergleichbarkeit der einzelnen Fusionsvorge-
hensweisen zu gewahrleisten, werden als Basisklassifikatoren ausschliefilich Support-Vektor-
Maschinen mit linearem Kernel (siche auch Abschnitt B.3 fiir eine Einfithrung) verwendet.
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Im Vordergrund steht die Bewertung der Leistungsfahigkeit der Fusionsstrategien in Bezug
auf die eingefithrten Merkmale. Die Datenkataloge, die in diesem Kapitel zur Evaluierung
herangezogen werden, sind im Anhang A auf Seite 179 zu finden.

5.1 Monolithische Klassifikation

Die Zusammenfassung von sensorspezifischen Merkmalsvektoren {x1,x3, ...} zu einem kombi-

T
nierten Vektor x = (xlT xi .. ) ist eine naheliegende Moglichkeit sensoriibergreifend zu

fusionieren. Bei dieser Fusion auf Merkmalsebene dient der aggregierte Vektor als Eingabe fiir
einen monolithischen Klassifikator dpmono(x) (siche auch Abbildung 5.1). Durch diese Vorge-
hensweise steht dem Klassifikator ein erhohter Informationsgehalt zur Verfiigung. Zudem wird
die Dimension des Merkmalsraums erweitert, wodurch die Separierbarkeit der Daten gegebe-
nenfalls verbessert wird. Gleichzeitig sinkt jedoch die Flexibilitdt und die Robustheit gegeniiber
Rauschen und einzelnen fehlerbehafteten Merkmalen (siehe auch Abschnitt 5.3).

X
Sensordaten Merkmals- Merkmale 1
— % — A
extraktion X,
: . Monolithischer i .
. . Klassifikator mono :

Sensordaten Merkmals-
_} .
extraktion ~—7

Merkmale Xn

Xn

Abbildung 5.1: Datenfluss bei einer monolithischen Klassifikation. Die Merkmale werden fiir je-
den Sensor gesondert extrahiert. Die fusionierte Entscheidung wird durch einen
einzelnen monolithischen Klassifikator anhand von allen Merkmalen getroffen.

Um die Leistungsfahigkeit eines monolithischen Klassifikators zur Fahrzeug- und Fulgéngerer-
kennung zu erproben, wurden — basierend auf den Merkmalen aus Kapitel 4 — monolithische
SVM-Klassifikatoren erstellt. Dabei wurden alle kombinatorisch moglichen Merkmalszusam-
mensetzungen trainiert und mittels einer 10-fachen Kreuzvalidierung! auf ihre Leistungsfihig-
keit hin untersucht. Die Erkennungsresultate fiir Fahrzeuge und Fuf3gdnger sind in den beiden
DET-Diagrammen in Abbildung 5.2 dargestellt.

Die Basisklassifikatoren dY, d%,/[,, d% und d% bzw. di, dﬁ, und dlli, die nur auf einem Sensor
operieren, erzielen Erkennungsraten von 0.29, 0.64, 0.15 und 0.78 bzw. 0.24, 0.90 und 0.1
bei einer FPR von 1073. FlieBen mehr Merkmale in die monolithischen Klassifikatoren mit ein,
sind sowohl fiir Fahrzeuge als auch fiir Fuiginger sukzessive Steigerungen der Erkennungsraten
erkennbar. Dabei liegen die kombinierten Erkennungsraten stets iiber den Erkennungsraten des
besten beteiligten Basisklassifikators. Die hochsten Erkennungsraten (0.953 bei Fahrzeugen
und 0.963 bei FuBigingern) erzielen die monolithischen Klassifikatoren d{,/VVRD und d\I,DVVP, die
auf allen verfigbaren Merkmalen operieren.

! Die n-fache Kreuzvalidierung ist ein Schétzverfahren zur Approximation der Erkennungsleistung eines

Klassifikators. Dazu werden sédmtliche Daten in n Partitionen unterteilt. Eine Partition wird zum Testen
und die restlichen n — 1 Partitionen zum Training des Klassifikators verwendet. Wird dieser Vorgang n-mal
mit jeweils anderen Trainings- und Testpartitionen wiederholt, ergibt die Mittelung der Raten eine gute
Abschétzung der Erkennungsrate.
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Abbildung 5.2: Erkennungsraten von PKWs (a) und Fugdngern (b) durch monolithische Klas-
sifikatoren. Die Buchstabenkodierungen in der Legende geben die Merkmals-
zusammensetzung des jeweiligen monolithischen Klassifikators an (z.B. WV

— dWV (Xv) = dWV ((XIV;/ X

Ein Nachteil der monolithischen Klassifikatoren ist die geringe Transparenz der internen Ab-
laufe. Ist ein Merkmal ungeeignet, kann sich dies auf den gesamten monolithischen Klassifi-
kationsprozess und somit auf die Erkennungsraten auswirken, ohne dass das verursachende
Merkmal unmittelbar identifiziert werden kann. Im néchsten Abschnitt wird auf Ensemblever-
fahren zur Verkniipfung von Klassifikatoren eingegangen. Ein Einblick in die Arbeitsweise von
Ensembles ist leichter moglich, da die Gesamtentscheidung aus isolierten Einzelklassifikatoren

gebildet wird.

5.2 Ensembleverfahren

Ein Ensemble ist ein Verbund von Basisklassifikatoren {dj, . .
ner fusionierten Gesamtentscheidung /C(dy, . .

bzw. ratenden Entscheiders.

Dietterich [Die00] gibt als Beispiel fiir die Leistungsfihigkeit eines Ensembles, welches aus
L diversen und genauen Basisklassifikatoren besteht, ein bindres Entscheidungsproblem an,
das durch einen Mehrheitsentscheid gelost wird. Die Erkennungsrate p,ge dieses Ensembles be-
rechnet sich aus der Summe der Kombinationsmoglichkeiten, die zu einem Mehrheitsbeschluss

fiithren:
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., dy } deren Entscheidungen zu ei-
., dp) kombiniert wird (siche auch Abbildung 5.3).
Sind die Basisklassifikatoren divers und genau hinsichtlich ihrer Erkennungsleistung, so ist die
Performanz des Verbundklassifikators besser als die des besten Basisklassifikators [HS90]. Di-
vers oder verschiedenartig bedeutet dabei, dass die Basisklassifikatoren unterschiedliche Fehl-
zuordnungen beziiglich der Testdaten treffen und somit nicht korreliert sind. Dadurch besteht
die Moglichkeit, dass Fehlerkennungen wechselseitig kompensiert werden. Die Basisklassifikato-
ren sind genau, wenn die Performanz eines Basisklassifikators besser ist als die eines zufélligen




5.2 Ensembleverfahren

L L\ . .
Pags = D (Z.>pl(1p)“") (5.2.1)

i=|L/2]+1

Schon fiir L = 9 Basisklassifikatoren mit einer Einzelerkennungsrate von p = 0.7 steigt die
Gesamterkennungsrate des Ensembles auf p,ge = 0.901 an.

Fragestellungen zu Gruppenentscheidungen wurden bereits im 18. Jahrhundert von Marie
Jean Antoine Nicolas Caritat, Marquis de Condorcet wissenschaftlich untersucht. Das nach
ihm benannte Condorcet’s Jury Theorem [dC85, Ber93| besagt, dass fiir eine Jury, die aus
L > 2 Mitgliedern besteht (L ungerade), die Gesamtwahrscheinlichkeit fiir einen korrekten Ur-
teilsspruch tiiber den fehlerlosen Entscheidungswahrscheinlichkeiten der einzelnen Mitglieder
liegt, sofern jedes Mitglied mit der Wahrscheinlichkeit p > 0.5 eine richtige Entscheidung trifft.
Zudem konvergiert die Fehlerrate der Jury gegen 0, wenn die Anzahl der Mitglieder gegen un-
endlich geht. Das Theorem spielt noch heute eine Rolle bei der Bewertung von demokratischen
Systemen oder Organisationsstrukturen in Unternehmen.

' ) 4 A
Sensordaten Merkmals- Merkmale X1 Basis- /_\
Sensor 1 extraktion klassifikator 1 4 (x1)
) —
\ - J %/. " Kombination
: . . K(dy,...,dn)
) ) . )
Sensordaten Merkmals- Merkmale Xj Basis- dp (%)
Sensorn extraktion E—— klassifikator n ~~—0_Y"
— —_— —

Abbildung 5.3: Datenfluss bei einer Ensembleklassifikation. Die Merkmale werden fiir jeden
Sensor gesondert extrahiert und klassifiziert. Die Ausgaben der Basisklassifika-
toren werden durch einen Kombinator, der wiederum ein Klassifikator sein kann,
zusammengefiithrt und zu einer Gesamtentscheidung fusioniert.

Damit ein effektives Ensemble generiert werden kann, miissen die oben beschriebenen Vor-
bedingungen — diverse und genaue Basisklassifikatoren — eingehalten werden. Um ebensolche
Klassifikatoren zu erhalten, gibt es verschiedene Vorgehensweisen [Pol06]. Ein beliebter An-
satz besteht darin, die Trainingsdaten durch Bagging- [Bre96] und Boostingverfahren [Sch90]
zu partitionieren. Jeder Basisklassifikator wird hierbei auf einem unterschiedlichen Trainings-
datenausschnitt trainiert. Diversitit kann auch erzeugt werden, indem die Basisklassifikato-
ren durch unterschiedliche Klassifikationverfahren (z.B. Neuronalen Netzen, Entscheidungs-
baumen, Support-Vektor-Maschinen) erstellt werden. Eine &hnliche Vorgehensweise verwendet
instabile Klassifikationsverfahren und variiert die initialen Trainingsparameter. Schliellich kon-
nen unterschiedliche Merkmale, die von heterogenen Sensoren gewonnen werden, zu einem En-
semble kombiniert werden. Sind die Messprinzipien der verwendeten Sensoren komplementér
und divers, gilt das gleichermaflen fiir die abgeleiteten Merkmale.

In den folgenden Abschnitten werden Ensembles zur Fahrzeug und Fufigidngererkennung
erzeugt, indem komplementére Sensorinformationen von Warmebild, Videobild und Laserscan-
ner zusammengefithrt werden. Eine Voraussetzung fiir eine erfolgreiche Kombination der Ba-
sisklassifikatoren ist ein einheitliches numerisches Ausgabeintervall. Dieses kann mittels einer
Kalibrierung der SVM-Basisklassifikatoren erzielt werden.
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5.2.1 Ausgabenkalibrierung von SVM

Unkalibrierte Basisklassifikatoren erzeugen kontinuierliche Ausgabewerte in einem beliebigen
Zahlenintervall. Diese sind oftmals nicht unmittelbar als Wahrscheinlichkeiten interpretierbar.
In der Regel bedeuten jedoch hohere bzw. kleinere Zahlenwerte, ein grofleres bzw. geringeres
Vertrauen des Klassifikators in die entsprechende Klasse. Bei Support-Vektor-Maschinen repré-
sentiert deren Ausgabe den Abstand des Eingabemerkmalvektors von der — durch das Training
ermittelten — Hyperebene (siehe auch Anhang B.3 fiir eine kurze Einfiihrung). Das Vorzeichen
der Ausgabe entscheidet tiber die Klassenzugehorigkeit und der orthogonale Distanzwert iiber
den Zugehorigkeitsgrad. Die Verteilung dieser Zahlenwerte ist vom Trainingsdatensatz und der
Merkmalszusammensetzung abhéngig. Zur Verkniipfung von Basisklassifikatoren zu einem En-
semble ist es jedoch notwendig, dass deren Ausgaben numerisch vergleichbar sind und als poste-
riori Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden kénnen. In der Literatur finden sich eine Reihe
von Verfahren, wie Klasseneinteilung [Dri01] und Ausgleichsfunktionen [Kwo99, P1a00, Rip04],
die die Ausgabewerte d(x) von SVM’s auf eine approximierte Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(x) abbilden und somit auf das Intervall [0, 1] begrenzen.

Die Softmaz-Kalibrierung [DHS00] bildet kontinuierliche Ausgabewerte, durch den Kehrwert
einer Exponentionalfunktion, auf ein Intervall zwischen 0 und 1 ab:

1

m (5.2.2)

P(y = 1‘d(x))soft ~

Da ein SVM-Ausgabewert von 0 (Merkmalsvektor liegt auf der Hyperebene) auf 0.5 abgebildet
wird und Werte < 0 bzw. > 0 auf Werte < 0.5 bzw. > 0.5 abgebildet werden, kann die Funk-
tionsausgabe als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden. Die Zuverlassigkeit der geschatzten
Wahrscheinlichkeiten ist jedoch niedrig, da die Softmax-Kalibrierung nicht von Trainingsdaten
gestiitzt wird.

Eine wesentlich bessere Schitzung der Wahrscheinlichkeiten erzielt Platt [Pla00] mit sig-
moiden Funktionen, die anhand von Trainingsdaten in die Ausgabewerte gelegt werden. Die
freien Funktionsparameter kénnen mit einem Levenberg-Marquardt-Algorithmus approximiert
werden. Eine dhnliche Genauigkeit erreicht die wesentlich einfachere pp-Kalibrierung, welche
von Riiping [Riip04] eingefiihrt wurde. Da auflerhalb der Rander einer SVM (d(x) > 1 bzw.
d(x) < —1) keine eindeutige Wahrscheinlichkeitszuordnung getroffen werden kann [BT07],
setzt Riiping in diesen Grenzbereichen die Wahrscheinlichkeiten auf die Anteile der positiven
pT bzw. negativen p~ Trainingsdaten zu allen Trainingsdaten. Zwischen den Rindern der SVM
werden die Wahrscheinlichkeiten linear interpoliert:

pt fir d(x) > 1
P(y = 1|d(x))pp =~  3(d(x) + 1) fiir d(x) € [-1,1] (5.2.3)
P fir d(x) < —1

Sowohl die Softmax- als auch die pp-Kalibrierung wird in den folgenden Abschnitten zur Ap-
proximierung der Ausgabewahrscheinlichkeiten genutzt, indem die kalibrierten SVM-Ausgabe-
werte der Basisklassifikatoren durch funktionale Kombinatoren zu einem Ensemble zusammen-
gefligt werden.
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5.2.2 Funktionale Kombinatoren

Funktionale Kombinatoren [Dui02, Pol06] verkniipfen kalibrierte und kontinuierliche Basisklas-
sifikatorausgaben d;(x) zu einer Ensembleausgabe. Sie werden nicht trainiert, sondern setzen
sich aus statischen Funktionen § : R®™ — R zusammen. Diese algebraischen Rechenvorschrif-
ten § (di(x),...,dr(x)) erzeugen fiir eine Klasse w; eine fusionierte Gesamtkonfidenz u;. Die
zweckmafigsten funktionalen Kombinatoren §(.) werden im Folgenden beschrieben.

Arithmetisches Mittel: Die fusionierte Konfidenz u;(x) berechnet sich iiber das arithmetische
Mittel der Einzelkonfidenzen:

1 T
(%) = Fal) = 7 > di(x). (5.2.4)
t=1

Gewichtetes Mittel: Zusétzlich zum arithmetischen Mittel werden bei dieser Regel die Einzel-
konfidenzen mit Faktoren w; gewichtet. Damit ergibt sich die Gesamtkonfidenz zu

1 T
uj(x) = Fy(.) = 7 > widy(x). (5.2.5)
t=1

Die Gewichteverteilung kann statisch oder dynamisch erfolgen.

Beschnittenes Mittel: Bei dieser Regel werden zu optimistische bzw. pessimistische Konfidenzen
vor der Berechnung des arithmetischen Mittelwertes entfernt. Dadurch kann der Einfluss
von Ausreiflern reduziert werden. Als zusétzlicher Parameter kann ein Prozentsatz ange-
geben werden, der bestimmt welcher Anteil der Basisklassifikatoren an den Enden des
Wertebereichs ignoriert werden soll. Das beschnittene Mittel wird mit §;(.) notiert.

Produktregel: Die Gesamtkonfidenz bildet sich aus dem Produkt der Einzelkonfidenzen:
T
uj(x) = Fp(.) = H di(x). (5.2.6)
t=1

Die Produktregel ist die optimale Verkniipfung der Einzelkonfidenzen, sofern die Ausgabe-
wahrscheinlichkeiten unverfilscht und die Basisklassifikatoren voneinander unabhéngig
sind. Dann gilt das probabilistische Produkt bzw. die naive Bayesregel [Kun04]:

T
P(wi|x) = H di(x). (5.2.7)
t=1

Eine vollstédndige Unabhéngigkeit ist jedoch nur in seltenen Féllen gegeben. Bei Ausrei-
Bern von einzelnen Klassifikatoren wird die Gesamtwahrscheinlichkeit signifikant betrof-
fen. Sinkt beispielsweise der pessimistischste Basisklassifikator filschlicherweise auf einen
Wert von 0, so sinkt das Gesamtergebnis unabhéngig von den anderen Einzelergebnissen
ebenfalls auf 0.

95



Kapitel 5 Hypothesenverifizierung

Maximum-, Minimum- und Medianregel: Durch diese Regeln wird die Einzelkonfidenz, deren
Wert das Minimum, das Maximum bzw. den Median im Ensemble markiert, auf die
Gesamtkonfidenz abgebildet. Es gilt somit

5 () = Faa () = v {d ()} (5.2.8)
uj(x) = Fmin(.) = OgiSHT{dt(X)} (5.2.9)
(%) = Fmeal.) = medocrcr{di(x)} (5.2.10)

Die Maximumregel scheint eine plausible Kombinationsstrategie zu sein, da der Basis-
klassifikator mit der héchsten Konfidenz die Entscheidung fillt. Durch Uberanpassungs-
effekte konnen jedoch einzelne Klassifikatoren das Ensemble dominieren und dadurch die
Ensembleleistung mindern. Ahnliches gilt fiir die Minimumregel.

Generalisiertes Mittel: Viele der oben genannten Regeln sind Spezialfille des generalisierten
Mittelwertes

1 T
uj(x,a) = (T Zdt(x)a> (5.2.11)
t=1

und koénnen durch entsprechende Werte von a gebildet werden kénnen. Beispielsweise
ergibt sich die Minimumregel fiir « — —oo und die Maximumregel fir o — oco. Das
arithmetische Mittel kann iiber o = 1 abgeleitet werden.

Im Folgenden werden mittels dieser funktionalen Kombinatoren Ensembles zur Fahrzeug- und
FuBgéngererkennung erzeugt und bewertet. Dafiir werden die Basisklassifikatoren zunéchst auf
den einzelnen Merkmalsrdumen gesondert trainiert (siche auch Tabelle 5.1 fiir eine Ubersicht).
Dadurch dass die Merkmalsrdume anhand unterschiedlicher Sensoren erzeugt werden, wird von
einer Unkorreliertheit ausgegegangen. Anschlieffend werden die Ausgaben der Basisklassifika-
toren kalibriert und kombiniert. Die Erkennungsraten bei einer Fehlerkennungsrate von 10~4
wurden mit einer 10-fachen Kreuzvalidierung erstellt und sind fiir Fahrzeuge in den Tabellen
5.2 und 5.3, und fiir Fuiganger in Tabelle 5.4 aufgefiihrt. Die maximalen Erkennungsraten fiir
eine Merkmalskonfiguration sind hervorgehoben.

Unabhéngig von der Ausgabenkalibrierung erzielen das arithmetische Mittel §,(.) und die
Produktregel §,(.) sowohl fiir Fahrzeuge als auch Fufiganger die hochsten Erkennungsraten. Bei
den Basisklassifikatorausgaben, die vor der Fusion mit der Softmax-Kalibrierung in geschétzte
Wahrscheinlichkeiten umgewandelt wurden, liegen die Erkennungsraten von §,(.) hoher als
von §p(.) (vergleiche Tabelle 5.2). Wird die pp-Kalibrierung, die im Allgemeinen eine bessere
SVM-Kalibrierung erlaubt, auf die Basisklassifikatoren zur Wahrscheinlichkeitsapproximation
angewendet, profitiert davon die Produktregel (siehe Tabelle 5.3), da diese bei korrekten Wahr-
scheinlichkeiten eine optimale Klassifikatorfusion erzielt.

Das beschnittene arithmetische Mittel §,(.) wurde so konfiguriert, dass das arithmetische
Mittel des Ensembles gebildet wird, nachdem der optimistischste und pessimistischste Basis-
klassifikator entfernt wurde. Durch die geringe Anzahl an verfiigbaren Basisklassifikatoren
konnte lediglich eine begrenzte Bewertung vorgenommen werden. Ab drei Basisklassifikatoren
entspricht die Anwendung von §(.) der Medianregel §peq(.). Die Erkennungsraten ndhern
sich dabei erst ab vier Basisklassifikatoren den Erkennungsraten von §,(.) an. Bei grofleren
Ensembles ist §3(.) dem arithmetischen Mittel §,(.) moglicherweise tiberlegen, da Ausreifler
effektiv gefiltert werden.
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Die funktionalen Kombinatoren §pmin(.), Fmaz(.) und Fmed(.) fungieren als Selektoren, da
die Gesamtkonfidenz durch die Wahl eines einzelnen Basisklassifikators gebildet wird. Eine un-
mittelbare Verkniipfung der Basisklassifikatorausgaben findet nicht statt. Die Minimumregel
selektiert stets das pessimistischste Basisklassifikatorergebnis und erzielt dadurch annehmba-
re Erkennungsraten, bei einer Fehlerrate von 1074, Dies kann darauf zuriickgefithrt werden,
dass durch die pessimistische Basisklassifikatorwahl, Objekte der Hintergrundklasse vermehrt
ausgesondert werden. Im Gegensatz zu Fmin(.) selektiert die Maximumregel §pmaz(.) den op-
timistischsten Basisklassifikator. In der Auswertung wurde iiberwiegend der gleiche Basisklas-
sifikator gewéhlt, da die Erkennungsraten von §,q.(.) denen des besten Einzelklassifikators
entsprechen. Die Medianregel §,q(.) ist ab einer Anzahl von drei Basisklassifikatoren sinnvoll
einsetzbar und erzielt mit der pp-Kalibrierung vergleichbare Erkennungsraten wie das arithme-
tische Mittel. Die iiberwiegende Anzahl der betrachteten funktionalen Kombinatoren profitiert
von der, auf Trainingsdaten basierenden, pp-Kalibrierung (vergleiche Tabelle 5.2 mit Tabelle

5.3).

Tabelle 5.2: Ensembleerkennungsraten bei einer FPR von 10~* mittels funktionaler Kombina-
toren fir Fahrzeuge. Die ersten vier Zeilen beinhalten die Erkennungsraten fiir die
isolierten Merkmalsvektoren XI‘//V, X%, xg und x“;. In den restlichen Zeilen sind
die Ergebnisse fir eine kombinierte Betrachtung der angegebenen Merkmale aufge-
fithrt. Die Wandlung der SVM-Ausgaben in Wahrscheinlichkeiten erfolgte mit der

Softmax-Kalibrierung.

Funktionale Kombinatoren

Merkmale Basiskl.  Fa(.)  Tmin(-) Tmaz(-) Fmed(:) Tp()  Sb(.)
XYy 0.200

xJ), 0.000

x}) 0.640

X\, 0.091

X\ A Xp 0.646 0.023  0.199  0.023  0.559

Xy Ax) 0.818 0.528  0.689  0.528  0.817

X\ A X\, 0.873 0.124  0.207  0.124  0.827

Xy A XY 0.791 0.186  0.612  0.186  0.763

x}, A xV 0.410 0.008  0.051  0.008  0.394

x¥ A x{r 0.848 0.102  0.669  0.102 0.859

xly AxY Ax) 0.914 0596  0.687  0.306  0.882 0.306
xly Axp AXY 0.905 0.056  0.206  0.049 0.964 0.049
xly Axp AX] 0.964 0.758  0.692  0.369 0.973 0.369
xp A X)) A Xy 0.894 0342  0.639  0.095 0.882 0.095
xly AXp AXpH A 0989 0811  0.690  0.067 0.991 0.772
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Tabelle 5.3: Ensembleerkennungsraten bei einer FPR von 10~4 mittels verschiedener funktio-

naler Kombinatoren fiir Fahrzeuge. Die ersten vier Zeilen beinhalten die Erken-
nungsraten flr die isolierten Merkmalsvektoren x“,/[,, x%, x% und x“f. In den restli-
chen Zeilen sind die Ergebnisse fiir eine kombinierte Betrachtung der angegebenen
Merkmale aufgefithrt. Die Wandlung der SVM-Ausgaben in Wahrscheinlichkeiten
erfolgte mit der pp-Kalibrierung.

Funktionale Kombinatoren

Merkmale Basiskl. Fa(.) Smin(.) Bmaz() Bmeal) Sp()  To(.)
x{y 0.103

x), 0.018

x} 0.110

X 0.109

Xl A Xp 0.509 0.340  0.103  0.340 0.633

xly A X} 0.797 0.774  0.110  0.774 0.808

Xy AX{, 0.674 0.731  0.103  0.731 0.825

Xy A X)) 0.713  0.442  0.110 0442 0.763

Xy AX{, 0.164 0351  0.110  0.351 0.385

X}, A Xy 0.775 0.761  0.110  0.761 0.826

xly Axh AxH 0.808 0.565  0.110  0.774 0.856 0.774
Xy AXp AXY 0.714 0.772  0.103  0.731 0.911 0.731
Xty AxXH A X)L 0.836 0.868  0.110  0.774 0.959 0.774
xp AXPH AXY 0.794 0.766  0.110  0.775 0.861 0.775
Xl AXp AXPHAXY 0.839 0.869  0.110 0922 0.985 0.823

Tabelle 5.4: Ensembleerkennungsraten bei einer FPR von 10~# mittels funktionaler Kombina-
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toren fiir FuBlgdnger. Die ersten drei Zeilen beinhalten die Erkennungsraten fiir
die isolierten Merkmalsvektoren X{,DV, X‘I; und XIP;. In den restlichen Zeilen sind
die Ergebnisse fiir eine kombinierte Betrachtung der angegebenen Merkmale aufge-
fithrt. Die Wandlung der SVM-Ausgaben in Wahrscheinlichkeiten erfolgte mit der

pp-Kalibrierung.

Funktionale Kombinatoren

Merkmale Basiskl. Sa(-) gmzn() Smax(') %med(') Sp() Sb()

xty 0.866
x 0.064
xk 0.097




5.2 Ensembleverfahren

Tabelle 5.4: Ensembleerkennungsraten bei einer FPR von 10~* mittels funktionaler Kombina-
toren fiir Fuligdnger. Die ersten drei Zeilen beinhalten die Erkennungsraten fiir
die isolierten Merkmalsvektoren xﬁ/, xl‘; und xg. In den restlichen Zeilen sind
die Ergebnisse fiir eine kombinierte Betrachtung der angegebenen Merkmale aufge-
fithrt. Die Wandlung der SVM-Ausgaben in Wahrscheinlichkeiten erfolgte mit der

pp-Kalibrierung.

Funktionale Kombinatoren

Merkmale Basiskl. Sa(-) Smm() Sma:}c(-) gmed(-) gp() Sb()

xi A xE 0.950 0943  0.540  0.943  0.945 0.099
xi A xE 0.856 0.856  0.097 0.856 0.856 0.099
x A xB 0.123 0.123  0.097 0.123 0.123 0.099
xty AxE A xE 0.964 0952  0.097 0856  0.956 0.856

Von den untersuchten funktionalen Kombinatoren erzielen das (beschnittene) arithmetische
Mittel, die Minimumregel und die Produktregel die hochsten Erkennungsraten. Fiir eine Klas-
sifikatorfusion im Gesamtsystem hat sich jedoch §,(.) bzw. §3(.) als tiberlegen herausgestellt,
da eine korrekte Wahrscheinlichkeitsapproximation fiir die Produktregel nicht gewéhrleistet
werden kann, und das arithmetische Mittel zudem resistenter gegeniiber verrauschten Merk-
malen ist (siche auch Abschnitt 5.4).

5.2.3 Metaklassifikation

Im Gegensatz zu den starren funktionalen Kombinatoren F ist der Kombinator I bei einer
Metaklassifikation selbst ein Klassifikator. Dieser Metaklassifikator dpeta Operiert auf den Aus-
gaben der Basisklassifikatoren {dy,...,d,} und bildet daraus eine Gesamtausgabe

u = dmeta (dl (X1)7 s 7dn(xn))

fiir das Ensemble [DHS00]. Durch das Training wird der Metaklassifikator flexibel an die Aus-
gaben der Basisklassifikatoren angepasst. Der Trainingsablauf gliedert sich in zwei Phasen, da
zunéchst die Basisklassifikatoren und im Anschluss daran der Metaklassifikator trainiert wer-
den muss. Damit fiir beide Trainingsphasen ausreichend Trainingsdaten zur Verfiigung stehen,
werden die Trainingsdaten in zwei gleichgrofie Teile partitioniert. Ein Teil wird zur Erzeugung
der Basisklassifikatoren genutzt. Auf dem zweiten Teil werden anhand der Basisklassifikatoren
die Klassifikatorausgaben generiert, die als Eingabe fiir das Training des Metaklassifikators die-
nen. Eine Kalibrierung der Basisklassifikatoren bewirkte keinen Anstieg der Erkennungsraten.
Die Metaklassifikatoren wurden somit unmittelbar auf den SVM-Ausgaben der Basisklassifika-
toren trainiert.

Die Fahrzeug und Fuflgéinger-Erkennungsraten, die mittels einer 10-fachen Kreuzvalidierung
bestimmt wurden, sind in den Diagrammen in Abbildung 5.4 zu sehen. Es wird eine Staffelung
der DET-Kurven in Abhéngigkeit von der verfiigharen Merkmalsanzahl deutlich. Die hochs-
ten Erkennungsraten werden mit den Metaklassifikatoren erzielt, die auf allen verfiighbaren
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Merkmalen operieren. Sie liegen fiir Fahrzeuge bei 0.995 und fiir Fufigénger bei 0.984 (FPR
von 1074).
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Abbildung 5.4: Erkennungsraten von Fahrzeugen und Fufligingern durch Metaklassifikatoren.
Die Buchstabenkodierungen in der Legende geben die Merkmalszusammenset-

T
zung des jeweiligen Ensembleklassifikators an (z.B. WV — x" = (x%;, x‘T/) ).

Vergleichbar zum monolithischen Klassifikationsansatz ist die Handhabung eines Metaklassifi-
kators weniger flexibel als ein funktionaler Kombinator. Bei der Beriicksichtigung eines diskon-
tinuierlichen Merkmalsaufkommens, wie es im néchsten Abschnitt thematisiert wird, muss fiir
jede Merkmalszusammensetzung ein dedizierter Metaklassifikator trainiert werden. Dies kann
insbesondere bei einer hohen Anzahl von Merkmalen zu einem grofien Aufwand beziiglich des
Klassifikatortrainings und der -verwaltung fithren.

5.3 Diskontinuierliches Merkmalsauftkommen

In Fahrumfelderfassungssystemen mit mehreren Sensoren kann es zu einem diskontinuierlichen
Merkmalsaufkommen kommen. Das bedeutet, dass die Anzahl der fir die Klassifikation zur
Verfiigung stehenden Merkmale entweder nicht konstant oder nicht reprisentativ ist. Grund-
sdtzlich kann zwischen fehlenden und unzuldnglichen Merkmalen unterschieden werden.

Fehlende Merkmale: Merkmale werden als fehlend bezeichnet, wenn sie fiir den aktuellen Klas-
sifikationsvorgang nicht zur Verfiigung stehen. Eine Ursache fiir fehlende Merkmale in
Multisensorsystemen liegt z. B. in den unterschiedlichen Uberlappungen der Sichtberei-
che der einzelnen Sensoren. Dadurch entstehen Regionen, die nur von einer Untermenge
der verfiigbaren Sensorik eingesehen werden kann. Folglich kann in diesen Regionen nur
eine Untermenge der verfiigbaren Merkmale abgeleitet werden. Zudem gibt es Merkmale,
die erst nach einer gewissen Beobachtungszeit deduziert werden kénnen (z. B. Pendelbe-
wegung bei Fufigingern). Sind Merkmale vorhanden, die unterschiedliche Beobachtungs-
zeiten erfordern, ergeben sich Zeitintervalle mit verschiedenen Merkmalsverfiigbarkeiten.
Ein weiterer Grund fiir fehlende Merkmale kénnen Sensorausfélle sein.
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5.4 Bewertung und Vergleich

Unzulangliche Merkmale: Ursachen fiir unzuléngliche Merkmale sind partielle Sensorausfille
(z.B. Ubersteuerung einer Kamera), Messungen in nichtreprisentativen Wertebereichen
(z. B. Fufigéingererkennung durch Warmebildkamera im Heiflland oder Fahrzeugerken-
nung im Videobild bei Dunkelheit oder starkem Regen), Verdeckungen, Fehlkalibrierun-
gen oder ungenaue Vorverarbeitungs- und Merkmalsextraktionsroutinen. Werden diese
Ursachen nicht detektiert, stehen die Merkmale dem Klassifikationsvorgang zwar zur Ver-
fligung — représentieren aber in der Regel nicht die entsprechende Objektklasse. Kann
ein unzulangliches Merkmal detektiert werden, sollte es demnach nicht in den Klassifika-
tionsprozess eingebracht werden.

Im Folgenden wird thematisiert, welche Techniken fiir die Verarbeitung von diskontinuierli-
chen Merkmalsstromen zur Verfiigung stehen. Géangige Klassifikationsverfahren sind auf eine
vollstéandige Anzahl von Merkmalen angewiesen. Eine pragmatische Moglichkeit mit fehlenden
Merkmalen umzugehen, ist die ausschliefSliche Betrachtung von vollstandigen Merkmalsvekto-
ren. Unvollstandigen Merkmalsvektoren werden somit ignoriert. Diese Vorgehensweise ist in
einem automotiven Umfelderfassungssystem jedoch suboptimal, da zum einen die Klassifika-
tionsdauer fiir zeitkritische Sicherheitssysteme eine wesentliche Rolle spielt, und zum anderen
(partielle) Sensorausfélle und somit Klassifikationsausfélle iiber einen ldngeren Zeitraum auf-
treten konnen.

