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Kurzbeschreibung

Viele aktuelle Fahrerassistenzsysteme wie beispielsweise die adaptive Ge-
schwindigkeitsregelung, Spurwechselassistenten und Systeme zur Anhal-
tewegverkirzung sind auf eine verlassliche Detektion anderer Verkehrsteil-
nehmer und Hindernisse angewiesen. Zukiinftige Assistenzsysteme wie
beispielsweise Systeme flur das Automatische Fahren erhéhen diese Zu-
verlassigkeitsanforderung weiter.

Die Dissertation befasst sich mit der statistisch genauen Bewertung von
Objekthypothesen innerhalb einer Sensordatenfusion, welche aus Mess-
daten gewonnen wurden. Fir jede Hypothese wird eine Wahrscheinlich-
keit bestimmt, welche angibt, ob diese vom Fahrerassistenzsystem beruck-
sichtigt werden muss. Hierbei werden widerspriichliche Messdaten syste-
matisch in probabilistischen Modellen aufgel6st, wobei zur Approximation
der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion geeignete Modelle aus dem Bereich
des Maschinellen Lernens eingesetzt werden. Als Ergebnis erhélt man ei-
nen Schatzer, der eine prazise Relevanzwahrscheinlichkeit flr beliebige
Objekthypothesen erzeugt, sodass das Fahrerassistenzsystem frihzeitig
und angemessen auf ein aktuelles Umfeld reagieren kann.

Neben dem Objekthypothesenmodell ist als zweiter Typ von Umfeldmo-
dellen das Belegungsgitter verbreitet, welches den Raum um das Fahr-
zeug in Zellen diskretisiert. Die Messdaten werden mit den jeweiligen ort-
lich zugehdrigen Zellen assoziiert und deren Zustand wird aktualisiert. Als
Ergebnis erhéalt man eine Menge von Zellen mit unterschiedlichen Zustan-
den, die beispielsweise die Uberfahrbarkeit représentieren. Die Dissertati-
on entwickelt formale Eigenschaften, die Fusions- und Abfragealgorithmen
aufweisen mussen, um eine statistisch belastbare Aussage Uber die Be-
fahrbarkeit eines aus vielen Zellen bestehenden Korridors liefern zu kén-
nen. Zusatzlich werden exemplarische Algorithmen entwickelt, die diese
Eigenschaften beriicksichtigen und somit eine prézisere Schéatzung als be-
kannte Anséatze erlauben.



Abstract

Many of today'’s driver assistance systems, like adaptive cruise control, la-
ne change assistant or collision avoidance and mitigation systems requi-
re a reliable perception of other traffic participants and obstacles. Future
driver assistance systems like automatic driving will further increase the
requirement of a reliable environment perception.

This thesis deals with the validation of object hypotheses that are gene-
rated on the base of measurements inside a sensor data fusion software.
A statistically accurate probability of each object hypothesis is generated,
which indicates if it should be considered by the driver assistance system.
Contradictory data will be resolved systematically using probabilistic mo-
dels. To approximate the underlying probabilistic density function, proper
Machine Learning algorithms are used. As a result, an estimator can be
presented that generates a accurate relevance probability for every object
hypothesis. Driver assistance systems can now react more early and more
adequately to the current environment.

Beside the object model, a second type of environment model is com-
mon: The occupancy grid discretises the space around the vehicle into
cells, in which each of them contains a cell state. These cell states are up-
dated with measurements that can be associated with the cell’s position.
As a result, a set of cell states is generated that may represent, for in-
stance, their trafficability. To provide a trafficability estimation of a corridor
consisting of many cells, formal mathematical standards are developed.
These standards must be considered from both fusion and query algorith-
ms to perform a statistically correct estimation. Additionally, exemplary al-
gorithms with these features are developed which can do a more accurate
estimation than common approaches.
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Kapitel 1.

Einleitung

1.1. Einleitung und Motivation

Das Automobil ist eines der weitverbreitetsten Produkte zur Wahrnehmung
individueller Mobilitat. Es bietet dem einzelnen Menschen die Freiheit,
raumlich jederzeit beweglich zu sein und erhdht dessen Wirkungskreis we-
sentlich. Der Mensch kann somit aus einer Vielzahl von Arbeits- und Frei-
zeitmdoglichkeiten wahlen, sodass das Automobil zu seiner personlichen
Entfaltung mit beitragt.

Zur Nutzung dieser Freiheit muss sich der Fahrer im Gegenzug jedoch
der Fahrzeugfiihrungsaufgabe widmen. Diese kann er einerseits als lasti-
ge Pflicht empfinden, beispielsweise bei langen Stau- oder Autobahnfahr-
ten. Andererseits beherrscht der Mensch die Regelungsaufgabe nicht per-
fekt: Durch Fahrfehler und Fehleinschatzungen kombiniert mit dem hohen
Schadenspotenzial eines sich schnell bewegenden Kraftfahrzeuges kommt
es immer wieder zu Unféllen zum Teil mit erheblichen Folgen fur die Betei-
ligten.

Um die Fahrzeugfihrung komfortabler und sicherer zu gestalten, entwi-
ckeln Fahrzeughersteller verschiedenste technische Systeme: Hierbei be-
finden sich im aktuellen Fokus der Forschung und Entwicklung insbeson-
dere sog. Fahrerassistenzsysteme (FAS), welche direkt Einfluss auf Fahr-
zeugregelung oder Fahrer nehmen. Diese haben das Potenzial, den Fah-
rer aktiv bei anspruchsvollen Fahrsituationen oder eintdnigen Aufgaben zu
unterstiitzen, und so einer Uberforderung oder einer Unachtsamkeit direkt
entgegenzuwirken.

Eine wachsende Anzahl dieser Systeme ist bereits in vielen Fahrzeugen
verfugbar: So informieren Navigationssysteme Uber die kirzeste Route
und auftretenden Verkehrsstérungen, Spurhalte- und Fahrstreifenwechsel-
assistent wirken potenziell gefahrlichen querdynamischen Fahrmandvern
entgegen, der Abstandsregeltempomat (ACC) und Frontalkollisionsschutz-
systeme unterstitzen den Fahrer bei der Fahrzeuglangsregelung, wahrend
das Antiblockiersystem (ABS) und die Fahrdynamikregelung (ESC) in fahr-
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dynamischen Grenzsituationen den Fahrer bei der Kontrolle Gber das Fahr-
zeug unterstitzt. Verschiedenste Studien weisen auch ein hohes Wirkpo-
tenzial fur solche Systeme auf das Unfallgeschehen aus 2009;
Thomas 2007; Bartels 2009].

Neben Aspekten der Sicherheit adressieren Fahrerassistenzsysteme
auch Komfortfunktionen: So kénnen Teile der Fahrzeugregelung in be-
stimmten Situationen vom Fahrer an solch ein System abgegeben werden,
sodass der Fahrer diese nur noch uberwachen muss. Eine Ausbaustufe
ist dabei das ,Teilautomatische Fahren®, in der die komplette Fahrzeug-
fuhrung in bestimmten Doméanen und Situationen vom Fahrzeug tibernom-
men wird und der Fahrer nur als Uberwachungs- und Riickfallebene zur
Verfiigung stehen muss [Weiser [2009; |Gasser [2012]. Langfristig kénnte
die Uberwachungsaufgabe sogar entfallen, sodass der Fahrer sich mit Ne-
bentatigkeiten wahrend der Fahrt beschaftigen kann. Diese Fahrfunktion
wird als ,Hochautomatisches Fahren* bezeichnet, sofern der Fahrer vor
dem Erreichen von Systemgrenzen die Fahrzeugfihrung kurzfristig wieder
Ubernehmen muss. Hat die Fahrfunktion hingegen ausreichend Zeit, bei
einer nicht erfolgten Ubernahme einen risikominimalen Zustand zu errei-
chen, bevor Systemgrenzen erreicht werden, so unterstitzt die Fahrfunkti-
on ,Vollautomatisches Fahren*.

Neben Sicherheit und Komfort kbnnen zudem Aspekte der Energieeffizi-
enz bei der Umsetzung einer automatisierten Langsregelung mitintegriert
werden. Hierzu kann beispielsweise ein auf den Antriebsstrang optimier-
tes und vorausschauendes Geschwindigkeitsprofil erstellt werden, welches
StralRentopologie, Geschwindigkeitsbegrenzungen und andere Verkehrs-
teilnehmer berucksichtigt. Zusammen mit Technologien zur intelligenten
Verkehrssteuerung kdnnen solche Systeme Emissionen verringern und so-
mit einen Beitrag zum Umwelt- und Klimaschutz leisten.

Durch die vielen Mdglichkeiten auf das Verkehrsgeschehen positiv ein-
zuwirken, ist bereits ein Trend zu erkennen, der einen stetig wachsenden
Wert verkaufter Fahrerassistenzsysteme aufzeigt. Dieser Trend wird einer-
seits durch den Kéaufer erzeugt, der insbesondere der Fahrzeugsicherheit
einen hohen Wert beimisst, andererseits durch gesetzliche Vorgaben bzw.
Selbstverpflichtungen der Automobilindustrie geftrdert.

So sind seit 2004 alle neuzugelassenen Autos in der EU und in Japan
mit ABS ausgerustet. Seit November 2011 missen alle Neuzulassungen
innerhalb der EU zusétzlich mit ESC ausgestattet sein; die Vorgabe eines
Reifendruckkontrollsystems folgte 2012. Fir die meisten in der EU neuzu-
gelassenen schweren Nutzfahrzeuge sind seit 2013 ein Frontalkollisions-
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schutzsystem und ein Spurverlassenswarner vorgeschrieben MMH
Weitere gesetzliche Vorgaben, wie beispielsweise im Bereich des Ful3gan-
gerschutzes, sind in Vorbereitung.

Neben Fortschritten im Insassenschutz und der Verbesserung der Ver-
kehrsinfrastruktur sind solche Assistenzsysteme im Bereich der Fahrdy-
namikstabilisierung mit dafur verantwortlich, dass sich die Anzahl der Ver-
kehrsunfalle bzgl. Schwerverletzten und Toten in der EU trotz héheren Ver-
kehrsaufkommens seit Jahren riicklaufig entwickelt. Bei der langfristigen
Fortsetzung dieses positiven Trends werden Fahrerassistenzsysteme eine
wichtige Rolle spielen, welche eine Umfeldwahrnehmung beinhalten und
somit eine Re- und Interaktion mit dem Fahrzeugumfeld ermdéglichen.

Zurzeit ist die Ausstattungsrate solcher Systeme im bundesdeutschen
Flottendurchschnitt jedoch eher gering, sodass noch ein hohes Potenzial
aktueller und zukinftiger Systeme zur Verbesserung der Sicherheit, der
Energieeffizienz und des Komforts besteht.

1.2. Aktuelle Fahrerassistenzsysteme

Neben den bereits recht weitverbreiteten Systemen zur Fahrdynamiksta-
bilisierung sind in einigen Fahrzeugen auch verschiedenste Fahrerassis-
tenzsysteme verfligbar. Die meisten dieser Systeme wurden in Oberklas-
sefahrzeugen eingefihrt, jedoch ist bereits eine Demokratisierung erkenn-
bar, sodass diese mittlerweile auch in anderen Fahrzeugklassen angebo-
ten werden.

Ein wichtiger Bestandteil dieser Systeme ist eine Umfeldwahrnehmung
und dessen Interpretation, welche wichtige Eingangsgrof3en liefert. Je
nach System werden neben einer Eigenbewegungsschéatzung zuséatzlich
Informationen Uber andere Hindernisse, Verkehrsteilnehmer oder auch
liber Verlaufe bestimmter Fahrstreifen benotigt. Eine Ubersicht einiger Fah-
rerassistenzsysteme und deren benétigten und leistungssteigernden optio-
nalen Umfeldentitaten ist in Tabelle[I.I] dargestellt.

Bei vielen Fahrerassistenzsystemen stellt die Leistungsfahigkeitder Um-
feldwahrnehmung und der Interpretation einen limitierenden Faktor dar,
welcher bei der Auslegung dieser Systeme in Form von Funktionsgren-
zen mitberlcksichtigt wird: So beachten viele ACC-Systeme keine oder
nicht alle statischen Objekte und limitieren die maximale Bremsverzoge-
rung um Auswirkungen von Fehldetektionen abzuschwéachen. Assistenz-
systeme zur Vermeidung von Frontalkollisionen arbeiten nur in einem be-

1Bei vielen der hier beschriebenen gesetzlichen Regelungen sind Ubergangsfristen und Aus-
nahmegenehmigungen noch zu beachten.
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Einparkassistenz
Abstandsregeltempomat
Frontalkollisionsschutzsystem?
Fahrstreifenhalteassistenz
Fahrstreifenwechselassistenz
Fernlichtassistenz

Eigenbewegungs-

schatzung

Erkennun stehender

Objekte ’ °[(®)| () .
Erkennung bewegender

Objekte @) oG] ||
Fahrstreifenerkennung (o) o | (o)

Tabelle 1.1.: Bendtigte und optionale Umfeldentitaten fir bestimmte Fahre-
rassistenzsysteme

stimmten Geschwindigkeitsbereich und vermeiden heute nicht alle Kolli-
sionen. Viele Spurwechselassistenten tiberwachen nur den toten Winkel
und informieren nicht Gber schnell iberholende Fahrzeuge. Heutige Fahr-
streifenhalteassistenten deaktivieren sich, wenn sie auf eine Stral3en ohne
Fahrstreifenmarkierungen treffen und Fernlichtassistenzsysteme bertck-
sichtigen nicht alle Verkehrsteilnehmern wenn sie keine ausreichende Be-
leuchtung aufweisen.

Unisono weisen praktisch alle Fahrzeughersteller deshalb darauf hin,
dass der Fahrer die alleinige Verantwortung fir die Fahrzeugfuihrung tragt,
die Fahrerassistenzsysteme nur unterstiitzend ausgelegt sind und mogli-
cherweise nicht in allen Situationen funktionieren. Aktuelle FAS sind des-
halb so ausgelegt, dass der Fahrer sie jederzeit Ubersteuern und so seiner
Verantwortung immer nachkommen kann.

2Ein Frontalkollisionsschutzsystem muss je nach Auslegung zumindest stehende oder sich
bewegende Objekte erkennen kénnen.
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1.3. Zielsetzung dieser Arbeit

Bereits heute haben einige Fahrerassistenzsysteme hohe Anforderungen
an die Genauigkeit, Robustheit und Umfang der Umfeldwahrnehmung. Es
ist abzusehen, dass zuklnftige Fahrerassistenzsysteme diese Anforderun-
gen weiter erhdhen. Dies wird insbesondere bei Systemen der Fall sein, in
der der Fahrer keine dauerhafte Uberwachungsaufgabe hat, also bei hoch-
und vollautomatisierten Fahrfunktionen. Auch kann die Leistungsfahigkeit
aktueller Fahrerassistenzsysteme durch eine verbesserte Umfeldwahrneh-
mung gesteigert werden.

Eine Umfeldwahrnehmung basiert jedoch auf Messdaten, welche von
verschiedenen Sensoren erzeugt werden und je nach Messprinzip zu ei-
nem gewissen Maf3 immer ungenau sind. Daneben kénnen Witterungs-
einflisse und situationsbezogene Faktoren Messungen negativ beeinflus-
sen, sodass eine ungenaue Zustandserfassung einzelner Umfeldentitaten
moglich ist. Dieses kann die Umfeldwahrnehmung insgesamt beeintrach-
tigen und somit die Leistungsfahigkeit von Fahrerassistenzsystemen ver-
schlechtern: Beispielsweise konnen andere Fahrzeuge falschlicherweise
dem Fahrstreifen des eigenen Fahrzeuges?® zugeordnet werden, falls die
Fahrbahnschéatzung oder Fahrzeugpositionsschatzung ungenau ist.

Des Weiteren kdnnen Fehlinterpretationen der Messergebnisse dazu
fuhren, dass wesentliche Entitaten Ubersehen oder sogar Fehlziele im Sin-
ne des Fahrerassistenzsystems generiert werden. So kdnnen unterfahr-
bare Schilderbriicken als stationdre Hindernisse wahrgenommen werden,
wenn sie von einem Radarsensor unginstig erfasst werden. Ebenso kon-
nen auch metallische Getrankedosen als relevantes Ziel fehlinterpretiert
werden, obwohl diese Uberfahrbar sind. Umgekehrt kdnnen wesentliche
Umfeldobjekte mit einem sehr geringen Radarquerschnitt nicht oder erst
sehr spat durch Radarsensor wahrgenommen werden.

Um die Umfeldwahrnehmung zu verbessern, ist die Weiterentwicklung
von Sensortechnologien mdglich, sodass diese idealerweise hochgenau
messen und alle Merkmale korrekt interpretieren ohne Fehlziele zu erzeu-
gen und ohne wesentliche Ziele tibersehen. Fortschritte in Sensortechno-
logien werden voraussichtlich Verbesserungen erreichen, jedoch scheint
die Entwicklung eines solchen idealen Sensors in naher Zukunft unrealis-
tisch zu sein.

Eine andere Mdoglichkeit die Umfeldwahrnehmung zu verbessern, be-
steht in der Fusionierung von Messdaten unterschiedlicher Sensoren und
die systematische Auflosung von Messdifferenzen und Widerspriichen. Ein

3Das eigene Fahrzeug aus Sicht des Fahrerassistenzsystems wird im folgenden Ego-Fahrzeug
genannt
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probabilistisches Umfeldmodell kann helfen, diese negativen Einfliisse sta-
tistisch genau zu quantifizieren und zu minimieren. Die Entwicklung eines
solchen Umfeldmodells ist Ziel dieser Arbeit.

Die in dieser Arbeit entwickelte Umfeldwahrnehmung zielt dabei auf kein
bestimmtes Fahrerassistenzsystem ab. Stattdessen versucht die Umfeld-
wahrnehmung das Verkehrsgeschehen, Fahrbahn und Befahrbarkeit im
Rahmen der verfiigbaren Daten so genau und aktuell wie mdglich zu schét-
zen. Konkrete Fahrerassistenzapplikationen? kénnen dann die benétigten
GroRen aus dem Umfeldmodell extrahieren und verwenden, sodass die
Umfeldwahrnehmung universell verschiedenen Fahrerassistenzsystemen
dienen kann.

1.4. Gliederung

Um ein probabilistisches Umfeldmodell zu entwickeln, ist zunachst die ge-
samte Wahrnehmungskette zu betrachten, wobei friihe Stdéreinflisse und
zu einfache Modellannahmen identifiziert und ggf. durch bessere Modelle
und Schatzer ausgetauscht werden mussen. Diese Wahrnehmungskette
wird sukzessiv in den einzeln Kapiteln untersucht, was als Ubersicht in Ab-
bildung[LIldargestellt ist.

Hierzu werden in Kapitel [2] verschiedene aktuelle Sensortechnologien
vorgestellt, wobei sowohl Sensoren zur Erfassung der Eigenbewegung als
auch Sensoren zur Umfeldwahrnehmung untersucht werden. Hierbei wer-
den diverse mogliche Storquellen fur das jeweilige Messprinzip bzw. bei
der Interpretation der Messergebnisse aufgezeigt. Diese kdnnen die Basis-
ursache in einer Fehlerkette sein, wenn eine Umfeldschatzung zu unge-
naue oder fehlerhafte Ergebnisse liefert.

Im anschlieRenden Kapitel 3 wird eine exemplarische Sensordatenfusi-
on vorgestellt, welche u. a Objekte, Hindernisse, Befahrbarkeit, Eigenbe-
wegung sowie Fahrbahnverlauf und -eigenschaften schéatzt. Hierzu werden
die Messdaten von diversen Sensoren in verschiedenste Teilschatzer ein-
gebracht, sodass ein Umfeldmodell mit hohem Detaillierungsgrad erzeugt
wird. Aus diesem lassen sich die bendtigten Gréen fur verschiedenste
Fahrerassistenzapplikationen extrahieren.

Innerhalb der Sensordatenfusion werden unterschiedliche Modelle ver-
wendet, um Umfeldobjekte zu beriicksichtigen: Ein filterbasierter Objekt-
tracker verfolgt und schéatzt den Zustand anderer Verkehrsteilnehmer, wo-

“Die Fahrerassistenzapplikation ist der Teil eines FAS, der aufgrund eines aufgetretenen Ego-
und Umfeldzustandes agiert. Das Erfassen und Fusionieren von Sensordaten gehort nicht
dazu.
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Abbildung 1.1.: Gliederung: Kapitel 4 und 5 (gepunktete Bereiche) sind
Schwerpunkte dieser Arbeit

bei viele Randbedingungen modellhaft erfasst werden. Als Ergebnis er-
halt man eine Liste von Objekthypothesen, welche verschiedene Unsicher-
heiten beinhaltet: Einerseits kdnnen in dieser Liste Scheinobjekte auftre-
ten, andererseits kdnnen durch Fehler in der Zustandsschatzung Objekte
falschlicherweise als wichtig bzw. unwichtig im Sinne der Fahrerassistenz-
applikation erscheinen.

In Kapitel [ wird fur die Bewertung einer solchen Obijektliste ein inte-
grierter Schatzer vorgestellt, der eine kombinierte Existenz- und Signifi-
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kanzwahrscheinlichkeit fir Objekte ermittelt und dabei samtliche Abhan-
gigkeiten der Informationsquellen berticksichtigt. Somit werden beispiels-
weise Unsicherheiten, Ungenauigkeiten und Fehler von Messprinzipien, Si-
gnalvorverarbeitungen, Hypothesengenerierung, Interpretation, Modellan-
nahmen, Umwelteinfliissen und sonstigen Quellen in den probabilistischen
Schétzer mit einbezogen. Als Ergebnis erhalt die Fahrerassistenzapplikati-
on fur eine aktuelle Objektliste genaue Relevanzwahrscheinlichkeiten. Bei-
spielhaft wird dies fur einen Relevanzklassifikator gezeigt, der hochauto-
matisches Fahrfunktionen auf Autobahnen und autobahn&hnlichen Stra-
3en unterstitzt.

Als Alternative zu der stark modellbehafteten Schatzung eines Objekt-
trackers und des integrierten Relevanzschatzers verwenden viele Sen-
sordatenfusionen ein sog. ,Belegungsgitter, welches eine modellarmere
Umfeldreprasentation darstellt. Das Umfeld wird dabei in Zellen diskreti-
siert, welche meist einen Zustand zur Uberfahrbarkeit kapseln. In Kapitel
[B wird ein neuer Belegungsgitteransatz vorgestellt, der hohere Anforde-
rungen an Genauigkeit und Robustheit als bekannte Ansétze bewédltigen
kann. Die Besonderheit ist, dass er Abhangigkeiten zwischen allen Zell-
zustanden und Messungen deutlich genauer bertcksichtigt. Im Ergebnis
kann eine Fahrerassistenzapplikation einen beliebigen Bereich im Bele-
gungsgitter abfragen und eine genaue Befahrbarkeitsschatzung erhalten.

Zuletzt werden in Kapitel [6] die vorgestellten Ansatze und Ergebnisse
dieser Arbeit zusammengefasst und es wird ein Ausblick auf mégliche zu-
kunftige Entwicklungen im Bereich der Fahrerassistenzsysteme gegeben.

Teile dieser Arbeit sind bereits in Vorabveroffentlichungen dokumentiert:
So ist eine Basisbeschreibung der verwendeten Sensordatenfusionsarchi-
tektur in [Steinmeyer [20104] beschrieben, in [Steinmeyei [2010b] sind die
entwickelten Algorithmen zur Relevanzschatzung aus Kapitel 4] veroffent-
licht und einige Aspekte zur Belegungsgitterfusion aus Kapitel [B] sind in

] wiederzufinden.




Kapitel 2.

Sensorik

Fahrerassistenzsysteme bendtigen sowohl Informationen Giber den Dyna-
mikzustand des Ego-Fahrzeuges als auch Gber das Umfeld. Hierzu werden
Odometrie- und Umfeldsensoren eingesetzt, welche meist zyklisch ent-
sprechende Messdaten erzeugen. Je nach Mess- und Auswertungsprinzip
kénnen hier verschiedene Quellen identifiziert werden, die Ungenauigkei-
ten und Fehlinterpretationen verursachen kénnen. Diese werden in diesem
Kapitel fur die einzelnen Sensoren dargestelit.

2.1. Sensorik zur Fahrdynamikerfassung des
Ego-Fahrzeuges

Fir viele Fahrerassistenzsysteme ist die Bestimmung der Fahrzeugeigen-
bewegung grundlegende Voraussetzung fur deren Funktion. Hierbei sind je
nach Fahrerassistenzapplikation die relative Position, die Langs- und Quer-
geschwindigkeiten bzw. -beschleunigungen wie auch Gierwinkel und Gier-
rate relevant. In diesem Abschnitt werden einige Sensoren vorgestellt, die
eine Schatzung dieser Grof3en erlauben.

2.1.1. Raddrehzahlsensor

Einer der wichtigsten Sensoren zur Eigenbewegungsschatzungist der sog.
,Raddrehzahlsensor, welcher in diskreten Schritten misst, inwieweit sich
ein Rad weiterbewegt hat. Ein Steuergerat zahlt die jeweiligen Impulse der
einzelnen Rader und informiert andere Steuergeréte zyklisch Gber den ak-
tuellen Stand.

Heutige Raddrehzahlsensoren sind meist aktive Sensoren, welche nach
dem sog. ,Hallprinzip* messen und welche schematisch in Abbildung 2.1
dargestellt sind: Bei diesen Sensoren ist am zu messenden Rad ein Pol-
ring angebracht, welcher in verschiedene gleichgroRe Sektoren unterteilt
ist. Benachbarte Sektoren weisen eine unterschiedliche Magnetisierung
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Abbildung 2.1.: Schematischer Aufbau eines Raddrehzahlsensors beste-
hend aus einem Polring und einem Hall-Element

(Nordpol bzw. Sudpol) auf. Das Sensorelement besteht aus einer Leiter-
platte, welche mit einer Spannung versorgt wird. Wird diese Leiterplatte ei-
nem Magnetfeld ausgesetzt, so kann man dies in Form einer Spannungs-
anderung quer zur Leiterplatte feststellen. Die unterschiedliche Magneti-
sierung erzeugt bei einer Radbewegung eine Schwingung, wobei dessen
Frequenz proportional zur Geschwindigkeit ist. Fir genauere Informatio-
nen zu Raddrehzahlsensoren sei auf MM S. 63 ff] verwiesen.

Unter der Annahme, dass das Ego-Fahrzeug die Strecke zuruickgelegt
hat, die die gemessenen Radimpulse suggerieren, lassen sich viele ver-
schiedene GroRRen des Ego-Zustands ableiten. Fir die einfache Bestim-
mung sind insbesondere die Hinterrader geeignet, wenn diese keine aktive
Hinterradlenkung aufweisen. Somit sind nur die beiden Z&hlervariablen iy
bzw. ij fUr das rechte bzw. linke Hinterrad die einzigen beiden notwendigen
Messwerte zur Eigenbewegungsschatzung.

Als zuséatzliche Datenquelle bzw. Apriori-Wissen sind ein Zeitgeber zur
Messung der Zeitt und das Wissen Uber die Anzahl der Impulse pro Rad-
umdrehung N, die effektive Spurweite | und die Radumfange d; bzw. d, des
rechten und linken Hinterrades notwendig. Daraus lassen sich die zuriick-
gelegte Strecke s, die Gesamtgeschwindigkeit v, die Beschleunigung a, der
Gierwinkel ¢ und die Gierrate (y bestimmen.

Der Gierwinkel und die relative Positionsanderungen werden mithilfe ei-
nes ortsfesten Koordinatensystems referenziert, dessen Ursprung durch
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2.1. Sensorik zur Fahrdynamikerfassung des Ego-Fahrzeuges

Grole wird bestimmt aus | Formel
Zuruckgelegte Strecke | iy, i, d, dr, N S= % <iN'dr + iN'd|>
Geschwindigkeit st v= &
Beschleunigung v, t a=4

Gierwinkel i, do N | w= 1 (d - )
Gierrate W, t P = A—‘f
Positionsanderung (x) | s, @ Apy = Ascoq y)
Positionsanderung (y) | s, ¢ Apy = Assin(y)

Tabelle 2.1.: Aus Messungen von Raddrehzahlsensoren ableitbare GréRen

Startposition und -ausrichtung des Ego-Fahrzeuges festgelegt wird. Somit
betragen die Initialgréf3en von Gierwinkel, X- und die Y-Position anfangs
Null. Die Bestimmung der einzelnen GroRen ist in Tabelle [2.1] dokumen-
tiert.

Die Genauigkeit der geschatzten GréRen hangt stark von der fahrdy-
namischen Situation ab. So ist ein Schlupf der Rader in diesem Modell
genauso wenig berlcksichtigt, wie ein auftretender Schwimmwinkel. Ins-
gesamt eignet sich das Modell deshalb vor allem fiir Fahrsituationen, in
denen mdglichst keine fahrdynamisch anspruchsvolleren Ereignisse auf-
treten.

Des Weiteren ist eine moglichst genaue Bestimmung der Radumfange
dr bzw. d, und der effektiven Spurweite | notwendig, um die SchatzgréRen
zu bestimmen. Die effektive Spurweite kann sich jedoch beispielsweise mit
dem Luftdruck und dieser mit der Reifentemperatur &ndern. Auch ist die ef-
fektive Spurweite nicht ohne Weiteres genau bestimmbar, da der Abstand
zwischen den Auflagepunkten der Reifen wesentlich ist. Der Auflagepunkt
liegt jedoch auf einem unbekannten Ort auf der Radlaufflache. Nimmt man
approximativ den Mittelpunkt der Laufflache als Mittelwert, so kann der
Radstand bis zu der Auflageflachenbreite eines Reifens abweichen. Es ist
auch denkbar, dass die Positionen der Auflagepunkte wahrend einer Fahrt
variieren und dabei nicht unbedingt symmetrisch ausfallen. Eine weitere
mogliche Einflussgrofie ist die Querbeschleunigung.

11
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2.1.2. Beschleunigungssensor

Die Langs- und Querbeschleunigung lasst sich zwar aus den Raddreh-
zahlsensoren bestimmen (s. Tabelle 2.1), jedoch unterliegt diese ver-
schiedenen Storgrof3en wie beispielsweise dem Radschlupf. Diese tre-
ten verstarkt in fahrdynamischen Grenzsituationen auf, bei denen hohe
Beschleunigungs- oder Verzogerungsraten erreicht werden.

Sowohl bei stérkeren Bremssituationen als auch bei sich durchdrehen-
den Reifen reprasentiert die Strecke, die die Reifen gerollt sind, nicht mehr
die Strecke, die das Fahrzeug zurtickgelegt hat. Somit wird die zurlickge-
legte Strecke ungenau bestimmt und damit alle von ihr abgeleiteten Gro-
Ben, wie beispielsweise die Langs- und Quergeschwindigkeit und entspre-
chende Beschleunigungen. Zur genaueren Bestimmung dieser Grof3en in
solchen Szenarien kbnnen zusatzliche Beschleunigungssensoren helfen,
welche die Beschleunigung in X- und Y-Richtung des Fahrzeuges messen.
Durch die zeitliche Integration der Beschleunigung hat man eine weitere
Quelle fur die Geschwindigkeitsanderung, welche unempfindlicher in sol-
chen Fahrsituationen ist.

Abbildung 2.2.: Schematisch dargestellter Beschleunigungssensor beste-
hend aus einer seismischen Masse (blau) und verschiede-
nen Kapazitaten (rot, griin)

Ein mogliches Messprinzip eines mikromechanischen Beschleunigungs-
sensors ist in Abbildung 2.2 dargestellt: Er basiert auf einer seismischen
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Masse, welche sich bei Bewegung anderen Kondensatorplatten nahert
bzw. entfernt. Dies bewirkt eine kapazitive Anderung, aus der die Beschleu-
nigung abgeleitet werden kann. Fir genauere Informationen zum physika-
lischen Messprinzip sei auf mm S. 75 ff] verwiesen.

Fur die Bestimmung der Geschwindigkeit bzw. der zurtickgelegten Stre-
cke ist es zwar prinzipiell méglich, die Beschleunigung Uber die Zeit ein-
oder zweimal zu integrieren. Hierbei gilt jedoch, dass sich die Messfehler
mitintegrieren und Geschwindigkeit und zurlickgelegte Strecke somit sehr
ungenau werden kdnnen.

Als alleiniger Odometriesensor zur Eigenbewegungsschétzung scheidet
dieser somit aus, jedoch kann er insbesondere in Situationen, wo starke
Beschleunigungen auftreten, die Dynamikschatzung basierend auf Rad-
drehzahlsensoren verbessern.

2.1.3. Gierratensensor

Die Gierrate kann wie die Beschleunigung in fahrdynamisch anspruchsvol-
leren Situationen nur unzureichend aus dem Raddrehzahlsensor bestimmt
werden. Fir Assistenzsysteme im Bereich der Fahrdynamikstabilisierung
ist jedoch die Bestimmung dieser Grof3e in genau solchen Situationen un-
abdingbar. Hierbei ist insbesondere das elektronische Stabilitdtsprogramm
(engl. ,Electronic Stability Control (ESC)“) zu nennen, welches ein Schleu-
dern des Fahrzeuges erkennen muss.

Als alternativer Sensor eignet sich ein mikromechanischer Drehraten-
sensor, welcher bei geeigneter Positionierung im Fahrzeug dessen Dreh-
rate um die Z-Achse und somit dessen Gierrate misst. Innerhalb eines
solchen Drehratensensors befindet sich eine seismische Masse, welche
durch einen Aktor in eine oszillierende Schwingung versetzt wird. Bei ei-
ner Drehbewegung wird diese seismische Masse einer Corioliskraft aus-
gesetzt, die die Schwingungsrichtung beeinflusst. Eine Richtungséanderung
und dessen Starke kann durch einen Beschleunigungssensor erfasst wer-
den, der die Beschleunigung senkrecht zur urspriinglichen Schwingungs-
richtung misst (vgl. mm S. 130 ff].

Heutige in Fahrzeugen verbaute Beschleunigungs- und Gierratensenso-
ren werden hauptsachlich als Eingangsgrof3en fur die Fahrdynamikstabili-
sierung verwendet, welche nur gréRere Abweichungen zwischen dem vom
Fahrer gewtinschten und tatsachlichen Kurs des Ego-Fahrzeuges feststel-
len muss. Das zugrundeliegende Modell bestimmt dabei Schlupf einzel-
ner Rader, Kurs- und Gierwinkel des Fahrzeuges mit Hilfe von Messun-
gen des Lenkradwinkelsensor und Odometriesensoren (vgl.
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@]). Fir Messungen zwecks genauer Eigenbewegungsschéatzung sind
diese Sensoren jedoch nicht ausgelegt, weswegen ein beachtliches Mess-
rauschen festgestellt werden muss, welches beispielsweise durch Fahr-
zeugvibrationen und Unebenheiten der Fahrbahn verursacht wird.

Aus der zeitlichen Integration der Gierrate (¢ kann zwar der Gierwinkel g
bestimmt werden, jedoch integrieren sich auch hier kleine Schatzfehler. Zu
Ungenauigkeiten kommt es insbesondere dann, wenn kein exakter Null-
punktabgleich erfolgt und die Gierrate somit einen systematischen Fehler
aufweist. Dies kann unter anderem starkere Ungenauigkeiten bei der rela-
tiven Positionsschéatzung hervorrufen.

2.1.4. Inertialplattformen

Inertialplattformen (engl. ,Inertial Measurement Unit (IMU)") integrieren
meist mehrere héherwertige Beschleunigungs- und Gierratensensoren fir
alle drei Raumachsen und kénnen somit eine relative Bewegung ermitteln.
Einige IMUs weisen zuséatzlich Empfanger auf, welche Signale globaler Sa-
tellitennavigationssysteme und ggf. entsprechende Korrekturdaten aus an-
deren Quellen auswerten kdnnen.

Durch diese globale Referenzierung gelingt eine Positionsbestimmung
teilweise bis in den Zentimeterbereich, was eine genaue Eigenbewegungs-
schatzung deutlich vereinfacht. Bei Verwendung mehrerer Antennen ist zu-
dem die direkte Messung der Fahrzeugausrichtung mdoglich, sodass Gier-
und sogar Schwimmwinkel leicht bestimmbar sind. Auch ermdglicht die ge-
naue globale Positionierung eine standige Kalibrierung der Odometriesen-
soren, sodass beispielsweise ein Nullpunktabgleich schnell und genau er-
folgen kann.

Insgesamt erreichen solche Inertialplattformen zwar eine sehr gute
Positions- und Dynamikschatzung des Ego-Fahrzeuges, jedoch eignen sie
sich aus Kostengriinden momentan nicht fur serientaugliche Fahrerassis-
tenzsysteme. Sie sind aber als Referenzsysteme im Forschungs- und Ent-
wicklungsbereich pradestiniert.

2.1.5. Bewertung

In heutigen Serienfahrzeugen sind bereits viele Odometriesensoren ver-
baut, die eine Eigenbewegungsschatzung erlauben. Sind bestimmte Ka-
librationsdaten bekannt, so ist in fahrdynamisch wenig anspruchsvollen
Situationen die Auswertung der Radimpulse vielversprechend. Bei star-
ken Beschleunigungs- oder Bremsmandvern reprasentieren diese hinge-
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gen nicht mehr die vom Ego-Fahrzeug zurlickgelegte Strecke, wobei dann
auf magig genaue Beschleunigungs- und Gierratensensoren zuriickgegrif-
fen werden muss.

Insgesamt ist bei der Fusionierung dieser Odometriedaten mit einem
Schatzfehlern zu rechnen, wobei hier insbesondere der Gierwinkel hervor-
zuheben ist. Einerseits wird dieser nur durch Integration von bestimmten
Schétzgrof3en ermittelt, wobei sich Fehler mitintegrieren, andererseits kdn-
nen bereits kleine Gierwinkelfehler laterale Scheinbewegungen von Objek-
ten in groRRerer Entfernung verursachen und die Assoziation von Objekthy-
pothesen erschweren.

Abhilfe schaffen natlrlich bessere Sensoren, welche bereits in verschie-
denen Kosten- und Genauigkeitsabstufungen innerhalb fertiger Inertial-
plattformen verfugbar sind und um GréRenordnungen genauere Schatzun-
gen erlauben. Um die Verbreitung kinftiger Fahrerassistenzsysteme zu
fordern, sollte jedoch mdoglichst auf solche aufwendigen Plattformen ver-
zichtet und versucht werden, mit der Schatzgite vorhandener Sensoren
umzugehen.

2.2. Sensortechnologien zur Umfelderfassung

Fur Fahrerassistenzsysteme ist eine Erfassung des Fahrzeugumfeldes not-
wendig, wobei je nach Fahrerassistenzapplikation verschiedenste Aspek-
te berticksichtigt werden mussen: Einige bendétigen Informationen anderer
Verkehrsteilnehmer und Hindernisse, aber auch Fahrstreifenverlaufe, Ver-
kehrszeichen und erkannte Gefahrenstellen kdnnen von Interesse sein. Ei-
ne solche Umfelderfassung ist nur mittels zusatzlicher Sensorik moglich,
welche in diesem Abschnitt vorgestellt wird.

2.2.1. Monokamerasensor

Monokamerasensoren messen mithilfe einer Optik und eines lichtempfind-
lichen CCD- oder CMOS-Sensors einstrahlendes Licht. Hierbei werden
Helligkeiten, Azimut- und Elevationswinkel und je nach Funktion auch Farb-
werte erfasst, sodass eine zweidimensionale Projektion eines Umgebungs-
ausschnitts entsteht. Es konnen jedoch keine Tiefen- oder Geschwindig-
keitsinformationen direkt gemessen werden.

Mithilfe bildverarbeitender Algorithmen wird versucht, aus diesen Bildern
bestimmte GrofRen zu extrahieren, welche fir ein Fahrerassistenzsystem
hilfreich sein kdnnten. Hierzu gibt es zwei unterschiedliche Methoden:
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Die erste Methode ist stark modellbehaftet und sucht Entitédten bekann-
ter Klassen im gegebenen Bild aufgrund bekannter Merkmale. Dazu geh6-
ren beispielsweise:

e Fahrstreifenmarkierungen
e Verkehrszeichen

e Andere Verkehrsteilnehmer einer definierten Klasse (z. B. Autos,
Ful3ganger)

(a) Originalbild mit Fahrstreifenmarkie-  (b) Die Anwendung des Canny-

rungen, Teerndhten, Verkehrszei- Operators liefert viele maogliche
chen, Abschattungen und Fahrzeu- Hypothesen
gen

Abbildung 2.3.: Anwendung des Canny-Kantendetektionsalgorithmus
] auf eine Verkehrsszene (Bundesautobahn
39, nahe Wolfsburg)

Hierzu werden zunachst recht einfache Bildoperatoren angewendet, die
bestimmte allgemeine Merkmale extrahieren, welche sich auch in der zu
detektierenden Objektklasse wiederfinden. Fir eine Fahrstreifenmarkie-
rungserkennung ist beispielsweise ein Kantendetektor hilfreich, der Bildbe-
reiche mit starken Gradienten findet (vgl. Abbildung[2.3lund MI@D.
Bildausschnitte, in denen diese Merkmale vorkommen, bilden eine Men-
ge von zu validierenden Hypothesen. Die Validierung kann beispielsweise
Uber manuell definierte Nebenbedingungen erfolgen:

So erwartet man beispielsweise bei Fahrstreifenmarkierungen aufgrund
ihrer genormten Strichbreiten zwei in etwa parallel ausgerichtete Kanten,
welche einen Abstand in einem bestimmten Intervall aufweisen. Meist sind
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die Fahrstreifenmarkierungenauch heller als der StraRenbelag, sodass zu-
satzliche Randbedingungen definiert werden kdnnen, die bestimmte Gra-
dientenausrichtungen an den beiden Kanten verlangen. Auch ist die Defini-
tion einer Mindestkantenlange im Bildraum vorteilhaft, um Fehldetektionen
weiter zu reduzieren.

Bei Objekten mit vielen komplexen und unterschiedlichen Merkmalen,
wie beispielsweise bei Autos aus verschiedenen Perspektiven oder Ful3-
gangern, ist die manuelle Definition solcher Randbedingungen sehr auf-
wendig. Alternativ bieten sich sog. ,uberwachte Lernverfahren* zur Hypo-
thesenvalidierung an: Hierbei werden die detektierten Objektmerkmale ei-
nes Bildausschnitts auf einen Vektor abgebildet, welcher eine Objekthy-
pothese im Zustandsraum des verwendeten Klassifikators darstellt. Der
Klassifikator wird dabei aus Lerndaten approximiert, wobei fur das An-
lernen neben dem Eingabevektor auch eine korrespondierende ,,Ground
Truth“-Objektklasse bendtigt wird. Fur genauere Informationen zur Merk-
malsgenerierung bzw. Uberwachten Lernverfahren sei auf @] bzw.
Abschnitt[4.6.3] verwiesen.

Abbildung 2.4.: Optischer Fluss (rote Pfeile) fur ein Verkehrsszenario, in
dem das Ego-Fahrzeug einen LKW Uberholt (rechter Fahr-
streifen) und gleichzeitig von anderen Fahrzeugen tberholt
wird (linker Fahrstreifen)

Eine zweite Methode zur Umgebungserfassung ist modellarmer und er-
moglicht teilweise die Detektion allgemeiner Objekte. Hierzu wird der sog.
Loptische Fluss* aus zwei aufeinanderfolgenden Bildern bestimmt, welcher
die Verschiebung von korrespondierenden Bildpunkten mithilfe eines Vek-
torfeldes beschreibt. Das gemittelte Ergebnis einer Bilderserie fiir einen
optischen Fluss ist beispielhaft in Abbildung2.4] dargestellt.
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Eine Mdoglichkeit diesen zu berechnen besteht in der Annahme, dass
Grauwerte an korrespondierenden Stellen in den Einzelbildern eine kon-
stante Helligkeit aufweisen. Das entsprechende Vektorfeld kann dann mit-
hilfe von Helligkeitsdifferenzen berechnet werden. Fir Details zu dieser
Methode sei auf MM] verwiesen.

Fur die Erzeugung des optischen Flusses ist es wichtig, dass bestimmte
Teile und Punkte in den Bildern wiedererkannt werden kdnnen. So ist bei-
spielsweise die Berechnung fir eine einfarbige Flache mit konstanter Hel-
ligkeit ohne eindeutige Texturen nicht mdglich, wie es bei StralRenbelagen
haufig der Fall ist. Auch sich wiederholende Muster sowie Belichtungsan-
derungen erschweren eine eindeutige Bestimmung der Verschiebung.

Das erzeugte Vektorfeld wird anschlieRend mithilfe weiterer Algorithmen
ausgewertet: Diese nehmen an, dass der optische Fluss durch eine tat-
sachliche Relativbewegung von Umfeldobjekten entstanden ist und nicht
durch andere Projektionseffekte beeinflusst worden ist. Zur Objektdetek-
tion wird das Bewegungsfeld, welches sich aus Kameraparametern, der
Egobewegung und der Annahme einer planaren Ebene ergibt, mit dem
tatsachlichen optischen Fluss verglichen. Differenzen deuten auf Umfeld-
objekte hin. Fur beispielhafte Algorithmen hierzu sei auf ]
verwiesen.

Zur Objektzustandsbestimmung kann die ermittelte Vektorlange inner-
halb des optischen Flusses herangezogen werden: Diese ist fir eine Bild-
position von Entfernung und relativer Geschwindigkeit abhangig. Ist Letzte-
re aus der bekannten Ego-Geschwindigkeit und statischen Objektannahme
bekannt, so lasst sich eine Tiefeninformation generieren. Je nach Kamera-
ausrichtung und Relativbewegung kénnen hier unterschiedlich gut ausge-
pragte Detektionsbereiche entstehen.

Bei der haufig anzutreffenden frontalen Kameraausrichtung und Vor-
wartsbewegung des Ego-Fahrzeuges gilt: Je gréRer die Entfernung eines
Objektpunktes zur Bewegungsachse ist, desto genauer kann die Tiefenin-
formation bestimmt werden. Dies ist durch die starkere Verschiebung von
Bildpunkten in diesen Bereichen begriindet, was Stérungen durch Nicken
und Wanken des Ego-Fahrzeuges und die durch die Bilddiskretisierung
verursachten Ungenauigkeiten besser ausgleicht.

Ohne Relativgeschwindigkeitsannahme kann die Entfernung eines Ob-
jekts zwar nicht modellarm bestimmt werden, jedoch deren Quotient [Mey-
er [1992]. Dieser beschreibt die Zeit bis zur Kollision (engl. ,Time-To-
Collision (TTC)") mit dem Ego-Fahrzeug bzw. bei ausreichendem lateralen
Versatz die Zeit bis zum Passieren des Objektes. Diese Eigenschaft wird
abgewandeltim Abschnitt[Z.4-3]wieder aufgegriffen.

Bei der Bewertung von Monokamerasensoren fallt insbesondere die Lu-
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cke zwischen theoretisch erreichbarer Leistung und Stand der Technik auf:
Einerseits werten diese Sensoren den flr die menschliche Wahrnehmung
wichtigen visuellen Informationskanal aus und erhalten somit fast alle In-
formationen, wie sie auch ein Mensch bekommen wiirde. Da die Verkehrs-
infrastruktur besonders flr den visuellen Wahrnehmungskanal optimiert
ist, haben diese Sensoren theoretisch das Potenzial, alle wesentlichen
Umfeldaspekte detektieren zu kénnen.

Andererseitsist jedoch die sichere Wahrnehmung von Entitaten mit kom-
plexen und variablen Merkmalen problematisch. Diese erfolgt haufig Uber
mustererkennende Algorithmen, welche auf spezielle Klassen trainiert sind
und meist keine perfekte Klassifikationsleistung liefern, was beispielsweise
in M@] im Bereich der FuRgangererkennung gezeigt wird. Auch
erzeugen diese Klassifikatoren keine Entfernungsinformation, sodass die-
se Uber weitere Modellannahmen generiert werden muss. Hierzu kann
der Vergleich von Abbildgro3e und angenommener realer Grof3e heran-
gezogen werden. Dennoch bleibt die Gewinnung eines genauen Objekt-
zustandsvektors mit Monokamerasensoren sehr schwierig, was eine Rele-
vanzklassifikation von Objekten erschwert.

Als passiver Sensor ist die Monokamera zudem von nicht steuerba-
ren Lichtverhéltnissen abhangig, sodass die Detektionsbedingungenin der
Umwelt sehr variabel ausfallen kdnnen, was eine korrekte Klassifikation
weiter erschweren kann.

Neben der Mustererkennung wurde noch die modellarme Moglichkeit
vorgestellt, die Objektdetektion mithilfe des optischen Flusses zu bewerk-
stelligen. Diese Methode liefert jedoch bei der Ublichen frontalen Kame-
raausrichtung fur Objekte im Bereich des Fahrschlauchkorridors aufgrund
der geringen Punktverschiebungen im Bild eine schlechte Detektionsleis-
tung, wobei jedoch fir viele Fahrerassistenzapplikationen gerade dieser
Bereich wichtig ist. Des Weiteren ist bei dieser Methode meist die Auswer-
tung von mehreren Bildern notwendig, was eine gewisse Verzdgerung in
erkennbaren Gefahrensituationen bedeuten kann.

In der Vergangenheit wurden Monokameras deshalb vor allem zur De-
tektion von Entitaten mit klaren oder gar genormten Merkmalen verwendet,
wie Verkehrszeichen und Fahrstreifenmarkierungen. Bei diesen sind bis
auf den lateralen Versatz und fahrstreifenrelativer Gierwinkel kaum wei-
tere Zustandsinformationen fur die Fahrerassistenzapplikationen notwen-
dig. Obwohl diese Objekte von den Mustern her recht einfach sind, gibt
es auch hier Fehlalarme und ausbleibende Erkennung durch verschmutzte
oder teilweise verdeckte Verkehrszeichen bzw. durch Teernéhte oder durch
abgefahrene Fahrbahnmarkierungen.
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2.2.2. Stereokamerasensor

Stereokamerasensoren bestehen aus zwei Kameras, welche in einem be-
stimmten Abstand (Basisbreite) voneinander angeordnet sind und einen
Umgebungsausschnitt aus unterschiedlichen Perspektiven vermessen. Die
Messungen erfolgen synchron, wobei in den beiden Abbildern eine Tie-
fenschatzung durch Vergleich der Verschiebung (Disparitat) einzelner Bild-
punkte bzw. Muster erzeugt wird. Die Tiefe ist antiproportional zur Dispa-
ritdt und proportional zur Basisbreite und Brennweite der Objektive. Durch
die Synchronitat der beiden Messungen wird die Auswertung kaum durch
Nick- und Wankbewegungen des Ego-Fahrzeuges oder unbekannten Ob-
jektdynamiken gestort, wie es beim optischen Fluss der Fall ist. Fiir eine
genauere Beschreibung der geometrischen Grundlagen, die fur die Verar-
beitung von Stereobildern notwendig sind, sei auf M@] verwie-
sen.

(a) Originalbild (b) Disparitatsbild

Abbildung 2.5.: Beispielhafte Disparitatsberechnung (rechtes Bild) fur ei-
ne Verkehrsszene (linkes Bild). Korrespondierende Punkte
sind je nach Entfernung orange (nah) oder blau (fern) ein-
gefarbt. Fur schwarze Pixel konnte keine Entfernungsinfor-
mation generiert werden.

Bei der Bilderauswertung wird versucht, eine moglichst dichte Tiefenkar-
te zu erstellen. Wie beim optischen Fluss ist die Disparitatsbestimmung
fur monotone Flachen und sich wiederholende Muster jedoch nicht immer
eindeutig maglich, sodass die Karte eventuell Locher unbekannter Dispa-
ritat aufweist, was Abbildung beispielhaft zeigt. Um Objektinformatio-
nen aus der generierten Tiefenkarte zu erzeugen, wird zunéachst eine Ebe-
nenschéatzung erzeugt. Hierzu wird in der Tiefenkarte ein kontinuierlicher
Gradient in Hohenrichtung gesucht, der durch die Fahrbahnebene verur-
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sacht wurde. Tiefenschatzungen, die von der Ebenenschatzung abwei-
chen, werden einem Clusteralgorithmus unterworfen und zu einzelnen Ob-
jekten zusammengefasst. Haufig wird hierbei das Quadermodell verwen-
det, sodass die Objekthypothese eine Langen-, Breiten- und Hohenschét-
zung aufweist. Bei der Clusterung von Objekten mit monotonen Flachen,
fur die keine vollstédndige Disparitatsinformationen generiert wurden, kon-
nen Ungenauigkeiten und Mehrdeutigkeiten auftreten: Eine genaue Kon-
turschatzung fur solche nur teilweise erfassten Objekte ist schwierig und
im Extremfall kbnnen solche Objekte sogar in mehrere Objekthypothesen
zerfallen.

Stereokamerasensoren kdnnen zusatzlich Algorithmen zur Auswertung
von Einzelbildernimplementieren und erreichen somit mindestens die Leis-
tungsfahigkeit einer Monokamera. Durch die Ebenen- und Tiefenschéatzung
kénnen sogar mehr Randbedingungen in den Klassifikatoren verwendet
werden, sodass diese genauer ausfallen. So kdnnen beispielsweise detek-
tierte Kanten als Fahrstreifenmarkierung ausscheiden, wenn diese nicht
die Héhe der Ebenenschéatzung aufweisen. Auch kdnnen die meisten run-
den Verkehrszeichen von Radern anhand der Hohenschatzung unterschie-
den werden.

Zur Objektdetektion verwenden Stereokamerasensoren jedoch die mo-
dellarmere und robustere Wahrnehmung tber die Disparitatskarte, anstatt
einen Klassifikator zu verbessern. Die Objektklassifikation kann jedoch
auch sinnvoll in der Stereokamera eingesetzt werden: Einerseits kdnnen
allgemeine aus der Disparitatskarte gewonnene Umfeldobjekte einer Klas-
se zugeordnet werden, die ein Fahrerassistenzsystem unterschiedlich be-
handeln kann, andererseits kdnnen Monoalgorithmen bei gleicher Aufl6-
sung hohere Reichweiten erzielen. Letzteres ist damit begriindet, dass
die Disparitatsbestimmung auf Pixelebene ab einer bestimmten Entfernung
spatestens an der endlichen Bildauflosung scheitert, wahrend Objekte ab
einer bestimmten GréR3e noch als Muster erkennbar sind.

Insgesamt kénnen Stereokamerasensoren wie Monokamerasensoren
viele Umfeldentitaten erfassen, besitzen aber zusétzlich eine bessere Ob-
jekterkennung und durch eine Kombination von Mono- und Stereokame-
raalgorithmen eine vergleichsweise gute Zustandsschatzung. Durch die
Bestimmung einer Tiefenkarte kbnnen zudem Klassifikatoren flr ande-
re Umfeldentitédten bessere Randbedingungen nutzen, sodass diese ge-
nauer ausfallen. Durch die Ebenenbestimmung kénnen zudem Nick- und
Wankbewegungen des Ego-Fahrzeuges geschatzt werden, welche u. a.
zur Messwertkompensation anderer Sensoren verwendet werden kénnen.

Nachteilig bei aktuellen Stereokamerasensoren ist insbesondere die be-
grenzte Reichweite der Disparitatskarte, was eine robuste Objekterken-
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nung nur in einem mittleren Abstand ermdglicht. Eine Reichweitensteige-
rung ist aufwendig, da die bendétigte Bildauflosung quadratisch zur Entfer-
nung ansteigt. Auch erfordert eine Vergréf3erung der Aufldsung eine ent-
sprechend verbesserte Optik und eine genauere Kalibrierung. Eine Erh6-
hung der Basisbreite oder Brennweite wirde zwar die erzielbare Reichwei-
te vergréRern, jedoch gleichzeitig den auswertbaren Offnungswinkel des
Sensors reduzieren.

Als passiver Sensor ist die Stereokamera wie die Monokamera auch
von externen Lichtverhdltnissen abhéngig. So mussen detektierbare En-
titaten ein Mindestmalf? an Ausleuchtung aufweisen, was insbesondere bei
Dammerung oder Dunkelheit problematisch sein kann: Im schlechtesten
Fall muss hier die Ausleuchtung alleine von den Scheinwerfern des Ego-
Fahrzeuges vorgenommen werden, wobei die Lichtintensitéat mit steigen-
der Entfernung abnimmt und somit den Detektionsbereich potentiell weiter
einschrankt. Auch starke externe Lichtquellen wie Scheinwerfer kénnen
die Messergebnisse von schwach beleuchteten Objekten negativ beein-
flussen.

Als weiterer Nachteil ist die schlechtere Verbaubarkeit zu nennen, da
der Sensor so in ein Fahrzeug integriert werden muss, dass seine Sicht
maoglichst vor Schmutz geschitzt wird. Hierzu kommt wie bei der Mono-
kamera als kostengiinstige Losung praktisch nur der Bereich hinter dem
Innenspiegel infrage, welcher durch den bereits integrierten Scheibenwi-
scher schmutzfrei gehalten werden kann und die freie Sicht des Fahrers
nicht behindert. In diesem Bereich sind insbesondere kompakte Sensoren
gefragt, wobei die Breite einer Stereokamera jedoch prinzipbedingt min-
destens so grof? sein muss wie dessen Basisbreite. Die Basisbreite kann
man ohne Reichweitenverlust jedoch nicht reduzieren, ohne dass man die
Bildauflosung wieder entsprechend erhoht.

2.2.3. Radarsensor

Radarsensoren emittieren elektromagnetische Wellen, welche von Objek-
ten teilweise reflektiert werden. Diese reflektierte Strahlung kann vom Ra-
darsensor detektiert werden, wobei sich abh&ngig vom Verfahren folgende
Messgrof3en direkt gewinnen lassen:

e Frequenz bzw. Phasenlage
e Intensitéat

e Signallaufzeit (nur bei gepulsten Modulationen)

22



2.2. Sensortechnologien zur Umfelderfassung

Die unterschiedlichen Verfahren differieren in der Modulation der emit-
tierten Strahlen, welche sich durch eine Zeit-Frequenz-Funktion darstellen
lasst.

Im Automotivbereich werden meist kontinuierliche Modulationsverfahren
eingesetzt, welche sich durch eine gleichmalige und geringe Sendeleis-
tung sowie eine geringere Storanfélligkeit gegenliber Umwelteinflissen
auszeichnen. Hierbei wird die Signallaufzeitmessung nicht mehr direkt aus-
gewertet, sondern indirekt Uber Frequenzdifferenzen.

A

Frequenz

Zeit

Abbildung 2.6.: Zeit-Frequenzdiagramm flr eine bespielhafte Dauerstrich-
Frequenzmodulation

Beispielhaft soll dies am Dauerstrich-Frequenzmodulation-Verfahren
(engl. ,Frequency Modulated Continuous Wave (FMCW)") dargestellt wer-
den, welches auch exemplarisch in M] vorgestellt wird. Hierbei
wird die Sendefrequenz Uber die Zeit linear erhéht oder erniedrigt, wobei
ein Frequenzbereich nicht verlassen wird. Die Zeit-Frequenz-Funktion wird
somit Uber eine Folge von Rampen gebildet. Ein Beispiel dazu ist in Abbil-
dung 2.6l dargestellt.

Ein Objekt, welches sich mit einer bestimmten radialen Relativgeschwin-
digkeit bewegt, reflektiert diese Signale und verschiebt deren Tragerfre-
guenz des ausgesandten Signals durch den Dopplereffekt. Der Empfanger
ermittelt die Frequenzverschiebung der aktuell gesendeten Rampe mit der
empfangenen, welche im Wesentlichen aus einer Linearkombination zwi-
schen relativer Objektgeschwindigkeit und Entfernung resultiert. Um den
Abstand und die Geschwindigkeit eines einzelnen Objektes aufzuldsen, ist
die Auswertung zweier unterschiedlicher Rampen erforderlich, was in Ab-
bildung[Z.7ldargestellt ist.

Alternativ kdnnte man Geschwindigkeit und Position auch aufgrund der
zeitlichen Verschiebung ermitteln. Dieses Vorgehen erfordert jedoch die
exakte Bestimmung der Rampenstarts oder -endes, worauf zugunsten der
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Abbildung 2.7.: Bei der FMCW-Auswertung werden meist Differenzfre-
guenzen (Pfeile) ausgenutzt, welche sich Uiber einen Grof3-
teil der Rampe recht exakt mitteln lasst. Die Erkennung der
Signallaufzeit As bzw. der Dopplerverschiebung Av erfor-
dert hingegen die punktuelle Erkennung des Starts oder
Endes einer Rampe (Doppelpfeile).

Robustheit gegentiber Stérungen und einer vereinfachten hardwaretechni-
schen Umsetzung verzichtet wird.

Schwieriger ist die Auswertung, wenn sich mehrere Objekte im Umfeld
befinden: In diesem Fall wird eine gesendete Rampe von vielen Umfeldob-
jekten reflektiert, sodass mehrere Losungen existieren kénnen. Durch Aus-
wertung weiterer Rampen kdnnen haufig jedoch eindeutige Lésungen er-
zeugt werden. Nichtsdestotrotz kdnnen ungilinstige Objektkonstellationen
hier Scheinziele verursachen.

Um diese moglichst zu vermeiden, verwenden praktisch alle Radarsen-
soren interne Trackingalgorithmen, welche die neu generierten Objekthy-
pothesen mit vorher bekannten abgleichen. Diese MaRnahme verringert
die Scheinzielrate, kann aber flr neu detektierte Objekte eine Verzége-
rung bedeuten, bis diese als existent erkannt werden. Fir Algorithmen zur
Berechnung solcher Existenzwahrscheinlichkeiten in Trackingalgorithmen
sei auf Abschnitt[4.4] verwiesen.

Die vorgestellte Auswertung erlaubt nur radiale Entfernungen zu bestim-
men: Um eine genaue Position zu ermitteln und Mehrdeutigkeiten zu ver-
meiden, ist zusatzlich eine Azimutwinkelschatzung notwendig. Auch hier
gibt es verschiedene Verfahren, welche beispielsweise in MM]
vorgestellt werden. Sie basieren darauf, bekannte Geometrien, Phasendif-
ferenzen und Feldstéarken der generierten Strahlenkeulen bei der Auswer-
tung der Ruckstrahlintensitaten zu berticksichtigen. Im Gegensatz zu Lidar-
sensoren lassen sich die Strahlenkeulen von Radarsensoren aufgrund der
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groReren Wellenlange weniger fein fokussieren, sodass dieses Verfahren
eine im Allgemeinen schlechtere Objektdiskriminierung tber Azimutwinkel
erlaubt.

Besonders schwierig fir Radarsensoren ist deshalb die Erkennung sog.
,Gassensituationen®, in denen zwei Objekte mit annahernd der gleichen
Geschwindigkeit nebeneinander fahren. Diese Objekte weisen einen an-
nahernd gleichen radialen Abstand und Geschwindigkeit auf, weshalb sie
nur tber den Azimutwinkel unterschieden werden koénnen. Ist die Auflo-
sung zu grob, kénnen diese beiden interferierenden Objekte als ein einzel-
nes grofRes aufgefasst werden, wobei sich scheinbar die Liicke zwischen
den beiden Objekten schliel3t. Dieser Fall kann insbesondere auch bei sta-
tischer Randbebauung auftreten, da diese exakt die gleiche relative Ob-
jektgeschwindigkeit aufweisen.

Die vorgestellte Messwertauswertung basiert insgesamt darauf, dass je-
des relevante Objekt mdglichst in seinem definierten Ursprung oder gleich-
maRig Uber seine gesamte Flache einen gewissen Anteil der Radarwellen
zum Sensor reflektiert.

Einerseits kann je nach Geometrie und Ausrichtung des Objektes der
Radarquerschnitt variieren und méglicherweise so wenig Signalleistung
zuruckreflektiert werden, dass diese unterhalb der Detektionsschwelle
liegt: So beschreiben auch die 1ISO-Normen fir ACC m @],
dass Radarsensoren nur Objekte in einem definierten Bereich detektie-
ren mussen, welche einen Radarquerschnitt von mindestens 10 m2+ 3 m?
aufweisen. Dies entspricht It. den ISO-Normen nur 95 % aller Fahrzeuge,
sodass fir diese keine sichere Detektion gefordert wird.

Andererseits kdnnen an einem ausgedehnten Objekt bestimmte Berei-
che die Radarwellen deutlich besser zuruckreflektieren als andere: So wer-
denin M] die Einstiegstreppen von Lkws genannt, welche hau-
fig einen erhéhten Radarquerschnitt aufweisen. Aber auch andere konkave
Flachen, wie beispielsweise Radkéasten und Gehause von konventionellen
Rcklichtern kobnnen bevorzugte Reflexionsflachen darstellen. Diese befin-
den sich haufig an Ecken der Objektkontur, sodass trotz einer geanuen Azi-
mutwinkelauflésung die Interpretation schwierig bleibt, wie eine Objektkon-
tur unbekannten Ausmalies an diesen ausgewerteten Punkt anzuordnen
ist. Erkennt der Radarsensor mehrere Reflexionspunkte der Objektkontur,
so kann die Konturschatzung mithilfe von Clusteralgorithmen verbessert
werden (vgl. MMD.

Neben Objekten, die einen schlechten Radarquerschnitt aufweisen,
existieren auch Scheinobjekte im Sinne der Fahrerassistenzapplikation mit
zum Teil hohen Radarquerschnitten. Hierbei sind einerseits tberfahrba-

re Objekte wie beispielsweise Getrankedosen [Jordan [2006; |Steinmeyer
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Abbildung 2.8.: Systematisches, durch Tracking aufrechterhaltenes Radar-
Fehlziel (rotes Kreuz, mitte) verursacht durch Schilderbri-
cke

M] oder Bahnschienen zu nennen, andererseits auch unterfahrbare Ob-
jekte wie eine in Abbildung[2.8] dargestellte Schilderbriicke.

Um die Probleme mit statischen Scheinzielen zu vermeiden, blenden
viele Radarsensoren statische Objekte aus bzw. solche, bei denen wéh-
rend des Trackings keine Bewegung festgestellt werden konnte. Dieses
Vorgehen wird auch von den ISO-Normen , ] fur ACC un-
terstutzt.

Andere Radarsensoren versuchen Scheinziele herauszufiltern, indem
sie Rickstrahlintensitaten und Winkelmessungen tber eine langere Stre-
cke beobachten. So werden in MM] Gassensituationen erkannt,
indem im Trackingalgorithmus eine hohe Varianz der Messwerte zur Ob-
jekthypothese festgestellt wird, was durch einzelne Winkelmessfehler in-
terferierender Objekte verursacht wird. Uber- und unterfahrbare Objekte
werden hingegen Uber eine Verteilungsanalyse der Rlckstrahlintensitaten
klassifiziert, welche sich von relevanten Hindernissen unterscheidet. Die
unterschiedlichen Verteilungen resultieren aus einer unterschiedlich star-
ken Anderung des Elevationsmesswinkels tiber die Strecke bei tiber- oder
unterfahrbaren Objekten im Vergleich zu relevanten Hindernissen auf Ho-
he des Radarsensors. Problematisch an der Methode ist jedoch die Not-
wendigkeit der langeren Objektbeobachtung, was im Vergleich zur Sensor-
reichweite eine spate Hindernisklassifikation zur Folge haben kann. Auch
kénnen vom Klassifikator relevante Ziele als irrelevant angesehen werden

(vgl. [Jordard[2006]).
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2.2.4. Lidarsensor

Lidarsensoren basieren auf der Aussendung eines Lichtimpulses, welche
von einem oder mehreren Objekten reflektiert wird. Die Laufzeit des reflek-
tierten Lichtimpulses misst der Lidarsensor und ermittelt daraus die Ob-
jektentfernung. Die meisten Lidarsensoren sind mehrzielfahig und somit in
der Lage, mehrere Reflexionen eines Lichtimpulses auszuwerten.

Aufgrund der geringen Wellenlange von Infrarotlicht lassen sich diese
Lichtstrahlen besser fokussieren als dieses bei Radarsensoren der Fall ist.
Vorteilig an diesem Messprinzip ist die Mdglichkeit, genaue Objektkontu-
ren vermessen zu konnen, nachteilig die teilweise hohe Empfindlichkeit
gegenuber Nick- und Wankbewegungen des Ego-Fahrzeuges. Dies kann
den Messpunkt beim Zielobjekt leicht verschieben, was bei Objekten mit
nicht senkrecht zum Sensor ausgerichteten Oberflachen zu geringen Ab-
standséanderungen filhren kann. Da die Dynamikeigenschaften von keinem
Lidarsensor direkt gemessen, sondern Uber Trackingverfahren abgeleitet
werden, kdnnen solche Effekte Scheinbeschleunigen hervorrufen.

Fur den Automotivbereich existieren verschiedene Lidarsensoren, wel-
che sich vor allem in der Methodik zur Abtastung der Umgebung und der
Anzahl der Scan-Ebenen unterscheiden:

e Feste Lidarsensoren: Diese Lidarsensoren enthalten ein Array von
Sende- und Empfangseinheiten, welche jeweils einen konstanten Be-
reich abdecken. Sie sind sehr robust, da sie keine bewegliche Me-
chanik enthalten.

e Schwenkende Lidarsensoren: Diese Lidarsensoren weisen eine
bewegliche Optik auf, mit der die Strahlen zu einem gewissen Grad
gelenkt werden kénnen. Sie erlauben es somit einen gréf3eren Be-
reich mit weniger Sende- und Empfangseinheiten abzudecken, als
feste Lidarsensoren.

e Laserscanner: Bei Laserscannern rotiert die Ausrichtung der
Sende- und Empfangseinheit. Dies kann direkt durch eine Rotation
des gesamten Sensors geschehen oder indirekt tiber einen rotieren-
den Spiegel, der die emittierten und reflektierten Laserstrahlen in die
entsprechende Richtung bzw. Empfangseinheit lenkt. Laserscanner
weisen hohe Offnungswinkel von bis zu 360° auf und werden héaufig
im Forschungsbereich eingesetzt.

Schwenkende Lidarsensoren und Laserscanner haben den Nachteil,
dass zur Synchronisation eines Messzyklus eine Eigenbewegungsschét-
zung notwendig ist, da die einzelnen Messungen sich Gber einen gewissen
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Messzeitraum verteilen. Ungenaue Eigenbewegungsschatzungen kénnen
somit Schereffekte hervorrufen.

Alle Lidarsensoren benétigen freie Sicht auf ein Objekt, um dieses zu
detektieren. Einschrankungen durch Nebel, starker Niederschlag oder Ver-
schmutzungen am Sensor kdnnen Detektionen von Objekten verhindern.
Allerdings sind die meisten Sensoren selbstdiagnosefahig, sodass solche
Stérungen erkannt und an die Fahrerassistenzapplikation gemeldet wer-

den kdnnen (vgl. M@]).

(a) Schwarze Limousinen sind fir Li- (b) Im Laserscan kénnen kaum Refle-
darsensoren potenziell Ziele mit ge- xionen (weil3e Punkte) fur dieses
ringer Reflektivitat Ziel detektiert werden

Abbildung 2.9.: Nichtdetektiertes Ziel eines Laserscanners (Bilder aus [Pe-
trovskaya 2009])

Wie bei Radarsensoren hangt die Detektierbarkeit anderer Objekte von
der Reflektivitat bzgl. der emittierten Strahlung ab, weshalb die Geome-
trie und Ausrichtung des Objektes auch hier ein wesentlicher Faktor dar-
stellt. Als weiterer Einflussfaktor kommt bei Lidarsensoren jedoch eine
hohe Lichtabsorbtionsfahigkeit von einigen Objekten hinzu: Wahrend die
meisten Fahrzeuge fur Radarsensoren viele gut reflektierende Metallober-
flachen aufweisen, kdnnen Autos mit schwarzen Oberflachen nicht immer
detektiert werden (vgl. Abbildung[2.9).

Neben Objekten kdnnen bei entsprechender Sensorausrichtung auch
Fahrstreifenmarkierungen detektiert werden, indem neben Signallaufzeit
zusatzlich die Intensitat der Reflexion gemessen wird (vgl.

]). Hierbei wird der Umstand ausgenutzt, dass Fahrbahnmarkierun-
gen speziell darauf optimiert sind, moglichst viel Licht zurlickzureflektieren,
damit sie der Fahrer gut wahrnehmen kann. Vorteilhaft gegentber der ka-
merabasierten Fahrstreifenerkennung ist das aktive Messprinzip, sodass
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die Erkennung weitestgehend unabhangig von den Lichtverhaltnissen der
Umgebung ist.

2.2.5. Ultraschallsensoren

Ultraschallsensoren nutzen sog. ,piezoelektrische Materialien, welche
beim Anlegen einer Spannung Schallwellen emittieren kénnen und um-
gekehrt eine Spannung erzeugen, wenn sie durch reflektierte Schallwellen
verformt werden.

Das Messprinzip zur Objekterkennung beruht insgesamt auf einer Lauf-
zeitmessung der emittierten und reflektierten Schallwellen, wobei im Ge-
gensatz zu Lidarsensoren statt der Lichtgeschwindigkeit nur die viel lang-
samere Schallgeschwindigkeitin der Luft berticksichtigt werden muss, was
geringere Anforderungen an den Zeitgeber in der Signalverarbeitung nach
sich zieht. Als Ergebnis liefern Ultraschallsensoren radiale Abstande von
Objekten im Messsektor oder sie lassen auf einen leeren Sektor bei nicht
detektierter Reflexion schlie3en. Fur Genaueres zum piezoelektrischen Ef-
fekt und dessen Anwendung in Ultraschallsensoren sei auf ] ver-
wiesen.

Ultraschallsensoren haben eine vergleichsweise kurze Reichweite, sind
dafur aber relativ kostenguinstig und kompakt, weshalb sie vielfach im Be-
reich der Parkassistenzsysteme verwendet werden. Um ausgedehnte Ob-
jekte und Objektpositionen genauer bestimmen zu kénnen, werden meh-
rere mit bekanntem Abstand angeordnete Ultraschallsensoren verwendet,
welche die unterschiedlichen Laufzeiten eines einzelnen Sendeimpulses
messen und durch eine Multilateration eine bessere Schatzung erreichen.

Neben Objektabstandsbestimmungen verwenden einige Fahrerassis-
tenzsysteme die inverse Belegungsinformation und validieren damit, ob
ein bestimmter Bereich frei oder belegt ist. Anwendungen hierbei sind die
Parklickenvermessung und Spurwechselassistenz. Bei Letzterer wird auf-
grund der geringen Reichweite nur der tote Winkel tberwacht, sodass vor
schnell Uberholenden Fahrzeugen nicht rechtzeitig gewarnt werden kann.

Ultraschallsensoren haben wie alle aktiven Sensoren den Nachteil, dass
ihre emittierten Signale ausreichend zum Empfanger zurtckreflektiert wer-
den missen. Diese Eigenschaft kann bei einigen Objekten eingeschréankt
sein, wie beispielsweise bei Metallketten, welche Parktaschen begrenzen.
Auch missen diese Sensoren verstarkt mit Fremdsignalen umgehen kén-
nen, da andere dynamische Objekte und insbesondere das Ego-Fahrzeug
selbst standig prasente Stoérschallquellen darstellen, wobei unterschied-
lichste Frequenzen auftreten konnen.
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2.2.6. Bewertung

Zur Umfeldwahrnehmung werden technologisch unterschiedliche Umfeld-
sensoren eingesetzt, wobei jede Sensortechnologie ihre Starken und
Schwéachen aufweist. Exemplarisch wird dies hier fir die Zustandsbestim-
mung fur Umfeldobjekte dargestellt, da viele Fahrerassistenzsysteme auf
dessen genaue Schatzung angewiesen sind: So kann beispielsweise ei-
ne ungenaue Objektpositionsschatzung die Ursache dafir sein, dass ein
Spurwechselassistent falschlicherweise annimmt, dass sich ein Objekt im
Nachbarfahrstreifen befindet und unnétig warnt.

Die Sensoren unterscheiden sich einerseits in der maximalen Reich-
weite, in der sie typische Umfeldobjekte detektieren kdnnen, andererseits
haben sie aufgrund ihres Messprinzips unterschiedliche Genauigkeiten in
der Zustandsbestimmung von detektierten Objekten. So kdnnen bestimm-
te Radarsensoren hohe Reichweiten von 200 m oder mehr erzielen. Eben-
so erreichen viele Lidarsensoren diese Reichweite bei gut reflektierenden
Zielen.

Bei der Genauigkeit der Zustandsbestimmung ist hingegen keine allge-
meingultige Aussage mdglich: Diese hangt stark von einzelnen Zustands-
attributen ab. So erlauben Kameras aufgrund ihrer hohen Auflésung eine
sehr gute Winkelschatzung, ebenso wie gut fokussierbare Lidarsensoren.
Dadurch kann ebenfalls eine Objektkontur geschéatzt werden, wobei dies
bei der Monokamera aufgrund der fehlenden Tiefeninformation nur unge-
nau mit Hilfe von Modellannahmen gelingt.

Eine Geschwindigkeitsschatzung hingegen gelingt diesen Sensoren nur
Uber die zeitliche Ableitung der Positionsschatzung, sodass diese unge-
nauer ist als bei Radarsensoren. Insbesondere Monokamerasensoren wei-
sen eine nur ungenaue Entfernungsschétzung auf, sodass die longitudina-
le Komponente eines Geschwindigkeitsvektors mit groRerer Unsicherheit
behaftet ist.

Fur die praktische Nutzung der Sensoren fir Fahrerassistenzsysteme ist
neben deren Leistungsfahigkeit auch eine leichte Verbaubarkeit und eine
hohe Robustheit gegentiber Umwelteinfliissen wichtig. So sollten Senso-
ren moglichst kompakt und an universell vielen Orten im Fahrzeug verbaut
werden kdnnen und gleichzeitig moglichst unempfindlich gegenuber Re-
gen, Schnee, Dunkelheit und Verschmutzungen sein. Hier sind die aktu-
ell haufig genutzten Radar- und Ultraschallsensoren im Vorteil, da diese
nahezu unsichtbar hinter durchlassigen Kunststoffen versteckt bzw. ent-
sprechend lackiert werden kénnen. Kamera- und Lidarsensoren hingegen
bendtigen freie Sicht, welche auch nicht durch Verschmutzungen beein-
tréachtigt werden sollte, weshalb haufig nur Verbauorte hinter Scheiben mit
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Tabelle 2.2.: Bewertung der Sensortechnologien

Wischanlage infrage kommen. Kamerasensoren sind als passive Senso-
ren zusatzlich empfindlich gegentber einer schlecht ausgeleuchteten Um-
gebung. Eine Ubersicht der vorgestellten Sensoren und deren Bewertung
ist in Tabelle 2.2l dargestellt. Weitere Bewertungen einzelner Sensortech-
nologien sind in [Rasshofel[2005] zu finden.

Neben der genauen Schatzung des Objektzustandes ist flr Fahrerassis-
tenzsysteme ebenso wichtig, dass der Sensor alle relevanten Ziele mog-
lichst zuverlassig detektiert. Scheinziele (,Falsch positive Objekte) als
auch nicht erkannte relevante Ziele (,Falsch negative Objekte*) kdnnen
sich negativ auf die Qualitat der Umfeldwahrnehmung und somit nega-
tiv auf das gesamte Fahrerassistenzsystem auswirken: Wird beispielswei-
se eine Messung fur ein ACC-System so missinterpretiert, dass im Fahr-
schlauch ein Objekt falschlicherweise wahrgenommen wird, so erfolgt eine

1Die Reichweite von Kamerasensoren kann mithilfe entsprechender Objektive auf Kosten des
verfiigbaren Offnungswinkels in erhoht werden. Hierbei ist die Fahrzeugeigenbewegung zu
beachten, welche den auswertbaren Bildbereich in dynamischen Situationen einschranken
kann. Hier sind typische Konfigurationen bewertet.

2In Stereokameras kénnen auch Monobildverarbeitungsalgorithmen eingesetzt werden, so-
dass sich diese nach erschopfter Stereoreichweite wie eine Monokamera verhalt.

3Die Verbaubarkeit hangt wesentlich von der verwendeten Basisbreite ab

“Hohe Reichweiten erzielen einige Radarsensoren, welche im 77 GHz-Bereich arbeiten.

SRadarsensoren kénnen sehr gut relative Radialgeschwindigkeiten messen. Um einen kartesi-
schen Geschwindigkeitsvektor zu erhalten, muss zusétzlich die Winkelanderung betrachtet
werden.
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unndétige Bremsung. Ubersieht ein ACC-System ein relevantes Objekt im
Fahrschlauch, dann unterbleibt eine notwendige Bremsung.

Sensor Ursachen fur falsch posi- Ursachen fir falsch nega-
tive Objekte tive Objekte
Mono- Objekthypothesen, welche | Schlecht ausgeleuchtete
kamera- ahnliche Muster aufweisen | Objekte; Objekte, die nicht
sensor wie Objekte im Sinne des | dem Muster der vorge-
Klassifikators, aber keine | gebenen Objektmenge
Objekte in dem Sinne sind entsprechen
Stereo- Mehrdeutigkeiten in der | Objekte mit geringer Dispa-
kamera- Disparitatsberechnung ritdat (homogene Flachen),
sensor durch sich wiederholende | schlecht ausgeleuchte-
Muster te Objekte, Objekte mit
geringer Hohe  (keine
Separierung durch Ebene)
Radar- Uber- und unterfahrbare | Objekte mit geringem Ra-
sensor metallische Objekte (Schil- | darquerschnitt
derbriicken, Getrankedo-
sen), Mehrdeutigkeiten in
der Signalauswertung (z. B.
durch Gassensituationen)
Lidar- Fahrbahn oder Schilder- | Lichtabsorbierende Objek-
sensor bricke bei groRerer, nicht | te; Objekt mit planaren Fla-
detektierte Nickbewegung | chen, die die Lichtstrahlen
des Ego-Fahrzeuges oder | nicht zum Sensor zurtickre-
bei groReren Steigungsan- | flektieren
derungen der Fahrbahn
Ultra- Storschallquellen anderer | Objekte, welche wenig
schall- Fahrzeuge, Interferenzen | Schallwellen reflektieren (z.
sensor durch andere Ultraschall- | B. diinne Metallkette)
sensoren, Regen

Tabelle 2.3.: Mdgliche Ursachen von falsch positiven oder falsch negativen
Objekten bei verschiedenen Sensortechnologien

Ursache hierflir ist zum einen, dass alle Umfeldsensoren nicht exklusiv
die ZustandsgroRen von relevanten Objekten direkt messen, sondern die-
se in einer Vielzahl von Einzelmesswerten mehr oder weniger verborgen
sind. So misst eine Schwarz/WeiR-Kamera nur Helligkeitswerte auf einem
CCD-Chip. Erst bildverarbeitende Algorithmen interpretieren die Messung,
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2.3. Zusammenfassung

sodass Objekte und deren Zustand wahrgenommen werden kénnen. Auf-
grund der nahezu unendlich groRen Menge von moglichen Bildzustanden
ist es jedoch fur solche Algorithmen schwierig, aus jedem Bild immer die
richtigen Objekte und deren ZustandsgroRen zu extrahieren. Ahnliches gilt
fur Lidar- und Radarsensoren, welche eine Vielzahl von Reflexionsinforma-
tionen korrekt interpretieren mussen.

Zum anderen kdnnen je nach Sensortechnologie bestimmte Objekte
nicht oder nur sehr spat erfasst werden. So missen Objekte ein Mindest-
mafd an Texturierung aufweisen, damit sie von einer Stereokamera erfasst
werden konnen. Frihzeitig durch einen Radarsensor detektierbare Objekte
missen einen bestimmten Mindestradarquerschnitt zum Radarsensor hin
besitzen. Umgekehrt gibt es Objekte, die zwar irrelevant fur das Fahreras-
sistenzsystem sind, aber gleichzeitig sehr gut emittierte Strahlen reflektie-
ren. So konnen Uberfahrbare Getrankedosen und Gullydeckel Ursache flr
Fehlziele flr einen Radarsensor sein, genauso wie unterfahrbare Schilder-
briicken. Eine Ubersicht méglicher Ursachen fir falsch positive und falsch
negative Objekte ist in Tabelle[2:3]zusammengefasst.

Als weitere Fehlerquelle sind verletzte Modellannahmen zu erwéhnen,
welche in weiteren Verarbeitungsschritten erfolgen. Die Darstellung dieser
Fehlerquellen erfolgt im folgenden Kapitel[3]

2.3. Zusammenfassung

In diesem Kapitel sind verschiedene Sensortechnologien sowohl zur
Schatzung der relativen Position und Dynamik des Ego-Fahrzeuges als
auch zur Detektion und Zustandsbestimmung von Umfeldobjekten be-
schrieben worden. Um ein genaues Umfeldmodell zu erstellen, ist sowohl
die Schatzung der relativen Objektzustande als auch der Eigenbewegung
notwendig, was eine Trennung der Dynamik von Ego-Fahrzeug und Umfel-
dobjekten erlaubt. Zusétzlich verwenden viele Fahrerassistenzsysteme die
EgozustandsgroRen direkt als Eingangsgrof3en in deren jeweiligen Appli-
kation.

Bereits bei der Ego-Zustandsschatzung existieren jedoch einige spora-
dische und auch systematische Fehlerquellen: Neben nicht gemessenen
Radschlupf, unbekannten Radumfang und Radstand bei Verwendung von
Raddrehzahlsensoren, sind auch viele im Fahrzeug verwendete Gierraten-
und Beschleunigungssensoren empfindlich gegeniiber Vibrationen, Fahr-
bahnunebenheiten oder Fahrbahnneigungen. Somit kann ein aus diesen
Daten gewonnener Zustandsvektor je nach Dynamik des Ego-Fahrzeuges
und Fahrbahnbeschaffenheit mehr oder weniger ungenau sein. Abhilfe
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konnte eine darauf spezialisierte Inertialplattform schaffen, welche um Gro-
Renordnungen genauere Messwerte liefert, jedoch ist hierbei mit deutli-
chen Zusatzkosten zu rechnen.

Wie bei den Odometriesensoren missen auch bei Umfeldsensoren ver-
schiedene mdgliche Ursachen beriicksichtigt werden, wenn man die Gu-
te der Messungen bewerten mochte. Neben Ungenauigkeiten in der Zu-
standsbestimmung ist hier jedoch noch eine weitere Unsicherheitsquelle
zu berlcksichtigen: Wahrend Odometriesensoren von der Existenz des
Ego-Fahrzeuges ausgehen kdnnen, kénnen einzelne Umfeldsensoren un-
ter Umstanden falsch positive Objekte im Sinne des Fahrerassistenzsys-
tems liefern oder relevante Objekte nicht wahrnehmen.

Dabei ist eine heterogene Sensorkonfiguration vorteilhaft, um den Ein-
fluss dieser Unsicherheitsquellen zu minimieren: Einerseits kénnen be-
kannte Starken von Sensoren bei der Bestimmung einzelner Zustandsattri-
bute bericksichtigt werden, andererseits sollte es in den meisten Fallen zu
widersprichlichen Informationen zwischen einzelnen Sensoren kommen,
wenn ein Sensor ein Scheinziel liefert oder ein relevantes Ziel tGibersieht.
Herausfordernd sind hierbei die genaue Zustandsschatzung und die Auf-
I6sung auftretender Widerspriiche zu einem statistisch genauen Ergebnis,
wobei mdglichst alle verfligbaren Messungen, deren Abhangigkeiten und
andere Informationen bertcksichtigt werden sollten.

Um dieses zu erreichen, wird im folgenden Kapitel eine Sensordatenfu-
sionmodul vorgestellt, welches ein umfangreiches Umfeldmodell in Form
verschiedener Teilschatzer beinhaltet. Diese Teilschatzer werden in dar-
auf folgenden Kapiteln dann so kombiniert, dass eine breite Bewertungs-
grundlage fir daraus aufbauende Schatzalgorithmen gegeben ist. Letztere
werden ebenfalls in den beiden Kapiteln[4lund 5 dargestellt.
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Kapitel 3.

Sensordatenfusion

3.1. Einleitung

Fir die Umsetzung Fahrerassistenzsystemen ist eine Umfeldwahrneh-
mung elementare Voraussetzung: Wie im vorherigen Kapitel vorgestellt,
werden zu diesem Zweck Sensoren eingesetzt, die bestimmte Aspekte des
Umfeldes messen kdnnen. Aus diesen Messdaten werden die Hypothesen
erzeugt, welche validiert und anschlie3end an die Fahrerassistenzapplika-
tionen weitergeleitet werden mussen. Hierzu existieren im Wesentlichen
zwei unterschiedliche Konzepte, wobei aber auch Hybridformen und ver-
teilte Systeme denkbar sind:

Im ersten Konzept wird jeweils ein Steuergerat flir ein Assistenzsystem
verwendet, an dem exklusiv die relevanten Sensoren zur Umfeldwahrneh-
mung und entsprechende Aktoren bzw. Informationssysteme angebunden
sind. Deren Umfeldmodell ist soweit optimiert, dass ausschlief3lich die fur
das einzelne Fahrerassistenzsystem relevanten Gré3en bestimmt werden.
Haufig ist dieses Steuergerat direkt im Sensor zu finden, sodass dieses
zusatzlich die Signalvorverarbeitung bewaltigt. Vorteil dieses Konzeptes ist
die Unabhangigkeit der Systeme untereinander. Durch die konzeptionell
bedingte Modularitéat arbeitet beispielsweise ein ACC-System unabhéangig
von einem Fahrstreifenverlassenswarner, sodass diese auch separat ver-
baut und verkauft werden kdnnen. Nachteilig an diesem Konzept ist, dass
vorhandene Informationen nicht vollstandig genutzt werden. So kdnnte bei-
spielsweise die Fahrstreifenschéatzung hilfreich fur eine Fahrschlauchgene-
rierung sein, sodass die Zielauswabhl flir ACC-Systeme verbessert wird.