Fin Ansatz, der auch unvollstindige Merkmalszusammensetzungen behandelt, verwendet
fiir jede Merkmalskonstellation einen dedizierten Klassifikator, der ausschlieSlich vorhandene
Merkmale beriicksichtigt. Unter der Annahme, dass aus einem Sensor ein Merkmal abgeleitet
werden kann, gibt es bei einer Anzahl von n > 1 Sensoren

u= En: (Z) —on ] (5.3.1)
k=1

Kombinationsmoglichkeiten aus fehlenden und vorhandenen Merkmalsanordnungen. Fiir jede
dieser v Kombinationen muss ein dedizierter Klassifikator verfiighar sein. Bei trainierten En-
sembleklassifikatoren, wie dem monolithischen Klassifikator und dem Metaklassifikator miissen
bei der Fahrzeugklasse mit vier Merkmalen 16 Teilensembles trainiert werden, die bei entspre-
chenden Fehlkonstellationen verwendet werden. Wesentlich einfacher ist die Handhabung von
funktionalen Kombinatoren, da die algebraischen Verkniipfungen auf eine beliebige Anzahl von
Basisklassifikatoren flexibel adaptiert werden kénnen.

In der Literatur finden sich noch weitere Verfahren zum Umgang mit fehlenden Merkmalen,
wie das Vervollstdndigen von unvollsténdigen Merkmalsvektoren auf Basis der verfiigbaren
Merkmale [HTF01, MSP06, STPO7]. Auf diese Ansétze wird an dieser Stelle nicht néher ein-
gegangen.

5.4 Bewertung und Vergleich

In diesem Abschnitt werden die in diesem Kapitel betrachteten Fusionsansitze zur multisenso-
riellen Erkennung von Fahrzeugen mit fehlerlosen und unzuldnglichen Merkmalen gegentiber-
gestellt. Als Objektkategorie werden ausschliellich Fahrzeuge betrachtet, da ein objektunab-
héngiges Performanzverhalten festgestellt wurde.
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Abbildung 5.5 fasst die Ergebnisse der besten Fusionsansétze zusammen. Dabei wird von
einem fehlerlosen Merkmalsaufkommen ausgegangen. Die Leistungsfiahigkeit der unterschiedli-
chen Ansétze ist dabei weitgehend vergleichbar. Der monolithische Ansatz féllt im Vergleich
zu den anderen Verfahren meist etwas ab, wodurch die These gestiitzt wird [Die00], dass ein
einzelner Basisklassifikator heterogene Merkmale lediglich unzulénglich abbilden kann. Der
Metaklassifikator hat iiberwiegend einen leichten Vorsprung gegeniiber den funktionalen Kom-
binatoren, da diese nicht durch Trainingsdaten gestiitzt werden. Eine grundlegende verfahrens-
unabhéngige Tendenz ist hinsichtlich der Anzahl der verwendeten Merkmale zu beobachten.
Merkmalshinzunahmen fiithren zu einem kontinuierlichen Anstieg der Erkennungsraten.
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Abbildung 5.5: Erkennungsratenvergleich der verschiedenen Klassifikatorfusionsverfahren (mo-
nolithischer Klassifikator, funktionale Kombinatoren und Metaklassifikation)
fir Fahrzeuge.

FlieBen unzulangliche Merkmale in den Klassifikationsprozess mit ein, zeichnet sich ein anderes
Ergebnis als mit fehlerfreien Merkmalen ab. In Tabelle 5.5 wurden vor der Bewertung der
Fusionsstrategien die Warmebildmerkmale x“,/[, stark verrauscht. Dabei wurde sichergestellt,
dass x% von der Einzelklassifikation auf dem Warmebild als Hintergrundklasse ausgewiesen
wird. Merkmalszusammensetzungen, die xg/ enthalten sind in der Tabelle grau hinterlegt. Die
héchsten Erkennungsraten einer Tabellenzeile sind hervorgehoben. Die wesentlichen Resultate
der Auswertung dndern sich lediglich marginal, wenn statt x“,/v ein anderes Merkmal bzw. wenn
mehrere Merkmale zeitgleich von Fehlern betroffen sind.

Sowohl bei dem monolithischen Klassifikationsansatz als auch bei der Metaklassifikation
sinken die Erkennungsraten gegen Null, wenn eines der Merkmale bzw. wenn ein Basisklassi-
fikator das verrauschte Warmebildmerkmal enthélt. Durch die hohe Merkmalsintegration in
diesen Klassifikatormodellen, ist der gesamte Entscheidungsprozess durch das fehlerbehafte-
te Merkmal betroffen. Gleichermafien ungeeignet ist der funktionale Kombinator §,in(.), da
durch diesen stets der Basisklassifikator selektiert wird, der auf dem unzuldnglichen Merkmal
arbeitet. Die Maximumregel §pqz(.) erzielt, entsprechend zur Verarbeitung von fehlerlosen
Merkmalen, die Erkennungsleistung des besten Einzelklassifikators. Die hochsten Erkennungs-
raten und damit die beste Kompensation von unzuldnglichen Merkmalen werden durch die
Produktregel, die Medianregel und das (beschnittene) arithmetische Mittel erzielt.
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5.5 Zusammenfassung

Tabelle 5.5: Vergleich der Klassifikatorfusionsverfahren bei einem verrauschten Warmebild-
merkmal XXV. In der Tabelle sind die Erkennungsraten der betrachteten Fusionsan-
sétze bei einer FPR von 10~* mit unterschiedlichen Merkmalszusammensetzungen
aufgefithrt. Tabellenzeilen, die x“//v enthalten sind grau hinterlegt.

Funktionale Kombinatoren

Merkmale Basiskl.  dmono  @meta 311(') Smin(') Smaac(') Smed(-) Sp() Sb()
3 0.103

xy 0.018

x}, 0.110

xy, 0.109

xy, AxY 0.000  0.000  0.005  0.000 0.018 0.000  0.011

xY, Ax% 0.000  0.000 0.034  0.000 0.110 0.000  0.036

XV, AV 0.000  0.000  0.071  0.000 0.110 0.000  0.010

x¥ AxY 0.725  0.782 0.713  0.442 0.110 0.442  0.763

xy AxY 0.247 0336 0.164  0.351 0.110 0.351  0.385

x¥ AxY, 0.769  0.854 0.775  0.761 0.110 0.761  0.826

xyy, AXy AXY 0.000  0.000 0.707  0.000 0.110 0.442  0.748 0.442
xy, AX% AXY 0.000  0.000 0.164 0.000 0.110 0.351  0.370 0.351
xy, AXY AXY 0.000  0.000  0.775 0.000 0.110 0.761  0.827 0.761
xp AxY AXY 0.833  0.889  0.794 0.766 0.110 0.775 0.861  0.775
Xy, AXp AXY AXY 0.000  0.000 0.794  0.000 0.110 0.766  0.861 0.816

Aus den Auswertungen konnen folgende Schlussfolgerungen gezogen werden: Treten keine un-
zuldnglichen Merkmale auf, oder kénnen diese robust detektiert und von der weiteren Betrach-
tung ausgeschlossen werden, bietet der Metaklassifikator die hochsten Erkennungsraten. Sind
zudem die korrekten Wahrscheinlichkeiten bekannt, kann die Produktregel als Fusionsmethode
in Erwagung gezogen werden. Im automotiven Einsatz hat sich jedoch gezeigt, dass eine zuver-
ldssige Detektion unzuldnglicher Merkmale, aufgrund der zahlreichen Ursachen und Erschei-
nungsformen, nicht ausnahmslos moglich ist. Zudem koénnen die Ausgabewahrscheinlichkeiten
der Basisklassifikatoren oftmals nur ungenau geschétzt werden. Vor diesem Hintergrund ist
das (beschnittene) arithmetische Mittel als funktionaler Kombinator eine robuste Alternative
zu den anderen betrachteten Verfahren.

5.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Klassifikationsverfahren zur sensoriibergreifenden Fu-
sion von Merkmalen fir die Erkennung von Fahrzeugen und Fufligingern betrachtet. Neben
monolithischen Klassifikatoren wurden Klassifikatorensembles mittels funktionaler Kombina-
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toren und Metaklassifikatoren eingefithrt und bewertet. Als ein wesentlicher Aspekt fiir Klas-
sifikationsverfahren im Kontext von multisensoriellen Fahrumfeldsystemen, wurde zudem die
Leistungsfahigkeit der Anséitze bei fehlenden und unzuldnglichen Merkmalen untersucht.

Die Giite der thematisierten Verfahren ist weitgehend unabhéngig von der spezifischen Ob-
jektklasse. Fahrzeuge konnen mit den eingefithrten Merkmalen jedoch zuverléssiger klassifiziert
werden als Fufigdnger. Von den untersuchten Verfahren erzielt die Metaklassifikation die hochs-
ten Erkennungsraten. Allerdings ist das Verfahren lediglich unter fehlerlosen Merkmalszusam-
mensetzungen geeignet. Ist die Giite einzelner Merkmale, etwa durch partielle Sensorausfille
beeintrichtigt, ist die Verwendung des arithmetischen Mittels als funktionaler Kombinator
eine zweckméflige Wahl. Grundsétzlich zeigt sich durch den Einsatz von mehr Sensoren ein
signifikanter Anstieg in der Erkennungsleistung.

Im néchsten Kapitel werden die zielfiihrenden Konzepte der Fahrzeug- und Fufigéngerklas-
sifikation aufgegriffen und in ein Gesamtsystem integriert. Dieses wird mittels geeigneter Eva-
luierungswerkzeuge auf représentativen Testszenarien bewertet.
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»Montre molle au moment“ von Salvador Dali (1904 - 1989).






6

Systembewertung

Eine Systembewertung bzw. -evaluierung generiert Giitemafe, die zur Systembeurteilung her-
angezogen werden konnen. Wesentliche Giitemafle im Kontext von Umfelderfassungssystemen
sind Genauigkeiten, Objekterkennungsraten, Latenzen und Laufzeiten. Dadurch kann zum
einen ein Vergleich zwischen unterschiedlichen Sensoren, Algorithmen und Parameterkonfigu-
rationen durchgefithrt, und zum anderen eine grundsétzliche Eignung der Fahrumfelderfassung
fir diverse Fahrerassistenzfunktionen iiberprift werden. Damit in einem Fahrumfelderfassungs-
system das Zusammenspiel zwischen Klassifikation und Tracking beurteilt werden kann, sind
Evaluierungs- und Referenzdaten erforderlich. Evaluierungsdaten werden mittels Perzeptions-
algorithmen erzeugt, die auf Sensordaten arbeiten. Referenzdaten fungieren als Bewertungs-
grundlage und ermdéglichen, durch einen Abgleich mit der Systemausgabe, eine metrikgestiitzte
Gewinnung der Giitemafle (siehe auch Abbildung 6.1).

Referenzdaten-
erzeugung
z.B. Manuelle
so==="""" » | Annotierung, —3 | Referenzdaten /\
Dedizierte Sensorik,

GutemaRle

Synthetische Metriken

4
]
L}
Sequenzen
Sensordaten D ——— z.B. Euklidscher | === | z.B. Genauigkeit,
Abstand, Erkennungsraten
e N Kreuzkorrelation
k Perzeptions- .
algorithmik P | Evaluierungsdaten
-

Abbildung 6.1: Ubersichtsschaubild zur Systembewertung. Sensordaten sind die Ausgangsdaten
zur Referenzdatenerzeugung und zur Evaluierungsdatengewinnung durch Per-
zeptionsalgorithmen. Durch den Abgleich der Referenz- und Evaluierungsdaten
mit Hilfe von addquaten Metriken sind Giitemafle ableitbar.

Das vorliegende Kapitel ist zweigeteilt. Zundchst werden semiautomatische (Abschnitt 6.1.1),
algorithmusgetriebene (Abschnitt 6.1.2), sensorgestiitzte (Abschnitt 6.1.3) und hybride (Ab-
schnitt 6.1.4) Verfahren zur Referenzdatengewinnung vorgestellt, die fiir eine Evaluierung von
maschinellen Fahrumfelderfassungen geeignet sind. Aufgrund der speziellen Anforderungen
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mussten zum Teil neue Vorgehensweisen entwickelt werden. Anschlieend wird auf einige Me-
triken eingegangen mittels derer die Systemperformanz in Zahlen gefasst werden kann.

Im zweiten Teil des Kapitels wird die Systembewertung fiir das im Rahmen dieser Arbeit
umgesetzte Fahrumfelderfassungssystem durchgefithrt. Dabei wird die Systemleistung unter
typischen Fahrsituationen und in verschiedenen Umgebungen, wie Stadt, Land und Autobahn,
sowie unter verschiedenen Witterungsbedingungen ermittelt. Zudem werden die Synergieeffek-
te des multisensoriellen Sensorsystems bewertet.

6.1 Referenzdatengewinnung

Damit eine Systemevaluierung durchgefithrt werden kann, sind Referenzdaten zwingend erfor-
derlich. Diese ermdglichen, durch einen Abgleich mit der Systemausgabe, eine metrikgestiitze
Gewinnung der Giitemafle. Zur Erzeugung von Referenzdaten fir die Evaluierung von Fahr-
umfelderfassungssystemen gibt es verschiedene Vorgehensweisen:

e Durch die rechnergestiitzte Simulation von Fahrszenen sowie den entsprechenden Sensor-
daten konnen nahezu beliebige Testsequenzen synthetisch erzeugt werden. Aufgrund der
Erzeugungsmodelle, sind sdmtliche Parameter des Fahrumfeldes bekannt. Die Umsetzung
solcher Simulationsmodelle kann jedoch, insbesondere bei multisensoriellen Systemen,
sehr aufwendig sein, da zusétzlich zu Objektgeometrien und -dynamiken ebenso alle Sen-
sormodelle nachgebildet werden miissen. Des Weiteren kann durch diese Vorgehensweise
eine reale Datenaufnahme lediglich approximiert werden.

¢ Von einem dedizierten Sensor konnen Referenzdaten abgeleitet werden. Dieser ist oftmals
teuer und nur unter bestimmten Randbedingungen einsetzbar und somit kein permanen-
ter Bestandteil des Fahrumfelderfassungssystems. Meist liefert solch ein Sensor, neben
sehr hohen Zustandsgenauigkeiten, Objektklassenzugehorigkeiten und Latenzinformatio-
nen. Dadurch ist er, neben der Evaluierung von Klassifikationsalgorithmen, ebenso zur
Bewertung von Trackingverfahren geeignet.

e Referenzdaten kénnen zudem mittels einer manuellen Attributierung von Aufnahmese-
quenzen gewonnen werden. Dabei werden in den Sensordaten die Positionen und Klas-
senzugehorigkeiten aller relevanten Objekte per Hand markiert. Die dazu erforderlichen
Arbeitsschritte konnen fir den Anwender sehr monoton und zeitaufwendig sein. Zudem
wird die erzielbare Positionsgenauigkeit durch die Genauigkeit der manuellen Markierun-
gen begrenzt. Der Vorteil einer manuellen Attributierung von Testsequenzen liegt in der
hohen Flexibilitat hinsichtlich der zu markierenden Bereiche sowie in der uneingeschréink-
ten Szenenauswahl.

In der Literatur finden sich vornehmlich bildgestiitzte Verfahren zur Referenzdatenerzeugung.
Dormann [DMO00] und Jaynes [JWSXO02] entwickelten die Systeme Viper und ODViS zur
Leistungsbewertung von Erkennungssystemen, die ausschlielich auf Videosequenzen basieren.
Diese Werkzeuge bieten Schnittstellen zur Referenzdatenerzeugung, Metriken zur Evaluierung
und diverse Visualisierungskomponenten. Im Applikationsbereich der Videoliberwachung stellt
Black et al. [BER03] ein System vor, das eine pseudosynthetische Bilddatenerzeugung ermog-
licht. Dazu werden Bildsequenzen von Fuflgéngertrajektorien extrahiert und vor neue wech-
selnde Hintergrundansichten eingefiigt. Dadurch kann eine Vielzahl von Szenen synthetisiert
werden. Bertozzi et al. [BBGT04] beschreiben ein System zur Evaluierung von bildbasierten
Fufigingererkennungsalgorithmen. Das vorgestellte Werkzeug ermoglicht manuelle und algo-
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rithmusgetriebene Attributierungen von Bildsequenzen, sowie eine anschliefende Analyse der
Erkennungsraten. Ein Anwender erzielt etwa 100 Bildannotationen in der Stunde. Eine manu-
elle Bild-fiir-Bild-Annotierung von Sensordaten ist somit entsprechend zeitaufwéndig.

Im néchsten Abschnitt wird ein Werkzeug vorgestellt, das eine semiautomatische Erzeugung
von Referenzdaten ermoglicht. Es ist dabei nicht auf Bilddaten beschréankt, sondern erlaubt
zudem eine effiziente Annotierung von rdumlichen Sensordaten. Die Konzeption und Umset-
zung des Werkzeugs zur Referenzdatenerzeugung erfolgte in Kooperation mit dem FORWISS!
Institut der Universitdt Passau. Eine detaillierte Betrachtung findet sich in der gemeinsamen
Veroffentlichung [6].

6.1.1 Semiautomatische Referenzdatenerzeugung

Zur Ableitung von raumlichen Informationen wird vorausgesetzt, dass an der Erfassungssenso-
rik zumindest zwei Kameras oder alternativ mindestens ein bild- und ein entfernungsgebender
Sensor beteiligt sind. Im hier exemplarisch verwendeten System wird fiir die Referenzdatener-
zeugung eine Videokamera und ein Laserscanner eingesetzt. Neben den Sensoranforderungen
wird von der Annahme ausgegangen, dass sich alle relevanten Objekte des Fahrumfeldes, wie
beispielsweise Fufiginger und Fahrzeuge, durch einen umschliefenden Quader (siehe Abbildung
6.2a) ausreichend genau approximieren lassen.

Ein Keyframe-Konzept, ist neben der Moglichkeit Daten in drei Dimensionen zu markieren,
die wesentliche Neuerung des Annotierungwerkzeugs. Statt Objekte Bild-fiir-Bild zu markie-
ren, werden die Objekttrajektorien durch einzelne Kontrollquader beschrieben. Eine lineare
Interpolation, hinsichtlich der Position und Orientierung, zwischen den Kontrollquadern (siehe
Abbildung 6.2b) stellt eine durchgéngige Bild-fiir-Bild-Markierung sicher.

6.1.1.1 Vorgehensweise zur Attributierung einer Szene

Zwei Arbeitsschritte sind noétig, um einen Kontrollquader positionsgenau zu plazieren. Zu-
néchst wird das zu attributierende Objekt im bildgebenden Sensor mit einem umschlieBenden
Rechteck markiert, das die Riickseite des Kontrollquaders darstellt. Dieser Quader wird auf ei-
ne vorgegebene Initialdistanz (z. B. 3m) zum Kamerasensor gesetzt. Dadurch ist nicht gewéahr-
leistet, dass die Abmessungen des Quaders den wirklichen Objektabmessungen entsprechen.
Lediglich die Projektion in das Kamerabild ist korrekt (siche Abbildung 6.3a). Im zweiten Ar-
beitsschritt wird die Entfernung des Objektes zur Kamera manuell korrigiert. Dazu wird der
Kontrollquader entlang den Sichtstrahlen der Kamera verschoben. Zeitgleich wird er in einer
Art und Weise skaliert dafl die Projektionsgroe des Quaders im Bildbereich konstant bleibt.
Der zweite Arbeitsschritt ist abgeschlossen, wenn die Riickfliche des Kontrollquaders auf den
Entfernungsdaten zu liegen kommt (siche Abbildung 6.3b), bzw. im Fall von zwei Kameras, die
korrespondierenden Objektbereiche tiberdeckt. AnschlieBend kann noch die Tiefenabmessung
und die Orientierung des Quaders angepasst werden.

Durch die beiden Arbeitsschritte wird ein einzelner Kontrollquader erzeugt, der anhand der
Zustandsgroflen Position, Dimension und Orientierung beschrieben wird. Zur Evaluierung einer
gesamten Sequenz ist es jedoch notwendig, fiir jeden diskreten Zeitschritt Referenzzustands-

! Institut fir Softwaresysteme in technischen Anwendungen der Informatik.
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(a)

Abbildung 6.2: Quadermodell zur Approximierung von Verkehrsteilnehmern. In Abbildung (a)
ist ein Quadermodell mit Ursprung und Ausrichtung des lokalen Koordinaten-
systems dargestellt. Abbildung (b) zeigt linear interpolierte Quader (gestrichelte
Linien) zu den Zykluszeiten t = 1,2,4,5 zwischen manuell plazierten Kontroll-
quadern (durchgezogene Linien) zu den Zykluszeiten t, = 0, ¢, = 3 und ¢, = 6.
Die Quaderflache, in deren Zentrum der Ursprung des lokalen Koordinatensys-
tems liegt, ist farblich hervorgehoben.

werte verfiighar zu haben. Dies kann erzielt werden, indem die obigen Arbeitsschritte fiir jeden
Zeitschritt gesondert durchgefithrt werden.

Dieses zeitaufwendige Vorgehen kann optimiert werden, indem fiir ein Objekt lediglich eine
Folge von Kontrollquadern plaziert wird und durch eine lineare Interpolation die Objektzu-
stande zwischen den Kontrollquadern zum Zeitpunkt ¢, und ¢, approximiert werden (siehe
Abbildung 6.3b). Je nach Fahrmanover kann die Interpolation dabei sowohl in Fahrzeugkoor-
dinaten als auch in Weltkoordinaten angestoBen werden. Sei p : 7 — R? eine Funktion, die dem

(a) (b)

Abbildung 6.3: Arbeitsschritte zur Markierung eines Objektes in drei Dimensionen. Als ersten
Schritt wird das Objekt im bildgebenden Sensor markiert (a). AnschlieBend
wird die Entfernung, korrepondierend zu den Entfernungsdaten, justiert (b).
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Objekt in jedem diskreten Zeitwert einen Positionswert zuordnet. So gilt fiir die Positionen
der zu interpolierenden Zeitschritte ¢;:

p(te) — p(ts)

Vi, €Tty <ti<te  pt;) =plty) +
te - tb

(i —ty) (6.1.1)
Die Objektausdehnungen und -orientierungen der Quader zwischen den Kontrollquadern wer-
den analog zur Position interpoliert. Zur effizienten Annotierung von kompletten Sequenzen
hat sich ein objektweises Vorgehen und eine ,Divide and Conquer“-Strategie bewéhrt:

1. Zunéchst werden zwei Kontrollquader plaziert. Einer zum Zeitpunkt 5, in dem das Ob-
jekt zum ersten Mal in der Sensorik sichtbar wird. Der zweite Kontrollquader zum Zeit-
punkt t., sobald das Objekt den Sichtbereich der Sensorik verlésst. Das Zeitintervall
[tp, te] wird als eine Sektion bezeichnet.

2. Falls die Interpolationsgenauigkeit in dieser Sektion [tp, te] nicht ausreichen sollte, kann
ein weiterer Kontrollquader in der Sektionsmitte %, eingefiigt und repositioniert werden.
Dadurch werden zwei neue Sektionen [tp,t,,] und [t,,,te] erzeugt, fiir die jeweils eine
separate lineare Interpolation angestossen wird. Insgesamt wird dadurch die Objekttra-
jektorie besser approximiert (siehe auch Abbildung 6.2b).

3. Der zweite Schritt wird mit den Untersektionen solange rekursiv wiederholt, bis die
gewiinschte Genauigkeit erreicht worden ist.

6.1.1.2 Bewertung

Mit der ,,Divide and Conquer“-Strategie kann eine komplexe Szene, wie jene in Abbildung 6.4a
und 6.4b mit 12 Fuigdngern und einem Fahrzeug, in weniger als 10 Minuten annotiert werden.
Fiir die Autobahnszene in Abbildung 6.4c und 6.4d, die 20 Fahrzeuge enthélt, wurden 15 Minu-
ten Annotierungszeit benétigt. Bei beiden Szenarien bewegen sich die Objekte mit anndhernd
konstanter Geschwindkeit bzw. sind weitgehend stationér. Dadurch wird eine geringe Anzahl
von Kontrollquadern zur Approximierung der Trajektorie bendtigt. In Szenen mit nichtlinea-
ren Bewegungsphasen miissen entsprechend mehr Kontrollquader plaziert werden, wodurch
sich der Annotierungsaufwand erhoht. Eine zusétzliche Steigerung der Annotierungseffizienz
kann durch nichtlineare (z. B. kubische) Interpolationsverfahren erzielt werden.

Um die zu erwartende Genauigkeit dieses Verfahrens zu bestimmen, wurden mehrere Sze-
nen mit einem hochgenauen dedizierten Referenzsensor (siehe Abschnitt 6.1.3) vermessen und
nachtriglich mit dem semiautomatischen Keyframe-Verfahren attributiert. In Tabelle 6.1 ist
ein Vergleich der ermittelten Abweichungen zwischen Referenz und manueller Attributierung
flir FuBgédnger sowie Fahrzeuge in zwei unterschiedliche Szenarien dargestellt. In dem ersten
Szenario bewegen sich die Zielobjekte auf einfachen linearen Trajektorien. In dem zweiten
Szenario verhalten sie sich hingegen hoch dynamisch. Die Qualitét der Entfernungs- und Ge-
schwindigkeitsbestimmung wird nur sehr gering von der linearen Interpolation beeinflusst. Fiir
die laterale Ablage (Winkel ¢) ist hingegen ein deutlicher Zusammenhang zu erkennen. Die
Qualitdt des Attributs Geschwindigkeit konnte fiir Fu3génger nicht evaluiert werden, da der
dedizierte Referenzsensor hierfiir keine Messungen liefert.

Die Referenz, die durch diese manuelle Attributierung gewonnen werden kann, ist gut geeig-
net die Performanz von Hypothesengenerierungs- und Klassifikationsverfahren zu bestimmen.
Des Weiteren kénnen aus den markierten Sensordaten Trainingsdaten fiir einen Klassifikator
gewonnen werden. Fiir die Evaluierung von Trackingverfahren, speziell zur Bestimmung von
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Abbildung 6.4: Zwei semiautomatisch attributierte Szenen: Die Abbildungen (a) und (b) zeigen
Szenenschnappschiisse einer Stadtszene (Fufigéngeriiberweg) mit 12 Fufigéngern
und einem Fahrzeug, zu unterschiedlichen Zeitpunkten. In den Abbildungen (c)
und (d) sind Ausschnitte einer Autobahnszene mit 20 Fahrzeugen abgebildet.
Die obere Bildreihe gibt die Ansicht auf die jeweilige Szene durch eine Video-
kamera wieder. Die untere Bildreihe zeigt das Ergebnis der Attributierung aus
einer Vogelperspektive.

Zustandsgenauigkeiten, ist ein manuelles Attributieren jedoch nur bedingt geeignet. Die Ge-
nauigkeit der Referenz ist stark von der Markierungsgenauigkeit und den dafiir verwendeten
Sensoren abhéngig. Bei hohen Relativgeschwindigkeiten wird die Qualitéit der Referenz durch
Latenzzeiten, die durch die Sensorik oder das Aufzeichnungsverfahren bedingt sind, negativ
beeinflusst.

6.1.2 Algorithmusgestiitzte Referenzdatenerzeugung

Im vorherigen Abschnitt wurde eine Methode erldautert, wie rdumliche Sensordaten sehr effizi-
ent annotiert werden kénnen. Bei diesem Verfahren besteht die Hauptaufgabe des Anwenders
darin, neue Objekte zu erzeugen, diese zu klassifizieren, die Qualitit der Interpolation zwi-
schen den einzelnen Keyframes zu iberwachen und gegebenenfalls neue Keyframes einzufiigen.
Insbesondere bei Szenen mit vielen Objekten, die sich nicht linear bewegen, kénnen diese Ar-
beitsschritte viel Zeit in Anspruch nehmen. Im Folgenden wird deshalb eine Erweiterung dieses
Ansatzes vorgestellt, bei der durch eine Vorverarbeitung automatisch Referenzdaten erzeugt
werden. Hierflir konnen Algorithmen gewahlt werden, die nicht den Anspriichen eines Echtzeit-
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Abstand Winkel Geschwindigkeit
r (RMS) ¢ (RMS) v (RMS)
Fahrzeuge Szenario 1 0.09m 0.3° 0.37 %
(1443 Zyklen)
Fahrzeuge Szenario 2 0.10m 0.5° 0.36 =+
(1865 Zyklen)
Fufigénger Szenario 1 0.14m 0.4° nicht verfiighar
(1250 Zyklen)
FuBgénger Szenario 2 0.20m 0.8° nicht verfiigbar

(2680 Zyklen)

Tabelle 6.1: Vergleich der Genauigkeiten zwischen semiautomatisch erzeugten Referenzdaten
fiir Fahrzeuge und Fufigidnger mit den Genauigkeiten, die mit einem dedizierten Re-
ferenzsensor erreicht werden kénnen. Es wurden jeweils zwei Szenarien untersucht:
In Szenario 1 bewegen sich die Zielobjekte auf einfachen linearen Trajektorien. Im
Szenario 2 verhalten sich die Zielobjekte hoch dynamisch.

systems geniigen miissen. Bei diesem Ansatz arbeitet der Anwender nicht mehr ausschliellich
auf den Rohdaten. Vielmehr bekommt er vom System sowohl fiir die Klassifikation, als auch
flir die Wahl der Keyframes Vorschlédge unterbreitet. Dadurch lésst sich der Arbeitsaufwand
auf ein Uberwachen und Korrigieren der Referenzdaten aus der Vorverarbeitung reduzieren.
Aus diesem Zusammenhang kann folgende Grundregel abgeleitet werden: Je besser die Vorver-
arbeitung, desto schneller und effizienter die Attributierung.

Im Folgenden wird ein Fahrumfelderfassungssystem als eine mogliche Art der Vorverarbei-
tung betrachtet. Das Fahrumfelderfassungssystem liefert zu jedem Zeitpunkt ¢ eine Schiatzung
des Objektzustandes x. Verglichen mit einer manuellen Vorgehensweise entspricht dies einer
Bild-fiir-Bild Annotation der Szene. Im Gegensatz zu dem Keyframe Konzept ist ein nachtrag-
liches manuelles Korrigieren der Daten sehr ineffizient, da statt weniger Stiitzstellen jeder Zeit-
punkt ¢ betrachtet werden muss. Deshalb ist es sinnvoll, die durch das Fahrumfelderfassungs-
system erzeugten Daten M = {x;,...,x,} durch eine Menge an Keyframes K = {ki,...,k;,}
anzundhern. Hierzu wird ein iteratives Verfahren verwendet, das M durch eine Menge an Re-
gressionsgeraden beschreibt (siehe auch Algorithmus 1). Beginnend bei dem ersten Element
von M werden solange weitere Elemente x; € M zu einer Regressionsgeraden hinzugefiigt,
bis die Standardabweichung dieser Approximation einen Schwellwert 7 {ibersteigt. Die Menge
K an Keyframes wird um den aktuellen Punkt x; erweitert und eine neue Ausgleichsgerade
begonnen.

In Abbildung 6.5 ist die Trajektorie eines vorausfahrenden Fahrzeugs auf einer kurvenreichen
Strecke dargestellt. Die Trajektorie besteht aus insgesamt 789 einzelnen Punkten. Fiir diese
Szene sind 63 Keyframes ausreichend, um die Daten bei einer Standardabweichung von ma-
ximal 3 cm anzundhern. Fir Teilabschnitte der Szene, die Kurven enthalten, werden deutlich
mehr Keyframes benétigt, als fiir lineare Abschnitte.

Das semiautomatische Annotieren in Verbindung mit der soeben vorgestellten Vorverarbei-
tung ermoglicht eine effiziente rdumliche Attributierung von vielfaltigen Fahrszenen. Fiir die
Evaluierung von Trackingverfahren, speziell zur Bestimmung von Zustandsgenauigkeiten, ist
ein manuelles Attributieren allerdings nur bedingt geeignet. So kénnen zum Beispiel nichtli-
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Algorithmus 1 : Iteratives Verfahren, um eine Trajektorie durch eine Menge von Keyfra-
mes zu approximieren. 7 ist die maximal zuléssige Standardabweichung der Approximation.

Eingabe : Menge an Positionen M = {x1,...,X,}
Ausgabe : Menge an Keyframes K = {ky,...,k;,}
Fiige x1 zu K hinzu;
J=1
for i=1 to n do
Fiige x; zur aktuellen Regressionsgeraden g; hinzu;
if Standardabweichung von g; > T then
Fige x; zu K hinzy;
J=J+1
end

© 00 N O A W N =

end

10 Fiige x, zu K hinzuy;

(==}

neare Objekttrajektorien, nur ungenau durch einfache Linienziige approximiert werden. Zum
anderen ist die Genauigkeit von den direkt ableitbaren Attributen wie Position, Ausdehnung
oder Orientierung abhangig von der Qualitdt der verwendeten Sensorik. Mit einer semiauto-
matischen Referenzdatenerzeugung ist es somit nicht moglich, Daten zu erzeugen, die préziser
sind als die zugrundeliegende Sensorik. Dies ist im Allgemeinen ausreichend um Aussagen hin-
sichtlich der Klassifikationsgiite zu treffen. Fiir die Evaluierung von Trackingverfahren werden
hingegen héhere Anforderungen an die Genauigkeit der Referenzdaten gestellt. Insbesondere
wenn abgeleitete oder nicht direkt messbare Grofien, wie die Beschleunigung oder die Gierrate
untersucht werden sollen, ist es notwendig einen zusétzlichen, von der Fahrumfelderfassung
unabhéngigen Sensor zu verwenden, der die Attribute des Referenzobjektes prazise ermittelt.
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Abbildung 6.5: Die Abbildung zeigt die Trajektorie eines vorausfahrenden Fahrzeugs auf einer
kurvenreichen Strecke. 63 Keyframes sind ausreichend, um den Fahrzeugver-
lauf mit einer durchschnittlichen Abweichung von 3 cm zu approximieren. Dies
entspricht einer Datenreduktion um den Faktor 10 im Vergleich zu der Gesamt-
trajektorie.
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6.1.3 Referenzsensor

Im Folgenden wird am Beispiel einer Inertialplattform mit GPS Empfanger erlautert, wie durch
zusétzliche Sensorik hochgenaue Referenzdaten erzeugt werden kénnen. Das vorgestellte Ver-
fahren erweitert den Ansatz von Vogel [Vog07], mit dem Fuigianger zentimetergenau lokalisiert
und getrackt werden kénnen, um weitere Attribute wie Orientierung, Geschwindigkeit und Be-
schleunigung von beliebigen Referenzobjekten. Abschliefend werden die Vor- und Nachteile
dieser Technik diskutiert.