Ein zweites Konzept sieht dagegen ein zentrales Umfeldmodell fur ver-
schiedene Fahrerassistenzsysteme vor, welches diverse Aspekte des Um-
feldes enthélt. Dieses Umfeldmodell wird meist in einem zentralen Soft-
waremodul implementiert, welches auf der einen Seite die Sensordaten
von allen relevanten Umfeld- und Fahrzeugsensoren verarbeitet und auf
der anderen Seite das Umfeldmodul bereitstellt. Aus dieser Software kon-
nen die bendtigten Informationen fur verschiedene Fahrerassistenzsys-
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teme extrahiert werden. Dieses Softwaremodul heif3t Sensordatenfusion
(SDF). Vorteilhaft an diesem Konzept ist vor allem die Mdglichkeit, mehr
Informationen aggregieren zu kénnen, sodass das Umfeldmodell eine po-
tenziell héhere Qualitat und einen groReren Umfang aufweist.

Insgesamt kann solch Sensordatenfusion je nach Anzahl und Granula-
ritat der integrierten Modelle ein sehr komplexes System darstellen und
somit einen betrachtlichen Entwicklungsaufwand nach sich ziehen. Um die
Komplexitat zu beherrschen, erfolgt eine funktionale Dekomposition in Ein-
zelkomponenten, welche so verknipft sind, dass sie definierten Hierarchi-
en und Anordnungen unterliegen. Diese Gesamtstruktur bezeichnet man
als zugrunde liegende Architektur des Systems. Grofl3en Einfluss auf die
Komplexitat und somit auf die Systemarchitektur haben die Anforderungen
an eine Sensordatenfusion, welche sich aus den umzusetzenden Fahre-
rassistenzsystemen ergeben.

In diesem Kapitel werden typische Anforderungen an eine Sensordaten-
fusion untersucht, existierende Ansatze vorgestellt und eine eigene Sen-
sordatenfusionsarchitektur dargestellt. Diese bildet die Basis fur die fol-
genden Kapitel, in denen bestimmte Schatzer genauer untersucht werden.

3.2. Anforderungen

Die Anforderungen an eine Software haben groRen Einfluss auf dessen
Architektur und die zu integrierenden Algorithmen. Sie vollstéandig vorher
zu erfassen, erleichtert die Entwicklung, da nachtragliche Anforderungen
mitunter groRe Anderungen an der Softwarearchitektur und damit an Zeit
und Kosten verursachen kdnnen.

Fir eine Sensordatenfusion fur Fahrerassistenzapplikationen sind fol-
gende allgemeine Anforderungen sinnvoll:

e Genau: Die verwendeten Modelle sollten in der Lage sein, die Zu-
standsgroRen der Umfeldschatzung in einer Glite zu generieren, die
fir das Fahrerassistenzsystem ausreichend sind?.

e Robust: Die Sensordatenfusion sollte gegenuber Stdérungen mog-
lichst unempfindlich sein, wie z. B. ein kurzzeitig ausgefallener Sen-
sor oder bei einzelnen Fehlmessungen.

e Probabilistisch : Die Umfeldmodellabstraktion und die Imperfektion
der Sensordaten schranken die Genauigkeit der Umfeldschatzung

1Eine formalere Definition des Genauigkeitsbegriffes ist beispielsweise in [2013] zu
finden
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ein. Dessen Unsicherheit sollte quantitativ mitgeschatzt werden, bei-
spielsweise in Form von Varianzen und Existenwahrscheinlichkei-
ten2.

e Echtzeitfahig : Fahrerassistenzapplikationen sollten mit einer defi-
nierten maximalen Latenz alle notwendigen Informationen tber ein
hinreichend aktuelles Umfeldmodell bei einer bestimmten Zielplatt-
form erhalten3

e Modular : Neue Sensoren oder neue Modellaspekte sollten sich mit
maoglichst wenig Aufwand in die Sensordatenfusion integrieren las-
sen.

Die genannten Anforderungen lassen sich zum Teil nicht unabhéangig
betrachten. So hangt es dann von der Applikation ab, welche Anforderun-
gen einen hohen und welche einen niedrigeren Stellenwert besitzen, was
unterschiedliche Architekturen zur Folge haben kann.

So vereinfacht sich beispielsweise die Umsetzung der Genauigkeits- und
Echtzeitanforderung, wenn sog. ,synchrone Sensoren* eingesetzt werden
vgl. , S. 20]. Diese messen gleichzeitig, was zeitliche Pradik-
tionen reduziert und Retrodiktionen ausschlief3t. Eine Synchronitatsanfor-
derung an Sensoren schrankt allerdings die Modularitat ein, da die Sen-
soren dann eine gleiche Zyklusrate aufweisen und sich an einem einheit-
lichen Synchronisationssignal orientieren mussen. Die Messungen ,asyn-
chroner Sensoren“ konnen hingegen in beliebiger Reihenfolge mit unter-
schiedlicher Latenz die Sensordatenfusion erreichen. Hier ist eine Erweite-
rung der Sensordatenfusion in Form eines Messwertepufferspeichers oder
retrodiktionsfahiger Algorithmen notwendig (vgl. , S. 63 fflund
M]). Diese konnen aber Echtzeitfahigkeit und die Genauig-
keit der Schatzung einschranken.

Weiteren Einfluss auf die Architektur und Algorithmen hat der Ort der Si-
gnalvorverarbeitung. Sensoren enthalten haufig Steuergeréte, die aus den
Rohdaten Merkmalsdaten extrahieren oder sogar ein internes Tracking be-
sitzen. Je starker die Sensorsteuergerate die Messdaten vorverarbeiten,
desto geringer ist der Aufwand der Sensordatenfusion. Dies kann die Ent-
wicklung echtzeitfahiger Algorithmen erleichtern, schrankt allerdings die
Genauigkeit der Umfeldschatzung ein: Je stérker die Sensoren Messdaten
vorverarbeiten, desto hdher ist der Informationsverlust (vgl. ,
S. 18 f]).

2Eine formale Definition von probabilistischen und statistisch korrekten Schétzern ist im An-
hang[A1.2zu finden
SEine Definition zu harter Echtzeitfahigkeit ist im Anhang [AZTldokumentiert.
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Auch die Auswahl der Schatzalgorithmen fur das Umfeldmodell muss
sorgfaltig aufgrund der Anforderungen erfolgen. Hierbei ist die Genauig-
keitsanforderung eines Fahrerassistenzsystems mit der Echtzeitanforde-
rung bzgl. einer Zielplattform auszubalanzieren. Im folgenden Abschnitt
wird beispielsweise das sog. ,Kalmanfilter* als dynamischer Zustands-
schéatzer vorgestellt, zu dem es auch ein Monte-Carlo-Pendant gibt, das
.Partikelfilter* heif3t. Letzteres kann bei idealer Modellierung eine héhere
Genauigkeit liefern, ist jedoch meist viel speicher- und rechenaufwendiger.

3.3. Dynamische Zustandsschatzer

Um die Anforderung der genauen und robusten Umfeldmodellierung Rech-
nung zu tragen, verwenden praktisch alle Sensordatenfusionen sog. ,Dy-
namische Zustandsschatzer”. Diese bilden eine Algorithmenklasse, welche
Messreihen von einem oder mehreren Sensoren nutzen, um bestimmte
Aspekte eines sich dynamisch &ndernden Umfeldes zu approximieren. Die
meisten Zustandsschatzer liefern zusatzlich eine Schatzgute in Form einer
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion. Die Varianz dieser Verteilung reprasen-
tiert die Unsicherheit dieser Schéatzung.

Dynamische Zustandsschéatzer sind modellbasiert: Sie enthalten u. a.
ein Dynamikmodell, mit dem ein Zustand beispielsweise in der Zeitdoméane
vorhergesagt werden kann. Auch die Unsicherheiten des Dynamikmodells
und der Messungen werden meist in Form von System- bzw. Messrau-
schen modelliert.

Eine haufig genutzter dynamische Zustandsschatzer ist das ,Kalmanfil-
ter*, dessen Algorithmus im Anhang[A.2] vorgestellt wird. Dieses Filter bil-
det meist einen guten Kompromiss aus Echtzeitfahigkeit und Genauigkeit,
weshalb es auch in vielen existierenden Sensordatenfusionsarchitekturen
Verwendung findet, welche im folgenden Abschnitt[3:4] vorgestellt werden.
Das Kalmanfilter bildet auch eine wichtige Grundlage fur die im Abschnitt
BBl entwickelte Sensordatenfusionsarchitektur.

3.4. Stand der Technik:
Sensordatenfusionsarchitekturen

Sensordatenfusionsarchitekturen kénnen nach verschiedenen Kriterien
klassifiziert werden, wobei Art (synchrone oder asynchrone Sensoren) und
Sichtbereiche (komplementér, konkurrierend oder kooperativ) Unterschei-
dungsmerkmale darstellen kbnnen. Auch kdnnen zentrale Sensordatenfu-
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sionsmodule von verteilten Architekturen unterschieden werden. Fir eine
Ubersicht méglicher Architekturen sei auf M@] verwiesen.

Bisher wurden diverse Sensordatenfusionen im automotiven Bereich fur
unterschiedlichste Projekte und Anforderungen entwickelt. Allerdings fin-
det man in der Literatur wenig Uber komplexe Sensordatenfusionsarchitek-
turen, welche sehr viele Umfeldaspekte gleichzeitig beriicksichtigen und
kombinieren. Haufig wird ausschlie3lich das Tracking dynamischer Umfeld-
objekte mit dem Kalmanfilter beschrieben (siehe beispielsweise M
12004; IDarms[2007)).

Im Zusammenhang mit Wettbewerben der DARPA* sind Sensordaten-
fusionen entstanden, die neben dem Objekttracking auch eine Uberfahr-
barkeitsschatzung mittels Belegungsgitter enthalten |Effertz 2009; Thrurl
[2006; [Urmson [2008; |Rojd [2007; [kammel [2008]. Dies ist damit begriin-
det, dass diese Wetthewerbe in komplexen® Umgebungen wie Wiiste oder
urbanen Bereich stattfanden und somit modellarme Umgebungsreprasen-
tationen vorteilhaft waren. Insbesondere bei der ,Urban Challenge” war
auch mit anderen sich bewegenden Verkehrsteilnehmern zu rechnen, so-
dass ein zuséatzliches klassisches Objekttracking Erfolg versprechend war.

Viele Arbeiten enthalten zwar eine Fahrbahnschétzung und kombinieren
diese mit anderen Teilfusionen. Diese Schéatzung basiert bei vielen Archi-
tekturen jedoch auf einer hochgenauen Ortung in Kombination mit genau-
em digitalem Kartenmaterial. Letzteres ist entweder a priori bekannt (vgl.
Projekt ,iCar“ in ]) oder wird vorher aufgrund von detektier-
ten Begrenzungen generiert (vgl. Projekt ,GTI 53+1" in mmn
Auch bei den Fusionen der ,Urban Challenge“-Teilnehmer spielten Fahr-
bahnverlaufsschatzungen mittels lokaler Messdaten eine eher untergeord-
nete Rolle: So wird beispielsweise in MM] beschrieben, dass auf-
grund der hohen Dichte von vorgegebenen GPS-Wegpunkten diese in der
Wettbewerbsdoméane unnétig seien und die Fahrbahnmarkierungsinforma-
tionen hauptsachlich fur eine laterale fahrbahnrelative Positionsschéatzung
des Ego-Fahrzeuges verwendet wurden. Auch in MM] wird ein
ahnlicher Ansatz verfolgt, welcher aus akkumulierten Fahrbahnmarkierun-
gen und Bordsteinen den Versatz zum gegebenen Kartenmaterial schéatzt.

Einige andere Fusionen integrieren die lokal ermittelten Fahrbahnda-
ten in bestimmte Teilschatzer: So werden in MM] die detektierten
Fahrstreifenmarkierungen in ein Belegungsgitter mit geringer Gewichtung

“Die ,Defense Advanced Research Projects Agency“ (DARPA) ist eine Technologieabteilung
des US-Verteidigungsministerium. Sie hat verschiedene Wettbewerbe veranstaltet, in denen
Fahrzeuge bestimmte Strecken autonom und auf Zeit zuriicklegen mussten. Diese befanden
sich in der Mohave-Wiiste (Grand Challenge) bzw. im stédtischen Umfeld (Urban Challenge).

SKomplexe Umgebungen lassen sich nicht mit Modellen beschreiben, die nur wenige freie Pa-
rameter aufweisen.
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eingetragen, sodass diese bevorzugt nicht Gberfahren werden. Diese mo-
dellarme Repréasentation ermoglicht die Einbringung von Fahrbahnmarkie-
rungen beliebiger Geometrie, hat jedoch den Nachteil, dass aufgrund des
fehlenden Fahrbahnmodells weder eine Assoziation von Messungen noch
eine Pradiktion des Fahrbahnverlaufes moglich ist. Dies mach den Schét-
zer empfindlich gegenuber Messrauschen, fehlinterpretierten Messungen
und fehlenden Messungen.

Wenige andere Arbeiten integrieren eine lokale modellbehaftete Fahr-
bahnschétzung: So ist im Rahmen des Teilprojektes SAFELANE des EU-
Forderprojektes PReVENT die Fusionierung von Fahrbahn- und Objektda-
ten untersucht worden (s. [Ahrhold{[2006}; [Polychronopoulos [20058,4]).

Dabei wird einerseits die Fahrbahnschéatzung durch die gemessenen
Trajektorien vorausfahrender Fahrzeuge verbessert, andererseits ermdg-
licht die Fahrbahnschéatzung selbst eine bessere Fahrstreifenzuordnung
anderer Verkehrsteilnehmer. Als weitere Informationsquelle zur Fahrbahn-
schatzung dienen neben detektierten Fahrstreifenmarkierungen auch digi-
tale Kartendaten und die Krimmung der Egotrajektorie. Letztere Daten-
quelle bietet sich nur an, wenn die Fahrzeugquerregelung nicht auf den
fusionierten Fahrbahndaten basiert, da ansonsten Riickkopplungen denk-
bar sind.

Als Fahrbahnmodell wird das sog. ,Klothoidenmodell* genutzt, welches
als Basisparameter durch Krimmung und Krimmungsanderung spezifi-
ziert ist. Um es zum Ego-Fahrzeug korrekt anzuordnen, ist zusétzlich die
Angabe der Drehung und Ablage notwendig. Als dynamischer Zustands-
schatzer finden mehrere erweiterte Kalmanfilter Anwendung, wobei sie die
Klothoide mithilfe eines Polynom dritten Grades approximieren. Auf eine
direkte Verwendung des Klothoidenmodells wird verzichtet, da dieses un-
glinstige mathematische Eigenschaften aufweist®.

Die Kalmanfilter schatzen fur jede einzelne Informationsquelle mit Aus-
nahme der digitalen Karte die Krimmung und Krimmungsénderung se-
parat. Die Ergebnisse werden Uber eine dynamische Gewichtung zu ei-
ner Klothoide fusioniert. Diese Gewichtung richtet sich u. a. nach Varianz
der Schéatzung, Entfernung und Verfugbarkeit der Informationsquelle. Eine
Ubersicht dazu ist in Abbildung[3-dldargestellt.

Neben den in SAFELANE verwendeten Datenquellen wird in [m
] vorgeschlagen, zusatzlich statische Randbebauungen zu bertck-
sichtigen. Diese seien haufig parallel zur Fahrbahn angeordnet, sodass
sie dessen Verlauf widerspiegeln. Als Beispiel werden Baume, Leitplan-

8Eine allgemeine Klothoide kann nicht durch eine Funktion beschrieben werden, sondern nur
durch eine Kurve.
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Varianz der
Datenquelle
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streifens
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Bildverarbeitung
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digitaler Karte
Dynamische Fusionierte
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Ego-Trajektorie
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Dynamik des
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Objekttrajektorien

Distanz der
[ Datenquelle

Abbildung 3.1.: Fahrbahnschatzung fiir SAFELANE (vgl. [Polychronopou-
los 2005h])

ken und Leitpfosten genannt. Im Gegensatz zu SAFELANE werden die
Informationsquellen in ] nicht durch Kalmanfilter, sondern
anhand selbstdefinierter Gitemale gewichtet.

Alle vorgestellten Fusionen zeichnen sich dadurch aus, dass sie eine
Odometrieschatzung vornehmen. Diese wird h&ufig durch eine separate
hochgenaue Inertialplattform durchgefiihrt, welche meist mit einer hoch-
genauen Ortung mittels ,Differential GPS* kombiniert wird. Solche fertigen
Plattformen verwendeten praktisch alle DARPA-Wettbewerber (vgl.
[2006; [Effertd [2009; [Rojd [2007; [Urmsor [2008]) und andere Versuchstra-
ger, die auf genauem Kartenmaterial (vgl. @]) basieren. Diese
Plattformen zeichnen sich durch einen sehr geringen Fehler in der Egozu-
standsbestimmung aus, sind aber aus Kostengriinden in der hohen Quali-
tat fir einen massenhaften Einsatz in Serienfahrzeugen heute ungeeignet.

Im Rahmen industrienaher Arbeiten wird deshalb vermehrt auf bereits
im Fahrzeug bestehende Odometriesensoren zuriickgegriffen (s.

:MM] und PREVenT-Projekt). Bei diesen ist zusétzlich die Ent-
wicklung eines auf die Fahrzeugsensorik abgestimmten Schatzers erfor-
derlich. Herausfordernd ist der Umgang mit der geringeren Schatzgiite, da
dieser Schatzfehler auf viele andere Teilfusionen propagiert wird.

Im Folgenden soll eine Sensordatenfusion entwickelt werden, welche
ein moglichst umfangreiches Umfeldmodell liefert und dabei vielverspre-
chende Aspekte vorhandener Ansétze kombiniert. Die verwendeten Sen-
soren sollen moglichst seriennah sein: So soll die Sensordatenfusion bei-
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spielsweise auf eine hochgenaue Ortung und Inertialplattform verzichten
und auch kein hochgenaues Kartenmaterial verwenden. Stattdessen sol-
len heute Ubliche Kartendaten mit begrenzter Genauigkeit genutzt werden,
welche heutige Navigationssysteme verwenden. Gleiches gilt fir Umfeld-
sensoren, welche einerseits méglichst kostenglinstig sein missen und an-
dererseits unauffallig im Auto verbaut werden kdnnen.

3.5. Entwicklung einer Sensordatenfusionsarchitektur

Im vorherigen Abschnitt sind einige Sensordatenfusionen vorgestellt wor-
den, welche sich auf unterschiedliche Aspekte konzentrieren. Im Hinblick
auf eine umfangreiche Umfeldreprasentation wird in diesem Abschnitt ei-
ne Sensordatenfusion vorgestellt, welche einige dieser Ansatze aufgreift,
diese kombiniert und erweitert’.

Die Sensordatenfusion soll dabei in einzelne Schatzer unterteilt werden,
die folgende Umfelddaten bereitstellen:

Egofusion : Eigenbewegungsschatzung

e Objektfusion : Verfolgung und Zustandsschatzung von Umfeldobjek-
ten

Belegungsgitterfusion : Befahrbarkeitsschatzung

Fahrbahnfusion : Fahrbahnverlaufsschatzung

Digitale Karte : Stral’envorausschau

Hierbei sollen die genannten Anforderungen beachtet werden. Zunachst
werden jedoch die verwendeten Architekturmuster beschrieben, die hilf-
reich sind, die Modularitatsanforderung zu bewaltigen.

3.5.1. Pipe & Filters-Architektur

Als dominierendes Architekturmuster wurde fur diese Sensordatenfusion
die sog. ,Pipe & Filter-Architektur* gewahlt, in der Teilkomponenten durch
sog. ,Filter* dargestellt werden. Diese sind Uber sog. ,Pipes” miteinander
verbunden, Uber welche Daten ausgetauscht werden. Ein Beispielgraph ist
in Abbildung[3:2|dargestellt.

"Die Schatzer dieser Sensordatenfusion wurden von einer Gruppe von Mitarbeiter aus dem
Konzernverbund der Volkswagen AG entwickelt. Der Autor gehért dieser Entwicklergruppe
an und hat mit Ausnahme der Egofusion an allen Modulen mitgewirkt. Der Relevanzschatzer
zur Objektfusion (vgl. Kapitel ) und das Belegungsgittermodul (vgl. Kapitel B) und hat er
eigenstandig konzeptioniert und implementiert.
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Filterinstanz B, ¢————>
————>¢ Filterinstanz A, Filterinstanz A,
Filterinstanz C4 ::::

Abbildung 3.2.: Filtergraphbeispiel mit 4 Instanzen von 3 Filtern A, B und C.
Filterinstanzen haben links Eingangspins und rechts Aus-
gangspins

Ein Filter hat verschiedene Eingangsempfangs- und Ausgangssende-
stellen, in denen ein Datenstrom entgegengenommen, verarbeitet, gege-
benenfalls zwischengespeichert und versendet wird. Diese Stellen werden
im verwendeten Framework (s. [Schabenbergel2007]) als ,Pins* bezeich-
net.

Die Filter werden in einer Filtergraphkonfiguration instanziiert und mit-
einander verbunden. Dieser sog. ,Filtergraph* stellt einen gerichteten Gra-
phen dar, wobei die Knoten die Filterinstanzen und die Kanten die Pipes
sind. Die Erstellung und die au3ere Ablaufsteuerung des Graphens werden
dabei durch einen sog. ,Filtergraphmanager” aufgrund einer vom Benutzer
erstellten Konfiguration vorgenommen.

Die Pipe & Filter-Architektur erlaubt die lose Kopplung verschiedener
Komponenten. Diese missen weder die Funktion noch die interne Struktur
von Nachbarfiltern kennen. Die gemeinsame Schnittstelle ist Uber die Da-
tenstruktur definiert, welche dem zu empfangenden Datenstrom zugrunde
liegt.

Pipe & Filter-Architekturen unterstiitzten die Parallelisierung von Soft-
ware: So kdnnen unterschiedliche Zweige im gerichteten Graphen parallel
auf unterschiedlichen Prozessoren berechnet werden und somit bestimm-
te Echtzeitanforderungen leichter erfiillen. Dieses wird in Abschnitt [3.5.8]
genauer behandelt.

3.5.2. Verwendetes Schichtenmodell

In der entwickelten Sensordatenfusion existieren tiber 90 verschiedene Fil-
ter, welche miteinander interagieren, weshalb mdgliche Filtergraphen dem-
entsprechend komplex aufgebaut sein kdnnen. Um eine weitere Ordnung
in die Architektur zu bringen, ist fast jedes Filter einer sog. ,Software-
schicht* zugeordnet. Eine Softwareschicht umfasst eine grundlegendere
Zustandigkeit als ein einzelnes Filter und hat maximal zwei Nachbarschich-
ten, mit denen sie kommuniziert.
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Sensordatenfusion
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Abbildung 3.3.: Verwendetes Schichtenmodell

In der Sensordatenfusionsarchitektur existieren insgesamt 5 Schichten:
Eine Eingabe-, eine Dekodierungs-, eine Fusions-, eine Enkodierungs- und
eine Ausgabeschicht, wie sie in Abbildung[3:3] dargestellt sind. Diese ha-
ben folgende Aufgaben:

Die Eingabeschicht abstrahiert den Empfang von Messdaten aus ver-
schiedensten Quellen. Die empfangenen Daten werden in der Dekodie-
rungsschicht in einheitliche Formate konvertiert und somit von sensorspe-
zifischen Protokollen abstrahiert.

Die einheitlichen Formate werden dann in einer Fusionsschicht genutzt,
um ein virtuelles Umfeld aufzubauen. Hier sind einzelne Teilfusionen daflr
zustandig, bestimmte Umgebungsmerkmale zu approximieren. Die Egofu-
sion schatzt dabei die Eigenbewegung, die Objektfusion die Position und
die Geschwindigkeit anderer Verkehrsteilnehmer, die Fahrbahnfusion den
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Schicht Abstraktion Zugehorige Filter

Eingabe- Empfang Filter zum Empfang von CAN-Daten

schicht Uber CAN-Bus, Empfang von UDP-
Paketen Uber Ethernet (fur Simulati-
on) und Abspielen von Messdateien

Dekodierungs- | Sensor- Filter zum Konvertieren in ein ge-

schicht spezifische nerisches Objektformat, ein generi-

Formate sches Fahrbahnformat oder generi-

sches Freibereichsformat

Fusions- Umfeld Filter zur Schatzung der Odometrie,

schicht anderer Objekte, der Fahrbahn, der
Umgebung und der Kartenposition

Enkodierungs- | Applikations- Filter zur Erzeugung von Ausgabe-

schicht spezifische protokollen fir Ego-Fzg.-Zustand,

Formate Umfeldobjekten, GroRRen fir Langs-

und Querregelung

Ausgabe- Senden Filter zum Versenden der Ausga-

schicht beprotokolle als CAN-Daten uber
CAN-Bus, in UDP (ber Ethernet
oder in eine Messdatei

Tabelle 3.1.: Ubersicht der Schichten in der Sensordatenfusion

Verlauf der StralRe, die Belegungsgitterfusion die Befahrbarkeit der nahen
Umgebung und die Digitale Karte liefert zusammen mit der Ortung be-
stimmte StraRenattribute. Die einzelnen Teilfusionen werden im Abschnitt
genauer vorgestellt. Die fusionierten Umgebungsdaten flieBen an-
schlieBend in die Enkodierungsschicht.

Die Enkodierungsschicht sammelt Daten der Fusion und konvertiert die-
se in spezifische Formate, die fir die jeweilige Fahrerassistenzapplikation
geeignet sind. Beispielhaft werden vier unterschiedliche Ausgabeprotokol-
le generiert, welche unterschiedliche Aspekte von Fahrerassistenzsyste-
men abdecken. Diese werden spater im folgenden Abschnitt [3.5.6] naher
beschrieben.

Die Ausgabeschicht &hnelt der Eingabeschicht: Hier wird der Sendeweg
des Ausgabeprotokolls abstrahiert, welches in Abschnitt[3.5.7|genauer dar-
gestellt wird. Eine Gesamtiubersicht aller Schichten, Abstraktionsaufgaben
und enthaltenen Filter ist in Tabelle[3-1]zu finden.

Die meisten Filter sind den genannten Schichten zugeordnet. Es gibt
jedoch einige wenige, die aul3erhalb dieses Schichtenmodells liegen und
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mit Filtern agieren, die in verschiedenen Schichten anzutreffen sind. Da-
zu gehort beispielsweise der sog. ,Scheduler®, der die Ablaufsteuerung
der Fusion maRgeblich regelt und im Abschnitt[3.5.8| dokumentiert ist. Da-
neben existieren Visualisierungs- und Debuggingkomponenten, die Infor-
mationen an vielen Stellen schichtentibergreifend darstellen kénnen. Als
Beispiel sei eine 3D-Visualisierung genannt, die sowohl Messdaten im ge-
nerischen Format (Schicht 2), fusionierte Daten (Schicht 3) und Daten des
Ausgabeprotokolls (Schicht 4) anzeigen kann.

3.5.3. Eingabeschicht: Abstraktion der Empfangswege

Die Eingabeschicht abstrahiert den Empfang von Messdaten. Diese kon-
nen Uber einen CAN-Bus empfangen werden, wie es im Fahrzeug oder
bei Hardware-in-the-loop-Simulationen der Fall ist. In einer Offlinekonfigu-
ration kdnnen auch Messdateien abgespielt werden, welche dann in das
Framework eingespeist werden. Flr Simulationszwecke ist die Kommuni-
kation mit anderen Programmen sinnvoll. Hierbei wird das verbindungslose
UDP-Protokoll uber Ethernet genutzt, welches einzelne Messdatenpakete
in UDP-Paketen kapselt.

Die Eingabeschicht ist zusatzlich verantwortlich fir die Bereitstellung
der Zeitquelle: Wahrend die Messdaten vom CAN-Bus ihren Zeitstempel
durch einen Zeitgeber auf der Empfangshardware erhalten, enthalten die
aufgenommenen Messdateien und die simulierten Daten bereits definierte
Zeitstempel. Diese wurden wéhrend der Messdatenaufnahme bzw. durch
die Simulation festgelegt. In diesen beiden Féllen kann die Sensordaten-
fusion somit auch schneller oder langsamer als in Realzeit laufen. Die so
generierte Zeitquelle ist Basis fur die spater in Abschnitt[3.5.8] vorgestellte
Ablaufsteuerung der Sensordatenfusion.

3.5.4. Dekodierungsschicht: Abstraktion durch generisch e
Formate

Da jeder Sensor in seinem spezifischen Format seine Messdaten sendet,
sind Anpassungen der Sensordatenfusion an neue Sensoren notwendig.
Um Adaptionen in der Fusionsschicht moglichst zu vermeiden und somit
den Aufwand zu minimieren, werden im Folgenden verschiedene generi-
sche Formate definiert, welche die wesentlichsten Aspekte der Messdaten
im Sinne der Sensordatenfusion vereinheitlichen und kapseln. Hierbei wird
davon ausgegangen, dass bereits eine Signalvorverarbeitung stattgefun-
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den hat oder dass diese in dem Dekodierungsfilter erfolgt, sodass tiefere
Schichten keine Rohdaten verarbeiten mussen.

Exemplarisch werden hierzu Formate fir Objektinformationen, Freiberei-
che und Fahrbahninformationen vorgestellt. Diese ermdéglichen nicht nur
einheitliche und definierte Schnittstellen fiir einzelne Zustandsschatzer,
sondern auch fur generische Visualisierungs- und Protokollierungskompo-
nenten.

Nachteilig an diesen Formaten ist jedoch, dass nicht immer alle Mes-
sattribute in das jeweilige generische Format abgebildet werden kénnen
und somit ein Informationsverlust eintritt. Die Abbildung solcher Informa-
tionen ist jedoch nur sinnvoll, wenn sie spater in den Zustandsschéatzern
auch Verwendung findet. Hierzu ist dann zusétzlich eine Erweiterung der
Fusionsschicht notwendig.

Alle Messdaten werden von den Dekodierungsfiltern vom Sensorkoordi-
natensystem in das Fahrzeugkoordinatensystem transformiert, wobei be-
kannte Einbaupositionen und Ausrichtungen berlcksichtigt werden. Au-
Rerdem erhalten diese einen aus der Zeitquelle abgeleiteten Zeitstempel,
welcher den Messzeitpunkt reprasentieren soll. Hierbei werden bekannte
Verzdgerungen durch Signalvorverarbeitungenim Sensor oder Synchroni-
sationsdaten beachtet.

Zusatzlich ist in allen generischen Formaten ein Sensoridentifier vorge-
sehen, sodass diese jederzeit einem Sensor wieder zugeordnet werden
kénnen.

Generische Objektdaten

Bei der Interpretation von Messdaten werden verschiedene Objekthypothe-
sendarstellungen abhéngig vom Messprinzip verwendet. So erzeugen bei-
spielsweise viele Radarsensoren punktformige Objekthypothesen mit Ge-
schwindigkeitsinformationen, wahrend Laserscanner und Stereokamera-
sensoren keine Geschwindigkeiten messen, daflr aber haufig zusatzliche
Konturinformationen liefern kdnnen. Ultraschallsensoren hingegen liefern
nur radiale Entfernungsinformationen, was durch ein Kreissegment darge-
stellt werden kann.

Um mdglichst viele Attribute kapseln zu kénnen, beschreibt das generi-
sche Format fiir jedes Objekt nicht nur einen umfangreichen Zustandsvek-
tor, sondern auch, ob ein Attribut im Zustandsvektor gltig ist. Nachfolgen-
de Module mussen vor der Verarbeitung zundchst prifen, ob die notwen-
digen Attribute auch im Objekt enthalten sind.

Fur jede glltige Zustandsgrof3e kann auch deren Unsicherheit in Form
einer Varianz abgelegt werden, welche beispielsweise mithilfe eines in-
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versen Sensormodells® und des Zustandsvektors festgelegt werden kann.
Wie beim Zustandsvektor auch gibt es fir jedes Element im Varianzvektor
ein Glltigkeitsattribut, sodass dieses Element nicht zwangsweise generiert
werden muss.

*

Abbildung 3.4.: Die Position jeder Objekthypothese (grune Fahrzeuge) wird
durch einen (roter Stern) von acht mdglichen Referenz-
punkten (alle Sterne) angegeben. Die Festlegung des Re-
ferenzpunktes erfolgt durch ein inverses Sensormodell,
welches den Messvektor berticksichtigt.

Bei einigen Messungen kann der Fall auftreten, dass Objekte teilweise
verdeckt oder sich teilweise auf3erhalb des Messfeldes befinden. Hierzu
unterstitzt das Format einen variablen Referenzpunkt bzgl. eines Recht-
eckmodells, auf welches sich der Positionsvektor bezieht. Breiten- und
Langenschatzungen sind dann als Schatzungen von diesem Referenz-
punkt anzusehen. Ein Beispiel hierzu ist in Abbildung[3:4] dargestellt.

Damit das Format nicht nur Sensordaten kapseln kann, sondern auch
als Ausgabeformat fiir einen Objekttracker verwendet werden kann, ist die-
ses noch um einige Attribute erweitert worden. So ist neben der Tracking-
dauer auch ein Flag vorgesehen, welches beschreibt, ob das Objekt im
letzten Zyklus gemessen oder nur pradiziert worden ist. Ein weiteres Attri-
but dokumentiert, ob ein Objekt neu initialisiert worden ist oder sich bereits
in der Objektliste des letzten Trackingzyklus befand.

Insgesamt lassen sich durch das Format sehr viele Objektinformationen
beschreiben: So ist durch das Setzen entsprechender Attribute ein Punkt-,

8Ein inverses Sensormodell schlieRt von der Messung ausgehend auf die Umgebung, wéhrend
ein Sensormodell von der Umgebung ausgehend auf die Messung schlie3t. Inverse Sensor-
modelle werden zur Sensordatenfusion benétigt, wahrend Sensormodelle beispielsweise fur
Simulationsumgebungen genutzt werden.
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Linien- oder Rechteckmodell méglich. Au3erdem ist es moglich, die Positi-
onsinformation entweder kartesisch oder radial anzugeben.

Die generischen Objekte werden zuletzt in einer Objektliste zusammen-
gefasst, welche einen Messzyklus eines Sensors oder eine Umfeldobjekt-
liste des Trackers reprasentiert. Diese Liste wird noch mit einem Mess-
bzw. Schéatzzeitpunkt und einem Quellidentifier angereichert.

Generische Freibereichsdaten

Zur Beschreibung von Freibereichen, die direkt oder indirekt gemessen
worden sind, dient ein generisches Freibereichsformat. Zur Approximation
eines solchen Bereiches eignen sich besonders konkave Polygone: Dies
ist einerseits dadurch begriindet, dass einige Sensoren wie beispielswei-
se Laserscanner in bekannten diskreten Winkelschritten Entfernungsmes-
sungen vornehmen, welche durch ein solches Polygon exakt rekonstru-
iert werden kdnnen, andererseits ist es damit mdglich, jede andere Frei-
bereichsform beliebig genau anzunéhern. Letzteres ist fur sektorformige
Freibereichsinformationen notwendig, welche beispielsweise durch Ultra-
schallsensoren generiert werden kénnen.

Um die Unsicherheit einer Messung darzustellen, kann man jedem Eck-
punkt des Polygons eine Varianz zuweisen. Die entfernungsabhéngige Va-
rianz bezieht sich auf einen vorher definierten Referenzpunkt, der bei-
spielsweise im Sensorursprung liegt. Um komplexe Evidenzberechnungen
innerhalb eines Polygons zu vereinfachen, wird statt einer Normalvertei-
lung eine Dreiecksverteilung angenommen. Die Evidenz innerhalb eines
Sektors in solch einem Polygon wird durch lineare Interpolation der Vari-
anzinformationen der Eckpunkte berechnet. Zusétzlich wird dem gesamten
Freibereich noch eine Gesamtevidenz zugeordnet.

Durch dieses modellarme Format kdnnen viele Freibereiche flexibel an-
gendhert werden. Eingeschrankt wird dieses nur durch die angenomme-
ne Dreiecksverteilung und dessen singuldaren Referenzpunkt. Letzteres
kann beispielsweise die Freibereichsgenerierung durch ein Sensorarray
einschranken, wenn man jeden Sensor nicht einzeln betrachten méchte.

Generische Fahrbahndaten

Um Information Uber einen Fahrbahnverlauf méglichst modellarm darzu-
stellen, wurde fur das generische Fahrbahndatenformat eine Linienzug-
darstellung mithilfe von Stltzpunkten gewahlt. Dieses kann indirekt auch
modellbehaftete Darstellungen repréasentieren, indem alle Stitzpunkte bei-
spielsweise auf einem Kreis- oder Klothoidensegment abgebildet werden.
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Jeder Linienzug kann durch diverse Attribute angereichert werden:
Wenn dieser Fahrbahnmarkierungen reprasentieren soll, ist es beispiels-
weise mdglich, die Art, Breite und Farbe der Markierung anzugeben. So
kénnen weil3e gestrichelte Linien beispielsweise von gelben durchgezo-
genen Linien unterschieden werden. Solche Informationen sind u. a. hilf-
reich um festzustellen, auf welchem Fahrstreifen einer mehrspurigen Stra-
3e man sich befindet oder ob ein Fahrstreifenwechsel erlaubt ist.

Neben Fahrstreifenmarkierungen kdnnen auch andere Informationsquel-
len dargestellt werden. So ist es mdglich, den Linienzugen eine Hohe zu-
zuweisen, sodass beispielsweise der Verlauf einer Bordsteinkante oder ei-
ner direkt am Fahrstreifen befindlichen Leitplanke dargestellt werden kann.
Diese Informationen kénnen beispielsweise die Existenz von entsprechen-
den Nachbarfahrstreifen verneinen.

Wie bei dem generischen Objektformat werden die Linienzlige einer
Messung zu einer Liste zusammengefasst und mit einem Messzeitpunkt
versehen.

Zusammenfassung

Die generischen Formate erlauben eine Abstrahierung der sensorspezi-
fischen Formate, was die Modularitatsanforderung beriicksichtigt. Tabelle
[B:21 zeigt eine Ubersicht der verwendeten Formate und in welchen Teilmo-
dulen sie verwendet werden. Sie erlauben die schnelle Integration neuer
Sensoren in die Sensordatenfusion.

Format Abstrahierung Verwendung in
Generische Objekthypothesen Visualisierung, Ob-
Objektdaten als Punkt-, Linien, jektfusion, Fahr-
Box- oder radiales bahnfusion, Bele-
Modell gungsgitterfusion
Generische Fahrbahnverlaufs- Visualisierung, Fahr-
Fahrbahndaten hypothesen als bahnfusion
Stitzpunktmodell
Generische Freibereichs- Belegungsgitterfusion
Freibereichsdaten hypothesen als Poly-
gonmodell

Tabelle 3.2.: Generische Datenformate und Verwendung innerhalb der
Sensordatenfusion
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3.5.5. Fusionschicht: Teilfusionen und Dienste

Das Umfeldmodell besteht aus mehreren unabhangigen Teilen, von de-
nen jedes in einer eigenen Fusionskomponente geschatzt und aktualisiert
wird. Jede Fusionskomponente erfullt einen spezifischen Informationsbe-
darf und verwendet eine entsprechende Modellabstraktion.

Da einige Teilfusionen grol3e Datenmengen kapseln, ist es ineffizient,
diese komplett an nachfolgende Filter zu schicken. Deshalb verwenden vie-
le Teilfusionen Dienstschnittstellen, Uber die andere Filter die gewlinschten
Daten von den Teilfusionen beziehen kénnen. Diese enthalten Methoden,
welche die gekapselten Daten aufbereiten: So bieten viele Teilfusionen bei-
spielsweise eine Zustandspradiktion auf andere Zeitpunkte an.

Die Dienstschnittstellen erlauben zusétzlich eine Anderung der inter-
nen Datenreprasentation oder gar den kompletten Austausch eines Schat-
zers: So muss ein anderer Schéatzalgorithmus nur die Dienstschnittstelle
reimplementieren, um transparent eingesetzt werden zu koénnen. Dieses
wird beispielsweise zu Simulationszwecken genutzt.

Egofusion

Die Egofusion schatzt den Zustand des Ego-Fahrzeuges ausschlie3lich
mithilfe von Messungen der Odometriesensoren. Dabei werden Messun-
gen von den Raddrehzahlsensoren der Hinterrdder und vom Gierraten-
sensor verwendet, welche in ein erweitertes Kalmanfilter eingehen. Der
geschatzte Zustandsvektor umfasst eine relative Position, die zurtickgeleg-
te Strecke, eine Geschwindigkeit, eine Beschleunigung, eine Gierrate und
einen relativen Gierwinkel. Die Position und der Gierwinkel werden relativ
zur Startposition bzw. Startausrichtung angegeben.

Da keine globale Positionsinformationen in die Schatzung mit eingeht,
erfolgt eine rein integrierende Zustandsschatzung. Diese zeichnet sich
durch eine praktisch kontinuierliche Zustandsanderung und durch einen
sich integrierenden Fehler aus. Schwerpunkt dieser Zustandsschatzung ist
somit die Minimierung des relativen Fehlers zwischen zwei zeitlich nahen
Schatzungen ohne Ricksicht auf einen globalen Fehler zu nehmen. Abbil-
dung[3.5] zeigt beispielhaft Trajektorien zweier Schatzer mit und ohne sich
integrierenden Fehler.

Die Minimierung dieses relativen Schéatzfehlers ist entscheidend fur die
Minimierung der Schéatzfehler anderer Teilfusionen: So wird der relati-
ve Fehler auf den Dynamikzustand im Objekttracker propagiert, wahrend
Gierwinkelfehler wiederholte Zellassoziationen in der Belegungsgitterfusi-
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Abbildung 3.5.: Relative Odometrieschatzung (blaue Trajektorie) und glo-
bale Schatzung mittels GPS (rote Trajektorie) nach meh-
reren Umrundungen eines ovalen und ca. 1,7 km langen
Testgeléandes

on erschweren. In der Fahrbahnfusion kann eine fehlerhafte Gierrate hin-
gegen Scheinkrimmungen verursachen.

Die Egofusion liefert eine Dienstschnittstelle, mit welcher der Egozu-
stand eines bestimmten Zeitpunktes abgefragt werden kann. Dieses er-
folgt durch Pradiktion bzw. Retrodiktion des aktuellen Zustandes, was an-
deren Schatzern ermdglicht, den Egozustand zu spezifischen Mess- oder
Schétzzeitpunkten anzunéhern. Hiervon machen alle weiteren vorgestell-
ten Teilfusionen Gebrauch.

Objektfusion

Die Objektfusion schatzt den Zustand von Umfeldobjekten mittels generi-
scher Objektdaten. Fir die Zustandsschatzung wird ein erweitertes Kal-
manfilter eingesetzt, welches neben der kartesischen Position und Objekt-
kontur auch die Geschwindigkeit und Beschleunigung in Léangs- und Quer-
richtung fir jedes Objekt schatzt.

Als Ergebnis erhélt man eine Liste von Objekthypothesen, welche je-
weils aus einem Zustandsvektor und dessen korrespondierender Kovari-
anzmatrix besteht. Letztere dokumentiert die Unsicherheit der Zustands-
schatzung, was die Bewaltigung der Anforderung an eine probabilistische
Sensordatenfusion unterstitzt.

52



3.5. Entwicklung einer Sensordatenfusionsarchitektur

Im Gegensatz zur Egofusion muss die Objektfusion mehrere Zustande
parallel schatzen: Hierzu ist die Assoziation einer Messung mit bereits vor-
handenen Umfeldobjekten notwendig. Als Grundlage dient die sog. Maha-
lanobisdistanz, welche Objekthypothese (Track) und Messung vergleicht.
Das Abstandsmalfd gewichtet die Innovation zwischen Trackzustand und
Messung ¥ (s. Gleichung [A.5) mit dessen Residualkovarianz S (s. Glei-
chung im Messraum. Zusétzlich wird der Logarithmus der Residual-
kovarianzdeterminante als additiver Term zum Abstandsmalf3 hinzugeflgt,
um eine geringe Trackunsicherheit positiv zu gewichten (vgl. ,
S. 491]):

d*(%.S) =% S Wi +In(IS ) (3.1)

Als Ergebnis erhalt man eine Assoziationsdistanz: Je kleiner diese Dis-
tanz ist, desto geringer ist die Erwartungswertdifferenz zwischen Track und
Messung gemaR der Verteilungserwartung im Messraum und desto gerin-
ger ist die Trackunsicherheit.

Diese Distanz entscheidet auch Uber den Lebenszyklus eines Tracks:
Der Track mit der geringsten Entfernung zur Messung wird mit dieser as-
soziiert. Uberschreitet diese Entfernung einen bestimmten Schwellwert,
so wird von einem neu gemessenen Objekt ausgegangen, was eine
Trackinitialisierung zur Folge hat. Kann ein Track in mehrere Zyklen mit
keiner Messung assoziiert werden, so wird dieser geldscht. Dieses kann
beispielsweise auftreten, wenn ein Objekt sich aus dem Sichtbereich der
Sensoren entfernt oder langerfristig verdeckt wird.

Eine Ubersicht {iber die Trackverwaltung bietet das in Abbildung
dargestellte Flussdiagramm®. Der verwendete Objekttracker nutzt zusétz-
lich einen variablen Referenzpunkt flr partielle Assoziationen und unter-
stutzt asynchrone Sensoren, wobei zugunsten der Echtzeitféahigkeit auf
einen Messdatenpuffer mithilfe retrodiktionsfahiger Algorithmen verzichtet
werden konnte. Er kann auch radiale Abstandsinformationen verarbeiten,
welche beispielsweise durch Ultraschallsensoren erzeugt werden. Fir ge-
nauere Informationen zu Objekttrackingalgorithmen sei beispielsweise auf
[Bar-Shalom|2001);|Stiiker|2004] verwiesen. Einen weiteren Ansatz zur par-
tiellen Assoziation und zur Konturschéatzung wird in MM] vorgestellt.

Neben dem ungenauen Objektzustand ergeben sich beim Objekt-
tracking weitere Unsicherheits- und Fehlerquellen: Messungen kénnen
eventuell nicht eindeutig zu benachbarten Objekthypothesen zugeordnet
werden, sodass bei Fehlassoziation eine inkorrekte Zustandsaktualisie-

9Durch die Rekursivitat des Algorithmus ist die Terminierung von der Sensordatenmenge ab-
héngig. Deshalb wurde auf Start- und Stoppsymbole im Flussdiagramm verzichtet.
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Sensordaten
E

Trackzusténde in den
Messraum
transformieren

Wiederhole fiir alle
Messungen

Assoziiere Messung mit
einem Track

Assoziation
von Messung zu einem
Track erfolgreich?

Track initialisieren -
nein

Tracks auf
Track aktualisieren Messzeitpunkt
prédizieren

Schleifenende

Wiederhole fiir alle
Tracks

Track wurde
lange Zeit nicht
aktualisiert?

Track léschen

Objektliste

Schleifenende

Abbildung 3.6.: Flussdiagramm des Objekttrackingalgorithmus

rung erfolgt. Bei Messausrei3ern kann zudem der maximale erlaubte
Mahalanobisabstand Uberschritten werden, was die Initialisierung eines
Scheinobjektes zur Folge hat. Unter unglinstigen Umstanden erlauben bei-
de Phadnomene zusammen, dass ein Objekt in mehrere Objekthypothesen
zerfallt.

Wie bereits in Kapitel [2] vorgestellt, konnen Sensoren zudem Fehlziele
generieren oder relevante Ziele eventuell nicht erkennen, sodass auch hier
Scheinziele initialisiert oder relevante Ziele verworfen werden.

Um diesen Unsicherheiten zu begegnen, wird eine fusionierte Relevanz-
wahrscheinlichkeit in einem separaten Schéatzer fiir jedes Objekt generiert,
was in Kapitel [ ausfiihrlich behandelt wird.
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Fahrbahnfusion

Die Fahrbahnfusion schatzt den nahen Verlauf der Fahrbahn, die An-
zahl der vorhandenen Fahrstreifen und deren Breite. Hierzu nutzt sie ver-
schiedene Informationsquellen: Diese bestehen aus Fahrbahnmarkierun-
gen in Form von generischen Fahrbahndaten, Karteninformationen tber
die Dienstschnittstelle der digitalen Karte und generische Objektdaten.
Letztere werden daraufhin untersucht, ob sie eine Trajektorie eines dy-
namischen Objektes beschreiben oder aber Randbebauungen darstellen.
Beides weist auf einen moglichen Fahrbahnverlauf hin. Eine beispielhafte
Visualisierung dieser Informationsquellen und die resultierende Fahrbahn-
schatzung ist in Abbildung[3-7] darstellt.

Abbildung 3.7.: Aus Radarreflexen von Leitplanken (rote Punkte) kann
eine Schéatzung der Randbebauung (grune Linien) erfol-
gen. Diese gehen zusammen mit Fahrbahnmarkierungen
(schwarze Linienziige) und Kartendaten (blaue Linien) in
die Fahrbahnschatzung (rote Stral3e) ein.

Insgesamt ist die Fahrbahnfusion fir Autobahnen und autobahnahnli-
che StraBen optimiert, sodass durch ein mehrsegmentiges Klothoidenmo-
dell implizierte Randbedingungen Verwendung finden. Die entsprechen-
den Klothoidenparameter werden durch ein erweitertes Kalmanfilter ge-
schatzt.

Die Fahrbahnfusion bietet eine Dienstschnittstelle, mit der andere Filter
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Informationen tber den aktuellen Verlauf der Stral3e und der relativen Ego-
position erhalten. Zusatzlich ermdglicht der Dienst die Transformation von
kartesischen Vektoren in das Fahrbahnkoordinatensystem. Dieses ist bei-
spielsweise fur Objekte der Objektfusion interessant, welche somit auf der
StraRe positioniert werden. Fir ein Beispiel dazu sei auf Abschnitt [£.6.1]
verwiesen.

Belegungsagitterfusion

Die Belegungsgitterfusion betrachtet die Uberfahrbarkeit des naheren Um-
feldes: Hierzu werden alle generischen Objekt- und Freibereichsdaten be-
achtet, welche in diese Teilfusion einflieRen.

Die Belegungsgitterfusion kann mithilfe einer Polygonschnittstelle abge-
fragt werden, welche fusionierte Uberfahrbarkeitsinformationen fiir den be-
schriebenen Bereich liefert. Hierbei ist eine inkrementelle Abfrage mdglich,
sodass beispielsweise die Befahrbarkeit eines Fahrschlauches in diskreten
Schritten mit geringer Latenz analysiert werden kann. Fir genauere Infor-
mationen zu den verwendeten Fusions- und Abfragealgorithmen sei auf
Kapitel[5] verwiesen.

Digitale Karte

Um der Fahrzeugumfeldschétzung eine weitreichende StralRenvoraus-
schau zu ermdglichen, wird eine digitale Karte zusammen mit einer globa-
len Positions- und Gierwinkelschatzung eingesetzt. Im ersten Schritt wird
die Positionsschatzung dazu verwendet, eine Menge von StralRensegmen-
thypothesen aus der digitalen Karte mithilfe von Abstandsmalen zu ex-
trahieren. Die Gierwinkelschatzung erlaubt anschliel3end die Eliminierung
unplausibler Hypothesen: Hierzu wird der Gierwinkel des Ego-Fahrzeuges
mit dem Richtungswinkel des StraBensegmentes verglichen. Bei Uber-
schreitung eines Schwellwertes wird davon ausgegangen, dass das Ego-
Fahrzeug nicht auf dieser StraRe fahrt: Hierdurch kbnnen beispielsweise
Stral3en, die Uber Autobahnbricken fuhren, von Autobahnen unterschie-
den werden kdnnen.

Die Position und der Gierwinkel werden hauptséchlich durch Satelli-
tennavigationssysteme geschétzt: Entsprechende Empféanger werten da-
zu in diskreten Zeitabstanden Laufzeitmessungen von Satellitensignalen
aus und senden die Ergebnisse in die Sensordatenfusion. Um fur beliebi-
ge Zeitpunkte eine Schéatzung zu generieren, werden mithilfe der Egofusi-
on die Positions- und Gierwinkelschatzungen inter- oder extrapoliert. Da-
durch kénnen auch kurze Unterbrechungen des GPS-Signals Uberbrtckt
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werden, sodass ein Ausfall des Kartendienstes bei temporaren Abschat-
tungen vermieden wird. Solche Abschattungen treten beispielsweise bei
Tunneldurchfahrten auf.

Insgesamt erlaubt der Kartendienst es anderen Filtern, den Verlauf der
aktuellen StralRe robust zu ermitteln, wobei die Genauigkeit vom Karten-
material und der globalen Positionsschatzung abhangt. Zwar ist in vielen
eingesetzten Versuchstragern diese Schéatzung deutlich ungenauer als das
Ergebnis der Fahrbahnfusion, jedoch ist die StraRenvorausschau dafir be-
liebig weit moglich. Zudem kdnnen diverse Zusatzinformationen extrahiert
werden, wozu neben der Anzahl der Fahrstreifen u. a. auch eine StralRen-
klasse und die Position von Ampeln, Stoppschildern und Geschwindigkeits-
begrenzungen gehoren.

Zusammenfassung

Die vorgestellten Teilfusionen schatzen jeweils unterschiedliche Umfeldas-
pekte. Hierzu werden einerseits generische Daten aus der Dekodierungs-
schicht verwendet, andererseits flieRen die Ergebnisse anderer Schéatzer
mit ein. Hierbei ist insbesondere die Eigenbewegungsschatzung zu nen-
nen, die es einerseits ermdglicht, die Dynamik anderer Objekte von der
Eigenbewegung zu trennen und andererseits statische Objekte bzw. Fahr-
bahnmarkierungen aus einem relativen Fahrzeugkoordinatensystem in ein
absolutes zu Uberfuihren. Die Teilfusionen mit ihren spezifischen Aspekten
sind in Tabelle B3] aufgefiihrt.

Teilfusion Informationsbedarf Modell
Egofusion | Odometriesensordaten Einspurmodell
Objekt- Egozustand, generische | beschleunigte quaderfor-
fusion Objektdaten mige Korper
Fahrbahn- | Egozustand, digitale Kar- | mehrsegmentige Klotho-
fusion te, generische Objekt- und | iden

Fahrbahndaten

Belegungs-| Egozustand, generische | Belegungsgitter mit Be-
gitterfusion | Objekt- und Freibereichs- | fahrbarkeitswahrschein-

daten lichkeiten (s. Kapitel[5)
Digitale Egozustand, GPS-Signal mit Attributen angereicher-
Karte te Fahrbahnstutzpunkte

Tabelle 3.3.: Teilfusionen der Sensordatenfusion und ihre Spezifika
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Die Ego-, Objekt- und Fahrbahnfusion basieren hauptsachlich auf Kal-
manfilter, die neben dem Zustand auch dessen Unsicherheit automatisch
mitschéatzen. Unter den gegebenen Randbedingungen liefern diese Zu-
standsschéatzer bei entsprechender Parametrisierung ausreichend genaue
Ergebnisse, was auf eine begrenzte Nichtlinearitat der Modelle und auf in
etwa normalverteilte Messungen schlief3en lasst. Diese Teilfusionen haben
mit diesen bekannten Anséatzen somit bereits das Potenzial, eine mdgliche
Genauigkeitsanforderung eines Fahrerassistenzsystems in Echtzeit zu er-
fullen, sodass diese im Folgenden nicht genauer untersucht werden.

Zwei andere Schatzer integrieren jedoch komplexe alternative Schétzal-
gorithmen, die nicht auf Kalmanfilter basieren. Hierbei ist einerseits die Re-
levanzschatzung fur Objekte des Objekttrackers zu nennen und anderer-
seits die Uberfahrbarkeitsschatzung mithilfe eines Belegungsgitters. Beide
Schatzer werden in den kommenden beiden Kapiteln detailliert vorgestellt.

3.5.6. Enkodierungsschicht: Trennung von Umfeldmodell un d
Ausgabeprotokoll

Im verwendeten Umfeldmodell existieren sehr viele Zustandsvariablen, die
sich hochfrequent &ndern. Die kompletten Umfeldmodelldaten zyklisch zur
Applikation zu senden ist deshalb sehr aufwendig. Auch wiirden Anderun-
gen der Schatzreprasentation Anderungen in der Fahrerassistenzapplika-
tion nach sich ziehen.

Die folgende Enkodierungsschichttrennt daher die Umfeldmodelldarstel-
lung von Fahrerassistenzapplikationen: Hierzu wird zunéchst fur eine spe-
zifische Applikation ein Protokoll entworfen, welches die benétigten Regel-
groRen enthéalt. Dieses wird von einem sog. ,Kollektorfilter* in der Enko-
dierungsschicht generiert, wobei dieser die entsprechenden Zustandsva-
riablen aus dem Umfeldmodell extrahiert und kombiniert. Die RegelgréRen
werden mithilfe der Dienstschnittstellen auf den Ausgabezeitpunkt pradi-
ziert, sodass die Abhéangigkeit vom genauen Alter des Umfeldmodells mi-
nimiert wird.

Als beispielhaftes Fahrerassistenzsystem sei das Hochautomatische
Fahren auf Autobahnen genannt, welches eine kontinuierliche Langs- und
Querregelung in dieser Doméane ermdglichen soll. Ladngs- und Querrege-
lung werden im Folgenden als zwei Fahrerassistenzapplikationen aufge-
fasst. Diese beiden Applikationenwerden von insgesamt vier Protokollen
verwendet, welche in Tabelle[34]in einer Ubersicht dargestellt sind.

So liefert das Egoprotokoll ein Abbild des geschéatzten Egozustandes,
welches von beiden Applikationen bendtigt wird. Zusammen mit dem Quer-
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Protokoll | Informationen (Aus- Herkunft Applikation
zug)

Ego Position, Richtung, Ge- | Egofusion Langs-
schwindigkeit des ei- und Quer-
genen Fahrzeugs regelung

Quer- Position und Dynamik | Egofusion, Fahr- | Quer-

regelung | des Ego-Fahrzeuges | bahnfusion regelung
im Fahrstreifen

Langs- Fahrstreifenbezogene | Egofusion, Bele- | L&éngs-

regelung | Freibereiche und Kur- | gungsgitterfusi- regelung
venradien vor dem | on, Fahrbahnfu-
eigenen Fahrzeug sion, digitale

Karte

Objekte Position und Dynamik | Egofusion, Ob- Langs-
anderer Vehrkehrsteil- | jektfusion, Fahr- regelung
nehmer bahnfusion

Tabelle 3.4.: Ausgabeprotokolle der Sensordatenfusion

regelungsprotokoll, welches u. a. die Ablage und den Gierwinkel des Ego-
Fahrzeuges im Fahrstreifen und eine Fahrbahnkrimmung liefert, ist eine
kontinuierliche Querregelung moglich.

Das Langsregelungsprotokoll enthalt alle Informationen, die fiir eine
Langsregelung ohne Regelobjekt notwendig ist. Hierzu gehéren Geschwin-
digkeitsbegrenzungen aus der digitalen Karte, eine Vorausschau an zu-
kinftig auftretenden Fahrbahnkrimmungen zur Begrenzung der Querbe-
schleunigung und fur die Anfahrt aus dem Stillstand eine Freiraumiberwa-
chung.

Zusatzlich wird ein Objektprotokoll generiert, welches eine Liste von an-
deren Verkehrsteilnehmern und statischen Hindernissen reprasentiert. Je-
des Objekt wird dabei in den Kontext der Fahrbahn gesetzt und erhalt ne-
ben einer Dynamikbeschreibung auch eine Relevanzwahrscheinlichkeit (s.
Kapitel [4). Diese Objekte kénnen die vom Langsregelungsprotokoll impli-
zierte Hochstgeschwindigkeit weiter beschranken.

Die so generierten Protokolle werden anschlieRend der Ausgabeschicht
Ubergeben.
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3.5.7. Ausgabeschicht: Abstraktion des Sendeweges

Ahnlich wie in der Eingabeschicht kann man die erzeugten Ausgabepro-
tokolle auf verschiedene Wege aus der Sensordatenfusion senden: Auch
in der Ausgabeschicht stehen CAN-Bus, Messdatei und Ethernet fir Si-
mulationszwecke zur Verfligung. Fir einfache Testzwecke ist es moglich,
diese Schicht leer zu lassen, sodass keine Protokollausgabe erfolgt, aber
beispielsweise Visualisierungen erzeugt werden.

Zusammen mit der Eingabeschicht lasst sich die Sensordatenfusion in
verschiedene Umgebungen transparent einfassen: Neben einer Fahrzeug-
Konfiguration und einer Konfiguration zum Abspielen von Messdaten lasst
sich die Sensordatenfusion insbesondere auch fiir ,Software-in-the-Loop-
Tests (SiL-Tests)“ einbinden. Hierbei werden mithilfe einer virtuellen Fahrt
durch eine virtuelle Umgebung Messdaten simulativ erzeugt und per Ether-
net zur Sensordatenfusion gesendet. Die Zeitquelle gibt dabei die Simu-
lationsumgebung vor. Die Sensordatenfusion erzeugt die entsprechenden
Ausgaben, welche mit der virtuellen Umgebung verglichen werden kénnen.

Insgesamt ermdglichen flexible Ein- und Ausgabeschichten die Modula-
ritdtsanforderung zu erfillen, sodass die Sensordatenfusion verschiedens-
te Rollen einnehmen kann, ohne dass Unterscheidungen in den dazwi-
schenliegenden Schichten notwendig sind.

3.5.8. Ablaufsteuerung

Viele Assistenzfunktionen bendétigen aktuelle Umfelddaten, um eine qua-
litativ hochwertige Funktion zu gewahrleisten: Fir die Querregelung beim
Hochautomatischen Fahren sind beispielsweise hohe Anforderungen bzgl.
Echtzeitfahigkeit zu erfullen, da der Querregler in kurzen Zeitabstanden
mit aktuellen Gro3en des Querregelungsprotokolls versorgt werden muss.
Verzoégerungen bedeuteten erhhte Totzeiten im Regelkreis, was direkt ei-
ne Verminderung der Regelungsqualitat zur Folge hat.

Um die Protokolle rechtzeitig zu generieren, muss die Sensordatenfu-
sion den Kontrollfluss zum Ausgabezeitpunkt an die Kollektorfilter der En-
kodierungsschicht tbergeben. Hierbei missen die relevanten Teilfusionen
einen konsistenten Zustand aufweisen, damit alle RegelgroRen korrekt ex-
trahiert werden kdnnen. Problematisch ist hierbei der externe Einfluss der
Umfeldsensoren: Deren Ausgabe kann von der Sensordatenfusion nicht
gesteuert werden, sodass eine Teilfusion aufgrund empfangener Sensor-
daten mdoglicherweise gerade Schatzalgorithmen ausfiihrt, wahrend aber
ein Protokoll mit zeitlich hoher Prioritét erzeugt werden soll. Letzteres muss
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3.5. Entwicklung einer Sensordatenfusionsarchitektur

dann aus Konsistenzgriinden auf die Verarbeitung warten, was insgesamt
unakzeptable Verzégerungen verursachen kann.
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Abbildung 3.8.: Scheduler (weil3er Kasten) stof3t Protokollfilter (blaue K&s-
ten) bzw. Objektfusion an, sodass zyklische Ausgaben er-
folgen

Um den Kontrollfluss unabhéangiger von den Sensorausgabezeitpunkten
und damit deterministischer zu gestalten, verfugen alle Teilfusionen mit re-
chenintensiven Schéatzalgorithmen Pufferspeicher, in denen sie zunéchst
alle relevanten Sensordaten sammeln. Diese Teilfusionen erhalten dann
den Kontrollfluss, wenn keine Ausgabeprotokolle in nachster Zeit erzeugt
werden mussen.

Die Vergabe des Kontrollflusses erfolgt Giber ein zentrales Filter, welches
andere Filter in definierten Zeitschritten anstof3t und ,Scheduler genannt
wird. Hierbei wird der aktuelle Zeitpunkt dem angestoRenen Filter Giberge-
ben. Eine Ubersicht, wie der Scheduler im Filtergraphen der verwendeten
Fusionsarchitektur eingebunden ist, ist in Abbildung[3:8dargestellt.

Der Scheduler vereinfacht einerseits die Erzeugung von zyklischen Aus-
gaben, andererseits ermdglicht er eine planbare Verteilung der System-
ressourcen und definierte Antwortzeiten. Er kann dabei mehrere Ausfiuh-
rungsstrange (engl. ,Threads") verwalten, sodass Multiprozessorplattfor-
men bzw. Mehrkernprozessoren besser ausgenutzt werden kénnen.

61



Kapitel 3. Sensordatenfusion

Das verwendete Scheduling ist statisch, nicht-praemptiv und prioritats-
orientiert: D. h. die Zeitschritte und -abstande der geplanten Prozessaufru-
fe werden vorher festgelegt und werden zur Laufzeit nicht mehr verandert.
Sobald Prozesse gestartet sind, kénnen diese nicht unterbrochen werden,
sondern missen den Kontrollfluss von selbst wieder zurlickgeben. Pro-
zesse mit niedriger Prioritat (Visualisierung, Fusionierung) erhalten keinen
Kontrollfluss, wenn Prozesse mit hoher Prioritat (Erzeugung von Ausgabe-
protokolle) anstehen.
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Abbildung 3.9.: Nicht-prdemptives statisches Scheduling fur drei Prozes-
se mit unterschiedlicher Prioritat. Pfeile symbolisieren den
jeweils geplanten Start, Kasten die zeitliche Prozessoraus-
lastung (ein Kern).

Ein Beispiel fur solch einen Schedule mit drei Prozessen (rot/griin/blau)
ist in Abbildung dargestellt. Diese weisen unterschiedliche geplante
Startzeiten (0/1/2), Zykluszeiten (4/10/8), Rechendauer (1/3/2) und Priori-
taten (hoch/niedrig/niedrig) auf. In dem Beispiel werden die Prozesse hau-
fig zeitverzbgert gestartet, was u. a. mit einer hohen durchschnittlichen
Prozessorkernauslastung von 80% begrindet ist.

Auf der Zielplattform liegt die Prozessorkernauslastung trotz einer deut-
lich héheren Anzahl an Prozessen deutlich niedriger'?, sodass solche Ver-
zbgerungen durch ein geschickt gewéhltes statisches Schedule grofiten-
teils vermieden werden kdnnen. Je mehr Prozesse und je hdher die durch-
schnittliche Systembelastung, desto schwieriger ist es allerdings, ein gutes
oder gar optimales Schedule zu finden: So ist nach @@] das Ent-
scheidungsproblem, ob ein optimales Schedules fir nicht unterbrechbare
Prozesse existiert, im Allgemeinen NP-vollstéandig. Durch die Verwendung
eines Mehrkernprozessors und durch die geringe Anzahl von Prozessen
mit hoher Prioritat konnte jedoch problemlos ein Schedule mit ausreichen-
der Qualitat fur diese Sensordatenfusionsinstanz erstellt werden.

1%Dje vorgestellte Sensordatenfusion verwendet 19 Prozesse, welche den Prozessor auf der
Zielplattform im Schnitt zu 17,5% auslasten
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Der Scheduler bildet eine wesentliche Komponente zur Erfullung der
Echtzeitanforderung. Er ermdglicht eine kontrollierte Rechenlastverteilung
und die zyklische Protokollausgabe zu definierten Zeitpunkten. Durch eine
interne Statistikkomponente erleichtert er zudem die Bewertung der Echt-
zeitfahigkeit verwendeter Algorithmen, indem er die Zeit misst, bis ein Filter
den Kontrollfluss wieder zum Scheduler zuriickgibt.

3.6. Anwendungen und erreichte Modularitét

Die Modularitat und lose Kopplung der Sensordatenfusionarchitektur er-
laubt die einfache Adaption an neue Sensoren und Funktionen und die
Portierung auf verschiedene Versuchstrager. Von dieser Eigenschaft wur-
de intensiv Gebrauch gemacht, indem die Sensordatenfusion bisher auf
acht verschiedenen Versuchsfahrzeugen portiert worden ist. Dort bedient
die Sensordatenfusion unterschiedlichste Fahrerassistenzfunktionen!:

e Hochautomatisches Fahren auf der Autobahn und autobahnahnli-

chen Straken [Steinmeyei[20104; Hoegerl[2011]

e Vorausschauende energieeffiziente Fahrzeuglangsregelung!? [Dor-

nieden 2012]

e Nothalteassistenz bei medizinisch bedingter Fahrunfahigkeit [Mir-

waldt2012]
e Fahrstreifenwechselassistenz Degermad 2012: [Meinecke 2913],

Fahrstreifenhalteassistenz und hochautomatisches Fahren in Stau-
situationen fur schwere Nutzfahrzeuge

Die Versuchstrager weisen je nach Anforderungen der Assistenzfunk-
tionen unterschiedlichste Sensorkonfigurationen auf: So finden sich al-
le im Kapitel [2] erwéhnten Sensortechnologien in diesen wieder. Fur die
Egoschatzung kommen in einigen Versuchstragern Inertialplattformen zum
Einsatz, wahrend bei anderen Fahrzeugen ausschlief3lich die serienmafi-
gen Odometriesensoren genutzt werden.

1 Aufgrund der vielen verschiedenen Funktionen, Sensoren und Versuchstrager wird in dieser
Arbeit auf die Darstellung von spezifischen Anforderungen und Gesamtarchitekturen verzich-
tet. Es sei aber darauf verwiesen, dass diese fiir eine hochautomatische Fahrfunktion mit
einer Sensorkonfiguration im Rahmen des EU-Foérderprojekt HAVEit dokumentiert worden
sind [T0[20108&; [Hoegei 2011].

2Hier kam eine vereinfachte Version der Sensordatenfusion zum Einsatz, da es nur geringe
Anforderungen an die Genauigkeit der Fahrstreifenschatzung gab und auch kein Belegungs-
gitter notwendig war.
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Kapitel 3. Sensordatenfusion

(a) Versuchstrager fur das HAVEit- (b) Versuchstrager ausgeristet mit

Projekt ausgerustet mit Laserscan- Stereokamera, zwei Monokame-

ner, Radarsensor, Ultraschallsen- ras, funf Radarsensoren, zehn

soren, GPS und digitaler Karte Ultraschallsensoren, zwei Inerti-
alplattformen, GPS und digitaler
Karte

Abbildung 3.10.: Zwei Versuchstrager mit unterschiedlichen Sensorkonfi-

gurationen (Bild aus [Meinecke [2013])

Zwei Beispiele fur verwendete Versuchstrager sind in Abbildung
dokumentiert: Diese unterstiitzen hochautomatische Fahrfunktionen bzw.
Fahrstreifenwechsel- und Fahrstreifenhalteassistenz. Obwohl in beiden
Versuchstragern viele neue Sensoren verbaut worden sind, sind die Ver-
bauorte nicht direkt offensichtlich. Der Hintergrund dafir ist, dass nur sol-
che Verbauorte ausgewahlt worden sind, die auch fiir einen spaterem Se-
rieneinsatz in Frage kamen. Deshalb fallt beispielsweise das Autodach als
Sensorverbauort aus, obwohl Sensoren dort sehr grof3e Sichtbereiche ab-
decken kénnten.

3.7. Zusammenfassung

Die gezeigte Softwarearchitektur tariert die Komplexitat einer generischen
Sensordatenfusion mit der bendétigten Flexibilitat aus. Wesentliche Merk-
male sind die lose und konfigurierbare Kopplung von Filtern und die Zu-
sammenfassung in Schichten mit genau definierten Verantwortlichkeiten.

So ist es mit moglich, die Sensordatenfusion auf andere Versuchstra-
ger mit unterschiedlicher Sensorik zu portieren. Hier ist im Wesentlichen
die Sensorabstraktionsschicht anzupassen, welche die sensorspezifischen
Protokolle auf generische Strukturen abbildet.
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3.7. Zusammenfassung

Ist eine Erweiterung des Umfeldmodells mit neuen Schéatzern notwen-
dig, so sind diese in die Fusionsschicht hinzuzufligen. Da diese als Diens-
te fUr viele andere Filter fungieren, ist ein Austausch oder eine Simulation
vorhandener Schatzer durch eine entsprechende Reimplementierung der
Dienstschnittstelle effizient moglich. Durch Rekonfiguration des Filtergra-
phens lassen sich flexibel die gewiinschten Fusionsteile neu zusammen-
stellen.

Die Ausgabeprotokolle konnen leicht und flexibel an neue Fahrerassis-
tenzapplikationen angepasst werden, indem die Filter in der Enkodierungs-
schicht die gewlinschten Attribute aus dem Umfeldmodell extrahieren und
herausschreiben. Die gesamte Fusion kann in beliebigen Umgebungen
laufen; hierzu sind Eingabe- und Ausgabeschicht entsprechend anzupas-
sen, wovon zu Simulationszwecken intensiv Gebrauch gemacht wird.

Die Filterarchitektur unterstitzt dabei die Softwareentwicklung im Team,
indem Filter unabhangig von anderen Filtern entwickelt werden kdnnen.
So ist die parallele Entwicklung verschiedener Filterkomponenten mdglich,
ohne dass unterschiedliche Versionen von Sensordatenfusionsoftware zu-
sammengefiihrt werden missen.

Anforderung Exemplarische Umsetzung

Genau Detaillierte Modelle (vgl. Kapitel [B),
Kalmanfilter

Robust Ablaufsteuerung, Zustandspradiktion,

Stérungsneutralisation mittels erlernter
Modelle (vgl. Kapitel[4)

Probabilistisch | Kalmanfilter, Relevanzschatzer (vgl.
Kapitel[d)), probabilistische Belegungs-
gitterfusion (vgl. Kapitel[B)
Echtzeitfahig Ablaufsteuerung, geringe algorithmi-
sche Komplexitat, Retrodiktions- und
Pradiktionsfahigkeit

Modular Generische Daten, Schichtenmodell,
Pipe-and-Filters-Architektur, Teilschat-
zer als Dienste

Tabelle 3.5.: Anforderungen an eine Sensordatenfusion und exemplari-
sche Umsetzungen

Des Weiteren ermdglicht das ,Pipe-and-Filters“-Architekturmuster die

Parallelisierung der Sensordatenfusion, sodass diese eine Multiprozes-
sorplattform bzw. Mehrkernprozessoren besser ausnutzen kann. Durch
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Kapitel 3. Sensordatenfusion

das explizite Scheduling sind Echtzeitanforderungen in einzelnen Verarbei-
tungsstrangen kontrolliert umsetzbar. So lassen sich verschiedene Filter zu
definierten Zeiten auf solchen Plattformen parallel ansto3en, sodass die
verflgbare Rechenkapazitat optimal zur Latenzzeitoptimierung ausgenutzt
werden kann. Dieses ist beispielsweise fur die Gite einer Querregelung
von erheblicher Bedeutung. Eine Ubersicht, wie die allgemeinen Anforde-
rungen in der Sensordatenfusion beriicksichtigt werden, ist in Tabelle 3.5
dokumentiert.

Die erfolgreiche Umsetzung der Anforderungen zeigt sich dadurch, dass
die entworfene Sensordatenfusion nicht nur auf mittlerweile acht Versuchs-
trager mit unterschiedlicher Sensorik portiert werden konnte, sondern dass
diese auch verschiedenste Fahrerassistenzapplikationen bewaltigen.

Insgesamt hat sich dieses Kapitel hauptséchlich mit der Modularitats-
und Echtzeitsfahigkeitsanforderung befasst, wobei auch exemplarisch ei-
nige Teilfusionen vorgestellt wurden, die gréRtenteils auf Kalmanfilter ba-
sieren. Diese zeichnen sich durch eine gute Zustandsschatzung und Unsi-
cherheitsberechnung aus und bilden damit bereits eine wichtige Séule zur
Erfullung der Anforderung an eine genaue, robuste und probabilistische
Sensordatenfusion. Der Kalmanfilter ist jedoch kein idealer Schéatzer fiir al-
le moglichen Umfeldaspekte. Deshalb werden weitere Methoden zur der
Umfeldschéatzung in den néchsten beiden Kapiteln vorgestellt.
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Kapitel 4.

Existenz- und Signifikanzschatzung fur
Umfeldobjekte

4.1. Einleitung

Mit der im vorherigen Kapitel vorgestellten Objektfusion ist es mdglich, Ob-
jektdaten von verschiedenen Sensoren durch Kalmanfilter zu einer Objekt-
liste zu fusionieren. Durch diese Filterung wird die Zustandsunsicherheit
verkleinert und quantifiziert. Insgesamt ist durch diese Methode das Pro-
blem der Messungenauigkeiten von Sensoren behandelt worden.

Die resultierende Objektliste beinhaltet jedoch weitere Unsicherheiten:
Wie in Kapitel[2] erwahnt worden ist, konnen vermeintliche Objekte erfasst
werden, welche jedoch keine relevanten Objekte im Sinne einer Fahre-
rassistenzapplikation darstellen, da sie beispielsweise Uber- oder unter-
fahrbar sind. Umgekehrt ist es mdglich, dass unter Umstéanden wichtige
Objekte nicht oder nicht in allen Messungen detektiert wurden. In Kapitel
[Blsind weitere Fehlerquellen bei der Objektverfolgung erwahnt worden. So
kénnen durch Assoziationsfehler sowohl Scheinobjekte entstehen als auch
Objekte unerkannt bleiben.

Insgesamt bleibt bei widerspriichlichen und ungenauen Sensordaten die
Bewertung schwierig, ob eine Objekthypothese von der Fahrerassistenz-
applikation bertcksichtigt werden muss oder nicht. Um diesem zu begeg-
nen, befasst sich dieses Kapitel mit der statistisch genauen Bewertung der
Objektdaten der vorgestellten Sensordatenfusion. Fur jede Objekthypothe-
se wird eine Wahrscheinlichkeit bestimmt, welche angibt, ob dieses im Sin-
ne des Fahrerassistenzsystems bericksichtigt werden muss.

Die probabilistische Ausgabe ist nicht nur Ausdruck und Quantifizierung
der Imperfektion der Umfeldwahrnehmung. Ihr Nutzen besteht in der An-
wendungsmoglichkeit von Schwellwerten, sodass beispielsweise die Fehl-
auslosungsrate auf Kosten der fehlerhaften Nichtauslosungsrate vorher-
sagbar gesenkt werden kann oder umgekehrt.

Als Domane werden in diesem Kapitel Autobahnen und autobahnahn-
liche Szenarien gewahlt, da diese besonders strukturiert und somit flr
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Ansatze mit vielen Modellannahmen geeignet sind. Diese werden in die-
sem Kapitel untersucht. Fiur schwach strukturierte Umgebungen eignen
sich belegungsgitterbasierte Ansatze, welche detailliertim Kapitel 5 vorge-
stellt werden. Herausfordernd bei der angenommenen Autobahndoméne
ist insbesondere die sichere Objektdetektion in grof3en Entfernungen. Die
nachfolgend vorgestellten Methoden kdnnen aber auch auf andere Doma-
nen Ubertragen werden.

4.2. Gliederung

In diesem Kapitel werden zunachst verschiedene Typen von Objekthypo-
thesen definiert, welche existente bzw. signifikante Objekte reprasentieren
kdénnen. Sind diese Objekte sowohl existent als auch signifikant, so mis-
sen diese vom Fahrerassistenzsystem bertcksichtigt werden und gelten
als relevant. Genaue Definitionen zur Existenz, Signifikanz und Relevanz
erfolgen im néachsten Abschnitt[4.3]

Die Typklassifikation der Objekthypothesen erfolgt durch Schéatzer, wel-
che ausschlief3lich auf mehr oder weniger unsichere und ungenaue Infor-
mationen zurlckgreifen und somit keine perfekten Ergebnisse liefern kon-
nen. In den folgenden Abschnitten werden bekannte und neue Ansatze
vorgestellt, die eine solche Schéatzung leisten kbnnen.

Zunachst werden bekannte Ansatze aus der Literatur untersucht, wo-
bei insbesondere zur Existenzschatzung eine Vielzahl von Ansétzen ent-
wickelt worden sind. Einige Vielversprechende davon werden im Abschnitt
[2:4] vorgestellt und bewertet. Hier stellt sich heraus, dass viele Ansatze
Objektexistenz als dynamischen Zustand betrachten und deshalb entspre-
chende Schéatzer nutzen. Nur wenige Anséatze sehen Existenzschatzung
als auf Klassifikationsproblem und diese arbeiten nicht probabilistisch.

Weiterhin werden verschiedene Signifikanzschéatzer speziell fur Ab-
standsregeltempomaten (ACC) im Abschnitt[4.5lvorgestellt und untersucht.

Existenz- und Signifikanzschatzungen missen kombiniert werden, um
zu entscheiden, ob eine Objekthypothese relevant ist. Als alternativer An-
satz wird ein integrierter Relevanzschéatzer vorgestellt, welcher nicht Uber
den Umweg von Existenz- und Signifikanzschatzung arbeitet, sondern die
Relevanz direkt ermittelt. Dieser approximiert mittels Maschinellem Lernen
eine Klassifikatorfunktion aus Trainingsdaten, womit er alle vorgestellten
und auch unbekannten Fehlerquellen integriert. Dieser Ansatz wird im Ab-
schnitt[£.6] vorgestellt, an realen Messdaten getestet und bewertet.

Die Transparenz von Klassifikatoren, die mittels maschinellen Lernver-
fahrens erzeugt werden, ist haufig gering. Um zu analysieren, welche Zu-
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sammenhange dieser Klassifikator gelernt hat, werden im Abschnitt [£.7]
Schnittbilder durch den Zustandsraum eines solchen Klassifikators berech-
net und interpretiert.

Die dargestellten Ansatze, Ergebnisse und Bewertungen dieses Kapitels
werden im letzten Abschnitt[4.8]zusammengefasst.

4.3. Existente und signifikante Objekte

Die im Kapitel [3] erzeugte Objektliste besteht aus einer Menge von Ob-
jekthypothesen. Jede enthalt einen Zustandsvektor, der u. a. Dynamik und
Position des Objektes dokumentiert. Es fehlt allerdings eine Schatzung, ob
sich hinter dem Objekt ein Scheinobjekt oder ein Ziel im Sinne des Fahre-
rassistenzsystems verbirgt.

Deshalb ist die Bestimmung der Objektexistenz fir jede Objekthypothe-
se der Sensordatenfusion notwendig. Diese unterscheidet die Klasse der
Scheinziele (z. B. Schilderbriicke) von der Klasse der existenten Ziele (z.
B. Fahrzeug) ausdricklich im Sinne des Fahrerassistenzsystems. Dieses
Vorgehen betont, dass nicht die Fahrerassistenzapplikation an eine Um-
feldwahrnehmung angepasst werden soll, sondern dass die Fahrerassis-
tenzapplikation Anforderungen an die Umfeldwahrnehmung stellt, die es
zu erfiillen gilt!:

Definition 1 (Objektexistenz).

Eine Objekthypothese wird im Sinne einer Fahrerassistenzapplikation ge-
nau dann als existent klassifiziert, wenn diese zu einem realen Objekt kor-
respondiert, welches unabhéangig vom aktuellen Zustand einen Typ auf-
weist, auf den das Fahrerassistenzsystem potenziell reagieren muss.

Ist das Objekt existent, so bedeutet das aber noch nicht, dass die Fah-
rerassistenzapplikation direkt auf dieses reagieren muss. Zuséatzlich muss
noch gepruft werden, ob dieses auch signifikant im Sinne des Fahreras-
sistenzsystems ist. So sind beispielsweise Fahrzeuge fir ein ACC nicht
signifikant, wenn sich diese aul3erhalb des Fahrschlauches befinden. Im
Bereich FulRgangerschutz sind nur die FuRganger signifikant, welche sich
im unmittelbaren Nahbereich aufhalten.

Definition 2 (Objektsignifikanz).
Eine Objekthypothese wird im Sinne einer Fahrerassistenzapplikation ge-
nau dann als signifikant klassifiziert, wenn das zugrundeliegende Objekt

1In [MunZ [2011, S. 31 f] wird eine ahnliche Definition zur Existenz von Objekten aufgestellt.
Munz fordert allerdings zuséatzlich die Detektierbarkeit durch mindestens einen Sensor des
Egofahrzeuges. Darauf wird hier bewuBt verzichtet, da die Objektexistenz hier unabhéngig
von der Beobachtbarkeit sein soll.
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einen Zustand aufweist, bei dem das Fahrerassistenzsystem bei angenom-
mener Existenz reagieren muss.

Offensichtlich sind fir Fahrerassistenzsysteme nur solche Objekte zu
berticksichtigen, welche existent und signifikant sind. Diese beiden Eigen-
schaften werden zur Objektrelevanz zusammengefasst:

Definition 3 (Objektrelevanz).
Eine Objekthypothese ist im Sinne einer Fahrerassistenzfunktion genau
dann relevant, wenn diese existent und signifikant ist.

Da die Information einzelner Sensoren sowohl zur Objektexistenz als
auch Objektsignifikanz aus potenziell unsicheren Sensordaten stammen,
ist eine jederzeit fehlerfreie Klassifikation praktisch nicht méglich, da zwi-
schen Objekthypothese und zugrunde liegendem Objekt stets eine mehr
oder weniger grof3e Abweichung besteht. Aus diesem Grund sollten még-
lichst viele Informationsquellen genutzt werden, um die Unsicherheiten bei
der Schéatzung von Existenz, Signifikanz und Relevanz eines Objektes zu
minimieren. Die Starke der Unsicherheit sollte durch ein Wahrscheinlich-
keitsmafd moglichst genau wiedergegeben werden.

Dieser probabilistische Ansatz ermdglicht die Auflésung und Quantifi-
zierung von widersprichlichen Informationen und liefert zur Klassifikation
zusatzlich eine Schatzgute.

4.4. Stand der Technik:
Existenzwahrscheinlichkeitsschatzer

Existenzwahrscheinlichkeitsschatzer haben im Wesentlichen zwei Aufga-
ben. Zum einen missen sie Objekte vom Hintergrundrauschen separie-
ren, sodass Scheinobjekte ohne kausalen Zusammenhang in der Umwelt
unterdruckt werden.

Wie in Kapitel2lgezeigt, gibt es zum anderen Phdnomene in der Umwelt,
welche keine Objekte im Sinne des Fahrerassistenzsystems sind, aber
dennoch systematische Quellen fur eine positive Objekthypothese darstel-
len kénnen. Diese zu eliminieren ist die zweite und wohl anspruchsvollere
Aufgabe eines Existenzwahrscheinlichkeitsschéatzers.

In diesem Abschnitt werden insgesamt sechs verschiedene existierende
Ansatze vorgestellt und bewertet, wobei finf bekannte Anséatze aus der
Literatur sind.
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4.4. Stand der Technik: Existenzwahrscheinlichkeitsschatzer

4.4.1. Track Score Funktion nach Sittler

Eine der ersten Arbeiten zur Bewertung von Objekthypothesen mittels ei-
nes Giitemafies ist in M@] zu finden, welches spéter in

[1999] und [Altendorfer [2010] weiter vertieft wird. Urspriinglich wurde die-
ses Mal als Entscheidungshilfe im Tracking verwendet, um Messungen mit
Objekthypothesen besser assoziieren zu kdnnen. Es kann auf3erdem dazu
verwendet werden, den Lebenszyklus einer Objekthypothese zu verwalten:
Sinkt das Gutemal unter einen Schwellwert, so wird die Objekthypothese
verworfen.

Die vorgeschlagene Gitefunktion (,Likelihood Ratio®) gibt den Quotien-
ten der Wahrscheinlichkeiten P(H{|MK) und P(Ho|MX) an, dass ein Objekt
existiert bzw. nicht existiert. Hierzu wird eine Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion erzeugt, welche die Existenzwahrscheinlichkeit aufgrund eines
Messvektors und der im Tracking erzeugten zugehdrigen Kovarianzmatrix
abbildet. Uber einen Markov-Ketten-Ansatz wird die Wahrscheinlichkeit fiir
die beiden Hypothesen bestimmt, ob das Objekt existiert bzw. nicht exis-
tiert.

Sei MK = {my,...,m} die Menge der Messungen, H; bzw. Hg die Hypo-
these, dass das Objekt existiert bzw. nicht existiert und Py(H1) bzw. Po(Ho)
die Grundwahrscheinlichkeit eines Tracks, dass es sich um ein existieren-
des Objekt bzw. um ein Scheinobjekt handelt.

Dann sei eine ,Likelihood Ratio“-Funktion LR definiert, die das Verhaltnis
der Wahrscheinlichkeiten Py, und Py, beschreibt, ob ein Track existiert bzw.
nicht existiert:

_ P(MKHy) -Po(H1) _ p(MN[H1)-Po(H1)  a P(H1M¥)
p(MK[Ho)-Po(Ho) ~ 1—p(MK[H1)-Po(H1) ~ P(Ho[MK)
Diese Funktion basiert auf einer Unabh&ngigkeitsannahme der einzel-

nen Messungen bezuglich der beiden Objekthypothesen Hy und Hp:

LR(M) (4.1)

k
P(M¥[Hy) = [ p(miHo) 4.2)

Herausfordernd bleibt die genaue Modellierung der Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion basierend auf einem potenziell hochdimensionalen Mess-
vektor. Hierzu wird in M@] die LR-Funktion in die Teilfunktionen
LRk und LRs aufgetrennt, die die unterschiedlichen Existenzwahrschein-
lichkeiten bzgl. Kinematik des beobachteten Tracks und fiir die Signalcha-
rakteristik beschreiben. Dieses Vorgehen vereinfacht die Modellierung der
korrespondierenden Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion.
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In die auf kinematischen Attributen basierende Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion flieRen verschiedene Schatzungen aus dem Tracking und
der assoziierten Messung ein: Hierzu gehort die Determinante der Kovari-
anzmatrix Sdes Zustandsvektors z (s. Abschnitt[A.2). Je geringer diese ist,
desto geringer ist die Zustandsunsicherheit und desto haufiger wurde das
Objekt mit Ubereinstimmenden Messungen bestétigt. Des Weiteren wird
der mit der Kovarianzmatrix gewichtete Mahalanobisabstand d(my, S)? der
assoziierten Messung my = Hm; zum Trackzustand mit d(m,S)2 = S 1y
berlcksichtigt. Als letztes Attribut flie3t ein messwertabhangiger Korrektur-
faktor Vic(my) ein, der fur einen diskreten Bereich im Zustandsraum die un-
terschiedliche Auftretenswahrscheinlichkeit von Scheinzielen kompensiert.