6.1.3.1 Inertialplattform mit Carrier Phase Differential GPS

Grundlage des Verfahrens sind zusétzliche zeitlich synchronisierte Sensoren, die sowohl im Ei-
genfahrzeug, als auch im Referenzobjekt verbaut sind. Im Eigenfahrzeug befindet sich eine
Inertialplattform?, die mittels Carrier Phase Differential GPS? (CPD-GPS) die Ausrichtung
nach Norden ¢g¥87 sowie die Position p&%s € R3 beziiglich eines globalen Weltkoordinaten-
sytems bestimmt. Im Allgemeinen entspricht der Verbauort der Inertialplattform bzw. deren
Koordinatensystem Cgrr nicht dem Fahrzeugkoordinatensystem Ceg,. In den nachfolgenden
Berechnungen wird dies durch die zusatzliche Transformation Tgrr_.ego ausgeglichen. Eine
schematische Darstellung des Versuchaufbaus bzw. der beteiligten Koordinatensysteme ist in
Abbildung 6.6 zu sehen. Eine zweite Inertialplattform mit CPD-GPS Empfanger, die am Ziel-
objekt angebracht ist, liefert Daten iiber die Position pGF> € R? und die Ausrichtung ¢GFS
des Referenzobjektes. Mit dem zusétzlichen Sensor kénnen weitere Attribute wie die Geschwin-
digkeit vy, die Beschleunigung ayer und die Gierrate ¢rof gemessen werden. Durch die zeitliche
Synchronisation zwischen dem Referenzobjekt und dem Eigenfahrzeug ist es letztendlich mog-

lich aufgezeichnete Sensordaten mit den Messwerten des Referenzsensors zu attributieren.

Aus den Messwerten der dedizierten Sensorik kénnen Zustandsgréfien wie die Orientierung,
die Geschwindigkeit, die Beschleunigung und die Gierrate direkt abgeleitet werden. Die Positi-
on des Referenzobjektes pi&, relativ zu dem Koordinatensystem des Eigenfahrzeug Cego, 1dsst

sich aus den Messwerten qﬁgTPS, pggs und pgfs wie folgt berechnen:

cos(pRr°)  —sin(¢frS) 0
R =| sin(¢§r5)  cos(¢§F%) 0 (6.1.2)
0 0 1
R pir°
TRr—Gps = (6.1.3)
0 1
Préf = TRT —cgo (TRT—GPS ) ™' Pret (6.1.4)

Eine Inertialplattform besteht aus mehreren Gyroskopen und Beschleunigungssensoren. Durch eine Kom-
bination mit einem CPD-GPS Empfanger kénnen die Position, Geschwindigkeit, Beschleunigung sowie die
Orientierung der Plattform sehr prézise gemessen werden. Als Inertialsystem wurde eine RT3003 [Oxf08]
verwendet.

Satellitengestiitztes System zur Bestimmung der Position auf der Erdoberfléache.
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(TrefﬂGPS>

(a) (b)

Abbildung 6.6: Referenzdatengewinnung mit einem dedizierten Sensor (Inertialplattform mit
CPD-GPS Empfénger). In Abbildung (a) ist der Spatial-Relationship-Graph
fir den Versuchsaufbau dargestellt. Die beiden Kanten (Tego—gps) bzw.
(Tref—cps) entsprechen den Messungen der Referenzsensorik fiir die Position
und Orientierung des Eigenfahrzeugs bzw. des Zielobjektes. Uber die Kante
(Trefﬁego) ldsst sich die Position des Zielobjektes beziiglich des Eigenfahrzeugs
bestimmen. In Abbildung (b) ist die Verbauposition der dedizierten Sensorik
im Eigenfahrzeug abgebildet.

6.1.3.2 Bewertung

Durch den Einsatz von dedizierter Sensorik erfolgt die Annotation von Szenen bereits zum
Zeitpunkt der Aufnahme. Deshalb ist mit diesem Ansatz ein zeitaufwendiges manuelles Nach-
bearbeiten der aufgezeichneten Daten nicht mehr erforderlich. Vielmehr kénnen Attribute wie
die Position, die Geschwindigkeit oder die Beschleunigung direkt aus der Messung abgeleitet
werden. Weitere Attribute wie zum Beispiel die Objektmafle oder die Klassifikation stehen als
a-priori-Wissen zur Verfiigung, wenn die Referenzobjekte mit zusétzlicher Sensorik ausgestat-
tet werden. Dariiber hinaus ist diese Art der Referenzdatenerzeugung unabhéngig von der zu
evaluierenden Sensorik. So koénnen zum Beispiel hohere Reichweiten von mehr als 200m so-
wie Erfassungsbereiche von bis zu 360° realisiert werden. Insbesondere bei der Bewertung von
Trackingverfahren sind hochgenaue und unabhéngige Referenzdaten entscheidend. Durch dedi-
zierte Sensorik konnen zum Beispiel Attribute wie die Gierrate oder die Beschleunigung direkt
gemessen werden, die sonst nur indirekt bestimmt werden konnten. Neben der Messgenauigkeit
der dedizierten Sensorik beeinflussen die zeitliche Synchronisation und vorhandene Latenzzei-
ten die Qualitdt der Referenzdaten. Fiir das Fallbeispiel aus dem vorherigen Abschnitt sind
in Tabelle 6.2 die durch den Hersteller angegebenen Genauigkeiten der jeweiligen Attribute
dargestellt.

Mit diesem Verfahren kénnen nur vordefinierte Szenarien mit wenigen Objekten attributiert
werden, da alle Objekte mit zusétzlicher Sensorik ausgestattet werden miissen. Realitdtsnahe
Aufnahmen, wie zum Beispiel in einer Stadt mit mehreren Fufigingern und Fahrzeugen sind,
wenn iiberhaupt, nur mit sehr hohem organisatorischen und finanziellen Aufwand realisierbar.
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Position  Geschwindigkeit Beschleunigung Orientierung  Gierrate

p (RMS) v (RMS) a (RMS) ¢ (RMS) ¢ (RMS)
Figenfahrzeug  0.02m 0.02 7 0.01 3 0.1° 0.1 ;
Referenz 0.02m 0.02 7 0.01 3 0.1° 0.1 g

Tabelle 6.2: Genauigkeiten der verwendeten Inertialplattform RT3003 fiir das Referenzobjekt
sowie fiir das Eigenfahrzeug.

Fiir derartige Szenarien stellt die Kombination von dedizierter Sensorik und manueller Nach-
bearbeitung einen guten Kompromiss zwischen Genauigkeit und Kosten dar. Diese hybride
Referenzdatenerzeugung wird im néchsten Abschnitt genauer betrachtet.

6.1.4 Hybride Referenzdatenerzeugung

In sehr komplexen und realitdtsnahen Szenarien mit mehreren Fuflgingern und Fahrzeugen,
wie zum Beispiel in einer Stadt, ist es nicht praktikabel jeden Verkehrsteilnehmer mit einer
eigenen zusétzlichen Referenzsensorik auszustatten. Die verfiighbare Sensorik sollte auf die fiir
diese Szene wichtigsten Teilnehmer beschrinkt werden. Die restlichen Objekte kénnen, wie in
Abschnitt 6.1.1 beschrieben, nachtriaglich manuell attributiert werden. Durch diese Kombina-
tion konnen sehr flexibel und effizient komplexe Szenarien bearbeitet werden. In Abbildung
6.7 tragt ein Fufigdnger zum Beispiel einen GPS-Empfianger auf dem Riicken. Fiir ihn stehen
somit hochgenaue Referenzdaten zur Verfiigung. Die restlichen Objekte dieser Szene wurden
nachtréglich manuell attributiert.

Abbildung 6.7: Kombination aus dedizierter Sensorik und manueller Nachbearbeitung (Hybri-
de Referenzdatenerzeugung). Der Fufiginger trégt einen GPS-Empfinger auf
dem Riicken. Fiir ihn stehen somit hochgenaue Referenzdaten (blauer Zylinder)
zur Verfligung. Die vier Fahrzeuge in der Szene wurden nachtréiglich manuell
attributiert.
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6.1.5 Zusammenfassung und Bewertung

In den vorherigen Abschnitten wurden mehrere Moglichkeiten aufgezeigt, wie fiir ein Fahrum-
felderfassungssystem Referenzdaten erzeugt werden konnen. Die vorgestellten Verfahren adres-
sieren im Wesentlichen die zwei grofiten Anforderungen, die im Allgemeinen an ein System
zur Gewinnung von Referenzdaten gestellt werden: Zum einen sollte der gesamte Prozess so
effizient wie moglich sein. Zum anderen werden insbesondere fiir die Evaluierung von Tracking-
verfahren sehr prézise und von der verwendeten Sensorik unabhéngige Referenzdaten bendtigt.
Um aussagekraftige Daten zu erhalten, miissen sehr grofle Datenmengen unterschiedlichster
Szenarien attributiert werden. Hierzu wurden zwei Ansétze aufgezeigt, die die zu bearbeiten-
de Datenmenge durch ein Keyframe-Konzept um den Faktor 5-10 reduziert. In Verbindung
mit einer ,,Divide and Conquer“-Strategie kdnnen somit grofle Szenenkataloge sehr effizient
attributiert werden. Wird zusétzlich eine maschinelle Vorverarbeitung (Fahrumfelderfassung)
eingesetzt, so muss der Anwender die Vorschlige der Vorverarbeitung nur noch {iberwachen
und gegebenenfalls ergénzen.

Mit den semiautomatischen Verfahren kénnen Attribute, wie die Position und die Klassifizie-
rung von Objekten, prazise erfasst werden. Allerdings ist die Qualitdt der Referenzdaten stark
mit der Genauigkeit der zugrundeliegenden Sensorik korreliert. Dariiber hinaus kénnen Attri-
bute wie die Geschwindigkeit, die Beschleunigung oder die Gierrate nur sehr eingeschrinkt und
in schlechter Qualitdt ermittelt werden. Aus diesem Grund wurde ein Verfahren vorgestellt, das
mit Hilfe eines dedizierten Referenzsensors sehr effizient hochgenaue und unabhéngige Refe-
renzdaten erzeugt. Allerdings ist die Attributierung von realitdtsnahen Szenarien mit diesem
Verfahren nur mit sehr hohem organisatorischen und finanziellen Aufwand moglich, da alle
beteilitgten Objekte mit zusdtzlicher Sensorik ausgestattet werden miissen. Fiir derartige Sze-
narien ist die Kombination von dedizierter Sensorik und manueller Nachbearbeitung ein guter
Kompromiss zwischen Genauigkeit und Kosten.

Die Gewinnung von Referenzdaten ist trotz der vorgestellten Verbesserungen ein arbeits-
bzw. kostenintensiver Prozess. Eine pauschale Aussage, welches der vorgestellten Verfahren
bevorzugt werden soll, kann nicht getroffen werden. Vielmehr ist die Wahl sehr stark von den
Kriterien und Metriken der Evaluierung abhéngig. So sind zum Beispiel fiir einen Vergleich
der Genauigkeit von verschiedenen Trackingverfahren hochgenaue Referenzdaten erforderlich.
Um Aussagen iiber die Erkennungsraten eines Klassifikators oder iiber die Gesamtperformanz
eines Fahrumfelderfassungsystems treffen zu konnen, sind hingegen manuell attributierte Daten
ausreichend.

6.2 Evaluierung

In diesem Abschnitt wird das Gesamtsystem zur Fahrumfelderfassung hinsichtlich Erkennungs-
raten und Laufzeit anhand von reprisentativen Testszenarien bewertet. Nach einem Uberblick
iiber die verwendeten Szenarien und einer Beschreibung der Testsystemparametrisierung, wer-
den Evaluierungsergebnisse und Problemkonstellationen aufgezeigt. Zunéchst wird auf die Me-
triken eingegangen, die zur Leistungsbewertung herangezogen werden.
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6.2.1 Metriken

Metriken sind in diesem Zusammenhang Indikatoren, anhand derer die Systemperformanz in
Zahlen gefasst werden kann. Sie sollten moglichst intuitiv sein und alle signifikanten Leistungs-
faktoren des Systems abdecken. Ein Abgleich der Ergebnisse einer maschinellen Fahrumfelder-
fassung mit einer, im Vorfeld generierten, Referenz bildet die Grundlage fiir die Berechnung
der Metriken (siehe auch Anhang B fiir eine detaillierte Ubersicht iiber die Bewertungskriterien
zur Klassifikation).

Im Rahmen einer Fahrumfelderfassung kénnen Metriken in drei Kategorien untergliedert
werden. Die eine Gruppe spiegelt dabei vornehmlich die (Fehl-)Erkennungsrate wider, mit der
Objekte klassifiziert werden. Die andere Gruppe beinhaltet die Genauigkeiten, mit der Objekte
getrackt werden. Die dritte Kategorie umfasst applikationsspezifische Kriterien, wie die bend-
tigte Rechenzeit oder dedizierte Sensorerfassungsbereiche. In den néchsten drei Abschnitten
werden die fiir die Evaluierung des Gesamtsystems verwendeten Metriken beschrieben.

6.2.1.1 Metriken fir die Klassifikation

Erkennungsrate (Richtig-Positiv-Rate): Ein Objekt gilt als erkannt, wenn durch die Klassifika-
tion innerhalb der Objektlebenszeit die korrekte Objektklasse bestimmt wurde, und der
Abstand zwischen Referenzobjekt und Evaluierungsobjekt unter einem Wert § liegt. Die
Erkennungsrate wird objektspezifisch fiir Fahrzeuge als RPRY und fiir FuBginger als
RPR” notiert. Diese Bewertungskriterien geben das Verhéltnis von richtig klassifizierten
Objekten zu allen verfiighbaren Objekten an. In der Auswertung wurde 6 = 1.5 m gewéhlt.

Fehlerkennungsrate pro Stunde: Diese Metrik bildet die Fehlerkennungsrate (FER) auf eine zeit-
liche Basis ab und wird mit FER;, abgekiirzt. Sie ist durch den Quotienten der Fehler-
kennungen pro Stunde definiert. Die Erkennungsrate wird objektspezifisch fiir Fahrzeuge
als FERZ und fiir FuBgénger als FERﬁ angegeben.

Matthews Correlation Coefficient: Der Matthews Correlation Coefficient [BBCT00] kombiniert
die Erkennungs- und die Fehlerkennungsrate in einer gemeinsamen Metrik und ermoglicht
somit einen direkten Vergleich zwischen zwei Klassifikatoren. Er ist wie folgt definiert:

Pyco = fyln — JpJn (6.2.1)
V& + )b+ f) (b + Fo) (b + o)

Hierbei bezeichnet ¢, und t,, die Anzahl der korrekt bzw. nicht erkannten Fahrzeuge und
FuBganger. Analog dazu beschreiben f, und f, die korrekt klassifizierten Hintergrun-
dobjekte bzw. die Anzahl der Fehlerkennungen. Der Wertebereich dieser Metrik liegt
zwischen —1 und 1, wobei ein perfekter Klassifikator durch einen Wert von 1 charakteri-
siert ist. Der ®y\cc wird objektspezifisch fiir Fahrzeuge als <I>1\V/[CC und fiir Fuflgénger als
@ﬁcc notiert.

6.2.1.2 Metriken fiir das Tracking

Zeitliche Abdeckung: Die zeitliche Abdeckung beschreibt den Prozentsatz in Bezug auf die
Referenzlebenszeit, in der Objekte korrekt klassifiziert und verfolgt werden kénnen. Sei
t) die Zeit in der ein Objekt A erfolgreich klassifiziert und verfolgt werden konnte und
[y die zugehorige Referenzlebensdauer, dann berechnet sich die zeitliche Abdeckung mit
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Zv,\ea 2

Dyp = . Die zeitliche Abdeckung wird fiir Fahrzeuge als <I>¥A und fir Fu3gdnger

vaeL ‘A
als <I>1ZD A angegeben.
MSE: Diese Metrik beschreibt die mittlere quadratische Abweichung eines Schatzwertes 2; von
der zu schétzenden Grofie z; und ist wie folgt definiert:

1 T
MSE = — 3" (3 — 2)° (6.2.2)
T t=1

Fiir erwartungstreue? Schitzverfahren entspricht der RMS der Varianz der Abweichung.
Eine geringe mittlere quadratische Abweichung bedeutet, dass gleichzeitig Bias und Va-
rianz des Schéitzers klein sind, und das Verfahren unverfélschte Ergebnisse mit einer
geringen Streuung liefert.

RMSE der Entfernung: Der RMSE ist als vVMSE definiert und bewahrt die Einheit der zu
schitzenden GroBen. Der RMSE der Entfernung (r) beschreibt die Qualitat der Entfer-
nungsschitzung und wird objektspezifisch fiir Fahrzeuge und FuBgénger als 7V bzw. r
notiert.

6.2.1.3 Sonstige Evaluierungskriterien

Rechenzeit: Da die Fahrumfelderfassung als automotive Anwendung konzipiert ist, sind Echt-
zeitanspriiche von groffer Bedeutung. Die Rechenzeit 7y wird in Millisekunden angege-
ben und bezeichnet die Ausfithrungszeit, die fiir einen Zyklus (siehe auch Abbildung 2.9
auf Seite 30 fiir das zyklische Systemiibersichtsschaubild) benétigt wird. Alternativ dazu
kann die Rechenzeit indirekt als Frequenz fzy (Zyklusdurchldufe pro Sekunde) angege-
ben werden. Uberschreitet fzyx einen Wert von ca. 15, werden Echtzeitanspriiche erfiillt.

Erfassungsbereiche: Damit eine aussagekréftige Performanzevaluierung einer Fahrumfelderfas-
sung durchgefithrt werden kann, miissen die Erfassungsbereiche der Sensoren mit be-
riicksichtigt werden. Wiirden die Erfassungsbereiche nicht beriicksichtigt werden, flielen
Referenzobjekte, die aulerhalb der Erfassungsbereiche liegen, in die Erkennungsratenbe-
rechnung mit ein. Diese wird erniedrigt und verfalscht somit die Systemleistung.

Es ist zu beachten, dass sich die vorgestellten Metriken zu einem gewissen Grad gegenseitig
beeinflussen. So fithrt zum Beispiel eine Zunahme der Erkennungsrate zu einer verdnderten
Berechnungsgrundlage fir die Metriken des Trackings. Bei der Bewertung sollte als weiterer
Aspekt beriicksichtigt werden, dass beim Abgleich mit der Referenz verfilschte Ergebnisse auf-
treten konnen. Beinhaltet die Referenz teilverdeckte Objekte, die von der Fahrumfelderfassung
nicht erfasst werden, erniedrigt sich die Erkennungsrate (TPR). Objekte die in der Referenz
hingegen nicht berticksichtigt werden, kénnen zu erhohten Fehlerkennungsraten (FER) fiih-
ren. Die Trackingmetriken werden dadurch nur geringfiigig betroffen. Grundsétzlich sollte eine
moglichst umfassende Referenz erzeugt werden, um Vergleiche zwischen verschiedenen Algo-
rithmusvarianten, Sensorkonfigurationen und Testszenarien durchfithren zu kénnen.

% Weicht ein Schitzer im Mittel von der zu schitzenden Grofe ab, so ist er verzerrt (engl. bias) und nicht

erwartungstreu.
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6.2.2 Beschreibung der Testszenarien

Zur Bewertung des Gesamtsystems wurde eine reprasentative Stichprobe aus allen aufgezeich-
neten Testszenarien ausgewéhlt. Tabelle 6.3 listet die verwendeten Testszenarien mit einer
kurzen Beschreibung sowie einzelnen Szenenausschnitten auf. Die dargestellten Ausschnitte
zeigen das Ergebnis der maschinellen Erkennung zu einem ausgewéhlten Zeitpunkt.

Die Szenen kénnen hinsichtlich des Aufzeichnungsortes in Stadt-, Landstrafien- und Auto-
bahnszenarien untergliedert werden. Zudem kann eine Unterteilung beziiglich der Witterungs-
und Umgebungseinfliisse erfolgen. Es werden Schonwetter-, Schnee- und Regen- sowie Tag-
und Nachtszenarien abgedeckt. In sémtlichen Szenen wurde mittels einer semiautomatischen
algorithmusgestiitzten Referenzdatenerzeugung (siehe auch Abschnitt 6.1.2) alle relevanten
Verkehrsteilnehmer annotiert. Dadurch wird fiir die nachfolgende Auswertung eine Bewertungs-
grundlage geschaffen.

Tabelle 6.3: In dieser Tabelle wird ein Uberblick iiber die Szenen gegeben, die zur Bewertung
herangezogen wurden. Neben einer kurzen Szenenbeschreibung sind in der rechten
Tabellenhélfte Szenenausschnitte mit maschinell erkannten Objekten zu sehen.

Szenenbeschreibung Szenenausschnitte

Szenarien bei trockenen Witterungsbedingungen

Szene 1 (S;): Stadtszene in Miinchen
mit 17 Fahrzeugen und 10 Fuflgin-
gern. Starkes Eigenfahrzeugnicken we-
gen einer Briickeniiberquerung. (Dau-
er 0:30 Minuten)

Szene 2 (S2): Szene in einem Wohn-
gebiet in Garching mit 11 fahrenden
und 24 parkenden Fahrzeugen sowie
13 Fuigangern. (Dauer 1:43 Minuten)

Szene 3 (S3): Landstrafienszene mit 20
entgegenkommenden Fahrzeugen und
vier Fahrzeugen in gleicher Fahrtrich-
tung. (Dauer 1:39 Minuten)
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Tabelle 6.3: In dieser Tabelle wird ein Uberblick iiber die Szenen gegeben, die zur Bewertung

herangezogen wurden. Neben einer kurzen Szenenbeschreibung sind in der rechten
Tabellenhalfte Szenenausschnitte mit maschinell erkannten Objekten zu sehen.

Szenenbeschreibung Szenenausschnitte

Szene 4 (S4): Autobahnszene mit 86
Personenkraftwagen und 12 Lastkraft-

wagen bei trockener Fahrbahn. (Dau-
er 3:55 Minuten)

Nachtszenarien

Szene 5 (Ss5): Stadtszene mit 15 entge-
genkommenden, vier stationéren, vier
in Fahrtrichtung fahrenden Fahrzeu-
gen sowie 11 FufBligingern bei Nacht
und regennasser Fahrbahn. (Dauer
1:40 Minuten)

Szene 6 (Sg): Autobahnszene mit 38
Fahrzeugen bei Nacht und regennas-
ser Fahrbahn. (Dauer 4:04 Minuten)

1 _‘ Pli‘lﬁl‘f‘_ﬂﬂ-! .
t 7 - M.

Szenarien bei Niederschlag
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Szene (S7): Stadtszene in Dachau auf
einer Ausfallstrafle mit 12 entgegen-
kommenden Fahrzeugen, 13 Fahrzeu-
gen in gleicher Fahrtrichtung und
7 Fuflgingern. Mittelstarker Regen.
(Dauer 2:36 Minuten)

Szene 8 (Sg): Autobahnszene mit 9
Fahrzeugen bei starkem Regen und
Gischtschleppen hinter den Fahrzeu-
gen. (Dauer 0:54 Minuten)




6.2 Evaluierung

Tabelle 6.3: In dieser Tabelle wird ein Uberblick iiber die Szenen gegeben, die zur Bewertung
herangezogen wurden. Neben einer kurzen Szenenbeschreibung sind in der rechten
Tabellenhélfte Szenenausschnitte mit maschinell erkannten Objekten zu sehen.

Szenenbeschreibung Szenenausschnitte

Szene 9 (Sg): Stadtszene in Miinchen
mit 17 Fahrzeugen und 2 Fufigingern
bei starkem Schneefall. Der Schnee
verursacht in der zweiten Szenenhélfte
einen Totalausfall des Laserscanners.
(Dauer 1:30 Minuten)

6.2.3 Konfiguration des Testsystems

Ein Uberblickdiagramm, das die einzelnen Systemkomponenten sowie den Datenfluss innerhalb
des multisensoriellen Fahrumfelderfassungssystems illustriert, ist im Grundlagenkapitel 2 in
Abbildung 2.9 zu sehen. Dieses System wird fiir die Auswertung herangezogen. Die einzelnen
Komponenten sind wie folgt parametrisiert:

Datenvorverarbeitung: Fiir die Datenvorverarbeitung der Laserscannerrohdaten wird die inkre-
mentelle Linienaggregierung verwendet (siehe auch Abschnitt 3.1.1.2). Im Video- und
Warmebild werden vertikale Kanten bestimmt, um den Extraktionsbereich der Bildmerk-
male zu verfeinern (siehe Abschnitt 3.3.2.3 und 3.2.1).

Hypothesenerzeugung: Fahrzeughypothesen werden auf Basis von Radar- und Laserscannerroh-
daten erzeugt. FuBgéngerhypothesen werden ausschliefllich auf Laserscannermessungen
aufgesetzt (siehe auch Abschnitt 3.1.3).

Klassifikation: Der Fahrzeugklassifikator verwendet Gradientenhistogramme im Video- und
Wirmebild sowie Dynamik- und Reflexionsmerkmale. Fiir die Erkennung von Fufigén-
gern wird neben den Bildmerkmalen noch die Pendelbewegung genutzt (siehe Kapitel 4
fiir die Merkmalsdefinitionen und die entsprechenden Parametrisierungen). Das arithme-
tische Mittel als funktionaler Kombinator kommt als Klassifikatorfusionsverfahren zum
Einsatz (siche Abschnitt 5.2.2).

Tracking: Fiir das Verfolgen der Objekte wird ein erweiterter Kalman Filter verwendet. Fiir
Fahrzeuge werden die Messwerte des Laserscanners und der Radar-Sensoren fusioniert.
FuBgénger werden ausschlielich durch die Laserscannermesswerte verfolgt [LWP07].

Fir die Auswertungen wurden zwei Systemkonfigurationen untersucht. In der ersten Konfi-
guration (K;) wurde ausschlieflich der Laserscanner fiir das Tracking und die Klassifikation
der Objekte verwendet. Alle restlichen Sensoren wurden deaktiviert. Als Merkmale flieBen bei
dieser Konfiguration fiir Fahrzeuge die Heckreflektanz und die Objektdynamik mit ein. Bei
FuBgidngern wird die Pendelbewegung als Merkmal herangezogen. Diese Konfiguration wurde
gewahlt, da durch den winkelauflésenden entfernungsgebenden Sensor, im Vergleich zu den an-
deren untersuchten Einzelsensorsystemen, die hochste Gesamtleistung erzielt werden konnte.
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Um den Mehrwert des Fusionssystems zu evaluieren, wurde eine zweite Konfiguration Ko
erstellt, die alle Sensoren umfasst. Der Laserscanner und das Radar werden fiir das Objekt-
tracking verwendet. Fiir die Klassifikation wird der Laserscanner, die Weitwinkel- und die
Normalwinkelvideokamera, sowie die Warmebildkamera herangezogen. Fiir Testszenarien, in
denen eine Teilmenge aller Sensoren eine bessere Leistung als Ko liefert, wird diese geson-
dert diskutiert. Die sich ergebenden Teilkonfigurationen von Ky sind K;, das kein Warmebild
verwendet, sowie Konfiguration Kg, bei der alle bildgebenden Sensoren deaktiviert sind.

Fiir die Szenen S7, S3, S4 und S5 ist im Anhang D auf Seite 195 ein exemplarischer Durchlauf
des Fahrumfelderfassungssystems zu sehen. Zur Erzeugung der Schnappschiisse wurde das
System mit Ky (bzw. K; fiir S5) konfiguriert.

6.2.4 Ergebnisse

Die Szenarien, die in Abschnitt 6.2.2 eingefiihrt wurden, werden in diesem Abschnitt hinsicht-
lich der Metriken aus Abschnitt 6.2.1 bewertet. Dabei wird der Einfluss von unterschiedli-
chen Sensorkonfigurationen auf die Systemleistung untersucht. Charakteristische Fehler der
multisensoriellen Fahrumfelderfassung werden gesondert beschrieben. Eine Laufzeitanalyse be-
schliefit diesen Abschnitt.

6.2.4.1 Auswertung

Die Evaluierung der Szenen wurde durch den maschinellen Abgleich mit einer semiautoma-
tisch generierten Referenz durchgefiithrt. Durch diesen Abgleich kénnen sédmtliche Metriken
berechnet werden. In Tabelle 6.4 sind die ermittelten Ergebnisse der Szenenauswertung zu-
sammengefasst. Die Tabellenspalten enthalten die untersuchten Szenen. Jeweils zwei Tabellen-
zeilen beinhalten die Werte einer Metrik fiir die unterschiedlichen Sensorkonfigurationen Kj
und Ks. Fiir die Szenen Ss, Sg und S7, Sg wurde Konfiguration K; und K% verwendet (siehe
auch Abschnitt 6.2.3 fiir eine Erlauterung zu den Konfigurationen). Im Folgenden wird ein
Leistungsvergleich zwischen den beiden Sensorkonfigurationen sowie zwischen den einzelnen
Szenen vorgenommen. Am Ende der Auswertung wird die Stadtszene S; exemplarisch heraus-
gegriffen und detailliert betrachtet.

Tabelle 6.4: Auswertung der Fahrszenen S; bis Sg (siehe Tabelle 6.3) mithilfe der Metriken aus
Abschnitt 6.2.1. Die Konfiguration K; verwendet lediglich einen Laserscanner. Die
Konfiguration Ky verwendet alle verfiigharen Sensoren. Konfiguration K; ist eine
Teilkonfiguration von Ky, die kein Wéarmebild verwendet. Analog dazu sind bei
Konfiguration K% alle bildgebenden Sensoren deaktiviert.

St S S S4 st sé St st sl
RPR (K1)  [%] 024 032 078 091 024 091 046 057 0.53
RPR (K2) (%] 0.76 080 096 087 062 08 079 071 0.67
RPRY (K1) [%] 040 026 078 091 035 091 062 057 0.62
RPRY (K2) (%] 093 08 096 087 061 08 090 071 0.69
RPR” (K1) (%] 0.00  0.46 - -~ 000 - 0.00  — 0.0
RPRY (K2) (%] 050 077 - - 064 - 043 - 050
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Tabelle 6.4: Auswertung der Fahrszenen S; bis Sg (siehe Tabelle 6.3) mithilfe der Metriken aus
Abschnitt 6.2.1. Die Konfiguration K; verwendet lediglich einen Laserscanner. Die
Konfiguration Ky verwendet alle verfiigbaren Sensoren. Konfiguration K; ist eine
Teilkonfiguration von Ks, die kein Warmebild verwendet. Analog dazu sind bei
Konfiguration Kg alle bildgebenden Sensoren deaktiviert.

S1 Sa S3 S4 S; Sg Sz Sg Sg

240.55  380.71 51.02 12.97 45.24 26.65 183.31 0.00 0.00
721.66 103.83 153.07 0.00 67.86 53.29 297.87 T7.48 18.71

FER, (K1) [p7!
FER}, (KQ) [h_l

]
]
FER) (K1) [h™'] 12028 34.61 51.02 1297 4524 26.65 183.31 0.00 0.00
FER) (Kz) [h™'] 481.11 34.61 102.05 0.00 4524 5329 297.87 7.48 18.71
FERY (K1) [p™!] 120.28 346.10  0.00 0.00  0.00  0.00 0.00  0.00 0.00
FER! (K2) [h™'] 24055 69.22  51.02 0.00 22.62 0.00 0.00  0.00 0.00
dyroc (K1) 0.42 0.42 0.84 094 043  0.93 0.54 076 0.73
Prioc (Ka) 0.76 0.86 0.87 093 0.73 0.85 0.70  0.77 0.78
Yoo (K1) 0.58 0.48 0.84 094 0.53  0.93 0.62 0.76 0.78
Yoo (Ka2) 0.85 0.88 0.90 093 0.73 0.85 0.73 077 0.79
oL o (K1) - 0.42 - - 0.00  0.00 - - 0.00
®F oo (Ka2) 0.60 0.80 - - 0.75  0.00 0.65 - 0.71
Dza (K1) (%) 0.49 0.36 0.75 0.95 0.64 0.95 0.81 040 0.42
Dyza (K2) (%] 0.69 0.74 0.84 092 075 0.71 0.95 0.82 0.76
oY, (K1) (%] 0.61 0.39 0.75 095 0.78  0.95 0.85 040 0.42
oY, (Kz2) (%] 0.82 0.74 0.84 092 081 071 0.97 0.82 0.77
oF, (K1) (%] - 0.30 - - 0.00 - - - 0.00
L, (Ka2) (%] 0.16 0.74 - - 0.49 - 0.45 - 0.42
r (K1) [m] 0.18 0.18 0.18 0.18 040  0.20 0.33 024 0.23
r (K2) [m] 0.29 0.18 0.21 019  0.38  0.22 0.31 047  0.62
rV (K1) [m] 0.18 0.17 0.18 0.18 040  0.20 0.33 024 0.23
rV (Ka) [m] 0.28 0.19 0.21 019 041  0.22 0.32 047  0.62
P (K1) [m] 0.00 0.19 0.00 0.00  0.00 0.00 0.00  0.00 0.00
rP (K2) [m] 0.40 0.12 0.00 0.00 0.13  0.00 0.18  0.00 0.97

Aus dem Leistungsvergleich der beiden Sensorkonfigurationen kénnen folgende Ergebnisse ab-
geleitet werden. Im Mittel iiber die Szenen werden Verkehrsteilnehmer durch die Konfiguration
Kz besser (vergleiche ®\cc) erkannt. Dies ist im Wesentlichen dadurch zu erkléaren, dass Fu$-
ganger und parkende Fahrzeuge im stadtischen Umfeld, allein durch den Laserscanner, lediglich
sehr eingeschrénkt klassifiziert werden konnen. Besser geeignet sind hierfiir die Merkmale, die
aus der bildgebenden Sensorik gewonnen werden. Aufgrund der héheren Erkennungsraten und
der unverdnderten Trackingleistung ergibt sich zudem eine verbesserte zeitliche Abdeckung
(Pza). Ausnahmen sind die Autobahnszenarien Sy und Sg. Dort sind die Ergebnisse (®ycc
und ®za) der beiden Konfigurationen nahezu identisch, da durch die bildgebenden Senso-
ren kein zusétzlicher Beitrag zur dynamikgestiitzten Klassifikation aus K; geleistet wird. Der
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leichte Abfall kann durch den negativen Einfluss der Videobildmerkmale bei weiter entfern-
ten Objekten erklart werden. Diese sind durch eine isolierte Dynamikklassifikation robuster
separierbar.