Die Teilfunktion LRk ergibt sich zu:

Vi ( ) —d(m;, 9
clm)-& 2
LR«(Mm,§) = — i — (4.3)

(2m~2 /I9
Die Modellierung der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fur die Berech-
nung von LRsist abhdngig von der Sensortechnologie. In ]
wird beispielsweise das ermittelte Signal-Rausch-Verhaltnis eines Radar-
sensors wahrend der Signalverarbeitung genutzt, um diese zu ermitteln.
Allgemein wird ein Signalvektor mg(m) aus dem Messvektor m generiert,
der die signalspezifischen Daten enthalt; ma(m) ist die aus dem Messvek-
tor generierte Amplitude und TH eine Schwelle, ab der ma als positive
Detektion klassifiziert wird. Dann ergibt sich LRg zu:

p(ms(z), Ma(z) > TH|Hy)
p(ms(z),ma(2) > TH|Ho)

Die Zusammenfassung von LRk und LRg eines Tracks, mit dem k Einzel-
messungen assoziiert worden sind, erfolgt durch:

LRs(z) = (4.4)

- Po(F) ﬁ(LRK<m,s>-LRs<m>> (4.5)
Po(Ho) L
Um aus dem LR-Funktionsergebnis eine Existenzwahrscheinlichkeit zu
bestimmen, kann man durch Umformung der Gleichung [£.1] und der to-
talen Wahrscheinlichkeit mit P(H;|MK) 4 P(Ho|MK) = 1 folgende Beziehung
ableiten:

LR(MX, §

LR(MK, &)

PIRUM®.S) = LRk 90+ 1

(4.6)
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In der Literatur wird haufig die ,Logarithmic Likelihood Ratio“(LLR) ange-
geben, welche durch Logarithmieren der LR-Funktion erzeugt wird. Diese
erlaubt einen summarischen Aktualisierungsalgorithmus. LLR(MK, ) und
P(H1|MK) ergeben sich dann zu:

LLR(MX, S) = In(LR(MK ) (4.7)
" g LR(MK &)
PHIMS) = s (4.8)

Die von Sittler vorgeschlagene Gutefunktion berlcksichtigt bereits vie-
le Faktoren, insbesondere alle Attribute des Messvektors m und die
Zustandsunsicherheit innerhalb des Trackings in Form der Determinante
der Kovarianzmatrix. Somit lassen sich viele wesentliche Attribute in die-
sem Gutemald vereinen, sodass dieses potenziell eine hohe Funktionsap-
proximation erreichen kann.

Nachteilig an diesem Verfahren ist die Erfordernis der genauen Modellie-
rung der beiden Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen LRk und LRs. Wah-
rend bei LRk nur die Scheinzielkompensation \c aufgrund eines potenzi-
ell hochdimensionalen Messvektors aufwendig zu ermitteln erscheint, ist
bei LRs sehr viel sensorspezifisches Expertenwissen notwendig, um eine
ausreichende Approximation der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion zu er-
reichen.

Eine wohl groRere Fehlerquelle liefert jedoch die Unabhangigkeitsan-
nahme zwischen einzelnen Messungen entsprechend Gleichung 4.2l Da-
durch kdnnen systematische Scheinziele, wie beispielsweise eine Schilder-
briicke, in diesem Verfahren nicht berucksichtigt werden. Sie werden nur
unzureichend Uiber die Scheinzielrate Vc gemittelt kompensiert. So wird flr
dieses Verfahren nach ] auch eine gleichverteilte Auftre-
tenswahrscheinlichkeit fir Scheinziele in einem Teilbereich im Zustands-
raum V¢ und fur die gemessenen Objektzustande eine Normalverteilung
vorausgesetzt.

4.4.2. Trackqualitat nach Sinha

Ein weiteres Gilitemalf zur Schatzung der , Trackqualitat” ist in MM]
angegeben. Die Schatzung soll ebenfalls mit der Existenzwahrscheinlich-
keit des Tracks korrelieren.

Wird ein Track das erste Mal initialisiert, erhélt er eine konstante
oder messwertabhangige Startexistenzwahrscheinlichkeit Py. Die Pradik-
tion folgt einem einfachen Markov-Modell gemaR Abbildung [4.1] welches
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Objekt
existiert
nicht

Objekt
existiert

Abbildung 4.1.: Markov-Kette nach Sinha fir Ereignis A1

durch einen einzelnen konstanten Faktor a parametrisiert ist. Dieser be-
schreibt die Wahrscheinlichkeit, dass ein existierendes Objekt im n&chsten
Pradikationsschritt noch existiert.

Gemal dem Markov-Modell kann sich eine Objekthypothese mit der
Wabhrscheinlichkeit von 1— a von existent zu nicht existent wandeln, jedoch
nicht umgekehrt. Sinha nimmt an, dass eine Objekthypothese im Messrau-
schen nach einer gewissen Trackingdauer als existierendes Objekt besta-
tigt werden kann und dann nur eine gewisse Zeitspanne existiert, bevor es
einen Ort einnimmt, wo es nicht mehr detektierbar ist. Die Nichtdetektier-
barkeit setzt Sinha mit der Nichtexistenz gleich.

Insgesamt ergibt sich durch das Markov-Modell eine einfache Pradikti-
on pro Zeitschritt. Gegeben sei ein Track mit der Existenzwahrscheinlich-
keit P(k|k) und ein Persistenzfaktor a, welcher die Wahrscheinlichkeit be-
schreibt, dass ein existenter Track immer noch existiert, wenn dieser im
aktuellen Messzyklus nicht bestatigt werden konnte. Die pradizierte Exis-
tenzwahrscheinlichkeit betragt dann:

P(kk+1) =P(kik)a (4.9)

Im Aktualisierungsschritt werden die beiden Ereignisse A; und A, unter-
schieden: Entweder konnte der Track mit einer Messung assoziiert werden
oder nicht. Diese beiden Ereignisse A; und A, lassen sich noch in 5 unbe-
kannte Teilereignisse A; = {A11,A12,A13} und Ay = {A1,A22} unterteilen,
welche zwei Attribute mit unbekanntem Zustand enthalten.

Das eine Attribut besagt, ob das getrackte Objekt tatsachlich existiert.
Das andere Attribut beinhaltet, ob der Sensor ein existierendes Objekt
wahrgenommen hat oder aber ein falsch positives Objekt durch eine fehlin-
terpretierte Messung geliefert hat. Die Zusammensetzung der 5 Teilereig-
nisse ist in Tabelle 4T dokumentiert.

Sinha nimmt an, dass die Ereignisse Aj1, A12, A13, in denen eine Mes-
sung erfolgreich assoziiert werden konnte, disjunkt und vollstandig sind.
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A1l A1 A3 A1 Az

Assoziation moglich Ja Ja Ja Nein | Nein
Objekt existiert Ja Ja Nein | Ja Nein
Messung stammt von einem | Ja Nein | Nein | Nein | Nein

existierenden Objekt

Tabelle 4.1.: Auftretende Teilereignisse bei einer Messassoziation

Der Fall, dass eine auf einem existierenden Objekt basierende Messung
eine Fehlassoziation verursacht, wird vernachlassigt.

Auf Basis der Auftretenswahrscheinlichkeit dieser Teilereignisse wird die
neue Existenzwahrscheinlichkeit P(k+ 1|k + 1) bestimmt. Bei der Berech-
nung wird eine Fallunterscheidung vorgenommen, ob das Ereignis A; (Ob-
jekt assoziiert) oder das Gegenereignis A eingetreten ist:

Pag1 +Pag, B :
— 12 wenn A; eingetreten ist
P(k+1k+1) = pAlb:'z?A12+pA13 t
Pagy +Pay, » SONS

Hierbei sind die Wahrscheinlichkeiten pa,,, Pa,,» PAsr Pay, Und pa,, der
einzelnen Teilereignisse genau zu modellieren. Um eine gute Funktionsap-
proximation zu erreichen, sollten moglichst viele relevante Eingangspara-
meter genutzt werden.

Dafur verwendet Sinha die a-priori zu bestimmenden Detektionswahr-
scheinlichkeiten T und 7% fur die Ereignisse A; bzw. Ay und die Wahr-
scheinlichkeit m, dass kein Scheinziel im Bereich einer Objekthypothese
aufgetreten ist. Als weitere Funktion wird f(z. 1| 1) definiert, welche die
Wahrscheinlichkeit bestimmt, dass die Messung 7.1 zu der auf den Zeit-
punkt der Messung pradizierten Objekthypothese xx 1 gehort. Wie die im
vorherigen Abschnitt vorgestellte ,Track Score Function“ von Sittler, wird
als weiterer Faktor noch die Auftretenswahrscheinlichkeit von Scheinzielen
Vc(z) abhéngig vom Messvektor z berticksichtigt:

Pay;, = Ta- f(Za[Xer1) P(k+1]k) (4.10)
Pa, = (1-78) Ve(zqa) P(k+1k) (4.11)
Pas = Ve(zia) - (1-P(k+1[k)) (4.12)
Pa, = (1—1m) -m-P(k+1]k) (4.13)
Pa, = To-(1-P(k+1[k)) (4.14)
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Der vorgestellte Algorithmus zur Berechnung der Trackqualitat von Sinha
kann ahnliche Faktoren wie die , Track Score Function“ von Sittler nutzen.
Die Funktion f zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit, ob eine Messung
einem Track angehdrt, ist in M] nicht weiter spezifiziert. Ein of-
fensichtlicher Ansatz ist den mit der Kovarianzmatrix gewichteten Maha-
lanobisabstand von Messvektor und prédizierter Objekthypothese zu nut-
zen. Auch die Verwendung sensorspezifischer Gutefunktionen, wie die im
vorherigen Abschnitt vorgestellte LRs-Funktion, ist denkbar. Weiterhin ge-
meinsam haben beide Funktionen, dass sie die gemittelte Auftretensrate
von Scheinzielen in definierten Teilbereichen des Zustandsraumes verwen-
den.

Nachteilig ist die eventuell komplexe oder ungenigend approximative
Modellierung von f. Wie bei Sittler ist auch die messvektorabhéngige
Scheinzielrate V¢ bei hochdimensionalen Messvektoren eventuell nur auf-
wendig zu ermitteln. Auch das Problem der systematischen Scheinziele
oder systematisch nicht erkannten Ziele wird nur unzureichend berticksich-
tigt. Diese werden hier, wie die gemittelte Scheinzielrate zeigt, als gleich-
verteilt angenommen.

4.4.3. Objektplausibilisierung nach Schoeberl

Die beiden vorausgegangenen Verfahren haben sich im Wesentlichen dar-
auf konzentriert, die Objektexistenzschatzung basierend auf einer Messfol-
ge mit bestimmten Verteilungs- und Unabhéngigkeitsvoraussetzungen zu
aktualisieren.

Ein einfaches Verfahren, welches effektiv auch systematische Schein-
ziele unterdriickt, ist in MM] beschrieben. Es setzt eine Mono-
kamera und einen Radarsensor voraus, welche unterschiedliche Messprin-
zipien haben. Dadurch ist das gleichzeitige Auftreten von systematischen
Scheinzielen in den beiden Messfolgen deutlich seltener. Die Messfolgen
werden separat ausgewertet, sodass zwei Listen von Objekthypothesen
erzeugt werden.

Fur jede Objekthypothese wird die Zeit bis zur Kollision mit dem Ego-
Fahrzeug (engl. ,Time-To-Collision (TTC)") bestimmt. Diese ergibt sich ap-
proximativ aus dem Verhaltnis von Abstand d und der Relativgeschwindig-
keit v.

Da ein Monokamerasensor weder die Geschwindigkeit noch den Ab-
stand direkt messen kann, muss dieser Parameter anderweitig bestimmt
werden. Dieses ist einerseits Uber die Auswertung des optischen Flusses
maglich (vgl. Abschnitt2.2.)), andererseits liber die zeitliche Beobachtung
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der Objektkonturgrof3e.

Bei letzterem Ansatz approximiert der Monokamerasensor fir ein Ob-
jekt eine Silhouette, wobei bildverarbeitende Algorithmen auf Daten des
digitalen Abbildes angewandt werden. Im einfachsten Fall wird hierbei ein
Kastenmodell verwendet, sodass nur die Breite und Lange als freie Para-
meter ermittelt werden mussen.

Es seien zwei aufeinanderfolgende Messungen mit dem zeitlichen Ab-
stand At gegeben. Der Abstand des Objektes zum Ego-Fahrzeug sei in
den beiden Messungen d; bzw. d, und dessen Breite b. Es sei ferner ange-
nommen, dass die gemessene scheinbare Objektbreite eines assoziierten
Objektes in der ersten und zweiten Messung s; bzw. s ist. Fir s; bzw. s,
gilt dann:

b

s = g (4.15)

e - 2 (4.16)
dy

Aufgrund der Messdaten der Kamera und der Annahmen lasst sich dann
die Zeit bis zur Kollision TTCk berechnen:

d d
TTC(s%) = L =0g—
b
b s
= A2 _ =/t (4.17)
b b _
sy 2%

Um die TTCg fur eine Radarsensormessung zu bestimmen, kann auf be-
kannte Verfahren zuriickgegriffen werden, welche Abstand und Relativge-
schwindigkeit zurlckliefern M]. Hierbei ist allerdings die Aus-
wertung zweier rampenformig modulierter Signale notwendig. Wenn dabei
mehrere Objekte auftreten, kann es zu Assoziationsfehlern kommen, so-
dass eine fehlerhafte TTCr ermittelt wird.

In M@] wird ein verbessertes Verfahren vorgestellt, welches
die TTCR als Quotient aus Abstand und Relativgeschwindigkeit direkt aus
einem einzigen empfangenen rampenférmig modulierten Signal bestimmt
(vgl. Abschnitt[2.2.3).

Die TTCs in den erzeugten Objektlisten werden miteinander verglichen.
Wenn in beiden Objektlisten sich zwei Objekthypothesen mit vergleichba-
rer TTC finden lassen, so sind diese plausibilisiert und gelten somit als
existent.
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Das vorgestellte Verfahren ist sehr sensorspezifisch: Mittels speziel-
ler Signalverarbeitung lassen sich Objekthypothesen mit stabiler TTC flr
Monokamera- und Radarsensordaten generieren, welche als Assoziati-
onskriterium genutzt werden kénnen. Bei einer anderen Sensorplattform
konnte dieses Verfahren weniger performant sein.

Insgesamt basiert es auf dem Grundgedanken, dass ein Objekt erst
plausibel ist, wenn es von einem zweiten Sensor mit anderem Messprin-
zip erfasst worden ist. Dieses lasst sich auch in klassischen Trackingver-
fahren als Plausibilisierungskriterium leicht nutzen. Eine probabilistische
Angabe Uber die Existenzwahrscheinlichkeit bietet dieses Verfahren in die-
ser Form leider nicht. Sein Fokus liegt im Unterdriicken von Scheinzielen
beispielsweise fiir Assistenzsysteme zur Vermeidung von Kollisionen. Hier
sind Fehlaufldésungen mdéglichst zu vermeiden, notfalls auf Kosten fehlen-
der Nichtauslésungen.

4.4.4. Familie der ,Probabilistischen
Datenassoziationsalgorithmen*

Einer der fortschrittlichsten Ansatze zur Existenzwahrscheinlichkeitsschat-
zung ist in M] beschrieben. Der Schéatzer ist Teil eines
Objekttrackingalgorithmus und hat in seiner Entstehungsgeschichte ver-
schiedene Einflusse von anderen Arbeiten geerbt.

Er basiert auf dem Probabilistischen Datenassoziation-Algorithmus
(engl. ,Probabilistic Data Association (PDA)“) von Bar-Shalom
], welcher von MuSicki um den Existenzschatzungsaspekt zum sog.
JIntegrated Probabilistic Data Association (IPDA)“-Algorithmus erweitert
worden ist @].

Beide Algorithmen kénnen maximal nur ein einzelnes Ziel verfolgen.
Fur die Mehrzielfahigkeit wurde der PDA-Algorithmus bereits frih von
Bar-Shalom zum ,Joint Probabilistic Data Association (JPDA)“-Algorithmus
weiterentwickelt MM] Eine solche Weiterentwicklung erfolg-
te auch fir den IPDA-Algorithmus durch Musicki, wodurch letztendlich der
sog. ,Joint Integrated Probabilistic Data Association (JIPDA)“-Algorithmus
[Musicki[2004] entstand.

Alle Algorithmen der PDA-Familie versuchen im Trackingprozess durch
eine probabilistische Darstellung moglichst vieler Aspekte die Anzahl der
diskreten Entscheidungen zu minimieren (vgl. Tabelle [4.2). Hierdurch sol-
len moglichst wenig diskrete Fehlerquellen entstehen. Alle haben vom
PDA-Ursprungsalgorithmus eine probabilistische Assoziation zwischen
Messungen und Objekthypothesen geerbt.
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Klas- PDA JPDA IPDA JIPDA
sisches
Tracking
Probabilistische Nein Nein Nein Ja Ja
Detektion
Probabilistische Nein Ja Ja Ja Ja
Assoziation
Integrierte Exis- | Nein Nein Nein Ja Ja
tenzschéatzung
Mehrzielfahigkeit | Ja Nein Ja Nein Ja

Tabelle 4.2.: Vergleich verschiedener Trackingalgorithmen

Klassische Trackingalgorithmen hingegen nutzen eine Maximum-
Likelihood-Funktion, um eine Messung mit einem Track zu assoziieren.
Um den Track mit dem geringsten Abstand zur Messung zu finden, wird
in vielen Umsetzungen dazu der Mahalanobisabstand verwendet. Ist kein
passender Track zu finden, so wird die Messung genutzt, um eine neue Ob-
jekthypothese zu initiieren. Dieser einfache Trackingalgorithmus wird auch
,Global Nearest Neighbour (GNN)“-Algorithmus genannt.

Hierbei treten insgesamt drei verschiedene Fehlerquellen hervor: Zum
einen kdnnen Tracks initialisiert werden, die auf Scheinquellen oder Mess-
rauschen basieren, wobei sog. ,False Positives* entstehen. Zudem kdnnen
Messungen zu falschen Tracks zugeordnet werden, wobei sog. Assozia-
tionsfehler auftreten, welche Objekte mit falschen Messdaten aktualisiert
werden. Als letzte Fehlerquelle kbnnte eine Objekthypothese falschlicher-
weise friihzeitig verworfen werden, da das zugehorige Objekt beispielswei-
se durch Verdeckung kurzfristig nicht detektiert werden konnte.

Der PDA-Algorithmus im urspringlichen Sinn ist fur Umgebungen op-
timiert, in der ein einzelnes Objekt zusammen mit vielen Scheinobjekten
auftritt. Hierbei kann es durch Fehlassoziation leicht zu einem Trackverlust
kommen. Deshalb berechnet der PDA-Algorithmus fir alle benachbarten
Messungen eines Tracks die Wahrscheinlichkeit, dass diese Messungen
zu diesem Track gehoren. Der Track selbst wird anschlieRend durch alle
benachbarten Messungen aktualisiert, welche mit der Assoziationswahr-
scheinlichkeit gewichtet werden. Der Algorithmus nimmt dabei alle Modelle
als linear bzw. Zufallsvariablen als normalverteilt an.

In vielen Umgebungen sind allerdings haufig mehrere reale Ziele zu fin-
den. Dafur wurde der PDA-Algorithmus zum ,JPDA" erweitert, der mehr-
zielfahig ist. Hierbei muss insbesondere der Fall beachtet werden, dass,
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wenn eine Messung im Bereich mehrerer Tracks liegt, diese auch zu meh-
reren Tracks assoziiert werden kann. Die Existenz aller Tracks gilt als si-
cher.

Die Erweiterung des PDA-Algorithmus um den Existenzaspekt erfolgt
Uber die bayessche Schatzung der Eintrittswahrscheinlichkeit eines zu-
satzlichen Ereignisses. Dieses Ereignis betrifft das Vorhandensein und
Beobachtbarkeit bzw. Nichtvorhandensein eines einzelnen Objektes. IPDA
nimmt dabei eine gleichverteilte Falschalarmrate im beobachteten Bereich
an.

Um den IPDA-Algorithmus um den Aspekt der Mehrzielfahigkeit und so-
mit zum JIPDA-Algorithmus zu erweitern, ist in der Praxis eine komplexere
Trackverwaltung notwendig. Eine gro3e Herausforderung ist dabei, dass
im Laufe des Trackingprozesses sehr viele Tracks mit zum Teil geringer
Existenzwahrscheinlichkeit entstehen. Die Anzahl méglicher Tracks steigt
durch die probabilistische Assoziation und Existenzschatzung wahrend der
rekursiven Objektschatzung exponentiell mit der Anzahl der Schritte. Intel-
ligente Strategien sind notwendig, um den entstehenden Hypothesenbaum
auf vielversprechende Zweige zu beschneiden (vgl. [Mahlisch [2009; Munz
2011]).

Abbildung 4.2.: Zwei Objekthypothesen (rote Punkte) konkurrieren um eine
Messung (blauer Stern), sodass die Existenzmasse aufge-
teilt wird. Die Aufteilung folgt nach Gewichtung von Mahala-
nobisabstand (Ellipsen) und aktueller Existenzwahrschein-
lichkeit der Tracks.

Das Beschneiden des Hypothesenbaumes hat Auswirkungen auf die
verbleibenden Tracks. Falls beispielsweise die Existenzmasse einer Mes-
sung auf zwei konkurrierende Objekthypothesen aufgeteilt worden ist, und
eine dieser beiden Hypothesen im Laufe des Trackings spater verworfen
wird, so erhdlt der verbleibende Track dessen Existenzmasse (s. Abbil-
dung [42). Um diese genau zu bestimmen, muss die Fehlentscheidung
korrigiert werden, die Glaubensmasse auf zwei Tracks aufzuteilen. Letzt-
endlich mussen alle betroffenen Knoten in der Baumstruktur bis zu den
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Blattern aktualisiert werden. Die Blatter des Baumes reprasentieren die
aktuelle Schatzhypothese.

Der JIPDA-Algorithmus vereint alle Aspekte der probabilistischen PDA-
Algorithmen. Im Vergleich zu anderen Trackingalgorithmen miissen im ge-
samten Algorithmus theoretisch keine diskreten Entscheidungen mehr ge-
fallt werden. In der Praxis ist eine Begrenzung der exponentiell steigen-
den Trackhypothesenanzahl jedoch notwendig, sodass bei Erreichung be-
stimmter Existenzwahrscheinlichkeitsschwellwerte oder beim Uberschrei-
ten einer maximalen Anzahl von Trackhypothesen diese nicht weiter ver-
folgt werden.

Nachteilig ist jedoch, dass keine systematischen Stérungen berlcksich-
tigt werden. So wird auch hier eine gleichverteilte Fehlzielrate angenom-
men. Ebenso finden sich die Giblichen Annahmen zu linearen Modellen und
normalverteilten Zufallsvariablen wieder.

4.4.5. Entwicklung eines
Existenzwahrscheinlichkeitsschatzer mithilfe von
zyklischen Markov-Ketten

Der folgende Existenzwahrscheinlichkeitsschatzer verwendet zyklische
Markov-Ketten, um Messabhangigkeiten zu modellieren. Zur Bestimmung
der Existenzwahrscheinlichkeit nutzt er allein die Ereignisfolge M¥ eines
Tracks. Diese gibt an, ob eine Messung erfolgreich zu diesem Track zu-
geordnet werden konnte oder nicht. Diese besteht aus n Einzelereignissen
mitm € Mund my = {+, —}. ,+" bedeutet, dass in einem Updateschritt min-
destens eine Messung erfolgreich mit dem Track assoziiert werden konnte,
wahrend bei dem Ereignis ,-“ dies bei keiner Messung maoglich war.

Die Markov-Kette hat zwei Zustande und somit ein Gedachtnis, ob beim
letzten Updateschritt die Assoziation erfolgreich war (Zustand A) oder nicht
erfolgreich war (Zustand A). Insgesamt werden zwei Markov-Ketten ver-
wendet. Die eine reprasentiert die Zustandsiibergange fur die Situation,
dass das Objekt existiert (H1), wahrend die zweite Markov-Kette von ei-
nem nicht existenten Objekt (Hp) ausgeht. Die beiden Markov-Ketten und
ihre Transitionswahrscheinlichkeiten sind in Abbildung[4.3] dokumentiert.

Die Markov-Ketten lassen sich durch vier Parameter beschreiben, wel-
che die Persistenzwahrscheinlichkeiten fur die jeweiligen Zustéande der bei-
den Markov-Ketten reprasentieren. Diese geben die jeweilige Wahrschein-
lichkeit an, ob im n&achsten Traversierungsschritt die Markov-Kette in dem
aktuellen Zustand verharrt. Zusatzlich zu den Persistenzwahrscheinlichkei-
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P(-|Hy,+)

P(+|Hy,+) ‘° e’ P(-IHy,7)
P(+[H.-)
P(-|Hq,+)

P(+[Ho,+) ‘“ 6’ P(-1Ho,")
P(+IHo.-)

Abbildung 4.3.: Zwei zyklische Markov-Ketten: Die obere modelliert die Si-
tuation, dass ein Objekt existiert (H1) wahrend die untere
nichtexistente Objekte (Hg) beschreibt.

ten ist ein Parameter fur die initiale Existenzwahrscheinlichkeit notwendig.
Eine Beschreibung der Parameter ist aus Tabelle[4.3]zu entnehmen.

Der Wechsel des Zustandes innerhalb einer der beiden Markov-
Ketten wird durch das entsprechende Gegenereignis modelliert. Deren
Wabhrscheinlichkeit kann komplementéar berechnet werden. Fir die erste
Markov-Kette gilt fir die Zustandswechselwahrscheinlichkeiten:

P(—[H1,+) 1—P(+|H1,+) (4.18)

Gleiches gilt entsprechend fur die zweite Markov-Kette. Aus diesen
Konstanten lassen sich die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten Qp, (A) bzw.
Qn, (A) ermitteln. Diese beschreiben die relative Haufigkeit fir reprasenta-
tive Messfolgen, dass bei der Traversierung der Markov-Ketten der Zustand
A eingenommen wird:

_ (PEHLS) T
Qn,(A) = (P(_‘H1’+) + 1) (4.20)
_ (PCHHo-) !
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Ist eine Messfolge MK gegeben, so lassen sich die relativen Wahrschein-
lichkeiten bestimmen, ob diese bei einem existenten Objekt P(MX|H;) oder
nichtexistenten Objekt P(MK|Ho) auftritt. Hierbei ist zu beachten, dass eine
Messfolge immer mit einer Detektion ,+“ beginnt, da ohne eine Erstde-
tektion keine Trackinitialisierung stattfindet. Somit startet die Markov-Kette
im Zustand A mit der a-priori bestimmten Aufenthaltswahrscheinlichkeit
Qa(Hy) bzw. Qa(Hp). AnschlieBend werden die Markov-Ketten anhand der
Messfolge traversiert, wobei die Kantengewichte multiplikativ in die Wahr-
scheinlichkeitsberechnung einflieRen:

k
Qa(H1)- |'L P(mi_1[H1,m) (4.22)

k
Qa(Ho)- |'L P(m_1/Ho,m;) (4.23)

P(M¥|Hy)

P(M¥|Ho)

Je langer die Messfolge ist, desto geringer sind die relativen Wahr-
scheinlichkeiten P(MK|H1) bzw. P(MX|Hp). Ein sinnvolles MaR, die diese
Wahrscheinlichkeitenin Bezug setzt, ist die , Likelihood-Ratio* LR(Mk). Die-
ses wird beispielsweise auch in M@] verwendet und ergibt sich aus
dem Quotienten der relativen Wahrscheinlichkeiten:

k
LR(MK) % (4.24)
P(M¥|Hy)
ToPRIHD (4.25)

Die LR(MK) lasst sich mittels Bayes so darstellen, dass der Term
ausschlie3lich die Initialwahrscheinlichkeiten Po(Hy) bzw. Py(Hg) und die
Existenz- bzw. Nichtexistenzwahrscheinlichkeit beinhaltet. Die Detektions-
wahrscheinlichkeit P(MK) kiirzt sich dabei heraus und muss somit nicht
parametrisiert werden:

P(M¥[Hy)

LR(MK) = —— L 4.26
M= Bk (@20

Po(H1) P(H1M¥)
= R 4.27
Po(Ho)  P(Hol M) @27
Mittels der Gleichungen[4:25lund[4.27]Iasst sich aus der Likelihood-Ratio
und den A-priori-Wahrscheinlichkeiten eine Existenzwahrscheinlichkeit er-

mitteln:
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P(H|MK) = (1+ Egg:i; LR(Mk)—l) - (4.28)

Parameter | Beschreibung

Po(H1) Initiale Existenzwahrscheinlichkeit einer Objekthypothese
P(+|H1,+) | Persistenzwahrscheinlichkeit eines existierenden Objekts
(,Persistent True Positive*)

P(—|H1,—) | Persistenzwahrscheinlichkeit einer Nichtdetektion eines
existierenden Tracks (,Persistent False Negative")
P(+|Ho,+) | Persistenzwahrscheinlichkeit eines Scheinziels (,Persis-
tent False Positive®)

P(—|Ho,—) | Persistenzwahrscheinlichkeit einer Nichtdetektion eines
nichtexistierenden Objekts (,,Persistent True Negative*)

Tabelle 4.3.: Parametrisierbare Attribute flir den auf einen zyklischen
Markov-Ketten-Ansatz beruhenden Existenzschatzers

Fur die Parametrisierung dieses Schéatzers mussen die 5 Attribute aus
Tabelle[Z3bestimmt werden. Hierzu sind Ground Truth-Daten? notwendig,
aus denen sich leicht die initiale Trackexistenzwahrscheinlichkeit P(Hy) er-
mitteln lasst.

Um die Persistenz- bzw. Ubergangswahrscheinlichkeiten zu bestimmen,
muss mit den Ground Truth-Daten die jeweils zugehdrige Markov-Kette tra-
versiert werden. Jedes Mal wenn eine Kante besucht wird, erhdht sich de-
ren Gewicht um eins. Nach Abschluss aller Traversierungen werden die
Kanten normiert, sodass die Summe aller Kantengewichte die einen Kno-
ten verlassen, eins ergibt.

Das vorgestellte Verfahren ist das bisher einzige, welches systematische
Fehlziele berlcksichtigt, da es die Persistenzwahrscheinlichkeit eines Fehl-
ziels explizit als Parameter nutzt. Es ist leicht zu implementieren und para-
metrisieren, weshalb es in der im vorherigen Kapitel vorgestellten Sensor-
datenfusion intern als Gutemal3 Verwendung findet.

Nachteilig ist, dass es als einzigen Faktor nur das Ereignis der erfolgrei-
chen Assoziation einer Messung zu einem Track beriicksichtigt und somit
viele andere mégliche Parameter aulRer Acht lasst. Es ist fraglich, ob dieser

2 Ground Truth“-Daten sind Referenzdaten, die auf Messdaten basieren. So kann ein Exper-
te beispielsweise Ground Truth-Daten flir Existenzschatzer erzeugen, indem er Messdaten
manuell entsprechend klassifiziert.
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Klassifikator mit so wenig Informationen den Zustandsraum so gut trennen
kann, dass er nach kurzer Zeit Scheinziele von existenten Zielen sicher
unterscheidet.

Nachteilig ist aul3erdem, dass flr verschieden lange Messfolgen keine
unterschiedlichen Markov-Ketten existieren. So scheint es wahrscheinli-
cher, dass je langer ein Objekt getrackt werden kann, dieses auch stabil
persistent gemessen werden kann, da es ansonsten friiher oder spater
verworfen werden wirde. Dieser einzelne Track wirde aber als Ground
Truth-Track die Persistenzwahrscheinlichkeit fir existierende Objekte mas-
siv andern, welche nur durch sehr viele kurze Tracks mit Scheinzielen wie-
der ausgeglichen werden kénnte. Die Kantengewichte bilden somit ein Mit-
tel Uber alle Assoziationen, sodass das Ergebnis wohl nur statistisch kor-
rekt ist, wenn der zu untersuchende Track genau die mittlere Trackdauer
aufweist.

Das gleiche Phanomen der Mittelung tritt bei der Betrachtung einzel-
ner Kantengewichte auf. So wird beispielsweise die Persistenzwahrschein-
lichkeit von Scheinzielen Uber alle Stérphanomene in den Trainingsdaten
gemittelt, ohne dass diese Wahrscheinlichkeit beispielsweise anhand von
Messfolgelangen differenziert wird.

4.4.6. Statische Regeln

Ein weitverbreiteter Ansatz zur diskreten Existenzbestimmung ist die Ver-
wendung statischer Regeln, die die Objekthypothesen erfullen miissen, um
als existent betrachtet werden zu kénnen. Wéahrend des Objekttrackings
ist jede dieser Hypothesen durch verschiedene Parameter gekennzeich-
net, die als Faktoren zur Existenzklassifikation genutzt werden kénnen.
Diese werden in einem Regelkatalog in Form von verknupften booleschen
Ausdriicken ausgewertet. Hierbei missen diese Faktoren sorgsam gewahl-
te Schwellwerte Uber- oder unterschreiten, damit die Objekthypothese als
existent gelten darf.

Als ein Teilfaktor fur die Existenzbetrachtung wird bei vielen Assistenz-
systemen die Dynamik der Objekthypothese ausgewertet. Dabei werden
haufig stationére Objekte herausgefiltert, was die Uberwiegend meist sta-
tionaren Scheinziele eliminiert. Um Fehlausldsungen durch solche Schein-
ziele zu vermeiden, ist bei vielen Systemen die Nichtbetrachtung statio-
narer Objekte Teil der Spezifikation geworden. So betont die ISO-Norm
zum Abstandsregeltempomaten ], dass die Betrachtung solcher
Objekte keine Anforderung ist und dass dieser Umstand nur geeignet im
Handbuch dokumentiert werden muss. Neuere ACC-Systeme (,,Full Speed
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Range Adaptive Cruise Control“) beachten zumindest noch stationare Ob-
jekte, die sich im Laufe des Trackings bewegt hatten MM}. Auf
diese kann die Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeuges dann bis zum Still-
stand geregelt werden.

Abbildung 4.4.: Objekthypothesen missen je nach Position unterschiedli-
che Bedingungen erfiillen. Die Giultigkeitsbereiche dieser
Bedingungen sind durch Polygone dargestellt (vgl.

2009, S. 98 ff]).

Als weitere statische Regel kann die Plausibilisierung durch mehrere
Sensoren genutzt werden, wie in Abschnitt [£.4.3] exemplarisch beschrie-
ben worden ist. In Mm S. 98 ff] ist der Ansatz durch die Definition
von Polygonen verfeinert worden, die fest im Fahrzeugkoordinatensystem
liegen und mit den Sichtbereichen der Umfeldsensoren korrelieren. Vier
solcher Polygone sind beispielhaft in Abbildung [£.4] dargestellt. Fur jedes
dieser Polygone wird ein boolescher Ausdruck definiert, der eine Stiitzung
einer Objekthypothese durch einzelne Sensoren fordert oder auch aus-
schlieRt. Nur wenn dieser Ausdruck je nach Konfiguration ein- oder mehr-
fach wahrend des Objekttrackings erflllt worden ist, gilt die zugehdrige
Objekthypothese als existent. Durch eine solche Polygondefinition wird die
Position der Objekthypothese bericksichtigt. Um sinnvolle Bedingungen
aufstellen zu kdnnen, erfordert dieser Ansatz jedoch ein hohes Maf? tech-
nologisch mdglichst heterogener Sensoren mit redundanten Detektionsbe-
reichen.

Als weiteres Kriterium kann eine minimale Trackingdauer festgelegt wer-
den. Der Unterschied zum Kriterium der Mindestzahl von Messassozia-
tionen ist, dass der Track mit wenigen aber zeitlich gleichmaRig verteil-
ten Messungen plausibilisiert werden kann. Dies kann unter Umstéanden
vor systematischen Fehlzielen schitzen, da sich existente Objekte wéh-
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rend der minimalen Trackingdauer komplett im Sichtbereich befinden mis-
sen. So kann beispielsweise eine Schilderbriicke aus dem Erfassungsbe-
reich eines Radarsensors und Laserscanners verschwinden, wenn sich
das Fahrzeug dieser genligend angenahert hat. Geschieht dies innerhalb
der minimalen Trackingdauer, so wird die Objekthypothese zu keinem Zeit-
punkt als existent angesehen.

Weitere denkbare Regeln kénnen Héchstunsicherheiten von einzelnen
Zustandsvarianzen betreffen oder deren Kombination in Form der Deter-
minante der Kovarianzmatrix, wie sie Sittler (vgl. Abschnitt[£.4.1) und Sin-
ha (vgl. Abschnitt[Z.4.2) auch nutzen. Des Weiteren kénnen die Ausgaben
anderer Existenzwahrscheinlichkeitsschatzer in den Regelkatalog einflie-
Ben, indem diese beispielsweise bestimmte Schwellwerte Gber- bzw. un-
terschreiten mussen, bevor ein Objekt als existent bzw. nichtexistent ange-
sehen wird.

Die Vorteile des Verfahrens der statischen Regeln liegen in der hohen
Transparenz und schnellen Anpassbarkeit. So lassen sich praktisch alle
Regeln leicht parametrisierbar in Software implementieren. Die Adaption
der Parametrisierung an die Sensorik, an das Assistenzsystem und dessen
Umgebung kann dann schnell erfolgen.

Nachteilig an dem Verfahren ist, dass komplexere Zusammenhange
eventuell nur schwer von einem Experten zu erfassen sind, um daraus kor-
rekte Regeln abzuleiten. Haufig werden deshalb einfache Schwellwertre-
geln erstellt, die mit ,UND" bzw. ,ODER* verknupft werden. Die Trennmog-
lichkeit solcher Funktionen fur komplexere Zustandsrdume ist allerdings
begrenzt, sodass diese eventuell eine schlechtere Performance aufweisen
als andere Verfahren. Die Regeln sind zudem stark abhangig vom Typ des
Assistenzsystems und der Sensorik, sodass die Schwellen fiir Existenz
bzw. Nichtexistenz bereits implizitin den Regeln integriert werden missen.

Auch ist bei der Festlegung der Schwellwertparameter fir die einzelnen
Regeln haufig eine unsystematische evolutionare Entwicklung festzustel-
len. Hierbei wird durch mehrstufige Parametervariation versucht, die Raten
von Fehlauslésungen und fehlerhaften Nichtausldsungen zu optimieren. Je
nach Komplexitat des Klassifikationsproblemes kann diese Vorgehenswei-
se sehr aufwendig und uneffizient sein.

4.4.7. Bewertung

Das Unterdriicken nichtexistenter Ziele ist in vielen wissenschaftlichen Ar-
beiten bereits frih untersucht worden. Der vorwiegende Anwendungsbe-
reich der meisten Arbeiten liegt jedoch im Luftfahrtbereich und hier ins-
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besondere bei der Uberwachung von Luftraumen mittels Radaranlagen
im militarischen Kontext. Alle Verfahren sind somit geeignet, sehr kurze
Scheinziele zu unterdriicken, die aus Messrauschen stammen. Besonders
positiv ist bei JIPDA zudem die Integration in einem Trackingalgorithmus
zu erwahnen, sodass der Zustand einzelner Trackhypothesen durch sol-
che Scheinziele mdéglichst wenig negativ beeinflusst wird.

Im Vergleich zur Fahrzeugumfelddoméne ist die Doméne des Luftrau-
mes weniger komplex strukturiert. Wie bereits erwahnt, ist im Fahrzeugum-
feld mit Artefakten zu rechnen, die systematische Scheinziele verursachen.
Auch tritt eine Vielfalt von existenten Objekttypen auf, die alle von den sys-
tematischen Scheinzielen unterschieden werden missen. Des Weiteren
spielen Verdeckungen hier eine groRere Rolle.

C
o
= O
NS
s
= | 8
Q| E Q
9 o 9 g - 2
== I
n 0= N9
Probabilistische Schatzung o o o o
Berucksichtigung systemati- . ol o
scher Scheinziele
Berucksichtigung einer he-
terogenen Sensorkonfigura- o o °
tion
Berucksichtigung vieler Attri-
° ° ° °
bute
Existenz als Klassifikations- . .
problem

Tabelle 4.4.: Vergleich verschiedener Existenzschatzer

Dementsprechend sind viele der vorgestellten Verfahren fir eine Exis-
tenzschatzung im Sinne von Definition [I] weniger geeignet. Dieses zeigt
sich insbesondere dann, wenn diese fiir Messfolgen bestimmte Unab-
hangigkeitsannahmen machen, wie beispielsweise gleichverteilte Schein-
zielraten. Eine Ausnahme bildet die Existenzschatzung mittels zyklischer
Markov-Ketten, welche explizit die Persistenzwahrscheinlichkeiten model-
lieren.
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Zu kritisieren ist auch, dass viele Schatzer hauptsachlich das Ereignis
der Trackassoziation bzw. Nichtassoziation nutzen, um ein Existenzgite-
mald zu ermitteln. Dies hat zur Folge, dass diese vielmehr ein ,Beobacht-
barkeitsgitemaf3” anstatt eines Existenzmalies liefern: So verringern viele
Schatzer beim Ereignis der Nichtassoziation dessen Gitemal3, auch wenn
der Track in der Vergangenheit bereits zweifelsohne als existenter Track
klassifiziert worden ist. Wird ein Objekt verdeckt oder verlasst ein Ob-
jekt den Sichtbereich der Sensoren, so wird die Existenzwahrscheinlich-
keit kontinuierlich verringert, bis das Objekt als nichtexistent angesehen
wird. Dennoch kann bezweifelt werden, dass das Objekt aufgehort hat zu
existieren, nur weil es nicht mehr wahrgenommen werden kann.

Nachteilig an vielen Verfahren ist auBerdem die Erfordernis, dass alle
Zustandsunsicherheiten genau bestimmt werden mussen, um eine gute
Existenzschatzung treffen zu konnen. Da insbesondere bei einer heteroge-
nen Sensorplattform sehr viele Faktoren zu beriicksichtigen sind, ist eine
manuelle Modellierung sehr herausfordernd. AuRerdem werden teilweise
unrealistische Modellannahmen gemacht, sodass es fraglich ist, ob eine
statistisch korrekte Existenzwahrscheinlichkeit® in der Realitat durch einen
Schatzer tatséchlich geliefert wird. Hierbei ist insbesondere zu kritisieren,
dass keine einzige bekannte Arbeit anhand von realen Mess- und Ground-
True-Daten den jeweiligen Schatzer probabilistisch validiert hat.

4.5. Stand der Technik: Signifikanzschéatzer

Wenn ein Objekt als existent angesehen wird, muss noch bestimmt wer-
den, ob es im Sinne des Fahrerassistenzsystems signifikant ist (vgl. Defi-
nition 2lim Abschnitt [£3). Die Signifikanzanalyse ist im hohen MaRe ab-
hangig vom Typ des Assistenzsystems: Fir einen Spurwechselassistenten
sind beispielsweise nur Objekte signifikant, die sich in Nachbarfahrstrei-
fen befinden. Fur Assistenzsysteme zur Vermeidung von Kollisionen sind
nur Objekte wesentlich, die sich vor dem Ego-Fahrzeug befinden und bei
denen eine geringe TTC gegeben ist.

Exemplarisch werden im Folgenden bekannte Ansatze flr einen Ab-
standsregeltempomaten (ACC) vorgestellt. Dabei wird ein Korridor, der
sog. Fahrschlauch definiert, in dem Objekte potenziell als signifikant klas-
sifiziert werden. Diese kbnnen dann den Regelkreis der Langsaktorik maf3-
geblich beeinflussen. Dieser Korridor ist durch einen Kursverlauf und eine
konstante Breite oder durch eine distanzabhéngige Breitefunktion definiert.

3Vergleiche hierzu die Definition von statistisch korrekten Klassifikatoren im Anhang A2
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Fehler in der Kursverlaufs- und Fahrschlauchbreitenschatzung kénnen
sich negativ auf die Signifikanzanalyse und somit negativ auf das Fah-
rerassistenzsystem auswirken. Dieses kann zu unnétigen Reaktionen auf
scheinbare Objekte in der Langsregelung fihren bzw. eine notwendige Re-
aktion auf relevante Objekte unterlassen. In beiden Féallen muss der Fahrer
das System uberstimmen und Uibersteuern. Geschieht dies zu haufig, kann
das den Komfort und die Sicherheit mindern und somit die Akzeptanz fiir
dieses System verringern.