Die Trackinggenauigkeit r ist in den Szenarien S; bis Sy unabhéngig von der jeweiligen
Sensorkonfiguration. Da die evaluierten Szenen kaum hochdynamisches Objektverhalten bein-
halten, schafft die zusétzliche Geschwindigkeitsbestimmung der Radar-Sensorik gegeniiber dem
Laserscanner, keinen signifikanten Mehrwert in Bezug auf die Entfernungsschitzung. In den
Schlechtwetterszenarien Sg und Sy, in denen die optische Sichtweite stark eingeschrénkt ist, kon-
nen durch den Laserscanner Objekte lediglich im Nahbereich detektiert und verfolgt werden.
Dieses Defizit wird durch die Radarsensorik zwar ausgeglichen (vergleiche ®z,), gleichzeitig
sinkt jedoch die Genauigkeit der Entfernungsbestimmmung, aufgrund der multiplen Reflexi-
onsquellen an den detektierten Fahrzeugen.

Bei einem Vergleich der Szenen untereinander werden folgende Aspekte deutlich: Erwar-
tungsgemaf ist die Systemperformanz sowohl bei Autobahn- als auch bei Landstralenszenen
besser, als bei den wesentlich komplexeren Stadtszenarien (vergleiche Metriken der Szenen
S1 und Sy mit den Metriken der Szenen S3 und S4). Sowohl die Erkennungsrate, die zeitli-
che Abdeckung und die ®y;cc-Metrik sind entsprechend hoher. Insbesondere Fehlerkennungen
(FERf ) von Fufigéngern sind im urbanen Umfeld hiufiger, da der Hintergrund im Vergleich
zu den Auflerstadtszenarien stéarker strukturiert ist. Zudem erschweren wiederholt auftretende
Verdeckungen von Verkehrsteilnehmern die Hypotheseninstantiierung und das Verfolgen von
Objekten, wodurch sowohl die Qualitét des Trackings (®za ) als auch die Klassifikation (RPR,
®)\ioc) negativ beeinflusst wird.

Die Auswertungen der Autobahnszene Sy, die bei Tag aufgenommen wurde und der Auto-
bahnszene Sg, die bei Nacht aufgenommen wurde, sind fiir die Konfiguration K; weitgehend
identisch (vergleiche ®\jcc und ®yz4 ), da der Laserscanner beleuchtungsunabhéngig arbeitet.
Fiir den fusionierten Ansatz (Kg) bricht hingegen die Leistung fiir die Nachtszene stark ein,
da aufgrund der eingeschrénkten Videobildqualitat lediglich verrauschte Merkmale extrahiert
werden konnen. Unter der Annahme dass dieser ,,Sensorausfall® detektiert werden kann, wurde
statt Konfiguration Ky, die um das Videobild reduzierte, Konfiguration K; fir die Evaluierung
gewahlt. Mit dieser Konfiguration werden fiir Nachtszene Sg etwas schlechtere Ergebnisse wie
mit Ky fiir die Tagszene Sy erzielt, da der verwendete Warmebildsensor eine geringere Entfer-
nungsreichweite als der Videosensor aufweist. Im Vergleich der Stadtszene bei Nacht (Szene
S5) mit den Stadtszenen bei Tag (Szenen S; und Sg) ist eine reduzierte Erkennungsleistung
fiir Fahrzeuge zu beobachten. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass die Warmebildsignatur von
entgegenkommenden Fahrzeugen stark von der Heckansicht abweicht. Bei den Tagszenen kann
dies durch den Videosensor kompensiert werden.

Bei der Stadtszene Sg mit mittelstarkem Regen sind im Vergleich zu den Stadtszenen S; und
S2 keine signifikanten Leistungsabfélle zu beobachten, da die Sensorik nur geringfiigig beein-
flusst wird. Autobahnszenen mit starkem Regen und/oder Gischtschleppen sowie Szenen mit
starkem Schneefall (vergleiche Szene S7 bzw. Szene Sg) reduzieren insbesondere die Sichtweiten
der optischen Sensorsysteme. Dadurch nimmt fiir K; sowohl die Klassifikations- als auch die
Trackingleistung erheblich ab. Fiir Ky sinkt insbesondere die Klassifikationsleistung, da durch
die witterungsbedingten Effekte sowohl die Video- als auch die Warmebildmerkmale stark ver-
rauscht sind. Unter der Annahme dass diese ,,Sensorausfille* detektiert werden kénnen, wurde
statt Konfiguration Ko, Konfiguration Kg verwendet, die ausschliefllich die entfernungsgebende
Sensorik beinhaltet. Da die Objektdetektion und -verfolgung im Nahbereich durch den Laser-
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scanner und im Fernbereich durch den Radar-Sensor iibernommen wird, ist ein erheblicher
Anstieg der zeitlichen Abdeckung (®z4) im Vergleich zu K; zu beobachten.

Die Diagramme 6.8a und 6.8b visualisieren die detaillierte Erkennungsleistung fiir das Stadt-
szenario Sp (siehe auch Tabelle 6.3) mit zwei unterschiedlichen Sensorkonfigurationen. Im An-
hang D auf Seite 195 ist ein Durchlauf der Szene zu sehen. An der Abszisse ist der temporale
Verlauf des Szenarios aufgetragen. An der Ordinate sind samtliche Objekte (Abkiirzung V fiir
Fahrzeuge und P fiir Fuigédnger) aufgelistet, die das Szenario beinhaltet. Dabei ist die Refe-
renzlebenszeit der Objekte durch einen grau hinterlegten Balken gekennzeichnet. Durch die
Hypothesengenerierung detektierte Objekte sind blau hinterlegt. Korrekt klassifizierte Objek-
te sind griin hinterlegt. Fehlerkennungen sind in einer dedizierten Zeile f, ausgewiesen. Die
Erkennungsraten in Diagramm 6.8a basieren auf Sensorkonfiguration K;. Als Merkmale flielen
die Fahrzeugreflektanz und -dynamik sowie die Pendelbewegung der Fufligénger in den Klassifi-
kationsprozess mit ein. Zur Erzeugung von Diagramm 6.8b wurden alle verfiigharen Sensoren
und Merkmale zur Klassifikation genutzt (Sensorkonfiguration Ko).

Im direkten Vergleich der beiden Diagramme wird deutlich, dass durch die zusétzliche Sen-
sorik eine hohere Erkennungsleistung erzielt werden kann. Bei einer vergleichbaren Anzahl
von Fehlerkennungen werden nicht nur mehr Objekte korrekt klassifiziert, sondern auch zu
einem fritheren Zeitpunkt. Speziell die Fuligdngererkennung profitiert von der bildgebenden
Sensorik, da die Analyse der Pendelbewegung eine lange Beobachtungszeit und eine Bewegung
des FuBgidngers erfordert. Gleichermaflen werden insbesondere stehende Fahrzeuge durch die
bildgebende Sensorik adressiert.

6.2.4.2 Charakteristische Fehlerfille

In Bezug auf Fahrumfelderfassungssysteme werden Fehler als Abweichungen von den Referenz-
daten definiert. Die Fehlerursachen sind vielfiltig und liegen zum einen in der Algorithmik der
einzelnen Systemkomponenten und zum anderen in &ufleren Einfliissen, wie ungiinstigen Wit-
terungsbedingungen. Tabelle 6.5 fasst charakteristische Fehler sowie deren Ursachen anhand
von Beispielen zusammen.

In der ersten Tabellenzeile sind Fehler zu sehen, die durch die Datenvorverarbeitung ver-
ursacht werden. Sinkt der Abstand zwischen Objekten unter die Sensorauflésung, kann keine
Separierung mehr erfolgen. Fehlsegmentierungen treten insbesondere bei Objekten auf, die
einen geringen Abstand zueinander aufweisen. Zudem kénnen Fehlsegmentierungen bei Verde-
ckungen auftreten, da Objekte in diesem Fall meist nur partiell beobachtet werden kénnen.

Bei der Klassifikation von Objekten treten falsch-positiv und falsch-negativ Erkennungen
auf. Bei der ersten Fehlerart werden Hintergrundobjekte félschlicherweise als relevante Ver-
kehrsteilnehmer erkannt. Dies ist insbesondere der Fall, wenn Hintergrundobjekte eine dhnliche
Merkmalssignatur wie Vordergrundobjekte aufweisen (vergleiche Strafienschilder und -barken
in der zweiten Tabellenzeile). Bei der zweiten Fehlerart werden Vordergrundobjekte nicht als
solche erkannt (vergleiche entgegenkommendes Fahrzeug in der zweiten Tabellenzeile), da die
Merkmale entweder ungenau extrahiert wurden, oder das Objekterscheinungsbild zu starke
Unterschiede zu den Objekten im Trainingsdatensatz aufweist.

Verlorene Objekte sind ein Hauptfehler beim Verfolgen von Objekten. Neben hochdynami-
schen Objekten, kann dies bei entgegenkommenden Fahrzeugen auftreten, da dort die Erfas-
sungszeit kurz ist und damit lediglich eine begrenzte Einschwingzeit des Filters zur Verfiigung
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Abbildung 6.8: Zwei temporale Diagramme des Stadtszenarios S; zur Gegeniiberstellung der
Objektdetektionen (blau hinterlegt) und -klassifikationen (griin hinterlegt) mit
der Objektreferenz (grau hinterlegt) bei unterschiedlichen Sensorkonfiguratio-
nen. Bei dem oberen Diagramm wurden Fahrzeuge (V) und FuBigénger (P) nur
mit einem Laserscanner detektiert und klassifiziert. Bei dem unteren Diagramm
wurde zusétzlich die bildgebende Sensorik zur Objekterkennung genutzt. Feh-
lerkennungen sind mit f, gekennzeichnet.
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steht (siehe linkes Bild in Tabellenzeile 3). Weitere Griinde sind Zuordnungsfehler, wie sie bei
Objekten mit geringem Abstand zueinander oder multiplen Reflexionsquellen auftreten kénnen
(siehe Ampelpfosten im rechten Bild in Tabellenzeile 3). Eine weitere Fehlerquelle ist eine zu
einfache Modellierung der zu verfolgenden Objekte oder falsche Annahmen in der Vorverarbei-
tung der Sensordaten. So kénnen insbesondere bei LKW oder entgegenkommenden Fahrzeugen
verfilschte Messwerte entstehen, da ihr Erscheinungsbild im Laserscanner von der Annahme
eines Quadermodells abweicht. Diese systematischen Fehler kénnen nur sehr begrenzt durch
den verwendeten Kalman Filter kompensiert werden.

Grundsétzlich konnen widrige Umweltbedingungen eine Ursache fiir die oben angegebenen
Fehler sein. Durch verrauschte Sensordaten, partielle Sensorausfille und zusétzliche Storquel-
len wie beispielsweise Wassertropfen und Schneeflocken konnen Geisterziele, Fehlklassifikatio-
nen und fehlerbehaftete Datenvorverarbeitungen verursacht werden (vergleiche auch Szenen
Ss und Sy sowie Tabellenzeile 4).

Tabelle 6.5: Charakteristische Fehler des multisensoriellen Fahrumfelderfassungssystems mit
kurzer Beschreibung und Beispielen.

Problembeschreibung Beispiele

Fehler von Komponenten des Fahrumfelderfassungssystems

Datenvorverarbeitung:  Verschmelzung
von Objekten, mit zu geringem Abstand.
Beispiele dafiir sind Fuflgdngergruppen
(linkes Bild) und parkende Fahrzeuge
(rechtes Bild).

Klassifizierung: Das entgegenkommende
Fahrzeug im linken Bild ist ein Beispiel
fir eine falsch-positiv Erkennung. Das
Schild im linken Bild und die Barke im
rechten Bild sind Beispiele fiir falsch-
negativ Erkennungen.

Tracking: Abfliegender Track bei ei-
nem entgegenkommenden Fahrzeug (lin-
kes Bild). An einem Ampelpfosten  hén-
gen gebliebener“ Fufigdngertrack durch
einen Zuordnungsfehler beim nahen Pas-
sieren eines Fufigingers (rechtes Bild).
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Tabelle 6.5: Charakteristische Fehler des multisensoriellen Fahrumfelderfassungssystems mit
kurzer Beschreibung und Beispielen.

Problembeschreibung Beispiele

Umweltverursachte Fehler

Eingeschrankte Sensorsichtbereiche
durch widrige Witterungsbedingungen
wie starkem Regen (linkes Bild), Nebel
oder Schneefall (rechtes Bild).

6.2.4.3 Laufzeitanalyse

Da die Fahrumfelderfassung als automotive Anwendung konzipiert ist, sind Echtzeitanspriiche
von grofler Bedeutung. Die Komplexitéit der einzelnen Szenen ist entscheidend fiir die durch-
schnittliche Gesamtlaufzeit der Fahrumfelderfassung. In Abbildung 6.9 sind fiir ein typisches
Autobahn- und Stadtszenario (siehe auch Szenarien S, und S; in Tabelle 6.3) die zeitlichen
Verlaufe der durchschnittlichen Zykluslaufzeiten ¢z, fiir das Tracking, die Klassifikation so-
wie die Vorverarbeitung dargestellt. Dariiber hinaus ist die Anzahl an Objekten aufgetragen,
die in jedem Zeitschritt verarbeitet werden miissen. Sie beinhaltet sowohl bereits klassifizier-
te Fahrzeuge und Fufigdnger, als auch noch nicht klassifizierte Objekthypothesen und dient
als Indikator fiir die Komplexitit der Szene. Die folgende Laufzeitanalyse basiert auf einem
Core2Duo-Prozessor mit 2 GHz, wobei nur ein Prozessorkern verwendet wurde. Die Skalierbar-
keit der vorgestellten Fahrumfelderfassung auf aktuelle Multiprozessorarchitekturen wird im
zweiten Teil dieses Abschnitts thematisiert.

Die Vorverarbeitung fiir den Laserscanner und die Warmebildkamera ist weitgehend unab-
héngig von der Anzahl der Objekte und benétigt fiir die beiden Szenarien im Schnitt 13 ms.
Die durchschnittlichen Laufzeiten fiir die Klassifikation und das Tracking sind hingegen direkt
proportional zur Komplexitat der Szene. So benétigt der gesamte Klassifikationsablauf mit bis
zu 25 Objekten in der Autobahnszene 5ms. Bei bis zu 50 gleichzeitig zu verarbeitenden Ob-
jekten, wie es fiir eine Stadtszene typisch ist, steigt die durchschnittliche Laufzeit fiir die Klas-
sifikation hingegen auf 12 ms. Fir das Tracking der Objekthypothesen werden 2.5 bzw. 5ms
benotigt. Zusammengefasst ldsst sich eine echtzeitfahige Fahrumfelderfassung fiir Autobahn-
und Landstraflenszenarien mit einer Systemrate von fz,x = 30Hz realisieren. Fiir komplexe
Stadtszenarien kann unter Verwendung eines Einprozessorsystems ebenfalls Echtzeitfahigkeit
bei fzy = 25 Hz erreicht werden. An dieser Stelle bieten aktuelle Multiprozessorarchitekturen
weiteres Optimierungspotenzial.

Durch eine parallele Abarbeitung von Programmroutinen kann auf Multiprozessorsystemen
Laufzeit eingespart werden. In der Architekturentscheidung fiir das Fahrumfelderfassungssys-
tem wurde eine parallele Ausfiihrung speziell beriicksichtigt. So werden die Objekte des Fahrum-
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Abbildung 6.9: Vergleich der System- und Komponentenlaufzeiten fiir das Autobahnszenario Sy
(a) und das Stadtszenario Sy (b) abhéngig vom Szenenzeitpunkt. Es ist ein deut-
licher Zusammenhang zwischen Zykluslaufzeiten tzy, und Objektaufkommen
erkennbar.

feldes (Hypothesen, Verkehrsteilnehmer, Sensordaten) in einer hierarchischen Baumstruktur
verwaltet. Dieser kreisfreie Graph kann durch ein Visitor-Designmuster® [GHJV95] effizient
durchlaufen werden, um Operationen auf den einzelnen Knoten auszufiithren. Fiir die Fahr-
umfelderfassung werden alle Operationen, die auf dieser Datenstruktur operieren, als Visitor
angelegt. Eine parallele Ausfiilhrung kann demnach erzielt werden, indem die Baumstruktur
durch mehrere Prozesse zeitgleich durchlaufen wird. Dabei miissen Serialisierungsanforderun-
gen berticksichtigt werden.

Alle Rechenoperationen, die per Objekt oder per Sensor angewendet werden sind paralle-
lisierbar. Dazu zéhlen die Module Datenvorverarbeitung, Messwertaktualisierung, Zustands-
pradiktion, Merkmalsgewinnung und Klassifikation. Die Datenvorverarbeitung wird fiir alle
beteiligten Sensoren durchgefithrt und kann demnach pro Sensor parallelisiert werden. Die
restlichen Module werden objektweise ausgefiihrt und sind dadurch gleichermaflen parallelisier-
bar. Die Laufzeitmessungen mit und ohne Parallelisierung sind in Tabelle 6.6 aufgefiithrt. Dabei
wurden die durchschnittlichen Laufzeiten fiir Szenario S4 und Szenario S; (siehe auch Abschnitt
6.2.2) mit einem Core2Duo-Prozessor unter Verwendung beider Prozessoren ausgewertet.

Die Komponenten Pradiktion und Messwertaktualisierung, Merkmalsgewinnung und Klassi-
fizierung, die fiir jedes Objekt durchgefiihrt werden, erreichen einen Speedup® von nahezu 0.5.
Die Datenvorverarbeitung erzielt lediglich einen geringen Speedup, da die Vorverarbeitung fiir
den Laserscanner deutlich mehr Zeit beansprucht, als die Vorverarbeitung fiir die bildgebende
Sensorik. Insgesamt kann durch die parallele Ausfiihrung eine Laufzeitsteigerung um 20 % im
Autobahnszenario und um 25 % im Stadtszenario erzielt werden.

Das Visitor-Designmuster ist ein Entwurfsmuster aus der Softwareentwicklung wodurch Operationen auf
Datenstrukturen gekapselt werden kénnen.

Speedup (Beschleunigung) definiert das Laufzeitverhéltnis eines parallelisierten Programms auf einem Pro-
zessor, verglichen mit der Laufzeit desselben Programms auf p Prozessoren.

133



Kapitel 6 Systembewertung

Systemkomponenten
Datenvor- Pradiktion und Merkmals-
Parallelisierung - Messwert- . Klassifikation Gesamtlaufzeit
verarbeitung gewinnung

aktualisierung

Autobahnszene (Szenario Sy)

1 CPU 12.89 ms 0.71ms 0.98 ms 3.19ms 22.96 ms
2 CPUs 10.16 ms 0.48 ms 0.57ms 1.75ms 18.43 ms

Stadtszene (Szenario Sy)

1 CPU 15.34 ms 0.98 ms 3.13ms 6.46 ms 38.04 ms
2 CPUs 12.29ms 0.5 ms 1.62ms 3.75ms 29.46 ms

Tabelle 6.6: Vergleich der durchschnittlichen Zykluslaufzeiten der einzelnen Systemkomponen-
ten bei einer parallelen Abarbeitung. Als Testsystem kam ein Core2Duo-Prozessor
zum KEinsatz.

6.3 Zusammenfassung

Im ersten Teil des Kapitels wurden mehrere Moglichkeiten aufgezeigt, wie fiir ein Fahrumfelder-
fassungssystem Referenzdaten erzeugt werden kénnen. Die vorgestellten Verfahren adressieren
im Wesentlichen eine effiziente und prézise Gewinnung dieser Daten. Das semiautomatische
Verfahren bzw. die algorithmusgetriebene Vorgehensweise optimiert den gesamten Annotie-
rungsprozess in Bezug auf den Arbeitsaufwand. Durch den Einsatz eines dedizierten Sensors
konnen fiir die Evaluierung von Trackingverfahren sehr genaue und von der verwendeten Sen-
sorik unabhéngige Referenzdaten generiert werden.

Im zweiten Teil des Kapitels wurde die Systembewertung fiir das im Rahmen dieser Arbeit
umgesetzte multisensorielle Fahrumfelderfassungssystem durchgefiihrt. Dabei wurde die Sys-
temleistung unter typischen Fahrsituationen in Umgebungen, wie Stadt, Land und Autobahn,
sowie unter verschiedenen Witterungsbedingungen ermittelt. Zudem wurden die Synergieeffek-
te des multisensoriellen Sensorsystems bewertet. Mittels eines winkelauflésenden entfernungs-
gebenden Sensors kann bei Autobahn- und Landstraflenszenen unter normalen Witterungsbe-
dingungen eine gute Erkennungsleistung erzielt werden. Durch die Hinzunahme von weiteren
Sensoren konnte in dieser Doméne kein Leistungszuwachs beobachtet werden. Erst in komple-
xen Stadtszenarien sowie unter widrigen Umweltbedingungen zeigt sich ein deutlicher Nutzen
einer multisensoriellen Fahrumfelderfassung. Die durchgefithrte Laufzeitanalyse belegt, dass
das damit verbundene erhéhte Datenaufkommen mit aktuellen Rechensystemen in Echtzeit
bewéltigt werden kann.
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Visualisierte Sensordaten und Verkehrsteilnehmer auf der Zweibriickenstrafie in Miinchen.







I

Visualisierung von heterogenen
Sensordaten

Die Visualisierung von Daten kann als eine Berechnungsmethode zur Uberfithrung von symboli-
scher in geometrische Information definiert werden [MDB87]. Damit werden relevante Aspekte
abstrakter Datenmengen in eine bildlich veranschaulichte Form gewandelt, um einen umfas-
senden Uberblick zu gewihren, verborgene Datenzusammenhinge aufzuschliisseln und sowohl
Erkenntnis als auch Kommunikation zu erleichtern [SMO00]. Shneiderman sieht die Essenz von
Informationsvisualisierung in der Beschleunigung menschlichen Denkens durch Werkzeuge, die
die menschliche Intelligenz verstérken [Che04].

Speziell fiir die Entwicklung von maschinellen Umfelderfassungssystemen, die aufgrund zahl-
reicher Sensoren ein hohes Datenaufkommen aufweisen, spielen geeignete Darstellungsstrate-
gien eine grofle Rolle. Fiir die Umsetzung eines Perzeptionssystems bendtigt der Entwickler
eine Veranschaulichung der Sensordaten in allen Auspragungsstufen. Angefangen bei Rohda-
ten iiber aggregierte Daten, bis hin zu fusionierten und interpretierten Daten, sollten adiquate
Visualisierungsmechanismen verfiigbar sein. Diese erleichtern sowohl das Auffinden, als auch
das Beseitigen von Programmfehlern und Falschparametrisierungen. Fehlerbehaftete Sensorka-
librierungen oder ungenaue zeitliche Synchronisierungen beispielsweise konnen gewissermaflen
auf einen Blick erkannt und behoben werden.

Fine adédquate Sensordatenvisualisierung bietet des Weiteren eine stete und unmittelbare
Performanziiberwachung des Systems. Zum einen lassen sich aus dieser sinnvolle Verbesse-
rungsmoglichkeiten und Erweiterungen erkennen und ableiten, zum anderen kann diese der
Ausgangspunkt fiir gdnzlich neuartige Einblicke und Ideen sein.

Eine weitere wichtige Zielsetzung einer Datenveranschaulichung ist die Vereinfachung von
Prasentation und Kommunikation. Eine bildliche Aufbereitung von Sensordaten kann Exper-
ten als Diskussionsgrundlage dienen, aber auch fachfremden Entwicklern eine gemeinsame
Schnittstelle bereitstellen. Kommunikationsliicken zwischen Sensorikern und automotiven HMI-
Designern! kénnen dadurch iiberbriickt, und der Ideen- und Informationsaustausch vereinfacht
und geférdert werden.

! HMI ist die Abkiirzung fiir Human Machine Interface und bezeichnet die Schnittstelle zwischen Mensch

und Maschine.
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In den folgenden Abschnitten werden Visualisierungskonzepte fiir das im Rahmen dieser
Arbeit umgesetzte Perzeptionssystem vorgestellt und diskutiert. Dabei wird in Abschnitt 7.1
zunéchst ein Uberblick iiber den Datenfluss innerhalb eines automotiven Umfelderfassungssys-
tems gegeben, woraus auf grundséatzliche Darstellungsrichtlinien basierende allgemeine Visua-
lisierungsanforderungen abgeleitet werden. Speziell fiir die Anforderungen wahrend des Ent-
wicklungsprozesses werden im nachfolgenden Abschnitt 7.2 Darstellungslésungen vorgestellt
und exemplarisch illustriert. Abschnitt 7.3 widmet sich Darstellungsformen die sowohl die Sys-
temprésentation vor unbedarften Dritten, als auch die Kommunikation zwischen Entwicklern
erleichtern. Abschlieflend wird in Abschnitt 7.4 als Beispiel fiir eine visualisierungsgetriebene
Konzeptidee eine Fahrbahnerkennung mittels der Flottenbewegung vorausfahrender Fahrzeuge
vorgestellt.

7.1 Grundlagen der Visualisierung

Visualisierungsmechanismen beziehen sich stets auf eine Datenbasis. Dieser Abschnitt gibt
somit zunichst einen Uberblick iiber den Datenbestand und -fluss eines Umfelderfassungssys-
tems und behandelt anschliefend grundlegende Visualisierungsrichtlinien, die beispielhaft auf
die Belange von Perzeptionssystemen umgesetzt werden.

7.1.1 Daten und Informationsfluss

In einem Umfelderfassungssystem liegen Daten in unterschiedlichen Verarbeitungszustinden
vor, welche durch geeignete Algorithmik ineinander tiberfithrt werden. Den Anfang des Infor-
mationsflusses (siehe Abbildung 7.1) bilden Rohdaten, die unmittelbar von der verwendeten
Sensorik stammen. Durch Merkmalsextraktion und Zusammenfiihrung werden diese Basisda-
ten in vorverarbeitete Daten umgewandelt. In einem letzten Schritt werden die Daten durch
wissensbasierte und modellgetriebene Verfahren interpretiert. Dabei nimmt das Datenvolumen
von links nach rechts ab, wobei zugleich der Abstraktionsgrad ansteigt. Die drei Auspriagungs-
stufen der Daten liegen in der Regel zeitgleich vor und werden meist zyklisch im Takt der Sen-
soraktualisierungsraten aufgefrischt. Eine geeignete dynamische Visualisierung sollte Schritt
halten mit den Datenaktualisierungsraten der Sensorik und dem Entwickler Darstellungsme-
chanismen fiir alle Datenauspragungen und -iiberfithrungen zur Verfiigung stellen.

7.1.2 Designrichtlinien

Im vorangegangenen Abschnitt wurden die Daten einer Fahrumfelderfassung sowie deren Ent-
stehung betrachtet. Neben der Analyse dieser Daten in Bezug auf Art und Struktur ist die
Wahl geeigneter Darstellungsformen ein wichtiger Aspekt wihrend des Designs einer Visualisie-
rung wissenschaftlicher Daten. Schumann [SMO00] beschreibt die folgenden drei grundsétzlichen
Anforderungen, die jede Visualisierung erfiillen sollte:

Expressivitidt: Eine gute Visualisierung darf ausschlieBlich die in den Daten enthaltenen bzw.
daraus abgeleiteten Informationen verwenden und muss sie moglichst unverfélscht wie-
dergeben. Auf diese Weise werden Fehlentscheidungen bzw. Falschinterpretationen ver-
mieden, die darauf zuriickzufithren sind, dass die Visualisierung dem Anwender Fakten
suggeriert, die nicht in den Daten enthalten sind.
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Abbildung 7.1: Datenauspragungen und Informationsfluss innerhalb eines Umfelderfassungssys-
tems mit Visualisierungsbeispielen.

Effektivitdt: Um dem Anwender Informationen in intuitiver und ergonomischer Form zu pra-
sentieren, versucht eine effektive Visualisierung die Moglichkeiten des Ausgabemediums,
sowie die Fahigkeiten der menschlichen Wahrnehmung, optimal auszuniitzen [Mac86].
Informationen kénnen zum Beispiel durch Farben effektiv kodiert werden, da sie &hnlich
zu Texturen in den frithen Phasen des visuellen Wahrnehmungsprozesses ausgewertet
werden und somit zu einer geringen kognitiven Belastung des Anwenders fithren [SMO0)].

Angemessenheit: Wenn Nutzen und Aufwand einer Visualisierung in einem vertretbaren Ver-
héltnis zueinander stehen, spricht man von einer angemessenen Darstellung. Unter Auf-
wand sind in diesem Zusammenhang nicht nur die Kosten zur Erstellung der Visualisie-
rung, sondern auch der zeitliche Aufwand zur Generierung der grafischen Darstellung zu
verstehen. Eine zu komplexe und somit langsame Visualisierung ist nicht mehr ergono-
misch und verliert folglich ihre Effektivitat.

Fine expressive und effektive Darstellung ist eine notwendige, aber in vielen Féllen nicht aus-
reichende Voraussetzung fiir eine addquate Visualisierung von wissenschaftlichen Daten. Oft
konnen erst durch Manipulation bzw. Interaktion mit den Daten neue Erkenntnisse gewonnen
oder Unstimmigkeiten gekldrt werden. In der Theorie existieren unzéhlige Interaktionsmog-
lichkeiten fiir den Anwender. In der Praxis lassen sich hierfiir allerdings grundlegende Design-
richtlinien finden, die Shneidermann [Shn96] als ,, Information Seeking Mantra“ bezeichnet. Im
Folgenden werden diese Richtlinien am Beispiel der Visualisierung eines Fahrumfelderfassungs-
systems weiter erldutert:

Kontext: Der Anwender benétigt einen Uberblick iiber die zu visualisierenden Daten, um grobe
Zusammenhénge zu erfassen bzw. interessante Bereiche identifizieren zu kénnen. Wéh-
rend der Anwender in Details vertieft ist, trigt eine Ubersichtsdarstellung zusitzlich dazu
bei, den Uberblick zu behalten und Daten in ihrem globalen Kontext zu betrachten.

Fiir ein Fahrumfelderfassungssystem sind rédumliche Daten aus dem Bereich von wenigen
Zentimetern bis zu mehreren hundert Metern typisch. Vordefinierte Kamerapositionen
wie beispielsweise die Vogelperspektive helfen dem Anwender, den raumlichen Uberblick
innerhalb der virtuellen Darstellung des Fahrumfeldes zu behalten. Dariiber hinaus kon-
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nen ein fahrzeugfestes Koordinatensystem oder die Visualisierung der Position des Eigen-
fahrzeugs als zusétzliche Orientierungshilfe dienen.

Die Grundlage fiir die Visualisierung eines Fahrumfelderfassungssystems bilden Szenenka-
taloge, die sich aus hunderten Aufnahmen aus mehreren Jahren zusammensetzen kénnen.
Um in diesen grofien Datenmengen den Uberblick nicht zu verlieren, werden die einzel-
nen Aufnahmesequenzen nach Aufzeichnungsdatum und -zeit gruppiert bzw. sortiert.
Je nach Anforderung kénnen andere Sortierungs- bzw. Gruppierungskriterien, wie z. B.
Kreuzungsszenarien oder Aufzeichnungen mit Gegenverkehr von Interesse sein. Ein Na-
vigationsbalken informiert iiber die aktuelle Position innerhalb einer Aufnahmesequenz.

Fokus: Nachdem sich der Anwender einen groben Uberblick iiber die Daten verschafft hat,

bietet eine vergroflerte Darstellung die Moglichkeit, interessante Daten bzw. Bereiche ge-
nauer zu untersuchen. Erfolgt die Vergroflerung in mehreren Stufen, verliert der Benutzer
weder die Orientierung noch den Blick fiir Zusammenhénge.

In einer Fahrumfelderfassung lassen sich einige Vorginge, wie z. B. die Vorverarbeitung
oder bestimmte Messwerte, nur aus der Ndhe oder unter einem bestimmten Blickwinkel
untersuchen oder beobachten. Mit Hilfe einer virtuellen Kamera hat der Benutzer die
Moglichkeit jede beliebige Position und jeden Blickwinkel innerhalb einer virtuellen drei-
dimensionalen Représentation des Fahrumfeldes einzunehmen (siehe Abschnitt. 7.2.5.1).
Fiir die Untersuchung von stationidren Objekten wie zum Beispiel Ampeln, Verkehrsschil-
dern oder sonstiger Randbebauung kann der Wechsel zu einer ortsfesten Kameraeinstel-
lung, die nicht an die Bewegung des Eigenfahrzeugs gekoppelt ist, hilfreich sein.

Filterung: Neben der vergroflerten Darstellung bietet das Ausblenden bzw. Herausfiltern von

irrelevanten oder storenden Daten dem Anwender die Moglichkeit sich auf ausgewahlte
Daten zu konzentrieren oder bestimmte Aspekte hervorzuheben.

Insbesondere in einer multisensoriellen Fahrumfelderfassung kann der Blick fiir das We-
sentliche von Messwerten verschiedener Sensoren oder Daten, unterschiedlichen Abstrak-
tionsgrades, verdeckt oder beeintrichtigt sein. Durch das Ein- bzw. Ausblenden von Infor-
mationen, wie zum Beispiel bestimmter Sensoren oder Objektklassen, hat der Anwender
die Kontrolle dariiber, welche Daten im Augenblick relevant sind.

Es gibt allerdings Situationen, in denen weder das Ein- noch das Ausblenden ein zu-
friedenstellendes Ergebnis liefert. Beispielsweise konnen Messwerte im Augenblick von
Interesse sein, obwohl sie andere Informationen verdecken und somit als stérend empfun-
den werden. Dieser Zielkonflikt kann durch verschiedene Detail- oder Transluzenzstufen?
entscharft werden.

Optionale Details (details-on-demand): Sobald die zu visualisierende Datenmenge durch Zoom-

und Filteroperationen auf ein tiberschaubares Maf3 reduziert worden ist, sollten Detail-
informationen zu einzelnen Datensétzen oder Gruppen bei Bedarf eingeblendet werden
koénnen.

In einer Fahrumfelderfassung gibt es viele Informationen wie z.B. Beschleunigungen,
Gierraten oder Kovarianzmatrizen, die entweder selten benétigt oder schwer grafisch dar-
zustellen sind. Um die Visualisierung nicht unétig zu iiberfrachten, werden diese Daten
erst bei Bedarf und meist in textueller Form prasentiert.

2
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7.2 Visualisierung des Informationsflusses

In Beziehung setzen (relate): Im Allgemeinen existieren Beziehungen und Zusammenhénge zwi-
schen den zu visualisierenden Daten. Dem Anwender muss die Moglichkeit gegeben wer-
den, bekannte Abhéngigkeiten hervorzuheben und unbekannte Zusammenhénge neu zu
erschlieflen.

Insbesondere bei entfernungsgebender Sensorik (Laserscanner oder Radar) ist es schwie-
rig, einen Bezug zwischen einzelnen raumlichen Messwerten und realen Objekten herzu-
stellen: Wurde ein Radarecho von einem Baum oder einem Menschen generiert? Diese
Frage ist ohne zusétzliches Kontextwissen in Form weiterer Verarbeitungsergebnisse oder
ergéinzender Sensorik meist nicht zu beantworten. Eine einfache Art den Anwender in
diesem Prozess zu unterstiitzen, ist die Projektion von 3D Daten in ein Videobild. Ab-
strakte dreidimensionale Daten konnen so mit ,Bildausschnitten“ attributiert werden,
was sowohl zu einem besseren Verstdndnis der Daten, als auch zu einer besseren Orien-
tierung innerhalb der virtuellen Umgebung fiihrt.

Jede Stufe im Datenflussdiagramm (sieche Abbildung 7.1) erhoht den Abstraktionsgrad
der Daten und erzeugt somit neue Abhéngigkeiten. So kann es zum Beispiel von In-
teresse sein, welche Rohdaten zu welchem Ergebnis der Vorverarbeitung gehoren oder
welche Messwerte in der Datenassoziation welchen Objekten zugeordnet wurden. Derar-
tige Beziehungen konnen zum Beispiel durch Verbindungslinien zwischen den beteiligten
Objekten hervorgehoben werden.

7.2 Visualisierung des Informationsflusses

FEin Softwareentwickler, der ein automotives Perzeptionssystem umsetzt, arbeitet an komplexen
Algorithmen, die Sensordaten in weiterverarbeitete und diese in interpretierte Daten wandeln.
Um solch eine anspruchsvolle Tatigkeit ausfithren zu konnen, benétigt ein Experte Einblick in
die Abldufe und Gespiir fiir die Daten und Werkzeuge zur Fehlererkennung und -suche. Eine
rein textuelle Darstellung der internen Mechanismen leistet diese Anforderungen nur unzu-
langlich und wiirde schnell die kognitiven Fahigkeiten eines Menschen iibersteigen. Wesentlich
effektiver und somit hilfreicher ist eine grafische Aufbereitung der Daten und Strukturen, wo-
durch der Entwickler Zusammenhénge schneller erschliefen kann und ein Kontrollinstrument
an die Hand bekommt. Durch eine geeignete visuelle Aufbereitung steht dem Entwickler des
Weiteren eine Plattform zur Verfiigung, die es erlaubt schwierige Sachverhalte zu veranschau-
lichen und einem fachfremden Dritten darzulegen.

In den folgenden Abschnitten werden die wesentlichen Daten und Strukturen des Infor-
mationsflusses eines Perzeptionssystems herausgegriffen und mogliche Darstellungskonzepte
beschrieben. Zudem werden diese Konzepte, die zum Teil auf pragmatischen Visualisierungs-
ansatzen aus der Sensordoméane beruhen, einer systematischen Ordnung zugefiihrt. Im prak-
tischen Umsetzungsprozess, der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Fahrumfelderfassung,
haben sich die aufgezeigten Visualisierungsmethoden als unentbehrliches Entwicklungswerk-
zeug erwiesen. Eine fundierte Aussage beziiglich des quantitativen Nutzens kann erst durch
aufwendige Benutzerstudien getroffen werden. Gleichwohl ist, durch die konsequente Beriick-
sichtigung der in Abschnitt 7.1.2 eingefithrten Designrichtlinien sowie durch die gewonnenen
empirischen Werte, ein positiver Effekt auf den Entwicklungsprozess sehr wahrscheinlich.
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7.2.1 Sensorverbauorte und -erfassungsbereiche

Die Sensoren eines multisensoriellen Perzeptionssystem sind in der Regel an unterschiedlichen
Orten verbaut. Um die Messwerte korrekt in ein gemeinsames Koordinatensystem zu trans-
formieren, ist eine exakte Kalibrierung notwendig, die den Verbauort, die Orientierung sowie
interne Abbildungseigenschaften jedes Sensors bereitstellt. Die Giite einer durchgefiihrten Ka-
librierung wird indirekt an den Messwertiiberlagerungen sichtbar. Sie kann aber auch direkt
iiber die Visualisierung der Sensorverbauorte und -orientierungen plausibilisiert werden. Im
Falle eines automotiven Umfelderfassungssystems wird das Sensorsystem direkt am Fahrzeug
befestigt. Steht nun ein virtuelles dreidimensionales Modell des Fahrzeugs zur Verfiigung, kon-
nen die Verbauorte der Sensoren direkt an diesem Modell augmentiert werden, was einen
unmittelbaren Riickschluss auf die Qualitét der Kalibrierung zulésst (siehe Abbildung 7.2a).

Abbildung 7.2: Visualisierte Sensorverbauorte und -erfassungsbereiche. Abbildung (a) zeigt die
Verbauorte von acht Sensoren in einem Versuchsfahrzeug anhand unterschied-
lich eingefarbter Wiirfel. Die jeweiligen approximierten Sichtbereiche sind in
Abbildung (b) anhand von transluzenten Pyramiden dargestellt.

Von grofler Relevanz fiir die sensorbasierten Anwendungen, aber auch fir die Algorithmik,
sind des Weiteren die rdumlichen Erfassungsbereiche der einzelnen Sensoren und deren gegen-
seitige Uberlagerungen. Ein Sensorerfassungsbereich definiert sich iiber Offnungswinkel und
Sensorreichweite. In der virtuellen Umgebung eignen sich somit entsprechend ausgerichtete
Pyramiden oder Kegel, um die jeweiligen Sensorsichtbereiche approximiert darzustellen (siehe
Abbildung 7.2b). Die exakte Nachbildung vieler Sensorsichtbereiche ist jedoch nicht trivial,
da die Erfassungsbereiche nur ungenau bestimmbar sind, die Grenzen nicht scharf definiert
sind oder die Struktur der Bereiche komplexe Formen annehmen. Der Sichtbereich von Mehr-
strahlradaren beispielsweise setzt sich messprinzipbedingt aus einzelnen sich iiberlagernden
Radarkeulen zusammen, wobei deren Rénder nicht scharf begrenzt sind.

7.2.2 Rohdaten und vorverarbeitete Sensordaten

Neben Rohdaten, die unmittelbar von der Sensorik geliefert werden, sollte der Entwickler visuel-
len Zugriff auf weiterverarbeitete Daten und moglichst alle relevanten Zwischenzustdnde haben.
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Grundsétzlich unterteilen sich Daten in Werte und Relationen. Zu Ersteren zédhlen beispielswei-
se bildgebende Datenquellen und metrische Messdaten. Letztere sind logische Verkniipfungen
zwischen Daten, wie beispielsweise rdaumliche Messwertiiberlagerungen von unterschiedlichen
Sensoren an identischen Objekten.

7.2.2.1 Mehrdimensionale Messdaten

Zweidimensionale Messdaten werden héufig durch Streudiagramme dargestellt. Dabei werden
Wertepaare, die durch grafische Symbole gekennzeichnet sind, in ein kartesisches Koordinaten-
system eingetragen. Ein Beispiel dafiir sind aus einer Vogelperspektive betrachtete Radardaten
mit den Attributen Entfernung und Winkel, die in kartesische Koordinaten transformiert wur-
den (siehe Abbildung 7.3). Die unterschiedliche Farb- und Formgebung der Symbole kodiert
die Sensorzugehorigkeit des Messwertes. Eine symbolische Darstellung des Versuchsfahrzeugs
als Verbauort der Sensoren gibt einen Anhaltspunkt fiir die Orientierung des Streudiagramms.
Das Streudiagramm erlaubt Distanzschétzungen und gibt Aufschluss tiber Datenhdufungen.

A
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Abbildung 7.3: Zweidimensionale Entfernungsdaten von vier Radarsensoren aus einer Vogelper-
spektive betrachtet und als Streudiagramm dargestellt. Die unterschiedlichen
Sensorzugehorigkeiten sind durch Farb- und Formkodierungen der Symbole ge-
kennzeichnet.

Aktuelle Sensoren, die ein immer detaillierteres Abbild der Realitét erstellen, generieren zuneh-
mend dreidimensionale oder sogar mehrdimensionale Messwerte. Eine mogliche Losung [Spe00],
diese Daten zu visualisieren, sind multiple Streudiagramme, die jeweils zwei Dimensionen in
einem Standardstreudiagramm darstellen. Damit ergeben sich fiir » Dimensionen insgesamt
r(r — 1) Streudiagramme. Dadurch dass jeder Messwert in jedem Streudiagramm existiert,
ergeben sich r analoge Repréasentationen des selben Datenpunktes. Dies erhoht die kognitive
Last des Benutzers und verringert zudem den freien Platz fiir Beschriftungen.

FEine isolierte dreidimensionale Darstellung von raumlichen Sensordaten bietet eine platzspa-
rende Datenvisualisierung, da ein einzelnes Visualisierungsdiagramm ausreichend ist. Zudem
ist die Verkniipfung zwischen Realitdt und deren Abbild fiir den Betrachter meist intuitiver.
Im Gegensatz zu multiplen Streudiagrammen sind mit der Projektion von dreidimensionalen
Umgebungen Verdeckungseffekte und Zuordnungsschwierigkeiten verbunden. Diese inhédrenten
Nachteile einer rdumlichen Datenvisualisierung konnen durch eine interaktive Raumnavigation
(siehe auch Abschnitt 7.2.5) aufgelst werden [Shn03]. Hoherwertige Dimensionen von réaumli-
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chen Messwerten lassen sich tiber Farbe, Gestalt und Grofie der Datenpunkte kodieren (siehe
Abbildungen 7.4 und 7.5).

!'l' WL TITHTIN ‘
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(a) (b) (c)

Abbildung 7.4: Multidimensionale Laserscannerdaten unter zwei verschiedenen raumlichen An-
sichten (a) und (b) sowie als Projektion in das Videobild (c). Neben der Position
im Raum wird durch die Visualisierung die Reflexionsstérke {iber die Gréfe, die
Abtastebene iiber die Farbe, und der Reflexionskanal iiber den Grad der Trans-
luzenz dargestellt. Die typische L-Form des Fahrzeugs wird ebenso sichtbar wie
die starken Reflexionen des Nummernschildes und der Riickstrahler.

(a) (b) (c)

Abbildung 7.5: Multidimensionale Radardaten (a) und (b) sowie deren Projektion in das korre-
spondierende Videobild (c). Neben der Position des Radarechos im Raum wird
die, iber den Dopplereffekt gemessene, radiale Relativgeschwindigkeit iiber die
Lage und Lénge eines Pfeils sichtbar gemacht.

7.2.2.2 Dynamische Bilddaten

Ein digitalisiertes Bild wird in der Regel als Matrix abgelegt, deren Elemente diskrete Wer-
e (z. B. schwarz-weifl Kamera), dreidimensionale oder mehrdimensionale Vektoren (z. B. RGB
Farbkamera bzw. hyperspektrale Sensoren) oder kontinuierliche Werte (z. B. Spektrometer) an-
nehmen kénnen [FP03]. Gewohnlich werden diese Matrixeintrége direkt auf die Bildschirmspei-
chermatrix abgebildet und somit dargestellt. Die Abbildungsfunktion ist abhéngig von der bild-
gebenden Sensorik und der Anwendung. Wéahrend z. B. RGB-Farbkamerabilder unverandert
iibertragen und dargestellt werden kénnen, muss bei mehrdimensionalen Bilddaten eine Be-
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schneidung erfolgen oder eine Zuordnungsvorschrift (z. B. Falschfarbdarstellung) angewendet
werden.

Von der dreidimensionalen Welt konnen zweidimensionale Bilder erzeugt werden, indem
sie durch ein optisches System auf eine Bildebene projiziert wird. Perspektivische Kameras
setzen dabei diese Abbildung um, wobei sich deren Projektionseigenschaften iiber mathema-
tische Modelle beschreiben lassen. Eine detaillierte Einfithrung in Sensormodelle findet sich
in Abschnitt 2.1. Hier sei lediglich das grobe Prinzip erklirt: Ein dreidimensionaler Punkt
x" . der in einem Koordinatensystem W vorliegt, wird zunéchst iiber eine Transformationsma-
trix Ty— o € R** in einen Punkt x¢ in Kamerakoordinaten C iiberfithrt und anschlieBend
iiber eine Projektionsmatrix P € R*** auf einen zweidimensionalen Punkt x in der Bildebene
projiziert:

x=PTy_cx" (7.2.1)

Uber diese Rechenvorschrift konnen Messwerte von entfernungsgebenden Sensoren, aber auch
interpretierte Daten, direkt in das Kamerabild projiziert und damit Bildinhalte Giberlagert wer-
den. Dadurch wird es dem Betrachter moglich, Zusammenhénge zwischen Daten unterschied-
licher Sensoren herzustellen, und auf den Ursprung der Messungen zu schlieflen (vergleiche
Abbildungen 7.4c, 7.5¢ und 7.8b).

Fine weitere Moglichkeit, Bilddaten in Verbindung mit anderen Sensordaten darzustellen,
ist eine texturbasierte Anzeige in einer virtuellen dreidimensionalen Umgebung. Dazu werden
die Bilder iiber ein Musterabbildungsverfahren® als Textur auf eine virtuelle Ebene im Raum
gelegt [Fol95]. Um ein ansprechendes Ergebnis zu erhalten, kann die Darstellung durch ein
geeignetes Interpolationsverfahren gegléttet werden (vergleiche Abbildung 7.6a). Liegt diese
Ebene nun parallel zur Bildebene der entsprechenden Kamera und wird zusétzlich das Modell
der virtuellen Szenenkamera (siche auch Abschnitt 7.2.5) an das der Kamera angeglichen, sind
analog zur obigen Bildprojektion passgenaue Uberlagerung erzielbar (vergleiche Abbildung
7.6b). Mit Hilfe dieser Vorgehensweise kénnen die Bilder mehrerer Kameras zur Uberlagerung
gebracht werden [HZ03]. Uber den Grad der Transluzenz und iiber die Ausdehnung der Ebenen
wird eine Aufmerksamkeitssteuerung realisierbar.

7.2.2.3 Vorverarbeitete Daten und Relationen

Die Datenvorverarbeitung biindelt Daten mit dhnlichen Eigenschaften (Aggregation), extra-
hiert durch algorithmische Umformungen markante Merkmale (Merkmalsextraktion) oder fil-
tert die Datenstrome anhand ausgewéhlter Attribute (Filterung). Alle relevanten Vorverarbei-
tungsergebnisse sollten sichtbar gemacht werden.

Die einfachste Art, Beziehungen bzw. Relationen von aggregierten Datenverbénden darzu-
stellen, sind Verbindungslinien. Uber die Farbgebung und die Linienstéirke kann die Relation
mit weiteren Eigenschaften attributiert werden. Die Abbildung 7.7a zeigt das Ergebnis einer
Aggregation von Laserscannerdaten, die mittels Linienziigen visualisiert wird. Fehler in der
Segmentierung in Form von unzugeordneten Rohdaten werden unmittelbar sichtbar.

Die Visualisierung von Filterungsvorgidngen lésst sich iiber eine vollstdndige Darstellungsun-
terdriickung oder durch eine addquate Transluzenz- bzw. Farbgebung erreichen. In Abbildung

3 engl. texture mapping
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Abbildung 7.6: Visualisierung von Bilddaten in einer dreidimensionalen Umgebung. Abbildung
(a) zeigt das Umgebungsbild von einer Videokamera und einer Warmebildkame-
ra in einer virtuellen Umgebung als Texturen auf zwei Ebenen parallel zu den
jeweiligen Bildebenen der Kameramodelle. In Abbildung (b) wurde die Lage
der virtuellen Szenenkamera mit der Lage der realen Videokamera in Einklang
gebracht. Dadurch ist eine passgenaue Projektion der erkannten Objekte in das
Bild moglich.

7.7b werden Daten, die eine bestimmte Eigenschaft nicht erfiillen, stark durchscheinend ge-
zeichnet und damit aus dem Wahrnehmungsfokus entfernt. Gleichzeitig sind sie noch sichtbar,
um Riickschliisse auf die Arbeitsweise der Filterungsroutine zuzulassen.

7.2.3 Interpretierte Daten

Am Ende des Datenflusses einer Fahrumfelderfassung liegen interpretierte Daten in Form von
Objektlisten vor. Dazu zéhlen alle fiir die nachfolgende Applikationsschicht relevanten Ob-
jekte, wie zum Beispiel Fahrbahnmarkierungen und -begrenzungen, Lichtsignalanlagen und
Verkehrsteilnehmer. Jedes dieser Objekte wird {iber Attribute wie Objekttyp, Ausdehnung,
Orientierung, Konfidenzen, zeitlicher Verlauf, Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung
definiert, die zu einem Zustandsvektor zusammengefasst werden. Aufgabe der Visualisierung
ist es, diese Objekte in Verbindung mit ihrem Zustand darzustellen.

Die Veranschaulichung von Position, Ausdehnung, Orientierung und Typ der Objekte kann
dabei liber die Platzierung von primitiven geometrischen Modellen erreicht werden. Fahrzeuge
kénnen durch Quader, Fufiginger und Lichtsignalanlagen durch Zylinder und Fahrbahnmar-
kierungen durch Linien- oder Bezierkurven repréasentiert werden (siehe auch Abbildung 7.8).
Sofern eine detailliertere Perzeption notwendig wird, wie beispielsweise der Radstand von Fahr-
zeugen, die Fuflstellung von Fufligdngern oder eine exakte Geometrie der Signalanlagen, kann
eine sukzessive geometrische Verfeinerung dieser groben Basismodelle vorgenommen werden.
Weitere Zustandsinformationen der Objekte, wie Geschwindigkeiten, aber auch Beschleuni-
gungswerte, konnen anhand von Pfeilen wiedergegeben werden. Mittels der Zeichenfarbe und

148



7.2 Visualisierung des Informationsflusses

,/‘r,/
///
o
2
///;/_
Vo, 7
v 7/
///// \ \/
7
VY a \~ ~7 \
> <N\
/// N
// 4
A

(a) (b)

Abbildung 7.7: Abbildung (a) zeigt durch Linienziige visualisierte Relationen zwischen Rohda-
ten. In Abbildung (b) wird die Transluzenz von Linienziigen erhoht, die eine
Léange von 4.0 m iiberschreiten. Dadurch wird ein moéglicher Filtervorgang zwi-
schen Fahrzeughypothesen und Randbebauung veranschaulicht.

-transluzenz lassen sich sowohl kontinuierliche als auch diskrete Zustandsattribute wie beispiels-
weise Konfidenz und Objekttyp sichtbar machen.

7.2.4 Zeitlicher Verlauf der Messungen

Erst vielfache Messungen pro Sekunde machen Sensoren tauglich fiir eine automotive Umfel-
derfassung. Diese zeitliche Komponente oder vierte Dimension eines Messwertes kann in der
Regel durch eine mit der Messung Schritt haltenden Visualisierung dargestellt werden. Fi-
ne benutzergetriebene Unterbrechung des zeitlichen Ablaufs durch Einzelschritt-, Zeitlupen-
und Pausenmodus, gewédhrt dem Anwender die volle Kontrolle iiber die Datensequenzen. Der
Benutzer kann durch diese Vorgehensweise jedoch lediglich eine Momentaufnahme der Daten-
aufnahme einsehen, was gegebenenfalls von Nachteil ist.

FEine weitere Moglichkeit, den zeitlichen Verlauf von Messwerten darzustellen, ist in Ab-
bildung 7.9a zu sehen. Vergleichbar zu den Trajektorienverldufen in Abbildung 7.8 werden
zeitgleich mit den aktuellen Daten alte Daten an ihren jeweiligen absoluten Messorten ange-
zeigt. Wenn neuere von alteren Messwerten unterscheidbar sein sollen, kann eine adéquate
Farb- oder Transluzenzgebung (siehe auch Abschnitt 7.2.2.1) der Messwerte von Nutzen sein.
Diese verschrinkte Darstellung ist durchfithrbar, solange sich die Messwerte nicht gegenseitig
iiberlagern und damit eine zeitliche Differenzierung erschweren. Vor Allem bei Bilddaten ist
es dann sinnvoller, fiir jeden Zeitschritt eine gesonderte Anzeige zu verwenden.

7.2.5 Navigation und Interaktion

Mehrdimensionale Messwerte sowie weiterverarbeitete Daten werden, wie in Abschnitt 7.2.2.1
beschrieben, in einer dreidimensionalen Darstellung (virtuellen Welt) visualisiert. Hierbei kon-
nen bedingt durch den Informationsverlust der Projektion von dreidimensionalen Daten auf
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(a)

Abbildung 7.8: Visualisierte Objektdaten, deren Trajektorien und Bewegungsrichtungen. Ab-
bildung (a) zeigt eine dreidimensionale Schrigansicht auf eine Straflenszene
mit eingeblendeten Objekten. Grau eingefdrbte Objekte sind Objekthypothe-
sen, griine Quader stellen erkannte Fahrzeuge und gelbe Zylinder Fulgdnger
dar. Das eigene Fahrzeug ist durch ein Modell visualisiert. Abbildung (b) zeigt
die Projektion der Szenerie in das Bild einer Videokamera.

einen zweidimensionalen Bildschirm Verdeckungen bzw. Mehrdeutigkeiten entstehen. Kine
Moglichkeit, dieses Problem zu lésen, sind drei vordefinierte orthogonale Projektionen der
Szene, wie sie hdufig in Programmen zur 3D Modellierung verwendet werden. Diese Darstel-
lungsart ist besonders dann vorteilhaft, wenn Objekte sehr genau manipuliert werden miissen,
da keine perspektivischen Verzerrungen auftreten. Allerdings muss der Anwender gleichzeitig
drei unterschiedliche Représentationen von einem Objekt verarbeiten, was sich in einer erhoh-
ten kognitiven Belastung niederschlégt [Spe00)].

Eine weitere Moglichkeit Verdeckungen und Mehrdeutigkeiten aufzulosen, ist die Navigation,
da der Anwender selbst bestimmt unter welchem Blickwinkel Daten untersucht werden sollen.*
Insbesondere in einer Fahrumfelderfassung, in der die Manipulation von Objekten eine unter-
geordnete Rolle spielt, stellt eine einzige dreidimensionale Ansicht der virtuellen Welt eine
platzsparende, und den Anwender kognitiv wenig belastende, Alternative zu multiplen Streu-
diagrammen dar. Allerdings muss hierfiir eine intuitive und effektive Navigationsmoglichkeit
gefunden werden, die im Folgenden néher beschrieben wird.

7.2.5.1 Navigation

Je nach verfiigbaren Eingabegeréten bzw. Aufgabenstellung existieren mehrere Méglichkeiten
in einer virtuellen Welt zu navigieren: Ware und Osborne [WO90] bendtigen zum Beispiel fur
die von ihnen beschriebenen Metaphern der ,,Szene in der Hand“, des ,,Augapfels in der Hand*
oder des ,fliegenden Fahrzeugs“ ein Eingabegerat mit sechs Freiheitsgraden. Hierbei steuert
das Eingabegerat direkt eine virtuelle Kamera, manipuliert die gesamte Szene bei fixiertem
Blickwinkel oder kontrolliert die Bewegung eines virtuellen Fahrzeugs. Wéahrend der Entwick-

4 “for 3D to be useful, you've got to be able to move it’ [Spe00]
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(b)

Abbildung 7.9: Visualisierung von zeitlichen Messwertverldaufen. Abbildung (a) zeigt Laserscan-
nerdaten in einem Weltkoordinatensystem, die wihrend eines Abbiegevorgangs
an einer Kreuzung aufgezeichnet wurden. Am Straflenrand sind parkende Fahr-
zeuge zu erkennen, und auch die Datenspur des vorausfahrenden Fahrzeugs
ist sichtbar. Abbildung (b) zeigt Objektdaten von einem Fahrzeug (griin) und
einem Fufigianger (gelb). Weiter in der Zeit zuriickliegende Objektpositionen
werden dabei durchscheinender gezeichnet.

lung einer Fahrumfelderfassung sind allerdings konventionelle Eingabegerdte wie Maus oder
Tastatur vorzuziehen, da sie weit verbreitet und sowohl am Arbeitsplatz, als auch im Fahrzeug
problemlos verwendet werden kénnen. Fiir die Maus wird von Nielson [NO87] eine Technik be-
schrieben, die zwei- in dreidimensionale Bewegungen tiberfiihrt, indem der Bewegungsvektor
der Maus mit den Projektionen der Koordinatenachsen verglichen wird, und die resultieren-
de Bewegung entlang der Achsen mit der grofiten Korrelation durchgefithrt wird. Diese Art
der Navigation ist nicht sehr intuitiv, da bestimmte Bewegungsrichtungen nur iiber Umwege
realisiert werden konnen. Im Arcball Modell von Shoemaker [Sho92] werden zweidimensionale
Mausbewegungen als Kreisbogen auf einer Kugeloberflache interpretiert. Dadurch kénnen be-
liebige dreidimensionale rotatorische Eingaben vorgenommen werden. Zu Navigationszwecken
im automotiven Einsatz ist dieses Interaktionsmodell zu méchtig, da nicht alle rotatorischen
Freiheitsgrade benotigt werden. Eine dhnliche Navigationsmoglichkeit, die zudem translatori-
sche Eingaben ermoglicht, ist die Metapher eines Orbits von Tan [TRCO1] bzw. Phillips und
Badler [PB88], die wie folgt an die Bediirfnisse einer Fahrumfelderfassung angepasst wurde
(vergleiche auch Abbildung 7.10):

Der Betrachter befindet sich in dem Punkt P auf der Oberfliche einer Kugel mit Radius
r und blickt in Richtung des Kugelmittelpunktes C, der sich immer auf der zy-Ebene des
Weltkoordinatensystems befindet (sieche auch Abbildung 2.7 auf Seite 29). Ausgehend von
dem Punkt P hat der Betrachter nur zwei Moglichkeiten seine Position auf der Oberflache zu
veréandern: Er kann sich entweder auf einer Kreisbahn bewegen, die parallel zur zy-Ebene liegt
und durch P verlauft, oder er lauft die Umlaufbahn entlang, die Orthogonal zur zy-Ebene
ist und durch P verlduft. Dadurch kénnen Objekte, die sich innerhalb der Kugel befinden,
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von allen Seiten begutachtet werden. Beide Varianten entsprechen in Kugelkoordinaten® einer
Anderung des Azimutwinkels ¢ bzw. des Polarwinkels . Um ein ,,Uberschlagen“ der Kamera
an den Polen zu vermeiden, ist 6 auf das Intervall [—90°;+90°] beschrénkt. Sollen Details
vergroflert betrachtet werden, muss der Benutzer bedingt durch sein starres Sichtfeld naher an
das Objekt gelangen. Dies lasst sich dadurch erreichen, dass der Radius r und somit die Hohe
der Umlaufbahn variiert wird. Letztendlich erhélt der Betrachter die Moglichkeit, sich frei in
der virtuellen Welt zu bewegen, indem der Kugelmittelpunkt translatiert wird.

(a) (c)

Abbildung 7.10: Orbit-Navigation innerhalb einer virtuellen Umgebung: Der Radius r, der Azi-
mutwinkel ¢ sowie der Polarwinkel # bestimmen eindeutig die Position P einer
virtuellen Kamera auf einer Kugeloberflache (a). Bewegt sich die Kamera auf
einer Umlaufbahn, konnen Objekte, die sich innerhalb der Kugel befinden, von
allen Seiten betrachtet werden (siehe (b) und (c)).

Im Folgenden muss geklart werden, wie konventionelle Eingabemedien wie Maus oder Tastatur
auf die oben beschriebene Navigationsmetapher abgebildet werden kénnen. Da diese weniger
Freiheitsgrade als die Orbit-Metapher besitzen, konnen nicht alle Parameter gleichzeitig ver-
dndert werden. Deshalb wird die Navigation in folgende drei Abschnitte unterteilt, die einzeln
gesteuert werden:

Translation: Um eine intuitive Bedienung zu gewéhrleisten, erfolgt die Translation in der ego-
zentrischen Sicht des Betrachters. Eine Bewegung der Maus um Aw nach links bzw. rechts
hat eine laterale Verschiebung der Szene aus Sicht des Anwenders zur Folge. Analog wird
eine Vor- bzw. Zuriick-Bewegung um Av auf eine longitudinale Anderung abgebildet. Die
Granularitdt der Translation lasst sich iiber den Skalierungsfaktor 7 steuern. Schlieflich
berechnet sich der neue Kugelmittelpunkte ¢ aus dem Azimutwinkel ¢, Au, Av, T sowie
dem alten Kugelmittelpunkt c wie folgt:

5 In Kugelkoordinaten ist ein Punkt P iiber seinen Abstand r zum Kugelmittelpunkt C, den Azimutwinkel

¢ sowie den Polarwinkel 6 eindeutig bestimmt.
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Anderung des Blickwinkels: Ausgehend vom Punkt P hat der Betrachter nur zwei Moglichkeiten
seine Position auf der Kugeloberfliche und damit seinen Blickwinkel zu verdndern: Er
kann sich entweder auf einer Umlaufbahn bewegen, die parallel zur zy-Ebene liegt und
durch P verldauft, oder er verwendet die Umlaufbahn, die orthogonal zur xy-Ebene ist
und ebenfalls durch P verlduft. Jede der beiden Varianten wird eigenstéindig mit der
Maus kontrolliert. Im ersten Fall ergibt sich der neue Azimutwinkel ¢ aus der Links-
bzw. Rechtsbewegung der Maus um Awu sowie dem alten Azimutwinkel ¢ wie folgt:

b=0+ %Au (7.2.4)

Im zweiten Fall berechnet sich der neue Polarwinkel 6 aus der Bewegung der Maus um
Ay und dem alten Polarwinkel 6:
~ T
0=0+—A 7.2.5
T I (7.2:3)
Zoom In vielen Anwendungen wird das ,,Scroll-Rad* der Maus dazu verwendet, um den Zoom-
faktor zu bestimmen. Analog wird der Radius r direkt durch das ,,Scroll-Rad* variiert.

Die Tastatur lasst sich analog zur Maus auf die Orbitnavigation abbilden, da Bewegungen der
Maus mit unterschiedlichen Tasten sehr gut simuliert werden kénnen. Der neue Punkt P auf
der Kugeloberflache berechnet sich als

rsin 0 cos ¢

0 s
p=c+ rsin 0 sin ¢ (7.2.6)
rcos

1

Das Referenzkoordinatensystem, in dem die Navigation durchgefithrt wird kann frei gewéhlt
werden. Mit einer virtuellen Kamera in Weltkoordinaten beispielsweise lassen sich stationére
Objekte wie Ampeln, Verkehrsschilder oder sonstige Randbebauung gut beobachten. Bewegte
Objekte hingegen verschwinden sehr schnell aus dem Blickfeld des Betrachters. Um dennoch
den Fokus nicht zu verlieren, miisste die Position der Kamera in Weltkoordinaten stédndig ma-
nuell korrigiert werden. In dieser Situation ist die Koppelung der Position und Orientierung der
virtuellen Kamera an andere Objekte, wie zum Beispiel dem Eigenfahrzeug, deutlich effektiver.
In diesem Betrachtungsmodus ist die Navigation auf das Koordinatensystem des Zielobjektes
bezogen. Dadurch befindet sich das fokussierte Objekt fortwéhrend im Blickfeld der virtuellen
Kamera, da jede Positions- und Orientierungsénderung des Zielobjektes automatisch iibernom-
men wird.

153



Kapitel 7 Visualisierung von heterogenen Sensordaten

7.2.5.2 Interaktion

Sobald die zu visualisierende Datenmenge durch Navigation und Zoom sowie optionaler Filter-
operationen auf ein tiberschaubares Mafl reduziert worden ist, benétigt der Anwender weitere
Interaktionsmoglichkeiten, um Beziehungen zwischen Daten zu definieren oder Detailinforma-
tionen zu einzelnen Datensétzen zu erhalten. Der Anwender hat, wie in Abbildung 7.11a dar-
gestellt, die Moglichkeit die Entfernung zwischen ausgewéhlten Objekten oder Messwerten
zu ermitteln. Diese Art der Bezichung ist beispielsweise hilfreich, um Fehlfunktionen in der
Vorverarbeitung oder Datenassoziation zu untersuchen.

(a) (b)

Abbildung 7.11: Unterschiedliche Interaktionsmoglichkeiten: In Abbildung (a) wird die Entfer-
nung zwischen zwei Messwerten des Laserscanners bestimmt. In Abbildung (b)
werden verfiigbare Detailinformation zu einem ausgewéhlten Objekt in textu-
eller Form dargestellt.

In einer Fahrumfelderfassung sind einzelne Objekte wie Fahrzeuge oder Fuflginger mit zu-
sétzlichen Informationen wie z. B. Klassifikationsgiiten, Merkmalsvektoren, Beschleunigungen
oder Kovarianzmatrizen attributiert, die selten benotigt oder schwer darzustellen sind. Um
die Visualisierung nicht unnétig zu iiberfrachten, kann der Anwender entscheiden, zu welchem
Objekt diese Daten in textueller From présentiert werden sollen (siche Abbildung 7.11b).

7.2.6 Werkzeuge der Implementierung

Eine aufwéndige Visualisierung von mehrdimensionalen Daten mit Transluzenzdarstellungen,
Kantenglattung, Lichtberechnungen und Interaktionsmoglichkeiten benétigt ein hohes Mafl
an Rechenleistung. Um dennoch den Echtzeitanforderungen gerecht zu werden, ist es sinn-
voll alle Darstellungsberechnungen auf einem dedizierten Grafikprozessor auszufiihren. Damit
kiimmert sich ein spezialisierter Rechenkern um die Visualisierung, und der Hauptprozessor
steht vollstédndig fiir die Sensordatenverarbeitung zur Verfiigung. Die Spezifikation OpenGL
[SWNDO05] bietet hierfir eine plattform- und programmiersprachenunabhéngige Schnittstelle
zur Anwendungsprogrammierung von 3D-Grafik.
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7.3 Prasentation und Kommunikation

Die Préasentation und Kommunikation von erzielten Ergebnissen ist eine wichtige Visualisie-
rungsanforderung. Sie schafft eine Diskussionsgrundlage fiir Experten und veranschaulicht Fak-
ten und Zusammenhénge, so dass sie auch fiir fachfremde Entwickler leicht verstandlich wer-
den. Kommunikationsliicken zwischen Sensorikern und automotiven HMI-Designern kénnen
dadurch tberbriickt, und der Ideen- und Informationsaustausch vereinfacht bzw. geférdert
werden. Selbst Laien kénnen durch bildstarke Darstellungen einen Einblick in die Arbeitsweise
einer Fahrumfelderfassung gewinnen.