Verschiedene diskrete Anséatze zur Bestimmung des Kursverlaufes und
der Fahrschlauchbreite werden in den beiden nachfolgenden Abschnitten
beschrieben. Um ein Gutemal der Signifikanzschatzung zu ermitteln und
somit die Signifikanzanalyse zu verbessern, werden anschlie3end probabi-
listische Erweiterungen zu diesen diskreten Schéatzern vorgestellt und be-
wertet.

4.5.1. Bestimmung des Kursverlaufes

Viele ACC-Systeme schéatzen den zukunftigen Kursverlauf anhand der
Krimmung der Fahrbahn. Da das Ego-Fahrzeug auf dieser féhrt, kann
approximativ dessen Odometriesensorik eingesetzt werden, um die Kriim-
mung auf der Hohe des Ego-Fahrzeuges zu bestimmen. Hierzu bieten sich
Daten aus dem Gierratensensor, dem Querbeschleunigungssensor, dem
Lenkradwinkelsensor und den Raddrehzahlsensoren an (s. Kapitel 2] und
[winner [20095]).

Eine solche Krimmungsbestimmung allein erlaubt ausschlief3lich eine
Fahrschlauchgenerierungin Kreisform. Durch die Ableitung der Krimmung
Uber die zurtickgelegte Strecke ist zusatzlich eine Approximation der Kriim-
mungsanderung mdglich, welche die Erweiterung des Kreismodells auf ein
Klothoidenmodell erméglicht.

Dieses Vorgehen ist von der Kostenseite her sehr attraktiv, da die Odo-
metriesensoren meist bereits im Fahrzeug vorhanden sind. Eine weitere
bereits vorhandene Datenquelle sind stationére Ziele (z. B. Leitplanken),
die aus dem ACC-Umfeldsensor gewonnen werden kénnen. Diese begren-
zen haufig den Fahrbahnrand und liefern somit einen Anhaltspunkt Uber
den zuklnftigen Fahrbahnverlauf. Auch die Mittelung der Quergeschwin-
digkeiten von mehreren vorausfahrenden Objekten gibt einen Hinweis Uber
die zukinftige Fahrbahnkrimmung.

Nichtsdestotrotz wird die Fahrbahngeometrie nur indirekt bestimmt, wo-
bei diese indirekten Quellen zwar haufig aber nicht immer mit dem Fahr-
bahnverlauf korrelieren. So kénnen sich ohne direkte Informationsquellen
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Uber den Fahrbahnverlauf in bestimmten Situationen Doppeldeutigkeiten
ergeben, welche eine sichere Signifikanzbestimmung beeintrachtigen.

Als Beispiel sind dazu zwei identische Objektkonstellationen in Abbil-
dung bei unterschiedlichen Fahrbahnen dargestellt. Diese indirekte
Informationsquellen suggerieren eine Kurve, jedoch ist auch eine gera-
de StraRe moglich. Je nach Fahrbahnhypothese kénnen sich somit unter-
schiedliche Objektsignifikanzen einstellen.

Abbildung 4.5.: Gleiche Objektkonstellationen weisen bei unterschiedli-
chen Fahrbahnen unterschiedliche Signifikanzen auf (vgl.

iwinnei 2009H]).

Um solche Fehleinschatzungen zu vermeiden und eine genauere Be-
stimmung des Kursverlaufes zu ermdglichen, ist die Fusionierung direkter
Datenquellen, wie digitaler Karte und Fahrstreifenmarkierungen aus einem
Kamerasensor notwendig. Fur eine exemplarische Beschreibung einer sol-
chen Teilfusion sei dazu auf Abschnitt[3.5.5]verwiesen.

4.5.2. Bestimmung der Fahrschlauchbreite

Der Fahrschlauch wird aus dem pradizierten Kurs und einer Fahrschlauch-
breite erzeugt. Letztere kann konstant oder auch variabel Gber der Strecke
sein, sodass der Fahrschlauch komplexere Formen annehmen kann.
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Bei der Festlegung der Fahrschlauchbreite tritt ein Zielkonflikt auf: Wird
dieser zu grof3 gewahlt, so reagiert das ACC-System evtl. auf nicht signifi-
kante Objekte. Umgekehrt kdnnen bei einer zu kleinen Fahrschlauchbrei-
te falschlicherweise Objekte ignoriert werden, welche sich auf dem Ego-
Fahrstreifen befinden.

Eine variable Fahrschlauchbreite kann die Wabhrscheinlichkeit von
Falschzuordnungen verkleinern. So ist eine Aufweitung des Fahrschlau-
ches nach links bzw. rechts sinnvoll, wenn dort keine befahrbaren Nach-
barfahrstreifen sind. Auf das Vorhandensein bzw. Nichtvorhandensein sol-
cher Nachbarfahrstreifen kann aus der Beobachtung von Fremdobjekten
bzw. stationdaren Randobjekten geschlossen werden (vgl. MM]).

Auch die Beobachtung von Fahrstreifenmarkierungsarten mithilfe eines
Kamerasensors kann einen Hinweis auf das Vorhandensein von Nachbar-
fahrstreifen geben (vgl. M]). Als weitere Informationsquelle kann
der Stral3entyp dienen, der beispielsweise aus einer digitalen Karte ent-
nommen werden kann. So ist auf Autobahnen, gut ausgebauten Landstra-
Ben und auf wichtigen Verbindungsstralen im innerstadtischen Bereich mit
mehreren Fahrstreifen pro Richtung zu rechnen, wahrend auf den meisten
anderen Straf3en nur ein Fahrstreifen pro Richtung zur Verfigung steht.

4.5.3. Probabilistische Fahrschlauchgenerierung und
-zuordnung

Im einfachsten Fall kann direkt aus der Fahrschlauchbreite und dem pradi-
zierten Kursverlauf der Fahrschlauch generiert werden. In ]
wird auerdem vorgeschlagen, dem Fahrschlauch eine unscharfe Kontur
zu geben, sodass eine probabilistische Aussage mdoglich ist, inwieweit sich
ein Objekt in diesem befindet. Abbildung[4.6] zeigt diesen Ansatz exempla-
risch. Zu beobachten ist, dass sich die Signifikanzdichte in der Entfernung
verringert, sodass die tendenziell ungenaue Fahrbahnschatzung in gro3er
Entfernung zum Tragen kommt.

In ] werden weitere Faktoren bestimmt, um das probabilis-
tische Fahrschlauchmodell zu verfeinern. Hierzu gehdren die Wahrschein-
lichkeiten, ob sich links bzw. rechts vom Ego-Fahrstreifen Fahrbahnbegren-
zungen befinden. Auch werden Wahrscheinlichkeiten bestimmt, ob Par-
allelspuren beispielsweise durch Uberholende Fahrzeuge erkannt worden
sind. Nachgeschaltete Tiefpassfilter mitteln die bestimmten Einzelwahr-
scheinlichkeiten, um ein konsistenteres Umgebungsmodell zu erhalten.

Ebenso wird ein Tiefpassfilter dazu verwendet, die Objektzuordnungsgui-
te stabiler zu schatzen. Dadurch kann eine kurzfristige Fehleinschatzung
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Abbildung 4.6.: Unscharfe Kontur zur Signifikanzmodellierung (vgl. [Win-
ner2009h])

des Kurses oder der Objektposition kompensiert werden, ohne dass das
Regelobjekt verloren geht.

Um zu vermeiden, dass Objekte bei einer geringfigigen Schwankung
der Objektzuordnungsgtite verworfen und kurze Zeit spater neu initialisiert
werden, ist die Nutzung einer Hysteresefunktion vorteilhaft. Um ein Ob-
jekt erstmalig als signifikant zu klassifizieren, muss dieses einen héheren
Gutewert erreichen als beim Verwerfen der Signifikanzhypothese.

4.5.4. Bewertung

Viele eingesetzte Signifikanzschéatzer fur ACC-Systeme nutzen sehr weni-
ge Daten aus: Haufig werden nur die Daten eines Radarsensors mit den
Ego-Fahrzeug-Odometriedaten verknipft. Die Fusionierung und Ausgabe
der RegelgrofRen erfolgt meist gleich im Steuergerét des Sensors, sodass
die adaptive Geschwindigkeitsregelung mit nur einer zusétzlichen Hard-
ware umgesetzt werden kann.

Wie vorgestellt, gibt es weitere Erganzungen durch digitale Karten und
Kameradaten, welche die Entscheidungsgrundlage verbreitern und eine
genauere Signifikanzbestimmung ermoglichen.

Alle vorgestellten Verfahren verwenden statische Regeln oder nur sehr
rudimentére probabilistische Verfahren, um die Signifikanz zu bewerten.
So gibt es beispielsweise in ] weder eine Angabe dartiiber,
wie man die unscharfe Fahrschlauchkontur festlegen soll, noch wie man
verschiedene Signifikanzwerte Uber die Zeit fusioniert. Noch schwieriger
wird es, alle vorgeschlagenen probabilistischen Quellen zu einer statistisch
korrekten Aussage zu fusionieren, da diese Quellen nicht als unabhangig
angenommen werden kénnen.
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4.6. Entwicklung eines integrierten Relevanzschéatzer

Um die Objektrelevanz zu bestimmen, nutzen klassische Verfahren die
indirekte Herleitung Uber die in den vorherigen Abschnitten aufgefiihrten
Existenz- und Signifikanzwahrscheinlichkeiten. Relevant ist ein Objekt ge-
nau dann, wenn beide Schétzer dies bestatigen.

Die analytische Modellbildung der Objektexistenz und -signifikanz ist je-
doch durch Vereinfachungen und Annahmen der statistischen Abhangig-
keit bzw. Unabhangigkeit gepragt. Die Beriicksichtigung von in der Umwelt
vorkommenden Artefakten, die die Umfeldwahrnehmung negativ beeinflus-
sen, findet kaum oder gar nicht statt. Die einfache Kombination der Ob-
jektexistenz und -signifikanz erzeugt zudem einen Klassifikator, der davon
ausgeht, dass beide Schéatzergebnisse unabhéngig voneinander sind.

In diesem Abschnitt wird alternativ ein Klassifikator vorgestellt, der die
Klasse der relevanten von der Klasse der irrelevanten Objekte direkt im
Sinne einer spezifischen Fahrerassistenzapplikation zu separieren ver-
mag. Durch diese Klassenreduzierung erscheint es potenziell moglich, die-
sen leistungsfahiger zu gestalten.

Die analytische Modellerstellung fur einen direkten Relevanzschéatzer er-
scheint aufgrund der hochgradig unbekannten inneren Struktur des Ge-
samtsystems sehr komplex: Hier missen beispielsweise die Auftretens-
wahrscheinlichkeiten von systematischen Stérph&nomenen bertcksichtigt
werden, die statistischen Abh&ngigkeiten verschiedener Informationsquel-
len sowie deren Ungenauigkeiten. Méchte man deshalb auf die manuelle
Modellierung dieser Klassifikationsfunktion verzichten, so bieten sich Lern-
verfahren zu deren Approximation an.

Bei diesem Ansatz wird das Klassifizierungsproblem als mehrdimensio-
naler Vektor dargestellt, in dem die empirischen Daten abgebildet wer-
den. Eine Menge dieser Vektoren bildet zusammen mit einer zugeordneten
Klasse eine Trainingsbasis. Diese Trainingsbasis wird in einem tberwach-
ten Lernverfahren genutzt, um eine Funktion zu generieren, welche aus
einem gegebenen Eingabevektor moglichst genau die zugehérige Klasse
ermittelt.

Diese Lernverfahren ermdglichen die Erzeugung eines integrierten
Schatzers, welcher die Funktion zur Relevanzschatzung direkt enthalt,
ohne dass die Existenz- und Signifikanzwahrscheinlichkeiten separat be-
stimmt werden mussen. Da ein so erzeugter Relevanzschatzer genau die
Anforderungen einer einzelnen Fahrerassistenzapplikation berticksichtigt,
muss flr jede Fahrerassistenzapplikation ein eigener Relevanzschéatzer in-
nerhalb der Sensordatenfusion generiert werden.
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Die Eigenschaften eines solchen Schéatzers sollen hierbei die im Ab-
schnitt[3:2lgenannten allgemeinen Anforderungen fur eine Sensordatenfu-
sion widerspiegeln. Im Speziellen muss dieser dann folgende Eigenschaf-
ten aufweisen:

e Genau: Der Relevanzschatzer soll bereits nach wenigen Messzyklen
relevante Objekte von irrelevanten moglichst sicher trennen kénnen.

e Robust : Der Relevanzschatzer soll gegeniiber Stérungen, Messrau-
schen und Messausrei3ern moglichst unempfindlich sein.

e Probabilistisch : Der Relevanzschatzer soll eine statistisch korrekte
Aussage Uber die Relevanzwahrscheinlichkeit liefern.

e Echtzeitfahig : Der Relevanzschatzer soll innerhalb einer definierten
Zeitschranke eine Objekthypothese klassifizieren.

e Modular : Der Relevanzschatzers soll leicht auf andere Sensorik und
auf andere Relevanzdefinitionen adaptierbar sein.

Um einen integrierten Schatzer zu generieren, sind verschiedene Schrit-
te notwendig. Diese bestehen aus der Definition des Zustandsraumes, der
Erzeugung von Trainingsdaten, der Anwendung von Algorithmen aus dem
Bereich des ,Maschinellen Lernens", deren Verifikation und evtl. Nachbe-
arbeitung der Schatzergebnisse. Diese einzelnen Schritte werden in den
nachfolgenden Abschnitten beschrieben. Im Fokus bleiben dabei die ge-
nannten Anforderungen, sodass die Teilschritte auch daraufhin untersucht
werden, ob sie diese negativ beeintrachtigen.

Um die Modularitatsanforderung zu beachten, basiert die folgende Klas-
sifikation auf eine reine Parametrisierung, sodass der Relevanzschéatzer
fur unterschiedliche Sensorkonfigurationen und Funktionen in unterschied-
lichen Instanzen verwendet werden kann. Die Relevanzschatzer werden
zum einen aus Parametern des Klassifikationsverfahrens (z. B. Gewichte
far ein kinstliches neuronales Netz oder Stitzvektoren flr eine Support
Vector Machine) und zum anderen aus Parametern zur Beschreibung des
Eingabevektors instanziiert: Eine Anderung der Implementation des Rele-
vanzschatzers ist nicht notwendig.

4.6.1. Definition des Zustandsraumes

Bevor der Zustandsraum zur Relevanzbestimmung definiert wird, ist es zu-
nachst notwendig, relevante Objekte fir ein Fahrerassistenzsystem nach
Definition [3] zu beschreiben. Im Folgenden ist ein Fahrerassistenzsystem
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zum hochautomatischen Fahren auf Autobahnen und autobahnéhnlichen
Doméanen exemplarisch im Fokus. Als relevant anzunehmen seien alle Ob-
jekte, die sich auf einem durchgehenden Fahrstreifen befinden. Hierzu zéh-
len keine Objekte, die Uber- oder unterfahrbar sind und auch keine Objekte,
die sich komplett auf Stand-, Verzégerungs- oder Beschleunigungsstreifen
befinden.

Abbildung 4.7.: Koordinatensystem der Fahrbahn

Um einen Zustandsvektor zu erzeugen, der alle wesentlichen Faktoren
zur Relevanzbestimmung enthélt, ist die Kombination verschiedener Teilfu-
sionen notwendig.

Die Objekte in der Objektfusion werden in einem kartesischen Koordina-
tensystem gemaf HEM] verfolgt. Fur die Entscheidung, ob ein Objekt
signifikant sein konnte, ist entscheidend, ob es sich auf der Stral3e bzw. im
Fahrstreifen des Ego-Fahrzeuges befindet. Hierzu findet eine Koordinaten-
transformation auf Basis der Fahrbahnschéatzung statt, welche die Objekt-
hypothesen in Bezug zur Fahrbahnschétzung setzt.

Das Fahrbahnkoordinatensystem zeichnet sich dadurch aus, dass des-
sen X-Achse dem Fahrbahnverlauf folgt und die y-Achse jeweils senkrecht
auf der X-Achse steht. Es kann auch als eine Akkumulation von Fahrzeug-
koordinatensystemen nach ] betrachtet werden, sofern das Re-
ferenzfahrzeug eine konstante Ablage zur Fahrbahn einhalt. Ein solches
Fahrbahnkoordinatensystem fir eine Stral3e ist exemplarisch in Abbildung
@7 dargestellt.

Die Transformation ist theoretisch nicht immer eindeutig: Dort wo sich
die Y-Achsen schneiden, gibt es Punkte, die verschiedene X-Werte nach
der Transformation erzielen kdnnen. Um eine solche Konstellation zu er-
reichen, sind praktisch aber Kurven mit sehr starker Krummung erforder-
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lich. Zusatzlich sind noch Sensoren notwendig, die einen so grofR3en Erfas-
sungsbereich haben, dass sie die Objekte im fraglichen Bereich detektie-
ren kénnen.

Da die untersuchte Domé&ne im Bereich der Autobahnen und autobahn-
ahnlichen StraRen angesiedelt ist, kdnnen Kurven mit einer kritischen
Krimmung hinsichtlich der gegebenen Sensorkonfiguration ausgeschlos-
sen werden. Praktisch ist somit eine eindeutige Koordinatentransformation

immer gegeben.

1. Gutemal aus Ob-
jektfusion

2. Anzahl von unter-
schiedlichen Senso-
ren, die das Objekt je
gemessen haben

3. Alter des Objektes

4. Objekt wurde im
letzten Zyklus durch
Messung bestatigt

5. Relativ vom Ego-
Fahrzeug geschatzte
Fahrstreifenzuord-
nung

6. Abstand des Ob-
jektes zur linken
Fahrstreifenmarkie-
rung

7. Abstand des Ob-
jektes zur rechten
Fahrstreifenmarkie-
rung

8. Langsabstand im
Fahrbahnkoordina-
tensystem

9. Querabstand im
Fahrbahnkoordina-
tensystem

10. Langsgeschwin-
digkeit im Fahrbahn-
koordinatensystem
Uber Grund

11. Quergeschwin-
digkeit im Fahrbahn-
koordinatensystem
Uber Grund

12. Langsbeschleu-
nigung im Fahrbahn-
koordinatensystem
Uber Grund

13. Konturlange des
Objektes

14. Konturbreite des
Objektes

15. Glutemald aus
Radarsensor, falls

vorhanden

Tabelle 4.5.: Verwendete Attribute zur Relevanzschétzung

Nicht nur die Position, sondern auch die Langs- und Quergeschwindig-
keiten sowie die Langsbeschleunigung gehen im Fahrbahnkoordinatensys-
tem transformiert in den Zustandsvektor mit ein. Hierzu wird zun&chst die
Richtungsanderung der Fahrbahn zwischen Ego-Fahrzeug und Objekt be-
trachtet. Der Geschwindigkeits- bzw. Beschleunigungsvektor des Objektes
wird dann entgegen dieser Richtungsanderung gedreht, sodass die X- und
Y-Komponenten der Vektoren relativ zur Fahrbahn ausgerichtet sind.

Weitere Attribute des Zustandsvektors sind eine nach Abschnitt [4.4.5]
erzeugte Existenzwahrscheinlichkeit, das zuletzt assoziierte Gutemal aus
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dem verwendeten Radarsensor?, das Alter der Objekthypothese und wei-
tere Attribute, welche in Tabelle[4.5] dargestellt sind. Fiir diesen Zustands-
vektor wird im Folgenden eine Relevanzwahrscheinlichkeit bestimmt, wel-
che direkt fur das Fahrerassistenzsystem genutzt werden kann.

Bei der Auswahl der Attribute sind solche berlcksichtigt worden, die die
Relevanzschatzung positiv beeinflussen kénnten. Ob dieses bei allen Attri-
buten wirklich der Fall ist, wird spater in Abschnitt[£.6.5] untersucht. Insge-
samt ist bei diesem Auswabhlschritt nur ein geringes Expertenwissen not-
wendig: Dieser darf dem Maschinellen Lernverfahren keine wesentliche At-
tribute unterschlagen, und sollte mdoglichst wenig irrelevante Attribute vor-
geben. Eine Vorgabe, wie die einzelnen Attribute zu gewichten sind, ist
nicht notig.

4.6.2. Prospektive Erzeugung der Trainingsdaten

Die Ergebnisqualitat von Algorithmen aus dem Bereich des ,Maschinellen
Lernens® ist wesentlich von der Gite der Trainingsdaten abhangig. Die-
se sollten sowohl représentativ als auch umfassend sein. Aufgrund der
vielen moglichen Zusténde von Fahrbahn und anderen Objekten und der
hohen Dimension des Zustandsraumes ist hierflir eine grof3e Menge von
Trainings- und Referenzdaten notwendig.

Um diese mit einem begrenzten Aufwand zu erzeugen, sind Verfahren
notwendig, die diese zum grof3ten Teil aus Messdaten automatisch gene-
rieren. Eine Méglichkeit besteht in der Verwendung zusétzlicher Referenz-
sensorik, welche bei widerspruchlichen Messdaten einen Hinweis auf die
richtige Tendenz gibt. Nachteilig an dem Verfahren ist jedoch, dass man ei-
ne Referenzsensorik bendtigt, die um GroRenordnungen besser ist, als die
verwendete. Auch der zusatzliche Aufwand durch Verbau und Auswertung
darf nicht vernachlassigt werden.

Alternativ kann man das Mittel der Prospektion verwenden, um Refe-
renzdaten zu erzeugen. Hierbei wird der Umstand genutzt, dass in auf-
gezeichneten Messdaten fur jeden Messzeitpunkt jederzeit in die Zukunft
geschaut werden kann. Mittels dieser prospektiven Analyse kénnen prak-
tisch alle Objekte korrekt als relevant oder als nicht relevant klassifiziert
werden.

Die Prospektion erzeugt zum einen fir die gesamten Messdaten ei-
ne Ground Truth-Fahrbahn auf Basis der Stitzpunkte nahe dem Ego-
Fahrzeug. Dort ist die Fahrbahnschéatzung um ein Vielfaches genauer als

“Der Algorithmus zur Generierung des GiitemaRes ist unbekannt, da er vom Sensorhersteller
nicht offen gelegt wurde.
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Abbildung 4.8.: Aktuelle und prospektive Fahrbahnverlaufsschatzung
(StralRe bzw. rote Linie). Je paralleler die StralRe zur
Referenzlinie verlauft, desto genauer ist die aktuelle
Fahrbahnverlaufsschétzung.

die nichtprospektive Schatzung in groRer Entfernung. Abbildung [£.8] zeigt
eine StralBenschatzung und die prospektive Fahrbahnreferenzlinie (rote
Linie). Die Ground Truth-Fahrbahn wird beispielsweise dazu verwendet,
Randbebauungen nahe der Fahrbahn zu erkennen und als irrelevant zu
markieren.

Weitere Regeln betreffen den prospektiven Objektzustand. So werden
beispielsweise stationdre Objekthypothesen nur dann als relevant ange-
nommen, wenn diese von mindestens zwei Messungen aus unterschied-
lichen Sensoren assoziiert worden sind, sich dem Ego-Fahrzeug bis auf
15 Meter Luftlinie ndhern und eine Position aufweisen, die das Objekt si-
gnifikant macht. Dynamische Objekte werden aufgrund des prospektiven
Trackingalters klassifiziert. Sehr schnelle Objekte bendtigen ein deutlich
geringeres prospektives Alter, wenn diese das Ego-Fahrzeug mit hoher
Geschwindigkeit passieren. Von Ultraschallsensoren generierte Objekthy-
pothesen im Seitenbereich werden nur als relevant betrachtet, wenn sich
auf der entsprechenden Seite ein Fahrstreifen befindet, das Objekt in die-
sen erheblich hineinragt und eine minimale Trackingdauer prospektiv er-
reicht wird.
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Falls ein Objekt durch die zahlreichen Regeln trotzdem falsch klassifi-
ziert worden ist, gibt es noch die Moglichkeit, diese Objekthypothese ma-
nuell zu kennzeichnen. Zu diesem Zweck wurden alle Daten gesichtet und
mit synchron aufgezeichnetem Videomaterial oder mit einem bekannten
Testaufbau verglichen und gegebenenfalls korrigiert.

Als Trainingsbasis dienen diverse Autobahnfahrten inklusive Schilder-
briicken und Baustellen. Auf Autobahnen ist als kritisches Szenario ein
Stauende denkbar, bei dem sich das Ego-Fahrzeug einem stationaren Ziel
mit hoher Geschwindigkeit ndhert. Um solch ein Szenario erlernen zu kon-
nen, sollte es auch in den Trainingsdaten enthalten sein. Da ein Stauende
in realen Messdateien selten vorkommt, wurde es mit Prifkdrpern auf zwei
verschiedenen Testgelanden nachgestellt. Hierbei wurden Einschréankun-
gen bzgl. der Reprasentativitat der Trainingsdaten in Kauf genommen.

Insgesamt sind dabei Uber 700.000 Objekthypothesen mit zugehoriger
Relevanzklasse erzeugt worden, wobei deutlich mehr irrelevante Objekte
als relevante verzeichnet worden sind: Der Anteil der relevanten Objekte
betrug dort 21,6%.

4.6.3. Anforderungen und Auswahl von Maschinellen
Lernalgorithmen

Die im vorherigen Abschnitt erzeugten Datenséatze sollen im Folgenden
genutzt werden, um einen Klassifikator zu konstruieren, der relevante Ob-
jekte von nichtrelevanten zu unterscheiden vermag. Da es beispielsweise
bei Scheinzielen und stationaren Zielen denkbar ist, dass diese auf gleiche
oder sehr ahnliche Muster basieren, ist ein perfekter Klassifikator unrealis-
tisch. In diesem Fall sollte dieser eine Wahrscheinlichkeit ausgeben, die
dem Anteil der relevanten Objekte in der Gesamtmenge der Objekte ent-
spricht, die ein solches Klassifikationsmuster aufweisen. Der Klassifikator
soll also eine realitatsnahe probabilistische Schatzung unterstitzen.

Hierzu sollte die probabilistische Ausgabe idealerweise auf einer quadra-
tischen Minimierung der Fehlerfunktion zwischen Ein- und Ausgabemuster
basieren (vgl. Mm S. 29 ff]). Hierzu sei k(x) die Klassifikator-
funktion, M = {my,...,m} die Menge der Muster und o; die jeweils eindi-
mensionale erwartete Ausgabe. Die Klassifikatorfunktion ist genau dann
statistisch korrekt, wenn sie trotz einer konstanten Fehlklassifikationsrate®
darauf basiert, folgende durchschnittliche Fehlerfunktion (M) zu minimie-
ren:

SEine Fehlklassifikation liegt im probabilistischen Fall genau dann vor, wenn |k (m) —o;| > 0,5
betragt
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1 n 2
= ﬁizi(K(nﬂ_Oi) (4.29)

Dass ein Ergebnis statistisch korrekt ist, wenn die Gleichung er-
fullt ist, sei an einer Menge von ahnlichen Mustern erlautert. Diese Muster
liegen aufgrund ihrer Ahnlichkeit dicht im Merkmalsraum beieinander und
bilden einen sog. ,Cluster”. Gegeben sei ein solcher Cluster Mc, der eine
Multimenge von n = |[Mc¢| nicht unterscheidbaren Klassifikationsmustern m
enthalt. In dieser Multimenge befinden sich t Muster, hinter denen sich re-
levante Objekte verbergen. Da die Klassifikationsmuster nicht unterscheid-
bar sind, liefert die Klassifikatorfunktion k fiir jedes Element mdes Clusters
das gleiche Funktionsergebnis. Fur dessen Fehlerfunktion gilt:

e(M)

e(Mc) = % <(n7t) K(M)2+t- (k(m) — 1)2) (4.30)

Durch Ableitung der Fehlerfunktion e(Mc) kann man zeigen, dass k(m)
Gleichung[4:29 genau dann minimiert, wenn:

K(m) = %,Vme Mc (4.31)

Damit die statistische Korrektheit nicht nur fur einen Cluster gilt, son-
dern fur den gesamten Merkmalsraum, missen alle Klassifikationsmuster
einem Cluster zugeordnet werden. Fur die Berechnung der Relevanzwahr-
scheinlichkeiten fiir die einzelnen Cluster gilt dann[4.30]entsprechend.

Liefert die Klassifikatorfunktion nur ein statistisch ungenaues Gitemal3,
so lasst sich dieses dennoch durch eine Korrekturfunktion nutzen. Die Er-
stellung einer solchen Korrekturfunktion wird spéater in Abschnitt [4.6.8] be-
schrieben.

Neben einer gewichteten Klassifikation muss ein geeigneter Algorith-
mus noch weitere Kriterien erfullen: Zum einen sollte er keine weiteren
Modellannahmen benétigen, da auf eine expertenbasierte Modellannah-
me hier verzichtet werden soll. Solche Ansétze gehtren der Kategorie der
sog. ,statistischen mustererkennenden Algorithmen*an. Zum anderen soll-
te der Algorithmus auch bei héherdimensionalen Klassifikationsproblemen
echtzeitfahig sein. Dieses Kriterium betrifft nur den Klassifikationsteil des
Algorithmus, nicht aber dessen Trainingsphase.

Im Folgenden sollen verschiedene Klassifikationsalgorithmen bewertet
werden, ob diese potenziell als Relevanzklassifikator dienen kdnnten. Ei-
ne Auswahl wird spéater genauer untersucht und mit Referenzdaten unter-
einander verglichen. Bekannte probabilistische Klassifikationsalgorithmen
sind unter anderen:
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e Bayessches Netz (s. Anhang[A.3.7)

o k-Nearest-Neighbour (s. Anhang[A.3.2)

e Lineare Support Vector Machine (s. Anhang[A.3.3)

e Support Vector Machine mit Kernelerweiterung (s. Anhang[A.3.4)
e Kiinstliches neuronales Netz (s. Anhang[A-3.5)

Zwar sind die genannten Machine-Learning-Verfahren in der Lage, mit-
tels Lerndaten gewichtete Klassifikatorfunktionen bereitzustellen. Einige
davon scheinen jedoch die speziellen Anforderungen, die ein Relevanz-
klassifikator mit sich bringt, weniger gut umzusetzen als andere:

Eine wichtige Anforderung fiir solch einen Klassifikator ist seine Echt-
zeitfahigkeit,welche insbesondere fir den KNN-Algorithmus schwierig um-
zusetzen ist. Prinzipbedingt muss dieser auf eine im Vorfeld unbekannte
Teilmenge der Trainingsmenge in Echtzeit zugreifen kdnnen. Je nach Spei-
chertechnologie, Suchalgorithmus und Menge der Trainingsdaten kann
dieses Kriterium schwierig zu erflllen sein. Da spater eine sehr grofl3e Men-
ge an Trainingsdaten verwendet wird, ist eine mangelnde Echtzeitfahigkeit
zu erwarten, weshalb auf die weitere Untersuchung dieses Klassifikators
verzichtet wird.

Als weitere Anforderung galt es, dass dieser mdglichst genaue gestal-
tet werden soll. Problematisch kdnnen dabei expertenbasierte Modellan-
nahmen und -vereinfachungen sein, da hierbei das komplexe Problem der
Objektrelevanz genau verstanden werden muss. Ist dieses nicht fehlerfrei
maoglich, so kdnnen falsche Randbedingungen einen negativen Einfluss auf
die Genauigkeit des Schatzers ausiiben.

Das Bayessche Netz erfordert jedoch die Definition der Netztopologie
und der Diskretisierung kontinuierlicher Attribute. Wie dargestellt, gibt es
zwar verschiedene Algorithmen, welche die einzelnen Aspekte schéatzen
konnen, falls kein gutes expertenbasiertes Modell generiert werden kann.
Problematisch ist jedoch die kombinatorische Komplexitat, die ohne Rand-
bedingungen zu bewaltigen ist: So sind die Erlernung einer guten Diskre-
tisierung, einer guten Netztopologie und die daraus ermittelten Verbund-
wabhrscheinlichkeiten der einzelnen Knoten nicht unabhangig. Damit ist ein
insgesamt multiplikativer Aufwand bei einer gro3en Trainingsbasis festzu-
stellen, um diese Optimierungsalgorithmen zu kombinieren.

Da dem Bayesschen Netz aul3erdem bei vielen Klassifizierungsproble-
men eine unterdurchschnittliche Genauigkeit im Vergleich zu vielen ande-
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ren Algorithmen nachgesagt wird (vgl. [Kotsiantis|2007]° und |Lind|2002]7),
wird auf die weitere Untersuchung dieses Klassifikators verzichtet.

Ein einfaches Verfahren stellt die lineare Trennung dar. Dieses hat den
grof3en Vorteil, dass es die Lernphase sehr schnell absolviert, dabei die
Trainingsdaten stark kondensiert, keine weiteren Parameter wie Abstands-
mafe bendtigt und auch sehr schnell Daten klassifiziert. Die resultieren-
de Ebenengleichung ist vergleichsweise leicht zu interpretieren, wodurch
das Verfahren transparenter als andere ist. Nachteilig ist die zu erwartende
geringere Klassifikationsgute bedingt durch die deutlich geringere Anzahl
an freien Parametern. Falls das Problem der Relevanzklassifikation jedoch
so einfach ist, dass dieser Algorithmus ein gleichwertiges Klassifikations-
ergebnis hervorbringt, ist es den anderen Verfahren aufgrund der vielen
positiven Eigenschaften tberlegen. Aus diesem Grunde wird die lineare
Trennung weiter untersucht.

kNN BN Lineare | SVM ANN

Tren-

nung
Genauigkeit o] o) - ++ T
Klassifikations- - ++ ++ ++ ++
geschwindigkeit
Transparenz -- o] + - -
Modellannahmen o] - ++ + +

Tabelle 4.6.: Bewertung verschiedener Algorithmen aus dem Bereich des

,Maschinellen Lernens* (vgl. [Kotsiantis 2007], [Caruand
2006])

Die Support Vector Machine und das kunstliche neuronale Netz hin-
gegen sind komplexere Machine-Learning-Verfahren, die auch in der La-
ge sind, nichtlineare Klassifikationsprobleme gut zu approximieren. Beiden
Verfahren wird zudem eine hohe Klassifizierungsgeschwindigkeit nachge-
sagt, sodass diese das gréf3te Potenzial haben, Genauigkeit und Echtzeit-
fahigkeit zu vereinen. Nachteilig ist, dass beide Verfahren an vielen Stellen
durch diverse Parameter modifiziert werden kénnen. So stehen beispiels-
weise verschiedene Kernelfunktionen fur eine Support Vector Machine zur

6In [2007] wird gezeigt, dass Daten mit kontinuierlichen Attributen, hohen Abhan-
gigkeiten und redundanten Daten deutlich schwieriger durch Bayessche Netze klassifiziert
werden kdnnen als mit anderen Verfahren.

7In [Lind[2002] wird bewiesen, dass fiir einfache n-XOR-Funktionen bzw. Paritatsfunktionen ein
Bayessches Netz mit hoher Komplexitat bendétigt wird.
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Auswahl, wahrend beim kulinstlichen neuronalen Netz die Anzahl der ver-
steckten Schichten und deren Neuronenzahl als Parameter festgelegt wer-
den missen. Hier muss ein Experte eine gunstige Parametrisierung fin-
den. Im Unterschied zum Bayesschen Netz haben sich aber einige wenige
Standardparametrisierungen unabhangig vom speziellen Problem heraus-
kristallisiert, welche bei vielen Klassifikationsproblemen gute Ergebnisse
liefern. Diese werden in den folgenden Abschnitten verwendet, um diese
beiden Verfahren zu untersuchen.

Eine Ubersicht tiber die Vor- und Nachteile der einzelnen Verfahren ist
in Tabelle[d.6]zusammengefasst.

4.6.4. Anwendung der Lernverfahren zur
Relevanzklassikation

Die im Abschnitt[4.6.2]erzeugte Lernbasis wird in Trainings-, Referenz- und
Testdaten getrennt und normiert, sodass sich jedes Attribut im Intervall [O,
1] befindet. Diese Daten werden anschlie3end in verschiedenen Lernver-
fahren genutzt, die die Klassifizierungsfunktion approximieren. Insgesamt
sind die dreiim vorherigen Abschnitt ausgewéhlten Verfahren getestet wor-
den: Lineare Trennung, kinstliche neuronale Netze und Support Vector
Machine.

Wie erwartet, zeichnet sich die lineare Trennung wéhrend des Lernver-
fahrens durch eine sehr hohe Geschwindigkeit aus. Diese betragt nur einen
Bruchteil der anderen Lernverfahren.

Einen recht hohen Trainingsaufwand verzeichnete das kunstliche neuro-
nale Netz. Hierbei wurden verschiedene Parametrisierungen getestet, wo-
bei sich eine einzelne versteckte Schicht mit 30 Neuronen als geeignet
herausstellte. Bei der Verwendung von deutlich mehr oder weniger Neu-
ronen zeigte das kinstliche neuronale Netz ein schlechteres Klassifikati-
onsergebnis bei den Testdaten, was durch Uberanpassung bzw. Unteran-
passung erklart werden kann. Es wurden auch verschiedene Aktivierungs-
funktionen getestet: Hierbei lieferte die logistische sigmoide Aktivierungs-
funktion das beste Ergebnis auf den Testdaten.

Als Ergebnis sind die Netzstruktur und die erlernten Verbindungsgewich-
te in Abbildung[4-9]dargestellt. Je starker das Gewicht zwischen zwei Neu-
ronen, desto dicker ist die Verbindungslinie zwischen diesen dargestelit.
Positive Gewichte (blaue Verbindungen) erhdhen die elektrische Aktivitat
bei den verbundenen Neuronen und erhéhen damit auch insgesamt ten-
denziell die Netzaktivitat. Umgekehrt dampfen negative Gewichte (rote Ver-
bindungen) bei entsprechender Eingabe diese.
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Abbildung 4.9.: Eingesetztes kiunstliches neuronales Netz mit 48 Neuro-
nen. Blau: Positive Gewichte, Rot: Negative Gewichte.

Den hdchsten Trainingsaufwand verzeichnete die Support Vector Machi-
ne. Hierbei féallt der Nachteil auf, dass die Anzahl der verwendeten Support-
vektoren nicht begrenzt ist und diese tendenziell mit zunehmender Lern-
menge ansteigt. Da die Lernmenge mit ca. 300.000 Datenséatzen sehr grof3
ist, und die Support Vector Machine potenziell eine sehr gro3e Anzahl an
freien Parametern aufweist, kommt es hier méglicherweise zur Uberanpas-
sung: Wie die Ubersicht tiber die einzelnen Verfahren in Tabelle [4.7] zeigt,
sind wahrend der Lernphase tber 20.000 Supportvektoren mit je 15 Di-
mensionen entstanden. Hierbei wurden auch verschiedene C-Konstanten
getestet (vgl. Gleichung[A.17), jedoch lieferten diese sehr ahnliche Ergeb-
nisse. Bei den Kernelfunktionen hat die radiale Kernelfunktion die beste
Klassifikationsleistung erbracht.

Als Ergebnis bzgl. Genauigkeit liefert das kiinstliche neuronale Netz das
beste Ergebnis mit 95,7% auf die Referenzmenge. Ein mittleres Ergebnis
liefert die Support Vector Machine gefolgt von der linearen Trennung.

4.6.5. Dimensionsreduktion des Zustandsraumes

Bei der Erzeugung des Zustandsraumes in Abschnitt[4.6.1] sind solche At-
tribute ausgewahlt worden, die potenziell den Zustandsraum so erweitern,
dass eine Trennung durch funktionsapproximierende Algorithmen erleich-
tert wird. Unklar ist bisher, ob daftir alle Attribute mit der Objektrelevanz
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Maschinelles Lern- Anzahl ge- | Genauigkeit
Lernverfahren parametertyp lernter Para- | bzgl. Refe-
meter renzmenge

Lineare Tren- | Koeffizienten 15 93,1%
nung der Ebe-

nengleichung
Support Vector | Support- 23935 - 15 94,2%
Machine Vektoren
Kinstliches Verbindungs- 496 95,7%
neuronales gewichte
Netz

Tabelle 4.7.: Freie Parameter verschiedener Algorithmen aus dem Bereich
des Maschinellen Lernens

korrelieren bzw. ob diese redundant vorliegen. So ist beispielsweise anzu-
nehmen, dass die Trackingdauer eines Objektes im hohen Maf3e mit der
klassischen Existenzwahrscheinlichkeitsberechnung korreliert, ohne dass
man direkt sagen konnte, welches der beiden Attribute das wichtigere ist.

Eine unnétige VergroRerung des Zustandsraumes zieht mehrere Nach-
teile mit sich. Zum einen benétigen Lern- und Klassifikationsalgorithmen
mehr Rechenzeit, sodass sich der Aufwand vergrof3ert, diese zu nutzen.
Ein kleinerer Zustandsraum kann somit auch die Echtzeitféahigkeit verbes-
sern. Schwerer wiegt zum anderen aber die potenziell schlechtere Perfor-
mance: Je hochdimensionaler der Zustandsraum ist, desto mehr Lernda-
ten braucht man fur seine Abdeckung. Sind Bereiche nur mit sehr gerin-
ger Dichte vorhanden, so koénnen sich durch partielle Uberanpassungen
Scheinzusammenhéange auspragen.

Aus diesem Grund wird im Folgenden versucht, unwichtige Attribute zu
identifizieren und zu eliminieren. Wie im vorherigen Abschnitt gezeigt, lie-
fert das kuinstliche neuronale Netz in diesem Fall das beste Klassifikations-
ergebnis. Es bildet somit im Folgenden die Referenz fir die Aussage, ob
ein Attribut wichtig oder unwichtig ist.

Aus dem mehrdimensionalen Zustandsraum wird sukzessiv ein Attribut
entfernt und das Netz neu angelernt. Liefert es auf einer Referenzmenge
ein &hnlich gutes oder sogar ein besseres Klassifikationsergebnis, so er-
scheint das getestete Attribut als unwichtig. Da die Auspragung des kiinst-
lichen neuronalen Netzes nicht nur von den Lerndaten, sondern auch von
einer zufalligen Gewichtsinitialisierung abhangt, kénnen sich unterschied-
liche Netze bei gleichen Lerndaten ausbilden. Da sie abhangig von der
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Abbildung 4.10.:

Durchschnittliche Klassifikationsrate nach Entfernung ein-
zelner Attribute

Initialisierung wahrend des Lernprozesses unterschiedliche lokale Minima
und somit eine unterschiedliche Performance erreichen kénnten, erscheint
es vorteilhaft, mehrere Netze mit unterschiedlichen Initialisierungen anzu-
lernen und die Ergebnisse zu mitteln.

Bei der Entfernung eines von mehreren moglichen Attributen wird das-
jenige ausgewahlt, welches nach Entfernung aus dem Zustandsraum im
Mittel Uber alle Lerndurchlaufe die hochste Korrektklassifikationsrate lie-
fert. Dieses hat den geringsten positiven Einfluss auf das Netz. Somit ver-
meidet man bei dieser Methode einen Einfluss auf die Testreihenfolge der

Attribute.

Der Zustandsraum wird im Folgenden solange verkleinert, bis man kein
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Attribut mehr findet, welches man entfernen kann, ohne dass sich die Kor-
rektklassifikationsrate verschlechtert. Es zeigt sich, dass es nur wenige At-
tribute gibt, bei deren Entfernung sich eine bemerkbare Verschlechterung
des Klassifikationsergebnisses ergibt. Hierzu zéhlen die Langsgeschwin-
digkeit und der Querabstand. Die anderen Merkmale scheinen nur einen
geringen Beitrag zur korrekten Klassifikation beizusteuern. Abbildung [4.10]
zeigt die Veranderung der Klassifikationsrate nach sukzessiver Entfernung
einzelner Attribute.

Aus dieser Abbildung ist auch zu entnehmen, dass der Zustandsraum
bis auf 11 Dimensionen reduziert werden kann. Der Abstand zur linken
und rechten Markierung, die nach konventionellen Methoden berechne-
te Existenzwahrscheinlichkeit und die Quergeschwindigkeit des Objektes
sind danach unwichtige bzw. kompensierbare Attribute. Der Klassifikator
erreicht hierbei eine durchschnittliche Klassifikationsrate von 96,1%.

Die wichtigsten Attribute sind nach dieser Analyse die Langsgeschwin-
digkeit, der Querabstand, Objektbreite und Trackingdauer. Wéhrend die
Langsgeschwindigkeit stationére Ziele von dynamischen separiert und so-
mit ein wichtiges Kriterium fur die Erkennung existierender Objekte ist,
trennt der Querabstand vermutlich nicht signifikante von signifikanten Ob-
jekten. Die Trackingdauer kann kurzfristige Scheinziele unterdriicken und
kompensiert somit wohl die Existenzwahrscheinlichkeit nach konventionel-
len Methoden.