Im Folgenden werden unterschiedliche Présentationsmedien und -szenarien beschrieben, um
Informationen einer Fahrumfelderfassung zu visualisieren. Eine Live-Darstellung des Perzepti-
onssystems wahrend des Fahrbetriebs stellt dabei andere Anforderungen an die Wahl des Ausga-
bemediums und des Visualisierungskonzeptes als eine expertengefiihrte Diskussionsrunde iiber
interne Systemablaufe. Zundchst wird auf die konventionelle Visualisierungsumsetzung im Fahr-
zeug eingegangen, die eine Systemiiberwachung zur Laufzeit ermdglicht. AnschlieBend werden
zukunftsweisende Darstellungskonzepte vorgestellt, die mittels erweiterter Realitdt génzlich
neuartige Einblicke in die Daten erlauben.

7.3.1 Konventionelle Ausgabemedien

Die Erkennungsgiite und Performanz von automotiven Umfelderfassungssystemen kann beson-
ders eindrucksvoll im laufenden Betrieb im Fahrzeug vermittelt werden. Voraussetzung fiir eine
intuitive Wahrnehmung ist eine echtzeitfihige Visualisierung, die dem Betrachter den aktuellen
Zustand des Perzeptionssystems widerspiegelt. Dabei sollte die Art und Weise der Darstellung
den Betrachter in der Zuordnung von maschinell erkannten Objekten (virtuelle Objekte) zu
realen Umgebungsobjekten unterstiitzen. Um diese Anforderungen umzusetzen, haben wir in
unserem Versuchstriiger die Anzeige in eine Kamera- und Ubersichtsansicht aufgeteilt (siehe
Abbildung 7.12). Auf der linken Bildschirmhélfte wird die vertraute Sicht auf die Strafle durch
eine den Perzeptionsbereich iiberblickenden Videokamera dargestellt, deren Bild mit allen vir-
tuellen Objekten halbtransparent tiberlagert wird. Durch die dhnlichen Blickrichtungen von
Kamera und Betrachter wird die Zuordnung von realem zu virtuellem Objekt erleichtert. Die
Vogelperspektivenansicht auf der rechten Bildschirmhélfte erlaubt einen Szenerietiberblick und
gibt exakten Aufschluss iiber Positionierung und Ausrichtung der virtuellen Objekte.

7.3.2 Erweiterte Realitat

Unter Erweiterter Realitét, engl. Augmented Reality (AR), versteht man die Erweiterung der
realen Welt durch virtuelle Informationen. So kann zum Beispiel mit Hilfe der AR einem Chir-
urgen wahrend einer Operation die optimale Position einer Prothese visualisiert oder ein Pilot
bei schlechter Sicht sicher zum Flughafen geleitet werden. Im Allgemeinen ist die Erweiterung
der Realitdt nicht nur auf eine Sinnesmodalitét beschrénkt. Vielmehr sind neben optischer
Uberlagerungen auch akkustische Anreicherungen denkbar. Fiir eine detaillierte Einfiihrung in
die erweiterte Realitit sei auf Azuma [Azu97, ABBT01] verwiesen.

Eine 6konomische und realitdtsnahe Evaluierung neuer Konzepte ist ein wichtiger Bestand-
teil in der Entwicklung zukiinftiger Fahrerassistenzsysteme. Auf diesem Gebiet gewinnen Me-
thoden der erweiterten Realitat neben klassischen Fahrsimulatoren immer mehr an Bedeutung.
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Abbildung 7.12: Visualisierung der Fahrumfelderfassung im Fahrzeug. Abbildung (a) zeigt
rechts unten den zu Prisentations- und Uberwachungszwecken integrierten
Bordmonitor mit der Anzeige der aktuellen Fahrszene. In Abbildung (b) ist
die Anzeigeaufteilung des Bordmonitors gesondert illustriert. Links ist das ak-
tuelle Videokamerabild mit einprojizierten maschinell erkannten Umfeldobjek-
ten dargestellt. Die rechte Halfte des Monitorbildes zeigt eine Vogelperspekti-
venansicht der erfassten Szenerie mit einem weiteren raumlich eingebetteten

Sensorbild (in der Abbildung ein Warmebild).

So kénnen Benutzeroberflaichendesigner zum Beispiel neuartige Fahrerassistenzsysteme, bereits
bevor sie technisch realisierbar sind, erleben und evaluieren. Bock et al. [BM06, BMF07] bil-
den, mit Hilfe der AR, gefdhrliche Situationen in einer realen Umgebung nach, indem fiir den
Fahrer virtueller Straflenverkehr auf einem Testgeldnde simuliert wird. Ein dhnliches Prinzip
wird von Regenbrecht et al. [RBWO05] fiir ein erweitertes Fahrsicherheitstraining verwendet:
Die Realitat wird hierbei sowohl fiir den Schiiler als auch den Lehrer mit virtuellen Verkehrs-
teilnehmern und kiinstlichen Wetterbedingungen tiberlagert. Auf diese Weise lernt der Schiiler
in einer sorgfiltig definierten Umgebung, kritische Situationen wie Unfélle, Hindernisse oder
schlechte Wetter- bzw. Straflenbedingungen zu meistern.

Im Vergleich zu den starren vordefinierten Anzeigekonzepten, wie sie im vorherigen Ab-
schnitt 7.3.1 beschrieben wurden, kann durch die Verwendung der erweiterten Realitit ein
sehr individueller Eindruck von den Ergebnissen einer Fahrumfelderfassung vermittelt werden.
Dies verschafft fachfremden Entwicklern mehr Verstdndnis fiir Messwerte bzw. Daten und
die daraus resultierenden Zusammenhénge und Probleme. Je nach verwendetem Anzeigegerat
kann die AR fiir Experten auch als Arbeits- bzw. Diskussionsgrundlage dienen und somit die
Zusammenarbeit wahrend der Entwicklung der Fahrumfelderfassung fordern.

In den folgenden Abschnitten wird exemplarisch an zwei unterschiedlichen Szenarien (Labor
und Fahrzeug) beschrieben, wie sich Konzepte der erweiterten Realitét als Prasentationsmittel
in einer Fahrumfelderfassung nutzen lassen. Neben technischen Aspekten in der Realisierung
wird in einer abschlieBenden Diskussion iiber Erfahrungen berichtet, die wéhrend der Erpro-
bung im Labor bzw. Fahrzeug gesammelt wurden. Die Umsetzung und die Auswertung der
Ergebnisse erfolgte in Kooperation mit dem Lehrstuhl fiir Informatikanwendungen in der Me-
dizin & Augmented Reality der TU Miinchen. Eine detaillierte Betrachtung findet sich in der
gemeinsamen Verdffentlichung [7].
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7.3.2.1 Trackingsystem

In der erweiterten Realitét konnen virtuelle Informationen nur dann korrekt visualisiert werden,
wenn der aktuelle Blickwinkel und die Position des Betrachters in Bezug auf die reale Welt
bekannt sind. Sobald sich der Benutzer allerdings frei bewegen kann, ist diese Beziehung nicht
mehr statisch und die Visualisierung muss jeder Positions- und Blickwinkeldnderung folgen.

6DOF (Position und Orientierung)
des Zielobjektes

im Infrarotbild im Infrarotbild

t t

Zielobjekt mit
Markerbaum

[ 2D Position der Marker ] [ 2D Position der Marker J

Abbildung 7.13: Schematischer Aufbau eines optischen Trackingsystems: Zwei Infrarotkameras
bestimmen die Position der retroreflektierenden Kugeln des Zielobjektes im
Bild. Uber Epipolargeometrie und Triangulierung wird aus der Bildposition in
beiden Kameras die Position der Kugeln im Raum ermittelt. Schlieflich kann
aus der Lage der einzelnen Marker zueinander die Orientierung des Zielobjektes
bestimmt werden.

Fiir das automatische Verfolgen dieser Parameter werden in der erweiterten Realitét optische,
magnetische oder akkustische Trackingverfahren verwendet. Hierbei bieten optische Verfahren
im Allgemeinen die hochste Genauigkeit [Sch04]. Allerdings ist eine Sichtverbindung zwischen
den Kameras und den zu verfolgenden Objekten erforderlich. In der technischen Umsetzung
wurde ein kommerzielles optisches Trackingsystem® verwendet. In diesem System werden die
zu verfolgenden Objekte mit mehreren retroreflektierenden” Kugeln (Marker) versehen. In-
frarotkameras erkennen die Marker im Bild und bestimmen mittels Epipolargeometrie und
Triangulierung deren Position im Raum. Aus der bekannten rédumlichen Anordnung der Mar-
ker zueinander kann die Position und Orientierung der Zielobjekte im Raum bestimmt werden.
Um die zugrundeliegende maschinelle Bildverarbeitung zu vereinfachen und optimale Lichtbe-
dingungen zu gewahrleisten, wird die komplette Szene mit zeitlich synchronisierten Infrarot-

DTrack von Advanced Realtime Tracking GmbH (A. R. T.).
Als Retroreflektoren werden Reflektoren bezeichnet, die weitgehend unabhéngig von ihrer Ausrichtung, den
grofiten Teil der eingehenden Strahlung zuriick in Richtung der Strahlungsquelle reflektieren.

7
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blitzen beleuchtet. Der schematische Aufbau des verwendeten optischen Trackingsystems ist
in Abbildung 7.13 dargestellt. Eine detaillierte Einfiihrung sowie eine Beschreibung weiterer
Trackingverfahren fiir die erweiterte Realitdt wird in [RDBO01] gegeben.

7.3.2.2 Anzeigegerate

Neben dem Tracking sind geeignete Anzeigegerite (siche Abbildung 7.14) ein wichtiger Aspekt
in der erweiterten Realitdt. Sie sind dafiir verantwortlich, dass Betrachter kiinstliche Objekte
als Teil der realen Welt wahrnehmen. Im Folgenden werden die Anzeigegeréite erlautert, die
in der auf AR basierenden Visualisierung eines automotiven Perzeptionssystems verwendet
wurden.

(b)

Abbildung 7.14: Unterschiedliche Ausgabegeréte fiir die erweiterte Realitéit: Abbildung (a) zeigt
ein HMD (Sony Glasstron PLM-S700). Um einen durchsichtigen Bildschirm
zu simulieren wurde an die Riickseite eines TFT Monitors (b) eine Kamera
installiert. Die zusétzlich angebrachten Markierungskugeln in Abbildung (a)
und (b) dienen der robusten Verfolgung der Position und Orientierung der
jeweiligen Anzeigegerate.

Head-Mounted Display: Head-Mounted Displays (HMD) sind visuelle Ausgabemedien, die auf
dem Kopf getragen werden. Am Computer erzeugte Bilder werden auf augennahen Bild-
schirmen dargestellt oder unmittelbar auf die Netzhaut projiziert. In der AR werden
HMDs dazu verwendet, um die Realitdt mit computererzeugten Bildern zu tiberlagern
[RRI1]. Dieser Effekt lasst sich mit einem halbtransparenten Bildschirm oder mit zusétz-
lichen Kameras erreichen. Bei letzteren wird das Videobild der Kamera als Hintergrund
fiir die Augmentierung verwendet und auf einem undurchsichtigen Bildschirm dargestellt.

Fir die Visualisierung wurde ein ,,Sony Glasstron PLM-S700“ verwendet, das liber zwei
semitransparente Bildschirme mit einer Auflésung von 800 x 600 Bildpunkten verfiigt.
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7.3 Prasentation und Kommunikation

Mit diesem HMD kann allerdings kein dreidimensionaler Seheindruck generiert werden,
da beide Bildschirme nicht unabhéngig voneinander angesteuert werden konnen. Sechs
optische Marker, die, wie in Abbildung 7.14a dargestellt, an der Oberseite angebracht
sind, ermoglichen ein robustes und préazises Verfolgen der Position und Orientierung
[Bau07].

Tragbarer ,Video-see-through" Bildschirm: Neben halbtransparenten Bildschirmen, wie sie in
vielen HMD’s zum Einsatz kommen, kann das von einer Kamera erzeugte Abbild der
Umwelt dazu verwendet werden, um die Realitdt mit virtuellen Informationen zu iiber-
lagern und dadurch einen transparenten Bildschirm zu simulieren. Hierfiir wird eine
Kamera an der Riickseite eines Bildschirmes angebracht und das von ihr generierte Bild
auf der Vorderseite dargestellt (sieche Abbildung 7.14b). Somit lasst sich fiir den Benutzer
der Eindruck eines durchsichtigen Bildschirmes erzeugen. Fiir die Visualisierung wird ein
auf diese Weise modifizierter 19” Bildschirm verwendet, auf dessen Oberseite zusétzlich
fiinf optische Marker angebracht wurden, um ein robustes Verfolgen der Position und
Orientierung zu erméglichen.

7.3.2.3 Visualisierung im Labor

Fiir die Realisierung des Systems wurde im ersten Schritt eine Laborumgebung gewéhlt, da hier
eine Evaluierung und Optimierung unter vordefinierten Bedingungen und unter dem Ausschluss
von externen Storgréflen erfolgen kann. Der gesamte Versuchsaufbau ist in Abbildung 7.15a
schematisch dargestellt.

In dieser Umgebung werden aufgezeichnete Daten gleichzeitig auf einem Riickprojektions-
tisch® und einem tragbaren Bildschirm (siehe Abbildungen 7.14b und 7.15b) dargestellt. Der
Tisch dient zum einen als Ubersichtsdarstellung und trigt somit zu einer besseren Orientie-
rung innerhalb der Szene bei. Zum anderen bietet er eine Diskussionsgrundlage, wenn mehrere
Benutzer die Daten bzw. Ergebnisse begutachten. Nachdem mit Hilfe des Tisches interessante
Bereiche ermittelt wurden, ermoglicht der tragbare Bildschirm eine Lupen- bzw. Detailvisuali-
sierung beliebiger Szenenauschnitte (siehe Abbildung 7.15b). Der Anwender kann somit durch
die Bewegung des Bildschirmes intuitiv den Blickwinkel auf die Daten bestimmen. Hierzu
wird durch ein Trackingsystem fortlaufend die Position und Orientierung der Anzeigegerite
bestimmt. Die ,Video-see-through“-Funktionalitiat des tragbaren Bildschirmes ist in diesem
Szenario nicht sinnvoll und wurde deaktiviert, da die zu visualisierenden Daten auflerhalb des
Labors aufgezeichneten wurden.

7.3.2.4 Kontaktanaloge Visualisierung im Fahrzeug

Im Fahrzeug werden die Daten der Fahrumfelderfassung sowohl auf einem HMD als auch auf
einem tragbaren videobasierten Bildschirm visualisiert. Besonderes Interesse gilt hierbei inner-
stadtischen Szenen bzw. Fahrten auf der Autobahn. Um den Fahrer nicht unnétig von seiner
priméren Aufgabe abzulenken, wurde der Versuchsaufbau (siehe Abbildung 7.16a) so gewéahlt,
dass beide Anzeigemodalitdten ausschliellich dem Beifahrer zur Verfiigung stehen. Durch die
kopfabhéngige Perspektivenwahl soll mit beiden Gerdten eine moglichst individuelle Visualisie-
rung erreicht werden. Um eine derartige AR realisieren zu kénnen, wurde ein Tracking-System

8 Ein Riickprojektionstisch ist ein Tisch, bei dem das Bild von unten auf eine halbtransparente Tischplatte

projiziert wird.
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Abbildung 7.15: Visualisierung im Labor: Abbildung (a) zeigt einer Ubersichtsdarstellung fiir
das Visualisierungssystem in der Laborumgebung. Der tragbare TFT Monitor
in Abbildung (b) dient in der Laborumgebung als Lupen- bzw. Detailvisualisie-
rung fiir die Daten, die auf dem Riickprojektionstisch in einer Vogelperspektive
dargestellt werden.

A

in das Fahrzeug integriert, das die Position und Orientierung der Anzeigegeréite robust ver-
folgt und dariiber hinaus jede Ablenkung und Stérung des Fahrers und Anwenders vermeidet.
Aus diesem Grund wurden die beiden Kameras des Trackingsystems, wie in Abbildung 7.16b
zu sehen, auf der Riicksitzbank mit Blick auf den Beifahrer verbaut. Der maximal mégliche
Interaktionsbereich beschrankt sich somit auf den Beifahrer.

Sensorsystem Tracking Verarbeitung

-

—
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Abbildung 7.16: Kontaktanaloge Visualisierung im Fahrzeug: Abbildung (a) zeigt eine Uber-
sichtsdarstellung fiir die AR-Visualisierung im Fahrzeug. Ein HMD und ein
tragbarer Bildschirm werden verwendet, um Daten der Fahrumfelderfassung
zu visualisieren. Fiir eine korrekte Uberlagerung der realen Welt mit Sensor-
und Objektdaten verfolgt ein Trackingsystem die Position und Orientierung
der Anzeigegerite. Abbildung (b) zeigt einen Nutzer mit HMD auf dem Bei-
fahrersitz. Im Hintergrund ist das Trackingsystem erkennbar.
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7.3.2.5 Spatial Relationship Graph

Das Visualisierungssystem muss kontinuierlich die 3D Positionen und Orientierungen (Pose)
von Sensordaten, Objekten und Anzeigegeridten zueinander in Bezug setzen. Diese Beziehun-
gen, die sich aus Translationen, Rotationen, Skalierungen oder Projektionen zusammenset-
zen, lassen sich durch eine Transformationsmatrix T beschreiben. In Abbildung 7.17 sind die
Beziehungen zwischen allen in der AR-Visualisierung beteiligten Komponenten in einem so
genannten , Spatial Relationship Graph* (SRG) [NWB04, PHBKO06] dargestellt. Hierbei wer-
den Komponenten durch Knoten und rdumlichen Beziehungen zwischen den einzelnen Knoten
durch gerichtete Kanten symbolisiert.

( Fahrumfelderfassung ) ( Tracking System ) ( Laborumgebung )

M
Laser
scanner
(o

Benutzer
3D Daten

Mini VP

Abbildung 7.17: Der ,Spatial Relationship Graph®“ des Visualisierungssystems fiir die Labor-
und Fahrzeugumgebung. Er beschreibt die Beziehung zwischen Sensordaten,
Objekten und Anzeigegerédten in Bezug auf ihre Position und Orientierung
und ihren Einfluss auf die Darstellung der Daten.

Der linke Teil des SRGs beschreibt den internen Aufbau der Fahrumfelderfassung, die aus
mehreren Sensoren besteht. Messwerte werden im Allgemeinen im Koordinatensystem des zu-
gehorigen Sensors beschrieben (Kanten O und P), wohingegen die Position und Orientierung
der Sensoren selbst, relativ zum Fahrzeugkoordinatensystem angegeben werden (Kanten M
und N). Innerhalb des SRGs bezeichnet der ,VP Render® Knoten den virtuellen Viewport,
beziiglich dessen die Szene dargestellt wird. In einer eigensténdigen Visualisierung wird dieser
Viewport, wie in Abschnitt 7.2.5.1 beschrieben, mit der Maus oder Tastatur kontrolliert (Kan-
ten Q und R). In der AR-Visualisierung hingegen bestimmen die getrackten Anzeigegerite
iiber die Kanten I, J bzw. K, wie die Szene dargestellt werden soll.

Der mittlere Abschnitt des SRGs beschreibt den Aufbau des Trackings, das bendtigt wird,
um innerhalb der Fahrzeugumgebung die Position und Orientierung der mobilen Anzeigegeréte
(TFT und HMD) zu ermitteln. Als Trackingsystem wird ein optischer Tracker verwendet (siehe
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Abschnitt 7.3.2.1). Der Ursprung des Trackerkoordinatensystems ist abhéngig vom Fahrzeug-
koordinatensystem (siche Kante A). Fiir beide Anzeigegerite ermittelt das Trackingsystem die
Position und Orientierung der optischen Marker (Kante C bzw. D). Im Allgemeinen stimmt
die Pose der Marker nicht mit der vordefinierten Blickrichtung der Anzeigegerate tiberein, was
mit den zusétzlichen Kanten F und G kompensiert wird. Das HMD bzw. TFT kontrollieren
letztendlich {iber die Kanten J und I die eigentliche Darstellung der Szene. Fiir die Laborum-

gebung wird die Darstellung um den Faktor %0 skaliert (Kante L).

Im rechten Teil des SRG ist die Pose des Riickprojektionstisches innerhalb der Laborumge-
bung, sowie die Position der Vogelperspektive relativ zum Tisch durch die Katen E bzw. H
definiert. Uber die Kante K wird bestimmt, in welcher Lage die Visualisierungsdaten auf dem
Tisch dargestellt werden.

7.3.2.6 Kalibrierung der Anzeigegerate

Um Daten auf dem HMD, TFT oder dem Riickprojektionstisch darstellen zu kénnen, muss
der Blickwinkel des Anwenders relativ zu den Anzeigegeréten beschrieben werden (Kanten F,
G und H aus Abbildung 7.17). Das Trackingsystem definiert anhand der Position der opti-
schen Marker zueinander die Position und Lage des Zielkoordinatensystems. Im Allgemeinen
befindet sich dieses Koordinatensystem innerhalb der Marker und nicht auf oder innerhalb
des Anzeigegerites. Deshalb sind zusétzliche Kalibrierungsschritte notwendig, um die Trans-
formation zwischen dem Zielkoordinatensystem und dem Ausgabegerit bzw. dem Betrachter
zu ermitteln. Diese Schritte werden im Folgenden néher erldutert.

Fiir das TFT (Kante F aus Abbildung 7.17) muss die Transformation zwischen Zielkoordina-
tensystem und Mittelpunkt des Bildschirmes gefunden werden. Mit einem getrackten Zeigestab
werden hierzu alle vier Ecken (Py, Py, P3, Py) der sichtbaren Anzeigefliche des TFTs markiert.
Durch diese vier Punkte ist der Mittelpunkt ¢ = % und das Koordinatensystem des Bild-
schirmes mit den Basisvektoren b; = p; — p2, by = p2 — p3 und b = by X by eindeutig
bestimmt.

Fiir die Kalibrierung des HMDs (Kante G aus Abbildung 7.17) wurde die ,,Single Point Ac-
tive Alignment Method“ (SPAAM) [TN00] verwendet. Hierbei muss der Anwender ein Faden-
kreuz, das auf dem Bildschirm des HMDs dargestellt ist, mit mehreren vordefinierten Punkten
im dreidimensionalen Raum zur Deckung bringen. Der Algorithmus berechnet anschlieffend
die Projektionseigenschaften sowie die Transformation zwischen dem Ziel- und Anzeigekoordi-
natensystem.

Der Riickprojektionstisch befindet sich an einer vordefinierten Position innerhalb der Labor-
umgebung. Eine Kalibrierung fiir die Kante H aus Abbildung 7.17 ist deshalb nicht erforderlich.

7.3.2.7 Aspekte der Umsetzung

Die AR Visualisierung wurde im ersten Schritt in der Laborumgebung entwickelt bzw. getestet
und anschlieBend ins Fahrzeug integriert. Die in diesem Prozess gesammelten Erfahrungen
sowie geschlossenen Kompromisse werden im Folgenden beschrieben und diskutiert.

Laborumgebung: Um aufgezeichnete Sensordaten in einer Laborumgebung zu visualisieren,
mussten folgende Anpassungen vorgenommen werden:
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In einer Fahrumfeldererfassung sind Sensordaten mit einer Entfernung von iiber 100 m kei-
ne Seltenheit. Damit dennoch eine vollsténdige Visualisierung in der rdumlich beschréankten
Laborumgebung erfolgen kann, miissen die original Sensordaten um den Faktor %0 skaliert wer-
den. Dariiber hinaus, lasst sich ein skaliertes Abbild der Umgebung einfacher aus verschiedenen
Blickwinkeln aufler- oder innerhalb des Fahrzeugs untersuchen.

Im Allgemeinen bewegt sich das Fahrzeug in der realen Welt. Eine Darstellung der Sen-
sordaten in Weltkoordinaten erscheint deshalb nicht sinnvoll, da das Fahrzeug wéhrend einer
Testfahrt schnell die Laborumgebung verlassen wiirde. Stattdessen wird das Koordinatensys-
tem des Fahrzeugs auf den Ursprung des Trackingkoordinatensystems fixiert (sieche Kanten B
und E in Abbildung 7.17). Die Daten werden somit relativ zum Fahrzeugkoordinatensystem
visualisiert.

Die Laborumgebung besteht aus einer vollstandigen virtuellen Umgebung, in der keine rea-
len Objekte wie das Eigenfahrzeug oder Sensordaten als Orientierungshilfen existieren. Fiir
einen intuitiven Umgang mit den Daten, muss der Benutzer jedoch wissen, wo und aus wel-
chem Blickwinkel die Szene betrachtet werden soll. Hierfiir hat sich die Ubersichtsdarstellung
auf dem Riickprojektionstisch als hilfreich erwiesen. Dariiber hinaus ist die Position des Ti-
sches an den Ursprung des Trackingkoordinatensystems ausgerichtet. Dies dient als weitere
Orientierungshilfe fiir den Anwender.

Tracking im Fahrzeug: Das nétige Trackingvolumen innerhalb des Fahrzeugs kann durch einen
Quader beschrieben werden (40 cm vertikal, 80 cm horizontal und 60 cm vor den Beifahrer). In
diesem Bereich wird gewéhrleistet, dass dem Anwender ausreichend Raum fiir die Interaktion
mit den beiden Anzeigegerdten zur Verfiigung steht. Um dieses Areal {iberwachen zu kénnen,
wurde ein optisches Trackingsystem verwendet, das iiber zwei Weitwinkelkameras mit einer
Basisbreite von 50 cm verfiigt. Die beiden optischen Achsen treffen sich in einer Entfernung von
160 cm, und das Trackingvolumen beginnt in einem Abstand von 30 cm, wo sich die Grenzen
der Sichtbereiche nahezu orthogonal schneiden. Mit diesem Aufbau kann fiir ein Standardziel,
abhéngig von dessen Entfernung (ca. 50-100 cm) zu den beiden Kameras, eine Auflésung von
0.25 mm bis zu 0.5 mm erreicht werden [Bau07].

Bedingt durch die Grofie des Trackingsystems und den minimalen Abstand des Trackingvo-
lumens, war eine Installation des Systems vor dem Beifahrer iiber dem Armaturenbrett nicht
moglich. Die Kameras konnten auch nicht weiter auf die Seite des Fahrers verschoben wer-
den, da jede Ablenkung und Stérung des Fahrers vermieden werden sollte. Aus diesem Grund
mussten die Kameras hinter den Vordersitzen angebracht werden. Der Versuch das System
horizontal hinter der Kopfstiitze des Beifahrers oder des Fahrers anzubringen scheiterte, da
entweder der Kopf des Anwenders oder eine der beiden Kopfstiitzen die Sicht der Kameras zu
stark beeintrichtigten. Schliefllich ermdoglichte eine vertikale Installation des Trackingsystems,
wie sie in Abbildung 7.18c dargestellt ist, eine ausreichende Sicht auf das geforderte Tracking-
volumen. Allerdings kénnen unter bestimmten Voraussetzungen immer noch Verdeckungen
entstehen. Zum einen kann der rechte Ellbogen des Fahrers, wenn er auf der Armlehne zu weit
nach hinten bewegt wird, die Sicht der Kameras auf den unteren Teil des Volumens beeintréich-
tigen. Zum anderen werden die Marker des tragbaren ,Video-see-through“-Bildschirm, wenn
er zu weit nach rechts bewegt wird, teilweise vom linken Arm oder der linken Schulter des
Beifahrers verdeckt.
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Abbildung 7.18: Installation und Ausrichtung des optischen Trackingsystems im Fahrzeug. In
Abbildung (a) ist die Befestigung an den Handgriffen zu sehen. Die vertikale
Verbauposition iiber der Riicksitzbank zwischen den Vordersitzen und die Aus-
richtung der Kameras auf das Trackingvolumen (Beifahrer) ist in Abbildung
(b) und (c) zu sehen.

Nachdem ein geeigneter Verbauort fiir das Trackingsystem gefunden wurde, musste sicherge-
stellt werden, dass keine Infrarotlichtquelle innerhalb des Fahrzeugs die Qualitét des Trackings
negativ beeinflusst. Untersuchungen haben ergeben, dass der Riickspiegel je nach Einstellung
unerwiinschte Reflexionen der infraroten Beleuchtung erzeugt. Als weitere Storquelle konn-
te die Nachtbeleuchtung, die im Himmel des Fahrzeugs tiber dem Schalthebel integriert ist,
identifiziert werden. Diese statischen Lichtquellen kénnen allerdings vernachléssigt werden, in-
dem die zugehorigen Bereiche auf dem Kamerabild ignoriert werden. Dieses Verfahren, das
auch unter dem Namen ,blind spot detection“ bekannt ist, ldsst sich jedoch nicht auf exter-
ne Storeinfliisse, wie zum Beispiel Sonneneinstrahlung anwenden. Die Thermoverglasung der
Windschutzscheibe absorbiert den infraroten Anteil des Sonnenlichts nicht zu 100%, deshalb
kann es je nach Einfallswinkel zum Teil zu erheblichen Einschriankungen der Trackingqualitét
kommen.

Ein letzter Punkt in Bezug auf das Tracking betrifft die stabile und vibrationsfreie Befes-
tigung des Trackingsystems im Fahrzeug. Um sicherzustellen, dass sich das Trackingkoordi-
natensystem durch Vibrationen des Fahrzeugs wiahrend der Fahrt nicht verdndert, muss eine
starre Verbindung zwischen dem Fahrzeug und dem Trackingsystem erreicht werden. Kine
Konstruktion, die die Isofix Kindersitzhalterung und die beiden Handgriffe iiber den Riicksitz-
tliren verwendet, gewdhrt ausreichend Stabilitdt, um den Einfluss lateraler und longitudinaler
Vibrationen zu minimieren. Vertikale Schwingungen wurden mit einer zusétzlichen Stiitze im
Fufiraum geddmpft. Die komplette Konstruktion ist in Abbildung 7.18 zu sehen. Um den
verbleibenden Einfluss von Schwingungen auf die Trackingqualitdt zu ermitteln, wurde ein
Zielobjekt in einer Entfernung von 120 cm zu den Kameras starr mit der Karosserie verbunden.
Das Schwingungsverhalten der Marker ist hierbei zu vernachléssigen, da sie im Vergleich zu
den Kameras sehr leicht sind. Basierend auf aufgezeichneten Daten wurde fiir ein stillstehendes
Fahrzeug eine Standardabweichung fiir die Position von unter 0.1 mm und fiir die Orientierung
von unter 0.2 Grad ermittelt. Wahrend der Fahrt erhohte sich die Positionsungenauigkeit fiir
alle drei Achsen auf 4 mm. Die Standardabweichung der Orientierung blieb unter einem Grad.
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Systemperformanz:  Fiir eine korrekte Uberlagerung der Realitéit mit virtuellen Informationen
sind kurze Systemantwortzeiten auflerordentlich wichtig. Deshalb wurde besonderes Augen-
merk auf eine echtzeitfdhige Implementierung gelegt. Die Systemantwortzeit setzt sich aus den
Latenzen fiir das Tracking, fiir die Kamera des tragbaren Bildschirmes, fiir die Fahrumfelderfas-
sung, fiir die Darstellung der Szene und fiir die Kommunikation der Subsysteme untereinander
zusammen. Das Visualisierungssystem wurde in OpenGL implementiert und wird von einer
3D Grafikkarte beschleunigt ausgefiithrt. Dies fiihrt zu einer Darstellungszeit von ca. 20 ms.
Die Fahrumfelderfassung benétigt weitere 20 bis 30 ms. Zusammen mit der durchschnittlichen
Latenz des Trackingsystems von ca. 20 ms ergibt sich eine durchschnittliche Systemantwortzeit
von ca. 70ms. Der Beitrag der Kommunikationswege ist vernachlassigbar.

Abbildung 7.19: Im Fahrzeug kénnen Sensor- und Objektdaten auf einem tragbaren Bildschirm
dargestellt. Abbildung (a) zeigt die Daten des Laserscanners auf einem Park-
platz. Die Beine des Fufigingers werden von den Sensormesswerten iiberlagert.
In Abbildung (b) wird das Ergebnis der Fahrumfelderfassung wahrend der
Fahrt auf dem tragbaren TFT visualisiert. Das Bild der Kamera wurde mit
drei erkannten Fahrzeugen (griine Quader) tiberlagert.

Anzeigegerate: Wahrend der Fahrt konnen unterschiedlichste Lichtverhaltnisse vorherrschen:
Von annahernder Dunkelheit in der Nacht auf Landstraflen bis zu direkter Sonneneinstrahlung
am Tag. Unter derartigen Bedingungen kann die Wahrnehmung der erweiterten Realitat ge-
schmélert werden, wenn Anzeigegerdte nicht in der Lage sind einen ausreichenden Kontrast
im Vergleich zur realen Welt zu erzeugen. Dariiber hinaus erhoht sich bei starken Helligkeits-
schwankungen die Fokussierungszeit der Augen, wodurch der Anwender schneller ermiidet.
Insbesondere bei optisch durchsichtigen Anzeigegerdten wie dem HMD kann der Kontrast in
hellen Umgebungen derart abnehmen, dass die Visualisierung fiir den Menschen nicht mehr
sichtbar ist.