Anhand der Objektbreite hat das Netz indirekt einen Anhaltspunkt, von
welchen Sensoren der Objekttrack aktualisiert worden ist. Der Radarsen-
sor und der Ultraschallsensor konnen keine Objektkontur schatzen, sodass
hier bestimmte Vorgabewerte genutzt werden. Die Stereokamera kann hin-
gegen eine Breite bzw. Ladnge messen, sodass die Objekthypothese meist
eine Konturschatzung ungleich der Vorgabewerte aufweist.

Das gezeigte Verfahren liefert insgesamt allerdings nur ein lokales Mini-
mum bei der Bestimmung der optimalen Attributmenge. Die Suche nach
diesem hat nur eine polynomielle Komplexitat zur Attributanzahl n von
O(n) = n?. Um das globale Minimum zu finden, miissten hingegen alle Net-
ze mit allen moglichen Attributkombinationen getestet werden. Dieses Ver-
fahren weist eine exponentielle Komplexitat von O(n) = 2" auf und ist somit
bei einer groReren Anzahl von Attributen zu aufwendig. Diese Grenze ist
bereits im vorliegenden Fall Uberschritten, sodass die Suche nach dem
lokalen Minimum als Optimierungsmethode mit geringerer Komplexitat ge-
wahlt worden ist.
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4.6.6. Tiefpassfilterung des Ergebnisses

Der zu klassifizierende Zustandsvektor enthalt zum einen Attribute, die ku-
mulativ wahrend des Trackings erzeugt werden. Hierzu zéhlen beispiels-
weise die Trackingdauer oder auch die Anzahl von unterschiedlichen Sen-
soren, die das Objekt je zuvor gemessen haben.

Die meisten anderen Attribute bilden jedoch nur eine Momentaufnah-
me der Schéatzung, wobei aktuelle Schatzungen der Objektfusion und der
Fahrbahnfusion einflieBen, ohne dass frihere Ergebnisse beriicksichtigt
werden. Insbesondere bei weit entfernten Objekten kann dies dazu fuh-
ren, dass bei schlechter Fahrbahnschétzung diese Objekte mal mehr oder
weniger mit einem Fahrstreifen assoziiert werden. Dadurch kann sich im
Verlauf der Relevanzschéatzung eine hohe Varianz ergeben. Dieses ist vor
allem bei konstanten Schwellen problematisch, da das Fahrerassistenzsys-
tem dann das Objekt alternierend als relevant und nicht relevant betrachtet.

Das Einbringen alter Relevanzschatzungen in Lernalgorithmen ist nicht
ohne Weiteres moglich, da diese zum Lernzeitpunkt nicht feststehen. Au-
Rerdem verandern sie sich mit jedem Lernschritt, sodass sie theoretisch
nach jeder Iteration neu erzeugt werden missen. Es ist zusatzlich frag-
lich, ob die einzelnen Verfahren bei sich standig veréndernden Lerndaten
konvergieren.

Aus diesem Grund wurde ein einfaches Tiefpassfilter erster Ordnung
hinter der Relevanzschéatzung implementiert, welcher die Relevanzwerte
mittelt. Sei rp die vorherige gefilterte Relevanzschatzung, p die ungefilter-
te neue Relevanzschétzung und F € [0,1] ein Faktor, der die Stérke des
Tiefpassfilters angibt. Dann wird der neue gefilterte Relevanzwert rp, 1 wie
folgt berechnet:

rp1=F-rn+p-(1-F) (4.32)

Vorteilig ist eine robustere und zum Teil auch genauere Relevanzschét-
zung, welche insgesamt konsistentere Ergebnisse liefert. Nachteilig ist ei-
ne je nach Starke des Filters mehr oder weniger verzogerte Detektion re-
levanter Objekte: Erstmalig initialisierte Objekte haben haufig eine geringe
Relevanzwahrscheinlichkeit. Wenn sich mit zunehmenden Objekthypothe-
senalter aus Sicht des Machine Learning Algorithmus herausstellt, dass
diese doch relevant sind, verhindert das Tiefpassfilter eine schnelle Adap-
tion an die aktuellen Schatzungen. Dieses ist insbesondere bei stationédren
Objekten nachteilig, da diese fiur das Fahrerassistenzsystem erst spater
relevant werden.
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Auch kann eine gegebene statistische Korrektheit eines Schatzers durch
die Tiefpassfilterung beeintrachtigt werden. So sind durch den oben ge-
nannten Effekt in vielen Féllen zu niedrige Relevanzwerte zu erwarten.

Trotz dieser theoretischen Nachteile ergab die praktische Anwendung
des Tiefpassfilters auf den Relevanzklassifikator eine Verbesserung der
Klassifikationsergebnisse.

4.6.7. Auswertung mittels Grenzwertoptimierungskurven

Ein haufig genutztes Verfahren, um einen probabilistischen Klassifikator
zu beurteilen, ist die Erstellung einer Kurve zu dessen Operationscharak-
teristik. Die sog. ,Grenzwertoptimierungskurve® (engl. Receiver Operating
Characteristic (ROC) - Kurve) stellt dabei die Klassifikationsrate der kor-
rekt positiven Elemente tber der Klassifikationsrate der falsch positiven
Elemente dar. Fir eine Einfihrung zu Grenzwertoptimierungskurven sei
auf MM} verwiesen.

Zur Bewertung eines Klassifikators wird haufig dessen diskretes Fla-
chenintegral unter seiner Grenzwertoptimierungskurve als Gutemafd be-
nutzt. Diese betragt bei einem Zufallsklassifikator 0,5 und bei einem per-
fekten Klassifikator 1.

Lineare SVM ANN
Trennung
Gutemal (Fla- | 0,960 0,969 0,972
chenintegral)
Standardfehler 0,00060 0,00057 0,00097
des Flacheninte-
grals
Konfidenzintervall | 4 959 0 961 | 0,967-0,970 | 0,971-0,073
fur 95%

Tabelle 4.8.: KenngroRen der Klassifikatoren nach einer Grenzwertoptimie-
rungsanalyse

Im Folgenden wird jeweils eine Grenzwertoptimierungskurve fur die drei
erstellten Klassifikatoren berechnet und die Ergebnisse in Tabelle [4.8]dar-
gestellt. Es zeigt sich, dass die Lineare Trennung das schlechteste Ergeb-
nis und das kunstliche neuronale Netz das beste Ergebnis liefert. Das Gu-
temal? bescheinigt der Support Vector Machine hingegen ein mittleres Er-
gebnis. Da sehr viele Ground Truth-Daten fur die Kurvenerstellung genutzt
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werden konnten, ist die Standardabweichung des diskreten Flacheninte-
grals sehr gering. Bei wenigen Ground Truth-Daten kdnnen grofl3ere Dis-
kretisierungsfehler auftreten, welche sich in der Standardabweichung nie-
derschlagen.
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Abbildung 4.11.: Doppellogarithmische Darstellung von Grenzwertoptimie-
rungskurven fir verschiedene Klassifikatoren

Insgesamt liefern alle Verfahren so gute Korrektklassifikationsraten, so-
dass fur die Visualisierung der Grenzwertoptimierungskurve in Abbildung
[4.17] eine doppellogarithmische Darstellung gewahlt worden ist, um die
Unterschiede besser herauszuheben. Durch diese Darstellung fehlen be-
stimmte Bereiche: So haben alle Kurven (0/0) als Startpunkt und (1/1) als
Endpunkt, welche hier fehlen.

Aus dieser Abbildung kann man entnehmen, dass das kinstliche neu-
ronale Netz in allen wesentlichen Bereichen stets besser als die Support
Vector Machine und die lineare Trennung ist. Die Lineare Trennung hinge-
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gen ist bei einigen wenigen Bereichen geringfligig besser als die Support
Vector Machine.

4.6.8. Histogrammanalyse und -korrektur

Einige Lernverfahren optimieren nativ ihre Zielfunktion durch eine quadra-
tische Minimierung des Schatzfehlers. Wie im Abschnitt [£.6.3] gezeigt, ist
eine solche Zielfunktion dann bereits statistisch korrekt, da diese genau
durch eine statistisch korrekte Relevanzwahrscheinlichkeit minimiert wird.
Im Anhang [A:3.5] wird gezeigt, dass das kiinstliche neuronale Netz auf
solch einer Zielfunktion basiert, im Allgemeinen jedoch nicht die Support
Vector Machine weder mit noch ohne Kernelfunktion.

Trotzdem kdnnen Verfahren, die ihre Zielfunktion quadratisch minimie-
ren, durch ungiinstige Wahl von Lerndaten oder falsche Parametrisierung
diese Minimierung nur auf Basis von Lerndaten ausfiihren. Bei neuen Test-
daten konnten diese schlechtere und evtl. statistisch inkorrekte Ergebnisse
liefern. Auch die im Abschnitt[4.6.6] vorgestellte Tiefpassfilterung kann ne-
gativen Einfluss auf die statistische Korrektheit haben.

Aus diesem Grund ist eine Uberpriifung auf statistische Korrektheit und
ggf. die Erstellung einer Korrekturfunktion vorteilhaft. Im Folgenden wird
dazu nach ]8 ein Histogramm mittels Ground Truth-Daten

generiert, welches die Basis solch einer Korrekturfunktion bildet.
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Abbildung 4.12.: Korrekturfunktionen basierend auf dem Histogramm

8Vergleiche hierzu den Abschnitt[A.2]im Anhang.
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Die Histogrammerstellung erfolgt folgendermaflen: Von einer grof3en
Menge von neuen Trainingsdaten wird die Relevanzwahrscheinlichkeit be-
stimmt. Nun werden diese in gleich gro3e Mengen unterteilt, sodass sich
in jeder Teilmenge die Datensatze befinden, die eine moglichst ahnli-
che Relevanzwahrscheinlichkeit haben. Die Relevanzwahrscheinlichkeits-
schatzung von Datenséatzen einer Teilmenge ist genau dann statistisch
korrekt, wenn diese aquivalent zum Quotienten von relevanten Datenséat-
zen und der Gesamtmenge an Datenséatzen ist. Ein Schatzer ist immer
dann statistisch korrekt, wenn das Schatzergebnis auf dieses Verhéltnis
abgebildet wird. Die Abbildungsfunktionen fir die lineare Trennung, die
Support Vector Machine und das kinstliche neuronale Netz sind in Ab-
bildung [£.12] dargestellt. Die geschatzte Relevanzwahrscheinlichkeit nach
dem Tiefpassschritt wird auf die evaluierte Relevanzwahrscheinlichkeit ab-
gebildet.

Mithilfe der Histogrammanalyse kénnen die Ergebnisse jeder beliebige
Klassifikationsfunktion statistisch korrekt abgebildet werden, sodass man
die Relevanzwerte direkt verwenden kann. So wirde eine Zufallsfunktion
nach Histogrammanalyse und -korrektur beispielsweise jeden Relevanz-
wert auf einen konstanten Wert abbilden, da in jeder Teilmenge das Ver-
héltnis zwischen relevanten und irrelevanten Objekten gleich groR ist.

Wichtig bei der Erstellung ist auRerdem eine abgestimmte Wahl der
KlassengroRe. Ist diese zu klein, kommt es zur Uberanpassung. Ist die-
se zu grof3, wird der Wertebereich, welcher die Teilmenge représentiert
unnotig vergroRert. Dies hat zur Folge, dass bestimmte Relevanzwerte in-
nerhalb dieses Wertebereiches schlechter diskriminiert werden.

Um die Diskriminierung naher Relevanzwerte zu verbessern, wird eine
lineare Interpolation zwischen den Klassen benachbarter Wertebereiche
durchgefiihrt. In Abbildung [£.13] ist die Methode dargestellt: Die lineare
Interpolation (rote Linie) der Relevanzwahrscheinlichkeit p(x) erfolgt zwi-
schen zwei benachbarten Klassen (gestrichelte Rechtecke), die jeweils ei-
nen Relevanzbereich reprasentieren. Die Hohe der Rechtecke basiert auf
dem Verhéltnis von relevanten Objekten (blaue Quadrate) zur Gesamtzahl
der Objekte dieser Klasse. Diese lineare Interpolation nimmt an, dass die
Relevanzfunktion eine gewisse Stetigkeit aufweist.

Angewandt auf die drei Klassifizierungsfunktionen lineare Trennung,
Support Vector Machine und kiinstliches neuronales Netz ergeben sich
die in Abbildung[4.12] dargestellten Korrekturkurven. Bei diesen ist insbe-
sondere zu sehen, dass alle drei Schatzfunktionen keine sicheren relevan-
ten Ereignisse schatzen kénnen: Die Schatzwerte ,0“ und ,1" werden nur
auf nichtsichere Werte nahe ,0* bzw. ,1“ korrigiert. Auch sind die Rele-
vanzschatzungen in weiten Teilen des Wertebereiches zu niedrig, sodass
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Abbildung 4.13.: Lineare Interpolation zwischen diskreten Klassen inner-
halb eines Histogramms

die Korrekturkurven meist Uber der Kurve eines idealen Schatzers liegen.
Dessen Korrekturfunktion entspricht dabei der identischen Abbildung. Zu
sehen ist auch, dass die Abweichung der Korrekturkurve des kunstlichen
neuronalen Netzes zur identischen Abbildung am geringsten ist. Daraus
folgt, dass dieser Schéatzer noch am ehesten statistisch genaue Resultate
liefert.

Wie optimistisch ein Schatzer insgesamt ist, lasst sich aus einer mittleren
Abweichung ¢(R) berechnen. Diese ergibt sich aus dem arithmetischen
Mittel der Abweichungen von den beiden sicheren Schatzwerten ,0“ und
,1* und kann aus einer Menge von Relevanzschatzungen R= {ry,...,rn}
wie folgt berechnet werden:

1-ri wennr;>05
o(ri) = {ri sonst (4.33)
R = 13 o (4.34)

Je optimistischer ein Schatzer ist, desto naher liegt ¢(R) bei null. Je
schlechter die Korrektklassifikationsrate eines Schatzers ist, desto pessi-
mistischer sollte dieser sein und dieses mit einer hohen mittleren Abwei-
chung zu den idealen Werten benennen.
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4.6. Entwicklung eines integrierten Relevanzschéatzer

Mittlere Korrekt- Falsch Falsch
Abwei- klassifika- | Positive Negative
chung tionsrate
Lineare Trennung 0,066 93,9% 2,8% 3,3%
SVM 0,103 95,0% 2,6% 2,4%
ANN 0,049 96,3% 1,7% 2,0%

Tabelle 4.9.: Schéatzergebnisse und Standardabweichung

Bei der Betrachtung der Ergebnisse in Tabelle [4:9] zeigt sich, dass die
Support Vector Machine wesentlich pessimistischere Schatzungen als die
Lineare Trennung erzeugt, obwohl diese bessere Klassifikationsergebnisse
liefert. Das kinstliche neuronale Netz postuliert entsprechend seiner guten
Korrektklassifikationsrate die geringste mittlere Abweichung zu den idealen
Schéatzwerten.

Die Korrektklassifikationsraten haben sich bei allen Schéatzern durch die
Tiefpassfilterung und Histogrammkorrektur gleichermafen um zwei Pro-
mille verbessert. Dies bedeutet eine Verringerung der Fehlalarmrate um
ca. 5 %.

4.6.9. Bewertung

Durch die Histogrammkorrektur wird jeder Schéatzer statistisch korrekt, so-
dass dieser Punkt nicht mehr untersucht werden muss. Insgesamt verblei-
ben dann noch drei Kriterien zur Bewertung: Das Wichtigste ist die er-
reichte Genauigkeit eines Schéatzers. Die Auswertung kann beispielsweise
durch dessen Grenzwertoptimierungskurve oder dessen Korrektklassifika-
tionsrate erfolgen. Letztere wurde bereits in Tabelle[d.9] dokumentiert.

Als bester Schétzer hat sich in jeder Zwischenstufe das kinstliche neu-
ronale Netz herausgestellt: Im Originalzustand, nach dessen Dimensions-
reduktion als auch nach der Tiefpassfilterung und Histogrammkorrektur lie-
fert dieser jeweils das genaueste Ergebnis.

Verschiedene beispielhafte Klassifikationen des kiinstlichen neuronalen
Netzes sind in Abbildung[ZI4ldargestellt. Mehrere Objekthypothesen (wei-
Re Kasten) werden durch Daten des Radar- (rote Sterne) und Stereokame-
rasensors (griine Késten) gebildet. Diese werden anschlie3end mit der aus
Fahrbahnmarkierungen (schwarze Linienzige) und Leitplankenschatzung
(grune Linien) erzeugten StralRenschatzung verknupft. Fahrzeuge werden
in die weiBen Késten eingeblendet, wenn das kunstliche neuronale Netz
die zugehdrigen Objekthypothesen als relevant klassifiziert hat. In diesem
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Abbildung 4.14.: Darstellung klassifizierter Objekthypothesen (weil3e Bo-
xen) aus dem Objekttracking. Fahrzeuge werden in die
Objekthypothesen eingeblendet, wenn deren Relevanz-
wahrscheinlichkeit mehr als 50 % betragt.

Beispiel werden die beiden vorausfahrenden Fahrzeuge richtigerweise als
relevant klassifiziert, wahrend Leitplanken, Gegenverkehr und ein stati-
sches Scheinziel unter der Briicke korrekt als irrelevant betrachtet werden.

Algorithmus Genauigkeit Echtzeit- Transparenz
der Relevanz- | fahigkeit
schatzung

Lineare Trennung | - ++ (<0,1 ms) +

SVM 0 - (=220 ms) --

ANN + + (<1,0 ms) -

Tabelle 4.10.: Bewertung der Verfahren zur Relevanzklassifikation

Auch wenn der kiinstliche neuronale Netz-Klassifikator das beste Ergeb-
nis liefert, ist dieses bei Weitem nicht perfekt. Grund dafir ist eine im Ab-
schnitt[4.3] sehr weitreichende Definition fiir relevante Objekte. Diese wur-
de so gewdhlt, um den Klassifikatoren eine mdglichst anspruchsvolle Da-
tenbasis zu liefern. Es sind beispielsweise keine Entfernungs- oder Dyna-
mikbeschrankungen gemacht worden, sodass insbesondere Messungen
schwer zu klassifizieren sind, die neue Objekthypothesen weit entfernt in-
itialisieren. Im Markt befindliche Fahrerassistenzsysteme wirden die Signi-
fikanz deutlich enger auslegen, sodass existente Objekte langer im nicht-
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signifikanten Bereich beobachtet werden kénnen. Wirde man fur solche
Fahrerassistenzsysteme abgestimmte starke Randbedingungen integrie-
ren, so wirden sich die Klassifikationsergebnisse noch wesentlich verbes-
sern.

Da die Relevanzschéatzung bei bestimmten Fahrerassistenzsystemen
ein Bestandteil der L&angsregelung ist, ist eine geringe Totzeit fur dessen
Regelungsqualitat vorteilhaft. Aus diesem Grund mussen alle Schétzer be-
stimmte Echtzeitkriterien erfillen. So missen sie innerhalb sehr kurzer
Zeit fur eine gréRere Objektmenge deren jeweilige Relevanz bestimmt ha-
ben®. Dieses Kriterium erfiillt natiirlich die lineare Trennung, aber auch das
kunstliche neuronale Netz kann bei einer optimierten Implementation die-
se Anforderung bewaltigen. Bei der Support Vector Machine hingegen ist
aufgrund der vielen Support-Vektoren eine deutliche Latenz messbar, was
dieses Verfahren in dieser Form ungeeignet macht.

Winschenswert ware auch eine grol3ere Transparenz der Verfahren. So
bilden sowohl Support Vector Machine als auch das kiinstliche neuronale
Netz eine Art ,Black-Box“, die auf vielen Parametern basiert. Beim kiinst-
lichen neuronalen Netz lassen sich noch wichtige Verbindungspfade her-
ausfinden, hingegen ist bei der Support Vector Machine aufgrund der vie-
len Support-Vektoren keine Transparenz mehr vorhanden.

Eine Zusammenfassung der Vor- und Nachteile der einzelnen Verfahren
ist in Tabelle[4.I0beschrieben.

4.7. Ableitung von Regeln aus einem integrierten
Relevanzschatzer

Der vorgestellte integrierte Schatzer bildet eine hochdimensionale Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion, die je nach Machine-Learning-Algorithmus
mehr oder weniger intransparent ist. Um diese zu verstehen, werden im
Folgenden Schnitte durch den hochdimensionalen Raum durchgefiihrt und
visualisiert.

Die nicht visualisierten Dimensionen sollen dabei vernachlassigt wer-
den. Exemplarisch wird der kiinstliche neuronale Netz-Klassifikator darge-
stellt; das Verfahren ist jedoch auf beliebig andere probabilistische Klassi-
fikatoren anwendbar.

Wahrend die Support Vector Machine unbekannte Attribute unterstitzt,
ist dieses bei der linearen Trennung und beim kunstlichen neuronalen

9Als Test wurden 32 Tracks auf einem CompactPCl-Computer ausgeriistet mit einem bis zu
2,2 GHz getakteten x86-Doppelkernprozessor und 4 GB Arbeitsspeicher klassifiziert. Die
Ergebnisse des Tests sind in Tabelle [£I0] zusammengefasst.
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(a) Schnittbild zur Objektrelevanz bei  (b) Reales Auftreten der Objektposition
Variation der Position in Messungen

(c) Minimales konvexes Polygon in der  (d) Anwendung des Polygons auf das
alle auftretenden Messungen ent- Schnittbild und Neuerstellung der
halten sind Farbskala

Abbildung 4.15.: Entstehung von eingegrenzten Schnittbildern zur Rele-
vanzklassifikatorvalidierung. In diesem Beispiel wird die
Relevanzwahrscheinlichkeit in Abh&ngigkeit der Objekt-
position visualisiert.

Netz nicht der Fall. Daher wird die Menge der Testdaten genutzt, um
den Einfluss der anderen Attribute zu neutralisieren. Um einen Bildpunkt
im Schnittbild zu erzeugen, werden die zu visualisierenden Attribute ent-
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Abbildung 4.16.: Durchschnittliche Relevanz bei variabler fahrstreifenbezo-
gener Objektposition

sprechend der Bildkoordinate in der gesamten Datenmenge gesetzt. An-
schlieBend wird diese Menge durch ein kunstliches neuronales Netz klas-
sifiziert. Die durchschnittliche Relevanzwahrscheinlichkeit entspricht dann
dem arithmetischen Mittel der Klassifikationsergebnisse. Fur jeden einzel-
nen Bildpunkt muss das kunstliche neuronale Netz somit ca. 200.000 un-
terschiedliche Testdaten durchlaufen.

Beim systematischen Setzen von mehreren Attributen tritt das Problem
auf, dass diese nicht zwingend in der Lernmenge reprasentiert sind. Da-
durch kdnnen Bereiche auftreten, die aus der Extrapolation weit entfernter
Lernpunkte stammen. Diese Bereiche wurden im Lernprozess durch Daten
nicht gestitzt, sodass der Klassifikator hier beliebige Funktionsergebnisse
liefern kann, ohne dass dieses wahrend des Uberwachten Lernens bestraft
wird. Aus diesem Grund wird zumindest das Auftreten der zu visualisieren-
den Attribute berlcksichtigt: Hierzu wird ein minimales konvexes Polygon
aus den Messwerten gebildet, welches als Maske fir das finale Schnittbild
dient.
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Abbildung 4.17.: Durchschnittliche Relevanz bei variabler fahrstreifenbezo-
gener Langsgeschwindigkeit und lateralem Abstand

Abbildung[4:15 zeigt den Entstehungsprozess exemplarisch anhand der
Objektposition bestehend aus fahrbahnbezogenem Langs- und Querab-
stand. Das Schnittbild (Abb. zeigt im Bereich weit entfernter Ob-
jekte in Langsrichtung einen stark interpolierten Bereich (griner Bereich),
welcher nicht durch reale Messungen (Abb. gestiitzt wird. Anhand
dieser Messungen wird ein minimales konvexes Polygon (Abb. er-
stellt, welches in etwa den Sensorsichtbereich reprasentiert. Hierbei fallen
Objekte weg, die sich weit links und rechts und auf der H6he des Ego-
Fahrzeugs befinden oder eine grof3e Entfernung aufweisen. Die Anwen-
dung dieser Maske erfordert eine Neuberechnung der Farbskala, sodass
im finalen Schnittbild (Abb. [£.15d) gut die Relevanzunterschiede real auf-
tretender Bereiche dargestellt werden.

Problematisch bleibt jedoch, dass moglicherweise Kombinationen nicht-
visualisierter Attribute erzeugt werden, die so nicht in den Messdaten auf-
treten wirden: Beispielsweise sei hier die Fahrstreifenzuordnung in Kom-
bination von Langs- und Querabstand genannt. Sind letztere Attribute sehr
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Abbildung 4.18.: Durchschnittliche Relevanz bei variabler Objektgrofie

klein, so wird sich das Objekt auf dem Ego-Fahrstreifen mit definiertem In-
dex befinden. Das Setzen eines hohen Querabstandes bei Belassung des
Fahrstreifenindexes wirde eine unrealistische Attributkombination darstel-
len, welche kaum korrekt bewertet werden kann. Eine Neutralisierung die-
ses Effektes ist jedoch schwierig, sodass die folgenden Schnittbilder eine
eventuell ungenaue Relevanzskala aufweisen. Sie sind jedoch gut geeig-
net, Tendenzen darzustellen.

Ein eingegrenztes Schnittbild mit solch einer Relevanzskala ist in Abbil-
dung[4-I6]visualisiert. Es zeigt sich wie erwartet, dass Objekte mit hohem
Querabstand tendenziell weniger relevant sind. Bemerkenswert ist, dass
weit entfernte Objekte relevanter sind, als Objekte mit mittlerer oder niedri-
ger Entfernung. Eine mdgliche Erklarung ist der Giberdurchschnittlich hohe
Radarquerschnitt von existenten Objekten. Diese kénnen in hoherer Ent-
fernung als Scheinziele mit haufig niedrigem Radarquerschnitt detektiert
werden.

Einen hohen Einfluss auf die Objektrelevanz hat die Langsgeschwindig-
keit: In Abbildung 4I7]ist diese zusammen mit dem Querabstand darge-
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Abbildung 4.19.: Durchschnittliche Relevanz bei variablen Gitemaf aus
der letzten Messung des Radarsensors

stellt. Je héher diese ist, desto relevanter ist das Objekt. Hierbei dominiert
es weitestgehend den Querabstand. Dieser hat im Vergleich zur Langs-
geschwindigkeit mafRigen Einfluss auf die Schatzung. Es zeigt sich, dass
Objekte mit negativer Geschwindigkeit wenig Relevanz besitzen. Dies ist
damit erklart, dass als Doméane Autobahnen und autobahnéhnliche Stra-
Ren gewahlt worden sind, wo kein Gegenverkehr auf der eigenen Fahrbahn
in den Lerndaten auftrat. Objekte mit negativer Geschwindigkeit sind somit
der Nachbarfahrbahn zuzuordnen und als irrelevant zu klassifizieren.
Abbildung [£18] zeigt den Einfluss der Objektlange und -breite. Objekte
mit einer Breite auBerhalb der ,normalen” Fahrzeugbreite sind tendenzi-
ell irrelevant. Fur die Lange gilt dieses nur fur sehr lange Objekte. Somit
werden beispielsweise Leitplankenobjekte mit groBer Léange und kleiner
Breite als nichtrelevant klassifiziert. Bemerkenswert ist, dass Objekte mit
sehr kurzer Léange von weniger 0,5 Meter einen positiven Einfluss auf die
Objektrelevanz haben. Dies ist damit erklart, dass der Kamerasensor die
Lange eines Objektes nur messen kann, wenn er dieses von der Seite her
beobachten kann. Dies ist haufig nicht der Fall, wenn man einem relevan-
ten Fahrzeug auf dem gleichen Fahrstreifen folgt. In diesem Fall nimmt die
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4.8. Zusammenfassung

Objektfusion nur eine sehr kurze Lange des Fahrzeuges an.

Abbildung [4.19] zeigt den alleinigen Einfluss des Radarsensorgiitema-
Res. Obwohl dieses bei praktisch allen Objekten verfugbar ist, hat es nur
einen minimalen Einfluss auf die Objektrelevanz, was der geringe Skalen-
unterschied zeigt. Es kann somit durch andere Parameter aus Objekt- und
Fahrbahnfusion grétenteils kompensiert werden. Wenig erwartet wurde,
dass Objekte mit hohem GitemaR tendenziell eine geringere Objektrele-
vanz besitzen als Objekte mit mittlerem Glitemal’. Eine mogliche Erklarung
ist, dass der Radarsensor bei vielen existenten stationdren Randobjekten
direkt nach der ersten Messung ein hohes GutemalR liefert. Diese Objek-
te werden aber auch nach kurzer Zeit direkt verworfen, da sie den Sicht-
bereich schnell verlassen. Relevante dynamische Objekte hingegen kon-
nen ein mittleres Gitemalf erreichen, indem sie den Sichtbereich langsam
verlassen. Hier pradiziert der Radarsensor intern weiter und verringert im
Tracking das Gutemal3.

Insgesamt kénnen die Schnittbilder bei dem Verstandnis der generier-
ten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion helfen. Sie kdnnen zuséatzlich einen
Experten dabei unterstitzen, statische Regeln aus diesen zu generieren.
Diese sind transparenter als die hochdimensionale Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion und lassen sich auch auf Plattformen mit geringer Speicher-
und Rechenleistung portieren.

4.8. Zusammenfassung

Dieses Kapitel hat sich damit beschaftigt, eine statistisch genaue Wabhr-
scheinlichkeit zu berechnen, ob ein Objekt von einem Fahrerassistenz-
system bericksichtigt werden muss oder nicht. Hierzu wurden diverse
klassische Verfahren zur Existenz- und Signifikanzschatzung vorgestellt
und bewertet. Diese zeichnen sich durch viele Modellvereinfachungen und
-annahmen aus und berucksichtigen teilweise nur wenige Attribute.

Im Gegensatz dazu wurde das Konzept eines integrierten Relevanz-
schatzers vorgestellt. Dieser erstellt aus Lerndaten ein implizites Umge-
bungsmodell, wobei komplexe lineare und nichtlineare Zusammenhange
erfasst und integriert werden. Dadurch kann dieser Schatzer eine Genau-
igkeit erreichen, wie sie nur schwer durch manuell festgelegte Regeln tber-
troffen werden kann.

Seine Schatzgrundlage basiert nicht nur auf den Messdaten eines ein-
zelnen Umfeldsensors, sondern auf einer komplexen Sensordatenfusion
fuir eine technologisch heterogene Sensorkonfiguration. Hierbei flie3t unter
anderem eine Straenschétzung mit in die Bewertung ein, womit detektier-
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te Fahrstreifenmarkierungen, digitale Karten und andere Faktoren berlck-
sichtigt werden kénnen. Im Gegensatz dazu verwenden klassische Verfah-
ren nur eine geringe Anzahl von Attributen und machen viele Annahmen zu
Abhangigkeiten, Unabhéangigkeiten und Verteilungen. Auch bei der Verei-
nigung von Existenz- und Signifikanzwahrscheinlichkeit werden bei diesen
Verfahren ahnliche Annahmen getroffen.

Der vorgestellte Schatzer hingegen integriert beide Teilwahrscheinlich-
keiten zur Relevanzwahrscheinlichkeit und berlcksichtigt viele Attribute.
Eine Erweiterung um neue Attribute ist leicht mdglich. Viel Aufwand wur-
de betrieben, um den probabilistischen Schéatzer auch statistisch genau zu
gestalten. Somit liefert er eine echte Wahrscheinlichkeit und kein Gutemal3
mit unbekannter Skala.

Das Verfahren zeichnet sich ferner dadurch aus, dass der Kern des
Klassifikationsalgorithmus austauschbar ist. Bei den untersuchten Kernal-
gorithmen erscheint das kinstliche neuronale Netz als geeignet: Es ver-
einigt eine gute Klassifizierungsrate mit einer geringen Berechnungsla-
tenz. Nachteilig ist eine verminderte Transparenz des Verfahrens. Ein sehr
schnelles und transparenteres Verfahren stellt die lineare Trennung dar,
welche allerdings eine geringere Genauigkeit aufweist.

Die Klassifikatoren wurden anhand einer sehr weitreichenden Definition
relevanter Objekte getestet. So wurde von ihnen auch gefordert, erstmalig
initialisierte Objekte in groRer Entfernung korrekt zu klassifizieren. Unter
diesen schwierigen Bedingungen erreichen diese eine Korrektklassifikati-
onsrate von bis zu 96,3%, wobei der Klassifikationsschwellwert bei 50%
lag. Fur die meisten Fahrerassistenzapplikationen ist diese Rate noch zu
niedrig, sodass der Schwellwert entsprechend angehoben werden muss.
Dies fuhrt meist zu einer verzégerten Relevanzklassifikation, da Objekthy-
pothesen tendenziell eine langere Beobachtungsdauer aufweisen missen,
bevor diese hohe Schwellwerte tberschreiten. Neben Objekthypothesen
mit sehr kurzen Beobachtungszeiten sind auch stationére Objekte in hoher
Entfernung schwer zu klassifizieren: Diese weisen meist eine Relevanz-
wahrscheinlichkeit auf, welche keinen sehr hohen Schwellwert Giberschrei-
tet und bleiben somit in den ersten Messzyklen meist unberucksichtigt.

Diese Eigenschaften sind jedoch nicht von Nachteil, wenn man sie mit
konventionellen Objektklassifikatoren vergleicht. Diese nutzen starke Ne-
benbedingungen, welche einen vergleichbaren Effekt erzielen: So wird
haufig eine minimale Trackingdauer bzw. eine minimale Anzahl an Mess-
bestatigungen vorausgesetzt oder es werden stationare Objekte im Vorfeld
herausgefiltert (vgl. ,]). Dies vereinfacht den Zustandsraum
erheblich und erlaubt somit eine deutliche Steigerung der Klassifikations-
rate, da schwer zu klassifizierende Objekthypothesen aus dem Zustands-
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4.8. Zusammenfassung

raum ganz einfach herausdefiniert worden sind.

Fraglich bei diesen konventionellen Ansétzen ist jedoch, ob wirklich al-
le Objekthypothesen irrelevant sind, die unter solche Nebenbedingungen
fallen: So kann beispielsweise ein vor Kurzem verdecktes Objekt sofort
fur ein ACC-System relevant werden, auch wenn es noch keine minimale
Trackingdauer erreicht hat. Es scheint auerdem von Kundennutzen, wenn
ein ACC-System auf alle relevanten stationédren Objekte verzégern wirde
und dabei keine Einschrankungen bzgl. Dynamik und Entfernung macht.

Der vorgestellte Relevanzklassifikator hingegen versucht auf solche ex-
pliziten Nebenbedingungen zu verzichten und nutzt das Gesamtbild der
Objekthypothese fir eine genaue Relevanzschatzung. Bei hohen Schwell-
werten konnen zwar &hnliche Nebenbedingungen implizit entstehen, je-
doch hat die maschinell angelernte und nichtlineare Trennfunktionen das
Potential, deutlich komplexere Zustandsraume zu trennen, sodass die
Nebenbedingungen weniger restriktiv ausfallen. Der Relevanzklassifikator
kann somit einen Teil der relevanten Hypothesen, die normalerweise unter
Nebenbedingungen wegfallen wiirden, der Fahrerassistenzapplikation zur
Verfligung stellen.

Insgesamt hat die dynamische Bestimmung von Relevanzwahr-
scheinlichkeiten mittels Maschinellen Lernverfahren das Potenzial,
Fehlauslésungs- und fehlerhafte Nichtauslésungsraten zu verringern und
die nutzbare Reaktionszeit zu erhéhen.
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Kapitel 5.

Probabilistische Belegungsgitterfusion

5.1. Einleitung

In den vorherigen Kapiteln wurde eine komplexe Objektfusion mit integrier-
tem Relevanzschatzer vorgestellt, welche exemplarisch in der strukturier-
ten Umgebung einer Autobahn bzw. autobahn&hnlichen Stra3e ihre Do-
méne findet. Sie beinhaltet viele Modellannahmen, wie beispielsweise das
Klothoidenmodell der Fahrbahn, ein einfaches Dynamikmodell basierend
auf beschleunigten Kdrpern flr zu verfolgende Objekte, das Boxmodell als
deren Konturmodell und diverse Rauschmodelle in den einzelnen Kalman-
filterschritten. Diese Annahmen bilden Randbedingungen in den einzelnen
Modellen, wodurch die Anzahl freier Variablen im Umfeldmodell potentiell
reduziert wird. In den vorherigen Kapiteln wurde eine komplexe Objekt-
fusion mit integriertem Relevanzschétzer vorgestellt, welche exemplarisch
in der strukturierten Umgebung einer Autobahn bzw. autobahnahnlichen
StralRe ihre Domane findet. Sie beinhaltet viele Modellannahmen, wie bei-
spielsweise das Klothoidenmodell der Fahrbahn, ein einfaches Dynamik-
modell basierend auf beschleunigten Korpern fir zu verfolgende Objek-
te, das Boxmodell als deren Konturmodell und diverse Rauschmodelle in
den einzelnen Kalmanfilterschritten. Diese Annahmen bilden Randbedin-
gungen in den einzelnen Modellen, wodurch die Anzahl freier Variablen im
Umfeldmodell potentiell reduziert wird.

Die Messdaten werden mithilfe dieser Modelle in ein strukturiertes Um-
feldmodell Gberfihrt, wobei das Umfeldmodell aber letztendlich nur eine
Abstraktion der Wirklichkeit darstellt. Je ungenauer die Modelle die Um-
gebung und Sensoreigenschaften umsetzen, desto weniger genau bildet
das Umfeldmodell die Realitét ab. Die Modellierung der Umgebung kann
in komplex strukturierten Doméanen sehr aufwendig sein, wobei die Um-
feldmodelle dann sehr viele freie Parameter aufweisen, die alle korrekt ge-
schatzt werden missen.

Als alternativer Ansatz wurde bereits in den 80er Jahren im Robotik-

bereich das sog. ,Belegungsgitter* entwickelt (vgl. 1985]), wel-
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ches eine modellarme und hochdimensionale Umgebungsreprasentation
darstellt. Dieses ist flr komplex strukturierte Umgebungen geeignet, wie
sie beispielsweise im urbanen Bereich auftreten.

Belegungsagitter diskretisieren den Raum um den Roboter bzw. um das
Fahrzeug in einzelne Zellen. Den einzelnen Messungen werden die oOrtlich
zugehdorigen Zellen zugeordnet und deren Zustand wird aktualisiert. Als
Ergebnis erhalt man eine Menge von Zellen mit unterschiedlichen Zellzu-
standen, die eine Umgebungsschatzung darstellen.

Typischerweise reprasentiert das Umfeldmodell eine statische Umge-
bung. Dynamische Objekte werden entweder als Storgré3e behandelt oder
sie bleiben bereits im Vorfeld unberticksichtigt. Einige neuere Ansatze sind
aber auch in der Lage, dynamische Objekte zu behandeln (vgl. [Bouzou-
raa[2010]). Diese beinhalten jedoch wieder Modellannahmen, meist auch
Dynamikmodelle ahnlich der Objektfusion.

Belegungsgitter wurden bereits vielfach im Robotik- und Automobilbe-
reich erfolgreich eingesetzt. So spielte bei vielen Teilnehmern der DARPA
Urban Challenge (vgl. [EffertZ [2009] und [Thrurl 2006]) diese Form der
Umgebungsreprasentation eine entscheidende Rolle fur die Funktionalitéat
der autonomen Fahrzeuge. Im Robotikbereich wurden diese insbesondere
innerhalb von Geb&uden und begrenzten Gelandearealen eingesetzt (vgl.
[Elfes[1989b] und [Ferguson 2006]).

Bei praktisch allen Arbeiten steht die Befahrbarkeitsanalyse von Berei-
chen im Vordergrund. Die Zellen des Belegungsgitters enthalten zu diesem
Zweck einen Zustand bestehend aus einem oder mehreren Attributen, der
Informationen Uber die Befahrbarkeit der jeweiligen Zelle bereitstellt.

Um diesen Zellzustand zu schatzen, werden aus den Messungen zwei
Messdatentypen generiert. Der eine Typ modelliert Belegtbereiche, wel-
ches beispielsweise Objektinformationen sein kénnen, der andere Typ re-
préasentiert Freibereiche. Diese werden genutzt, um die mit den Messungen
assoziierten Zellen des Belegungsgitters zu aktualisieren und eine lokale
Befahrbarkeitsschatzung zu erzeugen.

Insgesamt beschaftigt sich dieses Kapitel mit der Untersuchung und Ent-
wicklung von Algorithmen flr solche Belegungsgitter, die bestimmte Anfor-
derungen erflllen mussen. Als Ergebnis soll die Applikation einen Bereich
des Belegungsgitters in Echtzeit abfragen kénnen und eine moglichst pro-
babilistische, genaue und statistisch korrekte Schatzung Giber dessen Be-
fahrbarkeit erhalten?.

Wie bei der Relevanzschatzung in Kapitel [4] besteht der Nutzen einer

1Die Begriffe ,Echtzeitfahigkeit* und ,statistische Korrektheit werden im Anhang [AZ11] bzw.
Anhang [ T2l definiert.
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solchen probabilistischen Schatzung zum einen in der Verringerung von
Fehlauslosungs- und fehlerhaften Nichtauslosungsraten und zum anderen
in der Mdglichkeit mittels Schwellwerten das Verhéltnis dieser beiden Ra-
ten genau bestimmen zu kdnnen.

5.2. Anforderungen an eine Belegungsgitterfusion

In Kapitel 3 sind verschiedene Anforderungen fiir eine Sensordatenfusion
entwickelt worden, die sich insgesamt auf die Softwarearchitektur und alle
Teilfusionen erstrecken muss. Fir eine Belegungsgitterfusion abgeleitet,
sind folgende Kriterien wiinschenswert:

e Genau, Probabilistisch : Die Belegungsgitterfusion soll eine genaue
Befahrbarkeitsschatzung fur eine beliebige Menge von Zellen liefern.
Das Verfahren sollte innerhalb der Diskretisierungsgrenzen invariant
gegenuber ZellgroRenanderungen sein.

e Robust : Einzelne Messausreil3er und systematische Fehlziele ein-
zelner Sensoren sollten moglichst kompensiert werden.

e Echtzeitfahig : Die Belegungsgitterfusion soll auf einer bestimmten
Zielplattform echtzeitfahig sein.

e Modular: Es sollten verschiedene Sensoren und Anwendungen
durch verallgemeinerte Schnittstellen unterstiitzt werden. AuRerdem
sollten verschiedene Logiken eingesetzt werden kdnnen.

Um diese Anforderungen zu bewéltigen, ist zunéchst ein Belegungsgitter
als solches notwendig. Dazu werden zunachst im folgenden Abschnitt[5.3]
grundlegende Algorithmen und Datenstrukturen fir Belegungsgitter vorge-
stellt, welche aus der Computergrafik entnommen und adaptiert worden
sind. Mit diesen ist die Verwaltung und der Zugriff auf definierte Zellmen-
gen effizient moglich.

Im anschlieRenden Abschnitt[5.4] werden drei verschiedene Logikalgo-
rithmen vorgestellt, welche die Fusionierung der Zellzustdénde mit Mess-
evidenzen zu neuen Zellzustanden ermdoglichen. Eine einheitliche mathe-
matische Form dieser Algorithmen unterstitzt im Sinne der Modularitats-
anforderung die Austauschbarkeit.

Die schwierigste Anforderung ist die der genauen Umfeldschétzung, wo-
fur im Abschnitt [5.5] verschiedene Anséatze aus der Literatur untersucht
werden. Hierbei werden neben den Fusionsalgorithmen auch die inversen
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Sensormodelle vorgestellt, welche aus Messungen Messevidenzen fur Zel-
len generieren. AnschlieRend wird untersucht, welche Starken und Schwa-
chen der gesamte Ansatz beziglich der genauen und statistisch korrekten
Umfeldschatzung hat, wobei die Bewertung sowohl die jeweilige Anwen-
dung beriicksichtigt als auch eine mégliche Ubertragung in den Automo-
tivebereich pruft.

Bei der Untersuchung der Ansétze aus der Literatur zeigt sich, dass die-
se bestimmte Abhangigkeiten zwischen Zellen und Messungen nicht oder
nur unzureichend auflésen. In Abschnitt[5.6]werden diese beiden Kernpro-
bleme konventioneller Algorithmen identifiziert und formal definiert. Sie zu
lI6sen ist der Schlissel zur Erflillung der Genauigkeits- und Robustheitsan-
forderung.

Die Losung dieser beiden Probleme kann jeweils unabhéangig betrachtet
werden. In den darauf folgenden beiden Abschnitten [5.7] und [5.8 werden
entsprechende Algorithmen vorgestellt, die diese Probleme bertcksichti-
gen und somit eine genauere Schatzung als konventionelle Belegungs-
gitteralgorithmen erreichen. Im Sinne der Modularitatsanforderung unter-
stiitzen diese Algorithmen bis zu drei verschiedene Messtypen und eine
allgemeine Polygonabfrageschnittstelle.