Die Darstellung von Sensor- und Objektdaten erscheint auf dem tragbaren Bildschirm in
einem guten Kontrastverhaltnis zur realen Welt, da das TF'T eine Helligkeit von 1000 n% auf-
weist. Zusatzlich regelt die Treibersoftware der Kamera iiber die Blende die Helligkeit des

Bildes. Abbildung 7.19 zeigt die Visualisierung an einem sonnigen Tag. Allerdings existieren
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bei der Verwendung des TFTs einige Einschrankungen: Aufgrund der zentralen Position der
Kamera muss der Bildschirm sehr hoch gehalten werden, um einen ausreichenden Blick auf
die Szene zu erlangen. So belegt das Armaturenbrett selbst unter maximaler Ausnutzung des
zur Verfiigung stehenden Raumes innerhalb des Fahrzeugs noch immer ein Drittel des Bildes.
Dariiber hinaus ist der Bildschirm verhéltnisméfig schwer und ldsst sich deshalb nur sehr
unkomfortabel tber ldngere Zeit verwenden. Ein letzter Punkt betrifft die Position und An-
ordnung der optischen Marker. Der Anwender muss stets darauf achten, dass die Marker nicht
den Fahrzeughimmel beriihren und deformiert werden. Da alle Marker auf der Oberseite des
Bildschirmes annéhernd auf einer Achse angebracht sind, kann der Tracker Rotationen um
diese Achse schlecht verfolgen.

Abbildung 7.20: Im Fahrzeug werden Sensor- und Objektdaten auf einem HMD dargestellt.
Abbildung (a) zeigt die Daten des Laserscanners auf einem Parkplatz. Die
Beine der Fufiginger werden von den Messwerten iiberlagert. Um einen guten
Kontrast zu erreichen, wurde in Abbildung (b) das Ergebnis der Fahrumfeld-
erfassung in einer Tiefgarage auf dem HMD visualisiert. Die Realitit wird mit
dem detektierten FuBgénger (gelber Zylinder) und dem erkannten Fahrzeug
(griiner Quader) iiberlagert.

Beim HMD (Sony Glasstron) wird die reale Welt durch einen halbtransparenten Bildschirm
mit virtuellen Objekten iiberlagert. Der Kontrast der Darstellung ist hier deshalb von beson-
ders grofier Bedeutung. An einem sonnigen Tag ist der Kontrast des HMDs im Vergleich zum
dominanten Umgebungslicht zu gering, und die Visualisierung ist kaum noch sichtbar. An be-
deckten Tagen oder nachts kann hingegen ein gutes Ergebnis, wie in Abbildung 7.20 dargestellt,
erreicht werden.

7.4 Fahrbahnerkennung mittels Flottenbewegung

Eine geeignete Visualisierung eines Fahrumfelderfassungssystems macht Zusammenhénge zwi-
schen den Daten transparenter und liefert gdnzlich neue Einblicke in die Sensordaten. Somit ist
sie ein Ideenlieferant fiir Verbesserungsmoglichkeiten oder génzlich neuartige Einfélle. Am Bei-
spiel einer umgesetzten Anwendung zur Ermittlung der befahrbaren Flache durch die Flotten-
bewegung vorausfahrender Fahrzeuge soll dieses Potential verdeutlicht werden. Die Anregung
fiir die Umsetzung dieses Systems stammt von der Visualisierung der erkannten Fahrzeugflotte
und deren Trajektorien (vergleiche auch Abbildung 7.8 auf Seite 150).
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7.4 Fahrbahnerkennung mittels Flottenbewegung

Viele Automobilhersteller haben schon Systeme zur Spurverlassenswarnung auf dem Markt.
Bisher funktioniert dieses Fahrerassistenzsystem jedoch lediglich auf gut ausgebauten Strafien
mit entsprechend vorhandenen Begrenzungsmarkierungen. Fehlen diese Markierungen jedoch,
ist eine Lokalisierung der Strafie durch diese meist kamerabasierten Ansétze nicht mehr mog-
lich. Neuere Vorgehensweisen versuchen dieses Defizit durch eine direkte, meist texturbasierte
Fahrbahnerkennung auszugleichen.

Einen anderen Ansatz verfolgt das im Folgenden detailliert beschriebene System. Dieses
ist allerdings nicht als Konkurrenz zu bereits verfiighbaren Fahrspurerkennungssystemen zu
sehen. Vielmehr liegt das Potential dieser Vorgehensweise in der Informationsfusion, indem die
Qualitit und Zuverlassigkeit durch zusétzliche Evidenz erhéht wird.

7.4.0.8 Umsetzung

Die einzelnen Trajektorienverldufe der vorausfahrenden Fahrzeugflotte werden geméf ihrer
geschéatzten Querausdehnung verbreitert und zu einer aus Dreiecken bestehenden Trajektorien-
flache zusammengefiigt. AnschlieBend werden alle Trajektorienflachen zu einem oder mehreren
Bereichspolygonen aggregiert. Diese Polygone stellen den befahrbaren Bereich dar. Durch den
Flottenverlauf konnen zusétzlich Straflenverlauf und -kriimmung abgeleitet werden (siehe Ab-
bildung 7.21).

Der Trajektorienverlauf Ty = (V1, V5, ...V},) eines einzelnen Fahrzeugs f in der Flotte F (siehe
Abbildung 7.22a) ist das Grundgeriist fiir das Dreiecksnetz. Es ergibt sich ein schlauchidhnliches
Konstrukt indem durch jeden zweidimensionalen Verlaufsvektor V; mit ¢ € {1,...,n — 1} eine
zur Strecke V;V;,1 orthogonale Begrenzungslinie W gelegt wird. Durch den aktuellen Fahr-
zeugstandort v,, wird dabei eine Begrenzungslinie parallel zu Vé_l‘/{_l gelegt. Dabei entspricht

die Lange von Vile' bzw. von V[V, der Hélfte der gemessenen Fahrzeugbreite v, vergrofert
um eine durchschnittliche Seitenabstandsbreite § zu anderen Objekten. Erfahrungsgeméafl hat
sich ein Wert von § = 0.5 m als praktikabel erwiesen. Besser wére allerdings eine geschwindig-
keitsabhéngige bzw. kontextsensitive Seitenabstandsbreitenadaption. Das Dreiecksnetz eines
einzelnen Trajektorienverlaufs besteht nun aus der Dreiecksmenge

Dy = {[ViVir1Vi], [ViVirt Vi L IViVia Vi Vi Vi Vialy - Yie{l..on =1} (7.4.1)

Nachdem dieses Dreiecksnetz Dy fiir jedes Fahrzeug f € F erzeugt wurde, werden alle die-
se Netze zu einem Gesamtpolygon G = Uyscr Dy aggregiert. Uberlappende Bereiche werden
mittels Tesselierung? in eine flache Dreieckstruktur umgewandelt. Die Begrenzung des befahr-
baren Bereichs bildet die &ulere Kontur von G (siehe Abbildung 7.22b fir ein Beispiel mit zwei
Flottenfahrzeugen).

7.4.0.9 Bewertung

Eine kontinuierliche Ermittlung der befahrbaren Bereiche ist mit dem vorgestellten Verfahren
nicht moglich. Im Wesentlichen miissen hier zwei Vorbedingungen erfillt sein, damit die Er-
kennung funktioniert: Es miissen vorausfahrende Fahrzeuge vorhanden sein, und diese mussen
iiber das Perzeptionssystem auch erkannt werden. Erst dann kann iiber die Fahrzeugtrajekto-
rien und die Breitenschétzung der Fahrzeuge ein befahrbarer Bereich abgeleitet werden. Selbst

9 Tesselierung ist eine Technik, die sich mit der Zerlegung von Polygonen beschéftigt.
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(c) (d)

Abbildung 7.21: Befahrbarer Bereich (blaues Polygon), der durch die Flottenbewegung voraus-
fahrender Fahrzeuge (griine Quader) ermittelt wurde. Die Abbildungen (a) und
(b) bzw. (c) und (d) zeigen dabei jeweils die gleiche Szenerie (Autobahn bzw.
Kreisverkehr) aus unterschiedlichen Ansichten (Vogelperspektive und Projek-
tion in fahrzeugintegrierte Videokamera).

wenn diese Bedingungen erfiillt sind, deckt die ermittelte Region, abhéngig von der Flotten-
groffe und -verteilung, selten die gesamte zur Verfiigung stehende Fahrbahn ab. Meist wird
lediglich eine Untermenge detektiert (siche Abbildung 7.21b). Des Weiteren ist die Qualitét
der Bereichserkennung direkt an die Qualitit der Fahrumfelderfassung gekoppelt. Ist beispiels-
weise die Breitenschatzung der Flottenfahrzeuge ungenau, wirkt sich das unmittelbar auf die
Ausdehnung der einzelnen Spuren aus. Eine Kriimmungsschéitzung der Fahrbahn aufgrund
der Flottenbewegung ist ebenfalls mit Einschrénkungen verbunden. Nur wenn die detektierte
Flotte eine ausreichend grofle Zahl an Fahrzeugen beinhaltet, konnen Ausreifler, die den glo-
balen Kriitmmungswert verfilschen wiirden (z. B. durch einen Spurwechsel), ausfindig gemacht
werden. Ist die beobachtbare Flotte sehr klein oder besteht lediglich aus einem einzelnen Fahr-
zeug, sind die generierten Spurdaten, selbst bei einer fehlerlosen Fahrumfelderfassung, mit
einer verminderten Verldsslichkeit zu betrachten. Das Vorderfahrzeug kann sich beispielsweise
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7.4 Fahrbahnerkennung mittels Flottenbewegung

Abbildung 7.22: Polygonerzeugung aus den Flottentrajektorien. Abbildung (a) zeigt die diskrete
Trajektorie eines einzelnen Fahrzeugs (rote Punkte) und das daraus erzeugte
Dreiecksnetz. In Abbildung (b) werden die Dreiecksnetze von zwei Fahrzeugen
mittels Tesselierung zu einem gemeinsamen Polygon aggregiert.

regelwidrig verhalten, oder durch einen Fahrfehler oder duflere Einwirkungen von der Fahrbahn
abkommen.

Trotz dieser signifikanten Nachteile hat das umgesetzte Fahrbahnerkennungssystem mittels
der Flottenbewegung einige entscheidende Vorteile. Ist eine Fahrumfelderfassung im Fahrzeug,
wie sie fiir eine steigende Anzahl an Fahrerassistenzsysteme (z.B. Abstandshaltung, Gefah-
renbremsung, Spurwechselassistent) benétigt wird, ohnehin vorhanden, verursacht diese Art
der Fahrbahnerkennung keine zusétzlichen Hardwarekosten, sofern die noétige Software mit
den verfiigharen Ressourcen auskommt. Selbst wenn dieses Verfahren aufgrund der signifikan-
ten Nachteile nicht als exklusives Spurerkennungssystem betreibbar ist, liegt das Potential in
der Informationsfusion. Eine herkdmmliche markierungsbasierte Spurerkennung kann némlich
in vielen Féllen von zuséatzlichen Informationen profitieren. Sind beispielsweise die Spurmar-
kierungen durch Verdeckung, schlechte Wetterverhiltnisse oder an Baustellen nicht oder nur
unzulénglich erkennbar, ist eine robuste Detektion der Markierungsverlaufe nicht gewéhrleis-
tet. Zudem ist die Entfernungsreichweite der visuellen Spurerkennung durch die Auflésung der
bildgebenden Sensorik begrenzt und kénnte iiber die Flottenbewegung, die mittels entfernungs-
gebender Sensorik erfasst wird, vergrofiert werden.

Zukiinftige Spurerkennungssysteme werden von den Informationen aus markierungsbasierter
Spurerkennung, Stralenkartendaten, Fahrzeug-zu-Fahrzeug-Kommunikation und Flottenbewe-
gung profitieren. Wie eine solche Informationsfusion gewinnbringend realisiert werden kann,
ist Gegenstand kommender Forschungsaktivitaten.
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7.5 Diskussion

Als Darstellungsmoglichkeiten fiir heterogene Sensordaten wurden Streudiagramme, eine vir-
tuelle dreidimensionale Fahrzeugumgebung und Messwertprojektionen in das Videobild vorge-
stellt. Eine von diesen Moglichkeiten alleine gentigt jedoch nicht vollstandig den Visualisierungs-
anforderungen wie Expressivitéit, Effektivitdt und Angemessenheit. Streudiagramme erlauben
dhnlich wie Vogelperspektivendarstellungen eine gute Représentation von Entfernungen und
Datenhéufungen. Lagebeziehungen von rdumlichen Daten kénnen aber nur unzureichend veran-
schaulicht werden. Einen besseren Einblick und eine flexiblere Darstellung gewéhrt eine interak-
tiv dreidimensionale Umgebungsmodellierung des Fahrzeugs und der entfernungsbeinhaltenden
Sensormesswerte. Eine Benutzernavigation ist dabei unabdingbar, damit sowohl Verdeckungen
der Daten untereinander als auch Mehrdeutigkeiten durch den fehlenden stereoskopen Raum-
eindruck aufgelost werden kénnen. Gleichzeitig erhoht eine addquate Navigationsmdoglichkeit
die Flexibilitat der Darstellung. Sowohl vogelperspektivische als auch isometrische Ansichten
sind dadurch denkbar.

Fiir Bilddaten ist eine raumliche Visualisierungsumgebung weniger geeignet. Es konnen zwar
Kamerabilder als Textur auf Polygone aufgebracht und dadurch dargestellt werden, eine Zu-
ordnung von raumlichen Messwerten zu zweidimensionalen Bilddaten ist dadurch aber nicht
unmittelbar moglich. Erst durch eine Ubertragung der intrinsischen und extrinsischen Kame-
rageometrie auf eine virtuelle Szenenkamera ist eine korrekte Anreicherung der Bilddaten mit
Entfernungsdaten durchfiihrbar. Der Gesamtiiberblick iiber die rdumlichen Daten geht aber
meist verloren, da der Kameraerfassungsbereich oft nur einen Ausschnitt der Szene tiberdeckt.
Aufgrund der unterschiedlichen Stéarken und Schwéchen dieser Darstellungsmoglichkeiten hat
sich eine Verbunddarstellung aus ,,Projektion in das Bild“ und dreidimensionaler virtueller Sze-
nenvisualisierung sowohl im Fahrzeug als auch in der Entwicklungsumgebung bewéhrt. Nach-
teile der Darstellungsformen wie der mangelhafte Gesamtiiberblick in der Bildprojektion und
die unzulangliche Bilddarstellung in der virtuellen Umgebung werden dadurch wechselseitig
kompensiert.

Ein moglicher Ansatz, die starren Visualisierungsmethoden aufzulockern, bietet der Ein-
satz von Erweiterter Realitat (AR). Durch kontaktanaloge Visualisierungen mittels getrackter
Anzeigemedien kénnen Messwerte in Verbindung mit der Realitédt erlebbar gemacht werden.
Dazu wurden optische Trackingsysteme verwendet, um sowohl in der Labor- als auch in der
Fahrzeugumgebung Head-Mounted Displays und tragbaren ,Video-see-through“-Bildschirmen
als AR-Darstellungsgerdte nutzbar zu machen. Die verwendeten optischen markerbasierten
Trackingsysteme liefern zwar eine hohe Positionsgenauigkeit, sind aber relativ anféllig fiir Ver-
deckungen und ungiinstige Beleuchtungsbedingungen. Speziell in der Fahrzeugumgebung wird
die Trackingleistung durch starke Sonneneinstrahlung negativ beeinflusst. Ein weiterer Nachteil
bedingt sich durch die beschrénkten Raumverhéltnisse im Fahrzeug. Der dadurch reduzierte
Interaktionsradius wird zuséatzlich durch die erhabenen Markerbaume begrenzt. Vibrationen
der Trackingkameras konnten durch einen robusten Einbau minimiert werden. Latenzzeiten
wurden mittels einer mit einem 3D-Prozessor beschleunigten Anzeige und kurzen Kommunika-
tionspfaden gering gehalten. Trotz der bestehenden technischen Probleme, die moglicherweise
mit alternativen Trackingansitzen (magnetisch) beseitigt werden konnten, fordert die aktuel-
le Umsetzung von AR im Kontext von Perzeptionssystemen das Sensordatenverstdndnis von
fachfremden Entwicklern und die Gruppenarbeit wiahrend der Entwicklungsphase eines Um-
felderfassungssystems.
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Zudem bieten sowohl die beschriebenen herkémmlichen Visualisierungsansétze als auch die
Ansétze der Erweiterten Realitdt nicht nur eine Plattform zur Fehlererkennung und -beseiti-
gung, sondern auch eine Inspirationsquelle fiir kreatives Denken und innovative Ideen. Dabei
ist ein quantitativer Performanzvergleich der einzelnen Visualisierungsmoglichkeiten fiir auto-
motive Perzeptionssysteme nicht einfach. Selbst wenn sinnvolle Vergleichsmetriken zur Vefii-
gung stiinden, konnten erst aufwendige Nutzerstudien eine abgesicherte Aussage treffen. Die
in diesem Kapitel aufgestellten Thesen stiitzen sich deshalb vorwiegend auf wissenschaftlich
fundierten Visualisierungsrichtlinien und die im Rahmen dieser Arbeit gewonnene Erfahrung
bei der Umsetzung der Fahrumfelderfassung.

7.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Visualisierungsmoglichkeiten von heterogenen Sensordaten eines
automotiven Umfelderfassungssystems vorgestellt. Die Griinde, warum eine geeignete Informa-
tionsreprasentation von Vorteil ist, sind vielfaltig: Der Systementwickler wird in der Umsetzung
unterstiitzt, indem ihm durch eine addquate Visualisierung ein Instrument an die Hand gegeben
wird, das interne Abldufe und Zusammenhénge transparenter macht, die Fehler-Erkennung und
Suche erleichtert und ein Gespiir fiir die Daten und Datenbeziehungen fordert. Durch eine ge-
eignete visuelle Aufbereitung steht dem Entwickler des Weiteren eine Plattform zur Verfiigung,
die es erlaubt schwierige Sachverhalte zu veranschaulichen und einem unbedarften Dritten dar-
zulegen. Dadurch werden Kommunikationsliicken zwischen fachfremden Experten geschlossen
und der Ideen- und Informationsaustausch vereinfacht und geférdert. Die Présentations- und
Kommunikationswirkung ist ein weiteres wichtiges Ziel einer Visualisierung. Durch bildstarke
Informationsrepréasentationen kénnen verborgene Prozesse sichtbar gemacht und medienwirk-
sam dargestellt werden.

Um dieses Visualisierungspotential ausschopfen zu kénnen, wurde im Rahmen dieser Arbeit
eine dreidimensionale virtuelle Fahrumgebungsdarstellung entwickelt, in der alle relevanten Da-
ten des Informationsflusses eines automotiven Perzeptionssystems reprasentiert werden kénnen.
Zudem wurde eine Navigations- und Interaktionsmoglichkeit in die virtuelle Umgebung inte-
griert, die dem Benutzer einen Uberblick iiber die Daten, eine Auflésung von Verdeckungen
und Mehrdeutigkeiten und eine Betrachtung von Details ermoglicht. Die verwendeten Konzep-
te, die zum Teil auf pragmatischen Visualisierungsansétzen aus der Sensordoméne beruhen,
wurden einer systematischen Ordnung zugefiihrt.

Das entwickelte Darstellungssystem wird mittels Zeichenfilter und frei konfigurierbarer An-
sichtsmodi vielfaltig und modular eingesetzt. Zum einen dient es als Offline-Entwicklungswerk-
zeug am Arbeitsplatz. Zum anderen demonstriert es die aktuelle Perzeptionsleistung wéhrend
der Fahrt im Versuchstrager. Zuséatzlich wurde die gleiche Visualisierung verwendet, um iiber
Anzeigegerate wie Head-Mounted Displays, ,,Video-see-through“-Bildschirmen und Riickprojek-
tionstische die Sensordaten in einer erweiterten Realitét erlebbar zu machen. Das Fallbeispiel
,Fahrbahnerkennung mittels Flottenbewegung“ am Ende des Kapitels macht deutlich, wie Vi-
sualisierungen den Ideenentstehungsprozess anstoflen kénnen.
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8
Schluss

Im Rahmen der vorliegenden Dissertation wurde das Potential multisensorieller Sensorik zur
Erkennung von Fahrzeugen und Fufigingern im automotiven Kontext untersucht. Durch die
Integration von heterogenen Sensordaten konnte ein leistungsfdhiges Umfelderfassungssystem
realisiert werden, das die Detektion und Klassifikation von Verkehrsteilnehmern in Echtzeit
ermoglicht. In diesem Kapitel werden die erzielten Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zusam-
mengefasst. Zudem wird ein Ausblick hinsichtlich weiterfithrender Themengebiete gegeben.

8.1 Wissenschaftlicher Beitrag

Der wissenschaftliche Beitrag ist weit gefachert, da aufgrund der Zielsetzungen der Disserta-
tion (siche auch Abschnitt 1.2 auf Seite 3), ein breites Aufgabenspektrum abgedeckt wurde.
FErgebnisse, die in Gemeinschaftsarbeit erzielt wurden, sind gesondert ausgewiesen.

Aufmerksamkeitssteuerung: Es wurde experimentell nachgewiesen, dass durch eine kombinierte
Aufmerksamkeitssteuerung mit einem entfernungs- und einem bildgebenden Sensor, die
Ausfallsicherheit und die Erkennungsleistung gesteigert werden kann (siehe Abschnitt
3.3.1). Durch eine verschriankte und gezielte Erzeugung der Hypothesen kann im Ver-
gleich zu einer erschopfenden Objektsuche, sowohl eine geringere Laufzeitkomplexitét
als auch eine hohere Erkennungsrate erzielt werden (siehe Abschnitt 3.3.2). Zudem wur-
de demonstriert, dass eine multikategorische Klassifizierung effizient realisierbar wird,
da viele Multiklassenprobleme durch eine geometriebasierte Vorklassifikation in binédre
Entscheidungsprobleme umgewandelt werden koénnen.

Merkmalsgewinnung: Zur Klassifikation von Fahrzeugen und FuBlgdngern wurden Merkmale
aus Videokameras, Warmebildkameras und Laserscannersensoren extrahiert. Es wurden
die optimalen Parametrisierungen fiir Gradientenhistogramme im Warme- und Videobild
ermittelt, um maximale Erkennungsraten zu erzielen (siehe Abschnitt 4.2.1).
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Kapitel 8 Schluss

Fiir die Bildmerkmale wurde zudem untersucht, wie sich Distanzanderungen von Fahr-
zeugen und Fufigingern auf die Erkennungsraten auswirken. Erst ab einer Halbierung der
Bandbreite ist ein signifikanter Performanzriickgang zu beobachten. Des Weiteren wurde
ein neues Verfahren fiir eine Sichtbereichsvergréflerung des bildgebenden Sensors, durch
eine Achsenspiegelung von symmetrischen Objekten, vorgestellt und bewertet. Dadurch
konnen einscherende Fahrzeuge frithzeitiger klassifiziert werden (siehe Abschnitt 4.2.3).

Klassifikatorfusion: Es wurde das Potential verschiedener Ansatze zur Klassifikatorfusion un-

tersucht, um heterogene Merkmale zur Erkennung von Fahrzeugen und Fufligingern ein-
zubeziehen. Die Giite der thematisierten Verfahren ist weitgehend unabhéngig von der
gewahlten Objektklasse.

Von den betrachteten Verfahren erzielt die Metaklassifikation die héchsten Erkennungsra-
ten. Allerdings ist das Verfahren lediglich bei fehlerlosen Merkmalszusammensetzungen
geeignet. Wird die Giite einzelner Merkmale, etwa durch partielle Sensorausfille beein-
trachtigt, ist die Verwendung des arithmetischen Mittels als funktionaler Kombinator
eine zweckméflige Wahl (siehe Abschnitt 5.4). Insgesamt bewirkt das Miteinbeziehen
von zusétzlicher Sensorik einen signifikanter Anstieg der Erkennungsleistung.

Systembewertung: Zur Systemevaluierung mussten zunéchst addquate Werkzeuge geschaffen

werden. In Zusammenarbeit mit dem FORWISS Institut der Universitdt Passau wurde
ein Evaluierungswerkzeug fiir die Referenzdatengewinnung im automotiven Umfeld kon-
zipiert und umgesetzt [6]. Dieses erméglicht eine raumliche manuelle Attributierung von
Verkehrsteilnehmern in beliebigen Fahrszenarien (siche Abschnitt 6.1.1). Eine Evaluie-
rung des Gesamtsystems bzw. eine Untersuchung des Zusammenspiels zwischen Klassifi-
kation und Tracking wurde dadurch realisierbar.

Mittels eines winkelauflésenden entfernungsgebenden Sensors wird bei Autobahn- und
Landstraflenszenen unter normalen Witterungsbedingungen eine gute Erkennungsleis-
tung erzielt. Durch die Hinzunahme weiterer Sensoren konnte jedoch in dieser Doméne
kein signifikanter Leistungszuwachs beobachtet werden. Erst in komplexen Stadtszena-
rien, sowie unter widrigen Umweltbedingungen, zeigt sich ein deutlicher Nutzen einer
multisensoriellen Fahrumfelderfassung. Die durchgefiihrte Laufzeitanalyse belegt, dass
das damit verbundene erhohte Datenaufkommen mit aktuellen Rechensystemen in Echt-
zeit bewéltigt werden kann (siche Abschnitt 6.2.4).

Sensordatenvisualisierung: Im Rahmen der hier vorliegenden Dissertation und der Arbeit von
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Rudi Lindl [Lin08] wurde eine dreidimensionale virtuelle Fahrumgebungsdarstellung ent-
wickelt, in der alle relevanten Daten eines automotiven Perzeptionssystems reprasentiert
werden kénnen. Zudem wurde eine Navigations- und Interaktionsmoglichkeit in die vir-
tuelle Umgebung integriert, die dem Benutzer einen Uberblick iiber die Daten und eine
Auflosung von Verdeckungen und Mehrdeutigkeiten erméglicht. Die verwendeten Kon-
zepte, die zum Teil auf pragmatischen Visualisierungsansitzen aus der Sensordoméne
beruhen, wurden einer systematischen Ordnung zugefiihrt (siehe Abschnitt 7.2).

Um starre Visualisierungsmethoden aufzulockern, wurden optische Trackingsysteme aus
dem AR-Bereich genutzt, wodurch sowohl in der Labor- als auch in der Fahrzeugumge-
bung eine kontaktanaloge Nutzung von Head-Mounted Displays und tragbaren ,Video-
see-through“-Bildschirmen erméglicht wurde. Die Umsetzung und Auswertung der AR-
Ergebnisse [7] erfolgte in Kooperation mit dem Lehrstuhl fir Informatikanwendungen in
der Medizin & Augmented Reality der TU Miinchen (siehe Abschnitt 7.3.2).



8.2 Ausblick

8.2 Ausblick

Die vorliegende Arbeit bietet Losungsansitze zur echtzeitfahigen multisensoriellen Klassifi-
kation im automotiven Umfeld. Dabei wurde jedoch lediglich eine Teilmenge der Techniken
betrachtet, durch die eine moéglichst robuste Perzeption erzielt werden kann. Zahlreiche Her-
ausforderungen bleiben bestehen.

Klassifikatorfusion

Das Gebiet der Klassifikatorfusion ist eine verhéltnismifig junge Disziplin. Es gibt bislang
kaum eine fundierte theoretische Basis, und die Erkenntnisse beschranken sich vorwiegend auf
empirische Untersuchungen. In der vorliegenden Arbeit wurde eruiert, welche Fusionsstrategien
bei einer vorgegebenen Merkmals- und Objektzusammensetzung optimal sind. Von Interesse
waren jedoch allgemeingiiltige Aussagen zu Fusionsvorgehensweisen, die jedoch erst durch ein
besseres Versténdnis der internen Zusammenhénge abgeleitet werden kénnen. Dafiir ist eine
Fortfithrung der Grundlagenforschung im Bereich der Klassifikatorfusion notwendig.

Integration von Kontextwissen

Neben multisensoriellen Sensordaten ist es zudem denkbar, dass zusétzliche Informationsquel-
len, wie beispielsweise Kartendaten, Fahrzeugzustandsinformationen und telematische Daten,
kontextabhingig in den Objekterkennungsprozess einflieBen. Beispielsweise konnten fiir den
FuBgéngerklassifikator in Autobahn- und Stadtszenarios entsprechende Sensitivitdtsparametri-
sierungen getroffen werden. Durch diese Integration von Kontextwissen steht dem Klassifikati-
onsprozess eine breitere Wissensbasis zur Verfiigung, wodurch mittels addquater Algorithmen
eine zuverléssigere Entscheidungsfindung moglich wird.

Multikategorische Klassifikation

In dieser Arbeit wurden bivariante Klassifikationsprobleme betrachtet. Das bedeutet, dass
ausschliefllich zwischen einer Vorder- und Hintergrundklasse unterschieden wurde. Eine multi-
kategorische Klassifikation wurde umgangen, indem mittels der Hypothesengenerierung eine
Vorklassifizierung vorgenommen wurde. Fiir viele Fahrerassistenzsysteme ist es relevant, dass
eine Vielzahl von Objektklassen unterschieden werden, wie beispielsweise PKW, Lieferwagen,
LKW, Motorradfahrer, Fahrradfahrer, Fuflginger und Verkehrszeichen. Dafiir miissen speziel-
le Klassifikationsansétze, wie beispielsweise Multi-Klassen-SVM, herangezogen werden. Eine
multisensorielle Betrachtung von derartigen Konzepten im automotiven Einsatz, wiirde ein
neues Forschungsfeld eréffnen.

Zeitliche Konfidenzbildung

Die Entscheidungsfindung in dieser Arbeit wurde anhand zeitlich lokaler Merkmalsinformatio-
nen getroffen. Eine Robustifizierung der Klassifikation kann womdglich erzielt werden, wenn
Konfidenzinformationen iiber eine gewisse Zeitspanne in den Klassifikationsprozess einflieflen.
Durch den temporalen Verlauf der Konfidenzen kann oftmals eine besser fundierte Aussage
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Kapitel 8 Schluss

iber die Klassenzugehorigkeit von Objekten getroffen werden, als durch eine auf einen Zeit-
punkt beschrankte Entscheidungsfindung.

8.3 Fazit

Unter idealen Voraussetzungen werden durch eine multisensorielle Klassifikatorfusion, im Ver-
gleich zu einem Einzelklassifikator, erhebliche Leistungssteigerungen erzielt. Im automotiven
Umfeld miissen allerdings spezielle Aspekte, wie (partielle) Sensorausfille und ungenaue Sensor-
kalibrierungen berticksichtigt werden. Dadurch ist die theoretisch zu realisierende Erkennungs-
leistung nicht unmittelbar auf den automotiven Bereich iibertragbar. Im Gegenteil: Werden
automotive Gesichtspunkte aufler Acht gelassen, konnen die multisensoriellen Erkennungsraten
unter den moglichen Leistungswerten eines einzelnen Sensors liegen.

Bei einfachen Fahrszenarien (beispielsweise Fahrt auf Autobahn ohne Niederschlag) ist durch
ein Multisensorsystem kein wesentlicher Mehrwert beobachtbar. Aufgrund des unstrukturier-
ten Hintergrunds und der einfachen Klassifikation von sich signifikant bewegenden Fahrzeugen,
kann diese Szene allein durch einen winkelauflésenden entfernungsgebenden Sensor sehr gut
interpretiert werden. Erheblich bessere Leistungsmerkmale, im Vergleich zu einem Einzelsensor-
system, werden in komplexen Stadtszenarien erzielt. Dort profitiert die Klassifikation erheblich
von der Aufmerksamkeitssteuerung der entfernungsgebenden und den heterogenen Merkmalen
der bildgebenden Sensorik — insbesondere bei der Erkennung von Fufigdngern. Ebenso unter
widrigen Witterungsbedingungen werden die Vorziige eines Fusionssystems deutlich.

Mit den untersuchten Fusionsalgorithmen konnte, trotz der hohen Sensorintegration, kei-
ne ausreichende Erkennungszuverléssigkeit erreicht werden, wie es fiir massiv intervenierende
Fahrerassistenzsysteme wiinschenswert wire. Auf dem Weg zu einer optimalen Fahrumfelder-
fassung miissen somit noch zahlreiche Herausforderungen bewéltigt werden. Eine verschrénkte
algorithmische Auswertung von heterogenen Merkmalen aus bild- und entfernungsgebenden
Sensoren ist jedoch ein entscheidender Schritt in die richtige Richtung.
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Datenkataloge

Zum Training und Testen der Klassifikatoren, sowie fiir die Parametrisierung der Merkmalsex-
traktionsverfahren wurden verschiedene Datenkataloge zusammengestellt. Die Kataloge wur-
den tiberwiegend manuell (siehe auch Abschnitt 6.1.1) erstellt und beinhalten Video-, Wérme-
bild- und Laserscannerdaten von Fahrzeugen und Fufigdngern. Um die Anzahl der Daten in den
Bilddatenkatalogen zu verdoppeln, wurden zusétzlich vertikal gespiegelte Bildansichten hinzu-
genommen. Eine Ubersicht iiber alle Datenkataloge sowie deren Umfang und Beschreibung ist
in Tabelle A.1 aufgelistet.

Tabelle A.1: Ubersicht iiber die Datenkataloge, die zum Training und Testen, der in dieser
Arbeit untersuchten Verfahren, herangezogen wurden. Mit positiv wird die abge-
bildete Objektklasse bezeichnet. Negative Daten beinhalten Hintergrundobjekte,
die von der Objektklasse verschieden sind.

Katalog Klasse Sensor Umfang Beschreibung
1500 positive und . e .
Katalog 1  Fahrzeugheck Video 6000 negative D.1e Bildgrfien betragen 60 x 60
. Bildpunkte.
Bilder
1500 positive und . o .
Katalog 2 Fahrzeugheck FIR 6000 negative D'1e Bildgrsfien betragen 60 x 60
. Bildpunkte.
Bilder
3000 positive und Die Bildgrofien betragen 64 x 128
Katalog 3  Fufigdnger Video 6000 negative Bildpunkte (siehe auch Abbildung
Bilder Al).
3000 positive und Die Bildgrofien betragen 64 x 128
Katalog 4  Fufigdnger FIR 6000 negative Bildpunkte (siehe auch Abbildung

Bilder

A.2).
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Tabelle A.1: Ubersicht iiber die Datenkataloge, die zum Training und Testen, der in dieser
Arbeit untersuchten Verfahren, herangezogen wurden. Mit positiv wird die abge-
bildete Objektklasse bezeichnet. Negative Daten beinhalten Hintergrundobjekte,
die von der Objektklasse verschieden sind.

Katalog Klasse Sensor

Umfang

Beschreibung

Laser-

Katalog 5  Fahrzeugheck
scanner

Laser-
scanner

Katalog 6  Fulgdnger

Laser-
scanner
und
RADAR

Katalog 7  Fahrzeuge

630 Heckansichten
und 7600 Hinter-
grundansichten

Frequenzanalyse
von 80 FuBgéingern
und 72
fulgingerférmigen
Objekten (Ampeln,
Béume)

12700 positive und
16800 negative
Dynamikdaten

Der Merkmalsvektor hat eine
Kardinalitdt von 10 und enthélt
die normierte vertikale
Reflexionsverteilung von
Fahrzeughecks.

Das Merkmal ist bindr und kodiert
das Vorhandensein einer
Pendelbewegung.

Der Merkmalsvektor beinhaltet
Geschwindigkeit und Alter der
Objekte.

Abbildung A.1: Beispielbilder aus Datenkatalog 3, der Fufiginger- (erste und zweite Zeile) und
Hintergrundansichten (dritte und vierte Zeile) im Videobild beinhaltet.
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Abbildung A.2: Beispielbilder aus Datenkatalog 4, der Fufiginger- (erste und zweite Zeile) und
Hintergrundansichten (dritte und vierte Zeile) im Warmebild beinhaltet.
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B

Bewertungskriterien fir
Klassifikatoren

B.1 Kontingenztafel

Werden die Ausgaben eines bindren Klassifikators als positiv (p) und negativ (n) bezeichnet,
konnen vier mogliche Resultate unterschieden werden. Ist die Ausgabe des Klassifikators p und
der tatséchliche Klassenwert ebenfalls p ist die Ausgabe ,richtig-positiv® (rp). Ist der tatséch-
liche Klassenwert allerdings n, handelt es sich um ein ,falsch-positiv® (f,) Resultat oder um
einen Fehler 1. Art. Analog dazu wird bei einer n Ausgabe des Klassifikators und einer tatséch-
lichen Klasse n, die Ausgabe als ,richtig-negativ® (r,) bezeichnet. Stimmt die Vorhersage des
Klassifikators nicht iiberein (p) dann ist es ein ,falsch-negativ® (f,,) Resultat bzw. ein Fehler
2. Art. Bei einem bindren Klassifikationsprozess mit positiven und negativen Testinstanzen
konnen die vier moglichen Ausgaben in einer 2 x 2 Kontingenztafel zusammengefasst werden

(siehe Tabelle B.1). Fir k-Klassenprobleme werden k x k-grofie Kontingenztafeln herangezogen
[Faw04].

Referenz

Vorhersage wi (rp+ fn) w2 (fp+7n)

richtig positiv falsch positiv

wi O+ fy) (rp) (fp)

falsch negativ richtig negativ

wé (fn + Tn)

Tabelle B.1: 2 x 2-Kontingenztafel zur Ubersicht iiber die vier méglichen Ausgaben eines Klas-
sifikators fiir ein Entscheidungsproblem mit zwei Klassen w; und wo.

Anhand der Kontingenztafel kénnen verschiedene Metriken abgeleitet werden. Diese sind in
Tabelle B.2 zusammengefasst. Fiir diese Arbeit wird insbesondere die Sensitivitdt (RPR) und
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die Falsch-Positiv-Rate (FPR) zur Beurteilung der Klassifikatoren herangezogen. Beispielswei-
se ist bei einem bindren Klassifikator, der FuBBgdnger von Hintergrundobjekten unterscheiden
kann, die Sensitivitdt die Wahrscheinlichkeit, dass ein vorhandener Fuflginger erkannt wird.
Die Falsch-Positiv-Rate ist die Wahrscheinlichkeit, unter der ein Hintergrundobjekt falschli-
cherweise als Fulgénger eingeordnet wird. Die Sensitivitdt wird auch als Erkennungsrate oder
Richtig-Positiv-Rate bezeichnet. Die Falsch-Positiv-Rate (bzw. englisch ,false-positive-rate*)
wird auch als Fehlerrate oder Fehlerkennungsrate bezeichnet. Die Werte liegen in einem Inter-
vall zwischen 0 und 1.

Bezeichnungen Abkiirzung Berechnungsvorschrift
Sensitivitat
(Richtig-Positiv-Rate, Tp
. RPR SRS S
Erkennungsrate, hit rate, recall, (rp + fn)
sensitivity)
Spezifitat Tn
(Richtig-Negativ-Rate) RNR (fp+7n)
Falsch-Positiv-Rate FPR Ip
(Fehlerrate, Fehlerkennungsrate) (fp+7n)
Falsch-Negativ-Rate FNR L
(rp + fn)
Relevan "p
vanz _r
(rp + fp)
S n
egreganz -
(fn + Tn)
Korrektklassifikationsrate rp+ Ty
(Exaktheit, accuracy) (rp+ fo 4 fo+7n)
Jp+ fn

Falschklassifikationsrate
(Tp + fp + fn+ Tn)

Tabelle B.2: Von der 2 x 2-Kontingenztafel abgeleitete Bewertungskriterien und die in dieser
Arbeit verwendeten Abkiirzungen.

B.2 ROC- und DET-Kurve

Mittels einzelner Bewertungskriterien kann oftmals keine gesicherte Aussage iiber die Giite
eines Klassifikators getroffen werden. Entscheidend ist das Zusammenspiel zwischen Detektions-
und Fehlerkennungsrate, das in ROC- und DET-Kurven beriicksichtigt wird. Die ROC-Kurve
(Receiver Operating Characteristic) kommt aus dem militérischen Bereich und wurde in den
40er Jahren entwickelt, um die Giite von Empféangern zu beschreiben, die Funkwellen aus dem
Hintergrundrauschen herausfiltern sollten. Heute wird sie hauptséchlich in der medizinischen
Forschung und Diagnostik [Cri02], sowie zur Beurteilung von Algorithmen aus dem Bereich
des maschinellen Lernens verwendet [Fla04].
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B.2 ROC- und DET-Kurve

In einem zweidimensionalen ROC-Diagramm représentiert ein Punkt die Erkennungs- und
Fehlerkennungsrate eines Klassifikators. Wird nun eine Stellschraube gewéhlt (z.B. Schwell-
wert) mittels der die Erkennungsleistung des zu testenden Klassifikators variiert werden kann,
fiihrt dies zu einem Kurvenverlauf. Abbildung B.1a zeigt ein solches ROC-Diagramm. Auf der
Ordinate wird die Erkennungsrate (RPR) und auf der Abszisse die Fehlerkennungsrate (FPR)
aufgetragen. Die in der Abbildung eingezeichnete Diagonale dient der Orientierung und wiirde
die Leistung eines Klassifikators darstellen, der weniger nach einem bestimmten Prinzip klassi-
fiziert, als vielmehr die richtige Klasse zuféllig zu erraten versucht, da die Fehlerkennungsrate
gleich der Detektionsrate entspricht.

- 4 05}

- 0.2F®

0.051

0.01p

\
1 - Sensitivitit (FNR)

—e— 01(x),
—eo— aa(x)|
—— 03(x),

i i i T 0.001 i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 107 107 102 10" 10°
Fehlerkennungsrate (FPR) Fehlerkennungsrate (FPR)

(a) (b)

Abbildung B.1: Beispieldiagramme fiir ROC- (a) und DET-Kurven (b), die die Erkennungs-
leistung der Klassifikatoren o7 (x), 02(x) und o3(x) darstellen. Die gestrichelte
Kurve markiert einen Klassifikator mit schlechtmdoglichster Leistung.

Die folgenden Punkte (FPR,RPR) eines ROC-Diagramms représentieren besondere Klassifika-
torgiiten:

o Punkt (0,0) stellt einen Klassifikator dar, der Objekte stets zuriickweist. Somit kommt
es auf der einen Seite zu keinerlei Fehlklassifikationen, auf der anderen Seite ist die
Erkennungsleistung ebenfalls gleich Null.

e Punkt (1,1) wére hingegen ein Klassifikator, der alle Objekte zuverléssig erkennt. Dem
steht jedoch eine 100%ige Fehlerrate fiir alle anderen Klassen gegeniiber.

o Punkt (0,1) steht fir den optimalen Klassifikator. Er erkennt alle Objekte korrekt und
weist keinerlei Fehlerkennungen beziiglich dieser Klasse auf.

o Punkt (1,0): Ein solcher Klassifikator liegt mit seiner Entscheidung stets falsch und stellt
den Gegenpol zum perfekten Klassifikator dar. Theoretisch wiirde die Negation jeder
seiner Entscheidungen zu einem perfekten Klassifikator fithren. D.h. der Punkt wiirde
an der Diagonalen gespiegelt.

Die ROC-Kurve verlauft stets vom Punkt (0,0) zu Punkt (1,1), da jeder Klassifikator durch
geeignete Parametrisierung auf diese Sonderleistungen eingestellt werden kann. Von Interesse
ist vornehmlich der Kurvenverlauf zwischen diesen beiden Punkten und der minimale Abstand
der Kurve zum Optimum (0,1). Der Bereich unterhalb der gestrichelten Linie bleibt dabei un-
belegt, da eine systematisch schlechte Erkennungsleistung eines Klassifikators durch Negation
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der Ausgabe invertiert werden kann. Dies entspricht somit einer Spiegelung an der gestrichelten
Linie. Der beste Klassifikator in Diagramm B.la wére somit Klassifikator o3(x).

Oftmals miissen viele Klassifikatoren mit sehr guter Erkennungsleistung verglichen wer-
den. Um den Darstellungsbereich der optimalen Klassifikatoren im ROC-Diagramm etwas
zu entzerren, stellen DET-Diagramme (Detection Error Tradeoff) [MDK97] ROC-Kurven
in einem doppelt logarithmischen Mafistab dar. Die Erzeugung der Kurven wird hierbei ana-
log zu den ROC-Kurven vorgenommen. Die Fehlerraten werden jetzt allerdings auf beiden
Achsen des Koordinatensystems aufgetragen. Die Ordinate steht fiir die Falsch-Negativ-Rate
(FNR=1- (Tp:i”fn) = 1—RPR), die Abszisse, wie bei der ROC-Kurve, fiir die Falsch-Positiv-
Rate (FPR). Abbildung B.1b zeigt die identischen ROC-Kurven aus Abbildung B.1la. Aller-
dings werden die Kurven o3(x) und o3(x) durch die logarithmische Darstellung besser entzerrt
und konnen dadurch leichter verglichen werden.

Das Erzeugen einer ROC bzw. DET-Kurve kann ein aufwindiger Prozess sein, da fiir jede
Einstellung der Stellschraube jeweils die RPR und die FPR ermittelt werden miissen. Dafiir
miissen wiederum die Mafzahlen r,, r,, f, und f, fir alle Evaluierungsdaten neu bestimmt
werden. Um das schrittweise Verschieben der Grenze zu umgehen, wird in dieser Arbeit der
Algorithmus aus [Faw04] angewendet. Hierbei handelt es sich um ein effizientes Verfahren, mit
dem es moglich ist, ROC-Punkte eines Klassifikators ohne manuelles Verschieben der Grenze
zu erzeugen. Jede Eingabe, die bei einer bestimmten Grenze als positiv klassifiziert wird, wird
bei einer kleineren Schwelle analog klassifiziert. Die ausgegebenen Werte des Klassifikators fiir
den Testdatensatz werden somit absteigend sortiert, um beim schrittweisen Durchgehen dieser
Liste die richtig-positiven und falsch-positiven Erkennungen kontinuierlich zu aktualisieren.
Durch diese Vorgehensweise kann eine ROC-Kurve mit linearem Berechnungsaufwand erzeugt
werden.

B.3 Grundlagen der Support-Vektor-Maschine

Eine Support-Vektor-Maschine (SVM) [Bur98, Vap00] ist ein Klassifikationsverfahren, das fiir
die Entscheidungsfindung verwendet werden kann ob ein Objekt, das durch einen n-dimen-
sionalen Merkmalsvektor x; € R™ beschrieben ist, einer Objektklasse angehért oder nicht.
Ausgangsbasis fiir das Training ist eine Menge von Vektoren, von denen bekannt ist, zu welcher
Objektklasse sie gehoren. Durch das Loésen eines Minimierungsproblems kann zwischen den
Vektoren der beiden Trainingsklassen eine n-dimensionale Hyperebene bestimmt werden, die
beide Klassen bestmoglich voneinander trennt. Die Ebene wird so in den Raum eingepasst,
dass der Abstand zu den Vektoren, die ihr am néchsten liegen, maximal ist. Diese Vektoren
werden auch als Support-Vektoren bezeichnet, da sie die Ebene eindeutig beschreiben. Durch
diese maz-margin-Trennung wird eine grofere Generalisierung des Klassifikators erzielt. Im
Erkennungsfall wird nun fiir einen beliebigen Merkmalsvektor — insbesondere Vektoren die
nicht Teil der Trainingsmenge sind — der Abstand zur Hyperebene bestimmt. Ist dieser positiv,
liegt der Vektor auf der Seite der gesuchten Objektklasse.

186



C

Multispektrale Kamerakalibrierung

Das Ziel einer Kamerakalibrierung ist die Berechnung der Abbildungseigenschaften von Ka-
meras, sowie die Bestimmung der relativen Position und Orientierung der einzelnen Kameras
zueinander. Im Folgenden wird zunéchst das, dem Kalibrierungsprozess zugrundeliegende, ma-
thematische Modell einer Kamera eingefiihrt. Anschliefend werden zwei Verfahren diskutiert,
die den besonderen Anforderungen von multispektralen Sensorsystemen entsprechen.

C.1 Projektives Kameramodell

In diesem Abschnitt wird das haufig verwendete Modell einer Lochkamera [HZ03] vorgestellt.
Dieses Modell ist zum einen die Grundlage fiir die intrinsische Kalibrierung der verwendeten
Kameras, und stellt zum anderen das mathematische Handwerkszeug zur Verfiigung, um Mess-
werte anderer Sensoren mit den Bilddaten der Kamera zu fusionieren. Zunéchst wird von einem
einfachen Modell ausgegangen, das dann schrittweise verfeinert wird, um den Besonderheiten
aktueller Kameras gerecht zu werden.

)T aus

Fiir eine projektive Lochkamera ist die Abbildung von einem 3D Punkt x = (z,y, 2
dem Kamerakoordinatensystem, auf einen 2D Punkt % = (u,v)” in der Bildebene, wie folgt

durch die Brennweite f bestimmt:
(2,y,2)" = (fz/z fy/=)" (C.1.1)

Das einfache Model einer Lochkamera muss fiir reale digitale Kameras um zwei Erweiterungen
ergdnzt werden: Zum einen sind bei digitalen Kameras im Allgemeinen die Hohe und Breite
eines Pixels auf der Bildebene nicht identisch. Deshalb wird die Brennweite f durch eine
fir v und v spezifische Brennweite f, bzw. f, ersetzt. Zum anderen wird ein Offset p, bzw.
Py eingefiihrt, der den Abstand angibt, um den das Koordinatensystem eines Bildsensors vom
Ursprung der Bildebene der einfachen Lochkamera abweicht. Rein theoretisch entspricht dieser
Offset bei den meisten Kameras der Hélfte von Bildbreite und Bildhohe in Pixeln. Durch
Fertigungstoleranzen von Sensoren und Objektiven, ist dies in der Praxis jedoch selten der
Fall. Zusammen ergibt sich folgende erweiterte Abbildungsvorschrift:
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x

(ﬂfayaz)T [ ad (fu; +pu,fy% +pu)T (012)

In homogenen Koordinaten lisst sich die Abbildung eines 3D Punktes x = (z,y, z, 1) aus

dem Kamerakoordinatensystem auf einen 2D Punkt % = (u,v,1) in der Bildebene wie folgt
beschreiben, wobei K € R3** die Kamerakalibrierungsmatrix bezeichnet:

x =K (1/2x) (C.1.3)
Ju 0 pu O
K=|0 f, pp 0 (C.1.4)
0 0 1 0

Die Bestimmung der Matrix K wird auch als intrinsische Kalibrierung bezeichnet. Im bishe-
rigen Kameramodell wurden Verzerrungen, die auf das Objektiv der Kamera zuriickzufiithren
sind, nicht betrachtet. Fiir die meisten Kameras sind hierbei vor allem radiale Verzerrungen
erster und zweiter Ordnung dominant [Zha99]. Komplexere Modelle wie die tangentiale- oder
Prisma-Verzerrung [WCH92] werden an dieser Stelle nicht weiter betrachtet, da sie im Rah-
men der in dieser Arbeit geforderten Genauigkeit vernachléssigt werden kénnen. Im Folgenden
reprisentieren x = (z,y,1,1)T bzw. xq = (24,54, 1,1)T die verzerrungsfreien bzw. verzerrten
normalisierten! Bildkoordinate . Zusammen mit den Koeffizienten k; und ko ist die radiale
Verzerrung dementsprechend wie folgt definiert:

2
X4 = (1 + k1 (x2 + y2) + ko (x2 + y2) ) X (C.1.5)

Der 2D Punkt X auf der Bildebene ergibt sich analog zu C.1.3:
x = Kxg (C.1.6)

Das bisher beschriebene Modell einer Kamera ist noch nicht vollstdndig, da in der Abbildung
die Lage und Orientierung der Kamera in Bezug auf ein Weltkoordinatensystem, bzw. in Bezug
auf andere Sensoren, nicht beriicksichtigt wird. Diese fehlenden Gréfien werden als extrinsische
Parameter bezeichnet und setzen sich aus einer Rotation R € R3*3, sowie einer Translation
um den Vektor t € R?® zusammen. In der Darstellung als Szenegraph [PHBKO6] entspricht
dies genau der Kante von der Kamera zur Wurzel des Graphen. Die Transformation von Welt-
nach Kamerakoordinaten lasst sich in homogenen Koordinaten mit einer Matrix darstellen.
Zusammen mit der Kamerakalibrierungsmatrix K € R3*4 ergibt sich schlieSlich fiir einen 3D
Punkt x aus dem Weltkoordinatensystem, folgende Abbildung %X auf der Bildebene.

intrinsische Parameter extrinsische Parameter

Ju pu 0 R t
X = fo po O x =Px (C.1.7)
1 0 0 1

(C.1.8)

1 (z,y,2, )" (x/2,y/2,1,1)T
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C.2 Kalibrierungsverfahren

Im den folgenden Abschnitten des Kapitels wird die vollstindige Projektionsmatrix P € R3*4
verwendet, die sich aus einer Komposition von intrinsischen und extrinsischen Parametern
zusammensetzt.

C.2 Kalibrierungsverfahren

Nachdem im vorherigen Abschnitt das Kameramodell vorgestellt wurde, das dem Kalibrie-
rungsprozess zugrunde liegt, werden im Folgenden die Verfahren beschrieben, um die 12 Frei-
heitsgrade dieses Modells bzw. der Projektionsmatrix P zu bestimmen. Dariiber hinaus werden
zwei Kalibrierkorper? eingefiihrt, die den Bediirfnissen eines multispektralen Kamerasystems®
gerecht werden.

Finige intrinsischen Werte kénnten durchaus aus den Herstellerangaben des verwendeten
Kameratyps entnommen werden. In der Praxis jedoch sind diese Werte starken Schwankun-
gen unterworfen, so dass, bedingt durch Fertigungstoleranzen, zwei baugleiche Kameras unter-
schiedliche Werte aufweisen konnen. Ahnliches gilt fiir die extrinsischen Parameter. Hier kann
zwar in erster Naherung der Verbauort der Kameras aus CAD Modellen iibernommen oder mit
einfachen Hilfsmitteln vermessen werden. Fiir eine prézise Bestimmung der extrinsischen Pa-
rameter, insbesondere der Orientierung ist dieses Verfahren allerdings nicht geeignet. Hierfiir
ist ein gesondertes Kalibrierungsverfahren notwendig.

Schachbrett aus Peltierelementen

In dieser Arbeit wurde die ,,Camera Calibration Toolbox*“ [Bou07] verwendet, die eine komfor-
table Implementierung der Verfahren von Heikkila [HS97] und Zang [Zha99] zur Kalibrierung
eines Multikamerasystems bietet. Der Kalibrierkorper ist ein planares Schachbrett, welches in
m X n Felder mit gut sichtbarem Kontrast aufgeteilt ist. Bei zwei Kameras aus unterschied-
lichen Spektralbereichen kommt erschwerend hinzu, dass der Kalibrierkérper in beiden Spek-
tren sichtbar sein sollte. Fiir die in dieser Arbeit verwendete Sensorik bedeutet dies, dass er
im Videobild einen Kontrastunterschied und im Ferninfrarotbild einen Temperaturunterschied
aufweisen muss.

Der Aufbau eines solchen Kalibrierkérpers aus Peltierelementen ist in [Nev05] ausfiihrlich
beschrieben und wird als gegeben vorausgesetzt. An dieser Stelle werden nur die wichtigsten
Eigenschaften beschrieben: Das Schachbrett besteht aus 64 Aluminium Quadern, die abwech-
selnd schwarz und weifl lackiert sind (siehe Abb. C.la). Im Videobild ergibt sich somit ein
guter Kontrast. Um auch im Ferninfrarotbild einen guten Kontrast zu erreichen, wurden an
den Riickseiten der schwarzen Quader heizende Peltierelemente angebracht und analog dazu an
die Riickseite der weilen Fliachen kiihlende Elemente befestigt. Abbildung C.1 zeigt eine Szene
einer Kalibrierung mit einem Schachbrett aus Peltierelementen. Im Ferninfrarot- wie auch im
Videobild sind die wichtigen Kanten zwischen den einzelnen Feldern deutlich sichtbar.

2 Ein Kalibrierkorper ist ein Gegenstand, der durch vordefinierte Eigenschaften wie Form oder Textur, cha-

rakteristische Messwerte im Sensor erzeugt. Durch die Beziehung aus Messwert und dem Zusatzwissen der
vordefinierten Eigenschaften des Korpers konnen Riickschlisse auf interne Parameter des jeweiligen Sensors
gezogen werden. Dieser Vorgang wird als Kalibrierung bezeichnet.
Ein multispektrales Kamerasystem besteht aus mindestens zwei Kameras, die in unterschiedlichen Spektren
operieren, wie zum Beispiel sichtbares Licht und Wérmestrahlung.
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(c)

Abbildung C.1: Kalibrierung einer multispektralen Kamera mit einem Schachbrett aus Peltier-
elementen. Die Kanten des Schachbretts sind im Videobild (a) bzw. (b) gut zu
erkennen. Durch Peltierelemente, die abwechselnd die Kacheln des Schachbret-
tes beheizen bzw. kithlen, ist auch im Bild der Ferninfrarotkamera (c) ein guter
Kontrast gewéhrleistet.

Mit der ,,Calibration Toolbox” werden zuerst fiir jede Kamera einzeln die intrinsischen Para-
meter bestimmt. In einem zweiten Schritt werden die extrinsischen Parameter ermittelt. Die
verwendete Toolbox ist allerdings auf zwei Kameras beschrinkt. Um dennoch mehrere Kame-
ras extrinsisch kalibrieren zu kénnen, werden fiir alle Kameras Paare mit einem festen Partner,
der spéter als Referenzkoordinatensystem C; dient, gebildet. Die extrinsische Kalibrierung be-
rechnet anschliefend fiir jedes Paar die Rotationsmatrix R und den Translationsvektor t in
Bezug auf das Referenzkoordinatensystem C;. Alle Kameras sind nun in Bezug auf Cp regis-
triert. Die Schiatzung der intrinsischen Parameter wird im Allgemeinen durch die zusétzlichen
Informationen aus der extrinsischen Kalibrierung verbessert.

Punktlichtquelle

Verfahren zur Punktkalibrierung benotigen keine geometrischen Kalibrierkorper (z. B. Schach-
brettkorper wie in Abschnitt C.2), sondern lediglich eine Vorrichtung, wodurch einzelne kor-
respondierende Punkte in den beteiligten Kameras erzeugt werden koénnen. Diese Verfahren
kommen vor Allem dann zum Einsatz, wenn ein geometrischer Kalibrierkérper nicht zeitgleich
sichtbar in allen Kamerabildern postiert werden kann, oder viele Kameras zueinander kalibriert
werden sollen. In einer Publikation von Svoboda [SMPO05] wird ein automatisches Punktkali-
brierverfahren vorgestellt, womit die intrinsischen und extrinsischen Parameter von einer un-
begrenzten Menge (mindestens drei) visueller Kameras ermittelt werden kénnen. Uber einen
modifizierten Laserpointer werden durch den Benutzer korrespondierende Punkte in allen Ka-
merabildbereichen erzeugt, und durch Bildverarbeitungsalgorithmen automatisch extrahiert.
Alle Punkte werden anhand von Epipolarbedingungen validiert und einander zugeordnet. Da-
bei ist es nicht notwendig, dass die Punkte stets in allen Kameras sichtbar sind. Vielmehr sollte
das Sichtvolumen der Kameras ausgefiillt und eine ausreichende Uberlappung vorhanden sein.

In den folgenden Abschnitten wird versucht, die Vorgehensweise von Svoboda auf multi-
spektrale bildgebende Sensoren zu iibertragen. Dafiir musste eine neue Kalibriervorrichtung
erstellt werden, um Korrespondenzen ebenso in Warmebildkameras zu generieren. Der Kali-
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Abbildung C.2: Extrinsische Kalibrierung der Versuchskameras Cyigeo1 (Videokamera) und C';,
(Warmebildkamera) mittels einem Schachbrett aus Peltierelementen. Die Ab-
bildung gibt zum einen die rdumliche Anordnung (extrinsische Kalibrierung)
der beiden Kameras zueinander wieder und zum anderen die unterschiedlichen
Positionen des Schachbrettes wiahrend der Durchfiihrung der Kalibrierung.

brierungsvorgang selbst wurde nach der Nutzeranleitung von Svoboda [Svo03] und mit Hilfe
des zugehorigen, leicht modifizierten und 6ffentlich zuganglichen Quellcodes durchgefiihrt.

Kalibriervorrichtung Bei der Kalibrierung von multispektralen Kameras muss darauf geachtet
werden, dass korrespondierende Punkte in allen Kamerabildern zur Verfiigung stehen. Sind im
bildgebenden Sensorsystem Warmebildkameras integriert, ist ein Laserpointer ungeeignet zur
Korrespondenzerzeugung, da von diesem nicht ausreichend Warmeenergie abgestrahlt wird.
Deshalb wurde eine neuartige prototypische Kalibriervorrichtung erstellt, die in Abbildung
C.3a zu sehen ist. Durch einen von innen beleuchteten Kunststoffdiffusor wird sowohl Licht-
als auch ausreichend Warmestrahlung emittiert. Der Diffusor wurde kugelférmig gewéhlt, um
in allen Kamerabildern eine elliptische Abbildung zu gewéhrleisten. Dadurch kann mittels einer
subpixelgenauen Ellipsenextraktion im Bildbereich, das Zentrum des Diffusors als korrespon-
dierender Punkt verwendet werden. In den Abbildungen C.3b und C.3c ist zu sehen, wie sich
die Kalibriervorrichtung in den multispektralen Kamerabildern darstellt.

Durchfithrung und Ergebnis Mit der vorgestellten Kalibriervorrichtung kénnen korrespondie-
rende Punkte in multispektralen Kamerabildern generiert werden. Dieser Arbeitsschritt muss
manuell durchgefithrt werden, erfordert aber lediglich einen geringen Zeitaufwand. In einer
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(b) (c)

Abbildung C.3: (a) Prototypische Kalibriervorrichtung fiir die Punktkalibrierung von multispek-
tralen Kamerasystemen. An einem Stab ist eine aktive Leuchtquelle befestigt,
die von einem kugelférmigen Kunststoffdiffusor umgeben ist. Es wird sowohl
Licht- als auch Warmestrahlung emittiert. (b) Abbildung der Kalibriervorrich-
tung in der Videokamera und (c) Wérmebildkamera. Im Wérmebild ist deutlich
der Benutzer zu erkennen.

dunklen Umgebung oder bei entsprechenden Kameraeinstellungen (verminderte Verschlusszei-
ten) konnen diese Punkte fiir visuelle Kameras automatisch segmentiert werden. Im Warmebild
ist die Segmentierung aufwéndiger, da der Benutzer, der die Kalibrierung vornimmt, zuséatzli-
che Intensitétswerte erzeugt (sieche Abbildung C.3c).

In Abbildung C.4 ist das Ergebnis einer durchgefithrten Punktkalibrierung zu sehen. Die er-
zielten Genauigkeiten sind allerdings unzureichend. Dies liegt jedoch nicht an der Kalibriervor-
richtung oder an den Segmentierungsschritten, sondern vielmehr an der ungiinstigen Verbau-
konstellation der Kameras. So verlaufen die optischen Achsen der drei Versuchstrigerkameras
nahezu parallel zueinander (siche auch Abbildung 2.5). Diese Konstellation kann zu numeri-
schen Instabilitdten fithren und sollte fiir eine Punktkalibrierung vermieden werden [KTA00].
Fiir andere multispektrale Kameraanordnungen (z.B. im Fahrzeuginnenraum) ist die Kali-
briervorrichtung moglicherweise gut geeignet. Fiir die vorliegende Verbaukonstellation ist das
Verfahren jedoch nicht zweckméafig.

C.3 Bewertung

In einem multispektralen Kamerasystem werden besonderen Anforderungen an die Kalibrie-
rungsverfahren gestellt. So miissen zum Beispiel spezielle auf die jeweiligen Spektralbereiche
abgestimmte Kalibrierkorper verwendet werden, um die intrinsischen Parameter der einzelnen
Kameras bestimmen zu kénnen. Fiir eine extrinsische Kalibrierung ist es zusétzlich erforder-
lich, dass der Kalibrierkérper in beiden Spektralbereichen gleichzeitig verwendet werden kann.
Fiir ein System bestehend aus Warmebild- und Videokamera wurden zwei Verfahren vorge-
stellt, die diesen Anspriichen geniigen. Ein Schachbrett aus Peltierelementen iibertragt das
Grundprinzip der weitverbreiteten Kalibrierung mit einem Schachbrett in den ferninfraroten
Spektralbereich. Bestehende Verfahren zur intrinsischen und extrinsischen Kalibrierung kon-
nen somit direkt angewendet werden. Die erzielten Genauigkeiten sind fiir die Anspriiche einer
Fahrumfelderfassung ausreichend. Eine prézise Fertigung eines derartigen Kalibrierkorpers ist
jedoch sowohl zeit- als auch kostenintensiv. Dariiber hinaus miissen die Daten manuell seg-
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Abbildung C.4: Beispielkalibrierung der drei Versuchskameras S (Videokamera), Sy (Videoka-
mera mit Teleobjektiv) und S5 (Wérmebildkamera) mittels der Punktkalibrie-
rung. Die Datenpunkte spiegeln die riickprojizierten Positionen des Kalibrier-
gerits wider.

mentiert werden und in einem mehrstufigen Prozess extrinsisch kalibriert werden. Das zweite
Verfahren mit einer punktférmigen Lichtquelle bietet in diesen Punkten entscheidende Vorteile.
In einem vollautomatischen Prozess kénnen beliebig viele Kameras kalibriert werden. Einzige
Anforderung an den Kalibrierkérper ist, dass sowohl Licht- als auch Warmestrahlung emittiert
wird, die ein punktférmiges Bild erzeugen. Dies wurde durch einen kugelférmigen Kunststoff-
diffusor und einer handelsiiblichen Lichtquelle erreicht. Durch diesen einfachen Aufbau ist eine
mobile und einfache multispektrale Kamerakalibrierung moglich.

Allerdings kénnen im Gegensatz zu dem Schachbrettkalibrierkdrper keine zusétzlichen geo-
metrischen Eigenschaften (Zellenbreite und planarer Korper) herangezogen werden. Bei un-
glinstigen Verbaukonstellation der Kameras, kann dies zu Mehrdeutigkeiten und somit zu
numerischen Instabilitéten fithren [KTA00]. Nahezu parallele Kamerasichtachsen, wie sie im
Versuchstriagerfahrzeug dieser Arbeit zum Einsatz kommen, ist eine dieser ungiinstigen Kame-
raanordnungen. Somit war mit dem Kunststoffdiffusor eine erheblich weniger genaue Kalibrie-
rung als mit dem Schachbrettkalibrierkérper moglich.
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D

Exemplarische Systemleistung

Im Folgenden sind einige Schnappschiisse von Szenen aufgefiihrt, die mit der multisensoriellen
Fahrumfelderfassung dieser Arbeit analysiert wurden. Die Einzelbilder sind zeitlich angeord-
net (zundchst von links nach rechts) und zeigen die multisensoriell erkannten Objekte im
Videobild. Beschreibungen zu den dargestellten Szenen finden sich in Tabelle 6.3 auf Seite 125
(Stadtszene S;, LandstraBlenszene Sz, Autobahnszene S; und Nachtszene Ss).

Tabelle D.1: Schnappschiisse von den Erkennungsresultaten der multisensoriellen Fahrumfeld-
erfassung auf einer Stadtszene (Szene S;). Das Zeitintervall zwischen den Schnapp-
schiissen betrigt ca. eine halbe Sekunde.
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Tabelle D.1: Schnappschiisse von den Erkennungsresultaten der multisensoriellen Fahrumfeld-
erfassung auf einer Stadtszene (Szene S). Das Zeitintervall zwischen den Schnapp-
schiissen betréigt ca. eine halbe Sekunde.

Tabelle D.2: Schnappschiisse von den Erkennungsresultaten der multisensoriellen Fahrumfeld-
erfassung auf einer Autobahnszene (Szene S4). Das Zeitintervall zwischen den
Schnappschiissen betréagt ca. eine Sekunde.
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Tabelle D.2: Schnappschiisse von den Erkennungsresultaten der multisensoriellen Fahrumfeld-
erfassung auf einer Autobahnszene (Szene S4). Das Zeitintervall zwischen den
Schnappschiissen betragt ca. eine Sekunde.
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Tabelle D.3: Schnappschiisse von den Erkennungsresultaten der multisensoriellen Fahrumfeld-
erfassung auf einer LandstraBenszene (Szene S3). Das Zeitintervall zwischen den
Schnappschiissen betréagt ca. eine Sekunde.
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Tabelle D.4: Schnappschiisse von den Erkennungsresultaten der multisensoriellen Fahrumfelder-
fassung auf einer Nachtszene (Szene Ss). Das Zeitintervall zwischen den Schnapp-
schiissen betriagt ca. sieben Sekunden.
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