Nach der theoretischen Entwicklung dieser Algorithmen wird in Abschnitt
deren Latenz anhand experimenteller Ergebnisse auf einer Zielplatt-
form ermittelt, was eine Voraussetzung fur die Bewertung der Echtzeitfa-
higkeit darstellt. Zum Schluss wird dieses Kapitel im Abschnitt5-I0]zusam-
mengefasst.

5.3. Stand der Technik: Algorithmen und
Datenstrukturen fir Belegungsgitter

Belegungsgitter reprasentieren das Umfeld in Form von Zellen, die jeweils
einen Zustand beinhalten. Da die speichertechnische Realisierung eines
unendlich groRen Umfeldes nicht mdglich ist, wird nur ein Teil des Umfel-
des modelliert. Typischerweise wird nur das direkte Umfeld ortsfest model-
liert, welches direkt entscheidungsrelevant fiir eine Fahrerassistenzfunkti-
on bzw. Bahnplanung des Roboters ist.

Da sich der Roboter oder das Ego-Fahrzeug im Allgemeinen bewegt,
gilt es eine Strategie zu entwerfen, Zellen zu verwerfen, welche irrelevant
geworden sind. Ein weitverbreiteter Ansatz ist die Nutzung sog. Ringpuf-
ferspeicher, welcher hier vorgestellt wird. Dieser ermdglicht es, einen kon-
stant groRen Umgebungsausschnitt mit einer definierten Speichermenge
darzustellen.
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Bevor die Aktualisierung von Zellen durch eine Messung mdoglich ist,
mussen in einem ersten Schritt zunachst die relevanten Zellen ermittelt
werden. Hier sind ressourcenarme und echtzeitfahige Algorithmen gefragt,
die die entsprechende Menge der Zellen und deren Koordinaten liefern. Je
nach Grof3e und Auflosung des Belegungsgitters und Grof3e des assoziier-
ten Bereiches einer Messung kénnen sehr viele Zellen durch eine einzige
Messung betroffen sein. Als Beispiel sei ein gro3er Freibereich genannt,
der indirekt aus einer Laserscannermessung generiert wurde.

Im Folgenden werden Algorithmen vorgestellt, die Zellzugriffe in Punkt-,
Linien oder Polygonform erméglichen. Diese sind aus der Computergrafik
bekannt und wurden auf die Anforderungen eines Belegungsgitters adap-
tiert. Neben Algorithmen zur Sensordatenfusion ermdglichen diese Zellzu-
griffsmethoden auch das Abfragen von definierten Flachen. Diese Funkti-
on ist grundlegend, um beispielsweise die Befahrbarkeit eines Bereiches
zu ermitteln.

5.3.1. Zweidimensionaler Ringpuffer

Eine haufig genutzte Datenstruktur fiir die Belegungsgitterreprésentation
ist der sog. zweidimensionale Ringpufferspeicher. Er basiert auf einem
zweidimensionalen Feld, wobei jedes Element genau den Zustand einer
Zelle reprasentiert. Das Ego-Fahrzeug befindet sich approximativ in der
Mitte dieses ortsfesten Feldes. Bewegt sich das Ego-Fahrzeug, so werden
die Zellen, welche den relevanten Bereich verlassen, als neue Ressourcen
wiederverwendet.

Hierzu existieren verschiedene Strategien: In m @ S. 106 ff]
werden Gruppen von Zellen zu Sektoren uber verkettete Listen zusam-
mengefasst und diese als Ganzes entfernt bzw. hinzugefligt. Ein anderer
Ansatz nach M@] gruppiert die Zellmengen zu Zeilen und Spal-
ten und verschiebt diese als Ganzes. Vorteil des sektorbasierten Ansatzes
ist ein effizienteres Speicherlayout bzgl. Zellzugriffsalgorithmen innerhalb
eines Sektors. Nachteilig ist die Notwendigkeit zusatzlicher Zeigerderefe-
renzierungschritte innerhalb der tibergeordneten Datenstruktur, bevor man
auf die eigentlichen Zellen zugreifen kann. Auch macht der sektorbasierte
Ansatz es notwendig, fur eine garantierte GréRe mehr Zellen und somit
mehr Speicher zu reservieren, da die Verschiebung nicht unmittelbar er-
folgt, sondern erst dann, wenn eine Sektorgrenze Uberschritten wurde. Im
Folgenden wird daher der Ansatz nach ] weiter verfolgt.

Der zweidimensionale Ringpufferspeicher nutzt im klassischen Ansatz
den Modulo-Operator, um eine Zelle innerhalb der Datenstruktur zu lokali-
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Abbildung 5.1.: Modulo-Operation bildet direktes Umfeld (schwarzes Qua-
drat) auf 4 disjunkte Ringpufferbereiche ab

sieren: Sei Ryeit = (iwelt jwelt) der Zellindex der Zelle in der Weltund nx n
die GrofRe des Ringpufferspeichers. Dann befindet sich die gesuchte Zelle
bei Poysrer = (ipuffer, Jputfer) iNNerhalb des Ringpufferspeichers mit:

ipuffer = Iwelt Modn (5.1)
Jpuffer = Jweit mModn (5.2)

Hierbei ist mod der ganzzahlige Modulo-Operator. Diese Abbildungs-
operation verursacht bis zu vier Speichergrenzen im direkten Umfeld, wel-
che in Abbildung[5.1] zwischen den farbigen Kacheln auftreten. Zu beach-
ten ist, dass jeder beliebige Weltzellenindex auf eine Zelle im Ringpuffer-
speicher innerhalb des schwarzen Quadrats abgebildet wird, auch wenn
dieser sich auRerhalb dieses Ausschnittes befindet. Sind solche Zellzugrif-
fe nicht auszuschliel3en, so missen diese vorher mittels Bereichspriifung
abgefangen werden.

5.3.2. Punktalgorithmus

Die Bestimmung einer Zelle zu einer gegebenen Koordinate ist einerseits
zur Modellierung von varianzlosen punktférmigen Messungen notwendig,
andererseits aber auch grundlegend fur spéatere Zellzugriffsalgorithmen,
die komplexere Formen aufweisen.

Zur Bestimmung einer Zelle, die zu einer gegebenen Weltkoordinate
korrespondiert, ist im Wesentlichen eine Diskretisierung des Raumes er-
forderlich. Die DiskretisierungsgrofRe entspricht dabei der ZellgréRe. Die
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Abbildung der ortsfesten Koordinate auf die entsprechenden Weltindizes
erfolgt durch eine entsprechende Skalierung.

Sei P = (x,y) die ortsfeste Koordinate der abzufragenden Zelle innerhalb
eines sx sgrof3en Belegungsgitters, welches nx n Zellen enthalt. Dann hat
die Zelle die Weltindizes | = (iwelt, jwert) Mit:

iwett = | = | (5.3)
e = | | 5.4)

Mittels der Modulo-Operation im vorangegangenem Abschnitt kann die-
se dann auf eine Zelle im Ringpufferspeicher abgebildet werden.

5.3.3. Linienalgorithmus

Der Zellzugriffsalgorithmus fur Linien erméglicht die Bestimmung der Men-
ge von Zellen, welche je nach Interpretation ganz oder wesentlich von einer
definierten Linie geschnitten werden.

Praktisch alle Ansétze basieren auf dem sog. Bresenhamalgorithmus,
welcher ausschlief3lich mit Ganzzahloperationen effizient eine Linie von ei-
nem Startpunkt zu einem Endpunkt zeichnet (vgl. ]). Die-
ser Algorithmus bestimmt zunéchst, ob die X- oder Y-Richtung die Haupt-
richtung der Linie ist:

d« = X—X1 (5.5)

dy = Y2—)1 (5.6)

Ist dx > dy, so verlauft die Hauptrichtung der Linie entlang der X-Achse.
Der Bresenhamalgorithmus geht somit immer einen Schritt Richtung X-
Achse, und wenn ein bestimmter Fehler g nicht negativ geworden ist, zu-

satzlich einen Schritt entlang der Y-Achse. Dieser Fehlerwert wird initiali-
siert mit:

Der Fehlerwert &ndert sich mit jedem Schritt nach:

_ {al—Z(dX—dy), wenneg_1>0 5.8)

€_1+2dy, sonst
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Der Standardbresenhamalgorithmus hat als wesentlichen Eingabepara-
meter einen Start- und einen Endpunkt, aus denen er dann die Haupt- und
Fehlerrichtung bestimmt. Da die Linie nicht auf einer unendlichen planaren
Ebene, sondern in einem zweidimensionalen Ringpufferspeicher gezeich-
net wird, missen die Speichergrenzen beachtet werden.

Abbildung 5.2.: Insgesamt ergeben sich vier verschiedene Mdglichkeiten
zwei Punkte (grau) in einem zweidimensionalen Ringpuffer
zu verbinden

Dies erfolgt analog zum Punktalgorithmus mithilfe des Modulo-
Operators, welcher einen Speicherlber- oder -unterlauf verhindert. Je
nach aktueller Verschiebung ergeben sich im Ringpufferspeicher durch die
Modulo-Operation vier Méglichkeiten eine Linie zwischen zwei Punkten zu
zeichnen, welche in Abbildung[5.2 dargestellt sind.

Abbildung 5.3.: Originale Variante des Bresenhamalgorithmus (blau) und
dessen Erweiterung (gelb)

Der vorgestellte Bresenhamalgorithmus hat die Eigenschaft, dass nur
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solche Zellen markiert werden, welche wesentlich auf der Linie liegen. Ei-
ne Modifikation wird in [M@] verwendet, in der alle Zellen mar-
kiert werden, die von der Linie auch nur marginal geschnitten werden. Da-
mit wird insgesamt eine andere Diskretisierung erreicht, welche die Menge
aller méglichen Zellen erhoht (vgl. Abbildung[5.3).

Je nach Verwendungszweck ist es sinnvoll, die eine oder andere Vari-
ante zu wahlen: Falls mit der Linie ein Belegtbereich markiert soll oder die
Befahrbarkeit eines Bereiches analysiert werden soll, so garantiert Bou-
zouraas Ansatz, dass durch Diskretisierungsungenauigkeiten keine Zellen
unbeachtet gelassen werden, welche nur teilweise auf der Linie liegen.
Falls jedoch ein Freibereich durch die Linie markiert werden soll, so er-
maoglicht der klassische Ansatz von Bresenham, dass nur solche Zellen
als frei markiert werden, welche auch wesentlich von der Linie geschnitten
werden.

5.3.4. Entwicklung eines Polygonalgorithmus

Viele Sensoren liefern nach Messvorverarbeitungsschritten neben der Po-
sition von Objekten auch deren Ausrichtung und Ausdehnung. Diese wei-
sen eine Lange und Breite auf und kdnnen somit einen ganzen Bereich
im Belegungsgitter abdecken. Auch Freibereiche kdnnen sich Uber grée-
re Areale erstrecken und auch der prognostizierte Fahrschlauch des Ego-
Fahrzeuges bildet eine gréRere Flache. Im Folgenden wird deshalb ein Al-
gorithmus bendtigt, der flexibel alle Zellen zurtckliefert, welche sich unter
einer beliebig groRen definierten Flache befinden.

Anforderungen

Fur den Zugriff auf Zellen solcher Flachen ist zunéchst eine Beschreibung
dieser Flachen notwendig. Das allgemeine Polygon eignet sich insbeson-
dere, da jeder zusammenhéangende Bereich durch ein solches beliebig
genau approximiert werden kann. Eine Reduktion auf konvexe Polygone
scheint ungeeignet, da unregelmafige Freibereiche und gekrimmte Fahr-
schlauche naturgemaf nur durch konkave Polygone approximiert werden
kénnen. Letztere Annahme macht die Entwicklung eines entsprechenden
Algorithmus deutlich anspruchsvoller.

Als weitere Anforderung soll es problemlos mdglich sein, jede Art von
Polygonen abzufragen. Dazu gehdren zum einen solche, die Uber das Be-
legungsgitter hinausragen. Auch in diesem Fall soll der Algorithmus alle
Zellen zuruckliefern, die das Polygon im Belegungsgitter Uberdeckt. Zum
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anderen sollen auch entartete Polygone mdglich sein, da die auf Zellen dis-
kretisierten Polygone unter Umstéanden sich selbst bertihren oder schnei-
den kdnnten. Dies kann verschiedene Gruppen von inneren aber unver-
bundenen Zellen zur Folge haben. Auch ist der Fall denkbar, dass Zellen
im Inneren der diskretisierten Kontur, aber trotzdem auf3erhalb des Poly-
gons liegen.

Im Folgenden soll ein Algorithmus entwickelt werden, welcher all diese
Anforderungen vereint. Zuséatzlich kommen noch die allgemeinen Anforde-
rungen flr eine Sensordatenfusion zum Tragen. Hier ist insbesondere die
Echtzeitfahigkeits- und Modularitéatsanforderung zu nennen. Der Algorith-
mus soll somit moglichst effizient und nicht mit speziellen Fusions- oder
Abfragealgorithmen fest gekoppelt sein.

Ablauf des Gesamtalgorithmus

Der entwickelte Algorithmus ist in verschiedene Schritte unterteilt. Zu-
nachst wird geprift, ob sich das Polygon vollstandig im Belegungsgitter
befindet. Falls nicht, werden die Ecken des Polygons soweit korrigiert, dass
sie sich auf einem Rand des Belegungsgitters befinden. Dazu werden die
Rander mit den Kanten des Polygons geschnitten, die das Belegungsgit-
ter verlassen. Als Ergebnis erhalt man ein neues Polygon, welches sich
vollstandig im Belegungsgitter befindet.

Als Néachstes wird mittels Bresenham-Algorithmus die Polygonkontur
gezeichnet. Dieses erfolgt in einem extra Speicher, da der spatere Full-
algorithmus fur beliebige Nachbarzellen verschiedene Typen von Traver-
sierungsmarkierungen unterscheiden muss. Diese Traversierungsmarkie-
rungsinformation kdnnte in den Zellen des Belegungsgitters abgelegt wer-
den. Analog zum vorgestellten Linienalgorithmus wiirde dies aber eine be-
sondere Behandlung des Ringpuffers mit diversen Fallunterscheidungen
nach sich ziehen und die Komplexitat des Algorithmus unnotig vergréRern.
Um dies zu vermeiden, wird ein neues zweidimensionales Feld genutzt,
welches zwar genauso viele Eintrage wie das Belegungsgitter besitzt, aber
kein Ringpufferspeicher darstellt. Nach Abschluss der Filloperation wird
das Ergebnis mittels Modulo-Operator (vgl. Abschnitt[5-3.1) auf den Ring-
pufferspeicher Uibertragen.

Um die erstellte Polygonkontur wird zunachst ein virtuelles begrenzen-
des Rechteck erstellt, welches einen Pixel Abstand zur Polygonkontur hat.
Die Begruindung dazu liefert der folgende Fullalgorithmus: Anstatt nur das
Innere des Polygons zu fullen, wird auch der Bereich zwischen Polygon-
kontur und begrenzendem Rechteck geflllt. Hintergrund ist, dass der auf
ganzzahlige Operationen Fllalgorithmus pro Pixel sehr schnell ist, dieser
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Abbildung 5.4.: Flussdiagramm des Polygonalgorithmus

jedoch einen Startpunkt (engl. ,Seed Point") benétigt. Das Bestimmen ei-
nes geeigneten Startpunktes innerhalb eines beliebigen konkaven und evtl.
selbstschneidenen Polygons kann sehr rechenaufwendig sein: Der ent-
sprechende Algorithmus, welcher im nachsten Abschnitt vorgestellt wird,
basiert auf Gleitkommaoperationen und ist pro Pixel deutlich langsamer als
der Fullalgorithmus. Um eine lange und eventuell sogar vergebliche Suche
nach einem solchen Punkt zu vermeiden, wird der Fullalgorithmus verwen-
det, um zusétzlich den &uReren Bereich zu flllen und somit die Anzahl
potenzieller Startpunkte fur den inneren Bereich massiv zu reduzieren.
Insgesamt wird fUr jede Menge verbundener unmarkierter Zellen genau
eine Zelle herausgegriffen und festgestellt, ob diese sich innerhalb oder
auBRerhalb des Polygons befindet. Um die Anzahl solcher Mengen zu re-
duzieren, wurde ein Abstand fiir das begrenzende Rechteck zum Polygon
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festgelegt. Somit missen fur die meisten Polygone nur zwei Startpunkte
klassifiziert werden.

Sind samtliche Zellen markiert, so werden die im Belegungsgitter kor-
respondierenden inneren Zellen des Polygons zurtickgegeben. Wie beim
Linienalgorithmus ist es auch mdglich, optional die Zellen mit auszuwah-
len, die nur teilweise vom Polygon tiberdeckt werden.

In Abbildung ist der Ablauf des Gesamtalgorithmus als Flussdia-
gramm dargestellt. Die Bestimmung, ob ein Punkt innerhalb oder aul3er-
halb des Polygons liegt und der Fillalgorithmus selbst werden in den fol-
genden Abschnitten beschrieben.

Bestimmung eines Startpunktes fur den Fillalgorithmus

Fur den im folgenden Abschnitt beschriebenen Fillalgorithmus wird als Pa-
rameter ein Startpunkt benétigt. Der Fullmarkierungstyp ist abhangig da-
von, ob sich dieser innerhalb oder auf3erhalb des Polygons befindet.

| [

Abbildung 5.5.: Die dreieckige diskretisierte Polygonumrandung (blau)
suggeriert ein einfaches Dreieck. Das zugrunde liegende
Polygon weist die scheinbar inneren Zellen jedoch als &u-
Bere aus (roter Linienzug).

Zur Bestimmung, ob ein Punkt innerhalb oder auRerhalb des Polygons
liegt, ist es notwendig, das Polygon als Ganzes zu betrachten. Nur auf-
grund der mittels Bresenhamalgorithmus erzeugten Umrandung ist eine
solche Klassifizierung im Allgemeinen unentscheidbar, was Abbildung[5.5]
verdeutlicht.

Um zu ermitteln, ob ein Punkt mit den Koordinaten x und y innerhalb
eines n-seitigen Polygones mit den Eckpunkten Py = [(X1,Y1),---,(Xn,¥n)]
liegt, wird eine Methode nach ] verwendet, welche auf dem
sog. Jordan-Curve-Theorem basiert: Hierbei wird ein semi-unendlicher
Strahl beginnend bei (x,y) horizontal durch das Polygon gesendet, sodass
y konstant bleibt. Es wird gezéahlt, wie oft der Strahl eine Kante des Poly-
gons trifft. Bei ungerader Anzahl liegt der Punkt innerhalb des Polygons,
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andernfalls au3erhalb. Trifft der Strahl einen Eckpunkt, so ist dieser nur
einfach zu zahlen. Die Komplexitat des Algorithmus ist linear zu der Anzahl
der Ecken n des Polygons, sodass O(n) = n gilt.

Fullalgorithmus

Der im vorangegangen Abschnitt vorgestellte Inklusionstest kann theore-
tisch direkt genutzt werden, um festzustellen, welche Zellen einer Zellmen-
ge sich innerhalb eines Polygons befinden. Da dieser jedoch eine lineare
Komplexitat aufweist, wird in diesem Abschnitt eine effizientere Methode
vorgestellt.

(a) Der Scanline-Algorithmus beginnt  (b) Der Scanline-Algorithmus hat die
vom Startpunkt (rot) aus und setzt ersten horizontalen Scans anhand
Fillpunkte (griin) und neue Start- der linken Startpunkte absolviert.
punkte (gelb)

(c) Der Scanline-Algorithmus hat die  (d) Der fehlende obere konkave Be-
rechten Startpunkte fertig bearbei- reich ist jetzt fertig gefullt.
tet. Die umgekehrte konvexe Hille
ist somit gefullt.

Abbildung 5.6.: Eine Box (grau) umrandet das Polygon (blau) mit einer Zel-
le Abstand, bevor der Fillalgorithmus startet.
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Setze "obenMarkiert"
auf "WAHR"

Lege den Startpunkt auf
den Stapel

|

Setze "untenMarkiert"
auf "WAHR"

Lege den Punkt der
oberen Nachbarzelle
auf den Stapel

nein

Ist die obere
Nachbarzelle
unmarkiert?

Ist
"obenMarkiert" gleich
"FALSCH" ?

Ist die obere
Nachbarzelle
markiert?

Nimm einen Punkt vom
Stapel

Setze Zeiger auf die
Zelle des Stapelpunktes

Setze "untenMarkiert"
und "obenMarkiert" auf
"FALSCH"

Wiederhole
fiir alle
unmarkierten
Zellen in y-

Richtung bis
markierte
Zelle erreicht
worden ist

Lege den Punkt der
unteren Nachbarzelle
auf den Stapel

Ist die
untere Nachbarzelle

unmarkiert? nein

Ist
"untenMarkiert" gleich
"FALSCH" ?

Ist die
untere Nachbarzelle

markiert? nein

4_{

Setze "obenMarkiert"

Markiere Zelle mit
Fillfarbe

|

Setze "untenMarkiert"
auf "FALSCH"

auf "FALSCH"
Schleifenende
Ist der
Stapel leer?
Abbildung 5.7.: Flussdiagramm des Fullalgorithmus.
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Hierzu wird ein Fullalgorithmus verwendet, welcher die Aufgabe hat, aus-
gehend von einer Startzelle alle verbundenen Zellen zu markieren. Konkret
wird im Folgenden eine Variation des in ] vorgestellten Al-
gorithmus genutzt, welcher in Abbildung [5.6] beispielhaft visualisiert wird.
Da der Fullalgorithmus moglichst effizient ablaufen soll, wurde er als zei-
lenbasierter iterativer Ansatz implementiert.

Der Algorithmus nutzt einen Stapel als Datenstruktur, auf dem zunéchst
der Startpunkt abgelegt wird. Insgesamt wird der Stapel solange mit einem
Subalgorithmus abgearbeitet, bis dieser leer ist. Der Subalgorithmus nimmt
als Parameter einen Punkt vom Stapel und sucht links und rechts nach Be-
grenzungen in Form von markierten Zellen. Zwischen diesen Begrenzun-
gen werden die Zellen mit der gewlnschten Fullfarbe markiert. Nebenbei
werden die oberen und unteren Nachbarzellen analysiert und bei Erflllung
bestimmter Kriterien neue Startpunkte auf den Stapel geschrieben. Hier
wird genau ein neuer Startpunkt fir eine leere Nachbarzeile eingefiigt. Ist
diese Nachbarzeile jedoch durch Konturmarkierungen unterbrochen, was
bei beispielsweise konkaven Polygonen mdglich ist, so erkennt der Algo-
rithmus dies und erzeugt entsprechend mehr Startpunkte fir diese Zeile.
Dieses ist im Beispiel von Abbildung[5.6alder Fall, wo insgesamt drei Start-
punkte fur eine Zeile neu hinzukommen. Fir einen genauen Ablauf des
Fullalgorithmus sei auf das Flussdiagramm in Abbildung[5.7] verwiesen.

Der Fullalgorithmusist offensichtlich unabhéngig von der Anzahl der ver-
wendeten Polygoneckpunkte, sodass eine konstante Komplexitat pro Pixel
gegeben ist. Es gilt somit O(n) = 1, was den Algorithmus formal weniger
komplex macht als den Startpunktalgorithmus. Des Weiteren benutzt er
keine FlieRkommaarithmetik, was den Algorithmus insgesamt sehr effizi-
ent macht.

5.4. Grundlagen: Logikalgorithmen fir Belegungsgitter

Im vorherigen Abschnitt sind Algorithmen vorgestellt worden, welche ge-
eignet sind, spezifische Zellen aus einem Belegungsgitter zu extrahieren.
Mithilfe dieses Ansatzes kdnnen beispielsweise Zellen identifiziert werden,
welche mit einer Messung korrespondieren.

Um solche Zellen sinnvoll zu aktualisieren, sind sog. probabilistische Lo-
giken hilfreich. Drei solcher Logikalgorithmen werden in diesem Abschnitt
dargestellt, welche unterschiedliche Zustandsrepréasentationenintegrieren.
Diese Logikalgorithmen bilden auRerdem das Grundgerust fur verschiede-
ne andere Fusionsalgorithmen, welche im Laufe des Kapitels vorgestellt
werden.
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5.4.1. Wahrnehmungsrahmen und Massefunktionen

Die hier vorgestellten Logiken erlauben es, mehrere Zustéande entspre-
chend eines mathematischen Modells zu einem Zustand zusammenzufas-
sen. Diese Algorithmen betrachten dabei einen sog. Wahrnehmungsrah-
men (engl. ,frame of discernment*) ©, der verschiedene mogliche Hypo-
thesen Uber einen Zellzustand beinhaltet (vgl. M@]). Dieser wird
im Folgenden insoweit vereinfacht, als dass er auf nur zwei Basishypothe-
sen reduziert wird. Diese unterscheiden, ob eine Zelle frei (Hg) oder belegt
(Hg) ist:

O = {Hg,Hg} (5.9)

Aus dem Wahrnehmungsrahmen wird eine Ereignismenge Q abgeleitet.
Diese unterscheidet sich je nach Logik, bildet aber jeweils einen vollstandi-
gen Ereignishorizont. Auf Basis von Q wird im Folgenden eine sog. ,Mas-
sefunktion” (engl. ,mass function®) P definiert (vgl. [Shafel[1976]), fur die

gilt:

PHy) = 0 (5.10)

P(Hx) € [0,1],yXeQ (5.11)

PHx) = 1 (5.12)
vXeQ

Die Ergebnismenge der Funktion P(X) heiRt dann Massenverteilung?.
Bei vielen Ansétzen sind solche Massenverteilungen sowohl das Ergebnis
inverser Sensormodelle fiir einzelne Messungen m; bzgl. bestimmter Zellen
als auch fiir die fusionierten Zellzustande cy.

Im Allgemeinen wird ein solcher Zellzustand ¢, der auf dem Initialzu-
stand zy und einer Menge von Messwerten MK = {mo,...,mg} basiert, auf-
grund einer Messung my 1 zu einem Zustand ¢y 1 aktualisiert. Viele Algo-
rithmen basieren auf einem Markov-Prozess erster Ordnung:

P(Cir 1M ) = P(Cier1|Ck, M) (5.13)

Der Folgezustand cx1 h&ngt somit nur vom vorherigen Zustand cx und
der Messung my 1 ab. Alle vorangegangenen Messungen My sind bereits
im Zustand cy beriicksichtigt.

2Zur Unterscheidung von anderen Tupeln werden Massenverteilungen im Folgenden durch
Tupel der Form P(X) = (...) dargestellt
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Welche Attribute der Zustand ¢, aufweist, hangt von der verwendeten
Logik und der daraus resultierenden Massenverteilung ab. Drei verschie-
dene Logiken werden in diesem Abschnitt vorgestellt, welche beispielhaft
versuchen, freie von belegten Zellen moglichst genau zu unterscheiden.

5.4.2. Bayes-Logik

Beim Bayesansatz entspricht die Ereignismenge Qgayes dem Wahrneh-
mungsrahmen ©. Die Massenverteilung einer Zelle lasst sich somit mit
dem Tupel (P(Hg |M¥),P(Hg|MK)) beschreibens. Die Elemente des Tupels
enthalten die Frei- und Belegtwahrscheinlichkeiten dieser Zelle, welche
aufgrund der Messungen MK gebildet worden sind. Diese beiden Wahr-
scheinlichkeiten sind gemaf der Massefunktionsdefinition komplementar
zu betrachten.

Initial wird meist davon ausgegangen, dass die Zelle mit gleicher
Wahrscheinlichkeit belegt bzw. frei ist und somit (P(Hg|M©), Py(Hg|MP)) =
(1/2,1/2) ist. Dieser Zustand repréasentiert die maximale Entropie, die die
Zelle erreichen kann, welches gleichzeitig der maximalen Unsicherheit ent-
spricht. Vorteilhaft an dieser Annahme ist aulRerdem, dass fiir die Berech-
nung des sog. ,Likelihood-Quotient bzw. , Bayes-Faktor* LR(M") bereits
zwei Parameter feststehen. Dieser ergibt sich nach dem Bayes-Theorem
zu:

P(M*|Hg)-P(Hg)
P(HE[MY) Py
k _ _
LRMD) = P(Hg|MK) — P(M¥Hg)-P(Hs) (5.14)
P(MK)

_ P(MHe) P(H)
= P(MKHg) P(Hs) (5-12)

Fur die Berechnung des ,Likelihood-Quotienten* benétigt man somit die
Detektionswahrscheinlichkeiten der Frei- und Belegtbereiche und deren In-
itialwahrscheinlichkeiten. Diese Parameter lassen sich aus Ground Truth-
Daten bestimmen. Die Auftretenswahrscheinlichkeit der Messung P(MK)
muss nicht bestimmt werden, da sich diese herauskirzt.

Der Zellzustand wird rekursiv aktualisiert: Sei (P(my1|Hg),P(mg.1|HB))
die Massenverteilung einer neuen Messung My 1 gemar inversen Sensor-
modells fiir eine Zelle. Deren Zellzustand (P(Hg |MK), P(Hg|MX)) aktualisiert
sich dann mit:

SHinsichtlich einer einheitlichen Beschreibung aller Logikalgorithmen wird hier eine alternative
Darstellung des Bayes-Algorithmus gewahlt.
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kily ky—1 P(Mca|Hs) )l
P(HE MK = (LR(M ) Pme,alHe) +1 (5.16)
P(Hg|M1) = 1—P(Hg|MKD) (5.17)

Betragt die Massenverteilung einer Messung (1/2,1/2), so andern die
Gleichungen[5.16]und [5.17] den Zellzustand nicht, da diese sowohl Hypo-
these (Zelle ist frei) als auch Gegenhypothese (Zelle ist belegt) gleicher-
mafien stitzt. Diese Massenverteilung bildet somit das neutrale Element.

Der Bayes-Algorithmus ist sowohl assoziativ als auch kommutativ. Somit
spielt es fur das Ergebnis keine Rolle, in welcher Reihenfolge die Messun-
gen in den Zellzustand eingebracht werden.

Abbildung 5.8.: Belegungsgitter als Ergebnis einer Parkplatzrundfahrt.
Bayes-Algorithmus zeigt belegte und freie Bereiche in rot
bzw. grin. Schwarzen Bereichen konnte nie eine Messung
zugeordnet werden.

Ein Anwendungsbeispiel des Bayes-Algorithmus ist in Abbildung[5.8ldar-
gestellt. Es zeigt ein Belegungsgitter, welches auf einem Parkplatz ent-
standen ist. Die Messdaten sind im Winter aufgenommen worden und sind
durch Autos, Blsche, Baumen, aufgeschittete Schneeberge und vereiste
Flachen beeinflusst. Dieses heterogene Umfeld enthalt somit viele Berei-
che, in der unklare Objektkonturen, Fehldetektionen und fehlerhafte Nicht-
detektionen mdoglich sind.

143



Kapitel 5. Probabilistische Belegungsgitterfusion

Gemessene Bereiche, deren Belegtwahrscheinlichkeit groRer als 1/2 ist,
sind rot gefarbt, andernfalls sind sie frei und grin eingefarbt. Nie gemes-
sene Bereiche sind schwarz dargestellt.

Bei der Messung wurde eine Eigenbewegungsschatzung aufgrund der
Raddrehzahl- und Gierratensensoren erzeugt (vgl. Abschnitt [3.5.5), wel-
che einen sich integrierenden Fehler aufweist. Je langer die zurtickgelegte
Strecke auf einer Rundfahrt ist, desto ungenauer werden die neuen Mess-
daten auf das Belegungsgitter abgebildet. Diese Schatzung bildet somit
eine weitere potenzielle Fehlerquelle fur die ungenaue 6rtliche Zuordnung
einer Messung.

5.4.3. Dempster-Shafer Theorie

Die vorgestellte Bayes-Logik hat den Nachteil, dass selten gemessene Zel-
len nicht von solchen Zellen unterschieden werden kénnen, die im Laufe
des Fusionsprozesses widerspriichliche Daten bekommen haben. Es fehlt
eine Angabe, wie vage die Schatzung ist.

Diesen Nachteil kann man durch die Erweiterung der sog. ,Evidenztheo-
rie“ von Dempster und Shafer (DST) begegnen (vgl. ]). Diese
erweitert die Ereignismenge Q um zuséatzliche Elemente, sodass man ex-
plizit Unwissen in einer Massenverteilung angeben kann. Diese Elemente
werden aus allen méglichen Vereinigungsmengen des Wahrnehmungsrah-
mens gebildet:

Qosr = {¥X C©: P(Hy)} (5.18)

Elemente aus Qpgr, die aus der Vereinigung von mehreren nichtleeren
Elementen des Wahrnehmungsrahmens entstanden sind, représentieren
eingetretene unsichere Ereignisse. Ein solches unsicheres Ereignis kann
auf mehrere Hypothesen aus dem Wahrnehmungsrahmen basieren.

Fir den vereinfachten zweielementigen Wahrnehmungsrahmen ergibt
sich nur ein einziges weiteres Element flr die Ereignismenge Qpgsr: Neben
Hr und Hg, die den Frei- bzw. Belegtzustand darstellen, beinhaltet es nun
noch das Ereignis Hr_g. Dieses représentiert die vollstandige Zustands-
unsicherheit, indem eine Zelle gleichzeitig als ,frei“ oder ,belegt deklariert
wird.

Liegt eine Messung vor, die eine Belegt- oder Freihypothese fir
die Zelle liefert, so wird der Zellzustand wie folgt aktualisiert: Sei
(P(Hg [MK),P(Hg|M¥), P(HF_g|M¥)) eine Massenverteilung, die den alten
Zellzustand repréasentiert. Dieser beinhaltet eine Freievidenz, eine Belegt-
evidenz und eine Evidenz fur den unsicheren Zustand. Diese wird durch
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eine Massenverteilung (P(mg.1|Hg),P(mg1|HB),P(my1|HFUB)) basierend
auf einer Messung my,1 aktualisiert. Zunachst wird aus diesen Variablen
der Konfliktwert K ermittelt:

K = P(Hg|M¥) - P(Hg|my;1) + P(Hg|M¥) - P(HE ;1) (5.19)

Der Konfliktwert gibt an, wie stark sich die beiden Informationsquellen
widersprechen. Da er auf kein Element der Ereignismenge Qpsr komplett
abgebildet werden kann, wird er herausnormalisiert und somit proportio-
nal auf die Elemente der Ereignismenge verteilt. Der neue Zellzustand
(P(Hg ML), P(Hg|MK1), P(HE g|M* 1)) ergibt sich dann zu:

P(HEMEY = 21 [P(HE M9 P(HE Imc)

+P(Hrug|M¥) - P(Hr M 1)
+P(HEIMY) - P(HEBIM 1) (5.20)

P(HeIMY) == - [P(HgIM")- P(Hglmy1)
+P(Hrug[M¥) - P(Hg|my1)

+P(Hg|M")-P(HrLglmca)]  (5.21)
1

P(Hrg/MTh) = 1-K

-P(Heug|M¥) - P(HEusIM1)  (5.22)
Wie beim Bayes-Algorithmus ist das neutrale Element das Element, wel-
ches die hdchste Entropie aufweist und dem Initialzustand gleicht. Dieses
hat keine Information Uber Belegt- und Freiwahrscheinlichkeiten und weist
eine maximale Unwissenheit mit (P(Hg),P(Hg),P(Hrug)) = (0,0,1) auf.

Auch der Dempster-Shafer-Algorithmus ist assoziativ und kommutativ,
sodass der Zellzustand von der Reihenfolge der eingebrachten Messungen
unabhangig ist.

Das Parkplatzbeispiel aus dem vorherigen Abschnitt ist auch mit der
Dempster-Shafer Theorie getestet worden. Abbildung zeigt das Er-
gebnis. Zuséatzlich zu den freien und belegten Bereichen gibt es nun noch
graue Bereiche. Diese wurden zwar durch Messungen aktualisiert, jedoch
dominiert hier noch die Unbekannt-Masse die Zellschéatzung.

Der Vergleich der beiden Abbildungen zeigt, dass beim Bayesansatz
mehr Bereiche existieren, die als frei oder belegt deklariert werden, da
dieser keine Mindestevidenzmasse sammeln muss.
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Abbildung 5.9.: Erzeugtes Belegungsgitter nach einer Parkplatzrundfahrt.
Der Dempster-Shafer-Algorithmus zeigt belegte, freie und
unbekannte Bereiche in rot, griin bzw. grau. Schwarze Be-
reiche sind Bereiche mit maximalen Unwissen.

5.4.4. Dezert-Smarandache Theorie

Die vorgestellte Evidenztheorie von Dempster-Shafer berlicksichtigt Un-
wissen bereits in einem eigenen Zustand. Eine explizite Modellierung von
widerspruchlichen Informationen fehlt jedoch. Diese werden zwar im vorge-
stellten Aktualisierungsalgorithmus in Gleichung mitberechnet, aber
letztendlich herausnormalisiert.

Dieser fehlende Aspekt wurde in der Evidenztheorie von Dezert-
Smarandache (DSmT) erweitert (vgl. [Smarandache2006]). Diese bertick-
sichtigt explizit in zusatzlichen Attributen den Anteil an widersprichlichen
Informationen.

Wahrend bei der Dempster-Shafer Theorie die Ereignismenge Qpsr
aus allen moglichen Vereinigungsmengen des Wahrnehmungsrahmens
besteht, erweitert die Dezert-Smarandache Theorie diese um alle mogli-
chen Schnittmengen. Die Ereignismenge Qpgyr entsteht somit mittels:

Qpamt = {¥X,Y C O : Hxny} (5.23)

Das Tupel zur Modellierung von Zellzustanden und Messungen wird
bei dem vereinfachten Wahrnehmungsrahmen um ein einzelnes Konflikt-
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wertattribut erweitert. Sowohl im Initialzustand als auch in den einzelnen
Messungen sollte dieses null betragen, da beides atomare und sich nicht
selbst widersprechende Informationen reprasentieren. Die Massenvertei-
lung (0,0,1,0) bildet somit das neutrale und initiale Element fiir die Dezert-
Smarandache Theorie.

Der Zellzustand (P(Hg|MK),P(Hg|MK), P(Hr g|MK),P(Heqg|MK))  wird
nach der Dezert-Smarandache Theorie wie folgt aktualisiert:

P(HEIM*) = P(HE[M¥)P(HE My 1) + P(HE M) P(HE g M 1)
+P(HrUg|M¥)P(HE My 1) (5.24)

P(HsM**1) = P(Hg|M¥)P(Hg|m, 1) + P(Hg|M¥)P(HrUg|my 1)
+P(HrUg|M¥)P(Hg|m;1) (5.25)

P(HeugIM ™) = P(HEug|M*)P(HE g Mii1) (5.26)

P(Hers|MS™Y) = 1— P(HE IM*T) — P(Hg|MK+1) — P(HEg|MXTY) (5.27)

Der Algorithmus liefert eine sehr genaue Représentation eines Zellzu-
standes mit eventuell fehlenden bzw. widerspriichlichen Informationen. Fur
die Praxis hat er jedoch zwei Nachteile.

Zum einen ist er zwar assoziativ, aber nicht kommutativ, sodass die
Messreihenfolge einen Einfluss auf das Ergebnis hat. Je nach Latenz der
Sensoren kénnen somit unterschiedliche Ergebnisse errechnet werden.

Als zweiter Nachteil ist zu nennen, dass der Konfliktwert monoton steigt.
Hat man beispielsweise in groRer Entfernung aufgrund von Messunge-
nauigkeiten mehrere widerspriichliche Informationen, so kann eine Zel-
le schnell einen groRBen Konfliktwert nahe eins erreichen. Wenn sich das
Fahrzeug der Zelle néahert, verringern sich die Messungenauigkeiten zu
dieser. Somit steigt die Wahrscheinlichkeit, dass keine widerspruchliche
Messungen mehr vorliegen. Dennoch kann der Konfliktwert nicht verrin-
gern werden.

In der Praxis mussen deshalb Strategien entwickelt werden, mit denen
der Konfliktwert Uber die Zeit verringert werden kann. In zeitlich regelmé-
RBigen Abstanden kann man beispielsweise einen Teil der Konfliktmasse
dem unbekannten Zustand zuschlagen und somit neue Messungen ho-
her gewichten. Alternativ kann man wie bei der Dempster-Shafer Theorie
diesen Konfliktmassenanteil herausnormalisieren und somit Uber die rest-
lichen Attribute verteilen. Dieser Ansatz starkt somit den alten Zellzustand
und erhélt die Proportionen der tGbrigen Attribute.
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Abbildung 5.10.: Berechnetes Belegungsgitter nach Rundfahrt durch einen
Parkplatz. Der Dezert-Smarandache-Algorithmus zeigt
neben belegten, freien und unbekannten Bereichen (rot,
grun bzw. schwarz/grau) auch Konfliktbereiche (gelb).

Ein weiterer Ansatz wird spater im Abschnitt vorgestellt. Dieser
entfernt alte Messungen aus einer Zelle, sodass Konfliktwerte bei konsis-
tenten neuen Daten verschwinden.

In Abbildung [5.10]ist die Dezert-Smarandache Theorie mit diesem An-
satz auf das Parkplatzbeispiel aus den vorherigen Abschnitten angewendet
worden. Es zeigt neben den freien, belegten und unbekannten Bereichen
auch eine Vielzahl von Konfliktbereichen (gelb). Diese sind mit den be-
reits erwahnten Odometriefehlern der Eigenbewegungsschatzung und der
komplex strukturierten Doméane begriindet. So sind auf dem Parkplatz vie-
le Objekte zu finden, die keine klar abgegrenzte Kontur in Rechteckform
aufweisen, wie beispielsweise Blische und aufgeschiittete Schneeberge.

5.4.5. Zusammenfassung

In diesem Abschnitt sind aus der Literatur bekannte Logikalgorithmen vor-
gestellt worden, die freie von belegten Bereichen unterscheiden kénnen.
Im Sinne der Modularitatsanforderung sind diese einheitlich als Masse-
funktionen dargestellt worden, so dass diese leicht austauschbar sind. Die-
se bilden zusammen mit den Algorithmen und Datenstrukturen fir Bele-
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gungsgitter die Grundlage fur die kommenden Abschnitte.

Eine Bewertung der vorgestellten Logiken ist im Speziellen nur zusam-
men mit einer spezifischen Anwendung mdglich. So kénnte man zum Bei-
spiel die Dempster-Shafer Theorie einsetzen, wenn man selten oder unge-
messene Bereiche identifizieren mochte, um diese auszuschlieRen. Eine
Anwendung fur die Dezert-Smarandache Theorie hingegen kénnte die Ei-
gendiagnose der Umfeldwahrnehmung sein: So kdnnten haufige und hohe
Konfliktwerte beispielsweise auf eine defekte oder dekalibrierte Sensorik
hindeuten. Fir eine reine Darstellung der Befahrbarkeitswahrscheinlichkeit
reicht jedoch die Bayes-Logik aus.

Die Bayes-Logik hat die Eigenschaft, dass diese A-priori-
Wabhrscheinlichkeiten als Parameter benétigt, welche jedoch unbe-
kannt bzw. stark von variablen Faktoren abh&ngig sein kénnen. Die
Anwendung dieser Logik erfordert somit eine genauere Untersuchung
des Zustandsraumes als bei der Dempster-Shafer Theorie oder der
Dezert-Smarandache Theorie. Daflr liefert die Bayes-Logik bei ausblei-
benden Messungen auch direkt A-priori-Wahrscheinlichkeiten und keine
Unbekannt-Massen, was flr Anwendungen eventuell sinnvoller ist.

Zur Darstellung der Massenverteilungen steigt mit zunehmender Ele-
mentanzahl der Ergebnismenge der Speicherbedarf, was besonders bei
Belegungsgittern mit vielen Zellen ins Gewicht fallen kdnnte. So bendtigt
die komplementare Darstellung von Bayes ein Attribut, von der Dempster-
Shafer Theorie zwei Attribute und von der Dezert-Smarandache Theorie
drei Attribute.

5.5. Stand der Technik: Fusionsalgorithmen fur
Belegungsgitter

Die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Logiken sind in der Lage, Infor-
mationsquellen in Form von Massenverteilungen zu fusionieren. Hier fehlt
jedoch noch ein Modell, wie man eine solche Massenverteilung flr ein-
zelne Messungen generiert. Dazu sind unter anderem inverse probabilis-
tische Sensormodelle notwendig, die solche Massenverteilungen erzeu-
gen und dabei beispielsweise Messungenauigkeiten und die Zuverlassig-
keit des Sensors berticksichtigen.

Ein zweiter Aspekt beschaftigt sich mit der Form, in der das Belegungs-
gitter spater genutzt wird. Je nach Anforderung der Anwendung kdnnte
beispielsweise die probabilistische Befahrbarkeit eines gewahlten Pfades
bestimmt werden. Als Erweiterung ist es denkbar, dass ein Pfad automa-
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tisch bestimmt werden soll, der méglichst viel Abstand zu belegten Zellen
halt und somit die Befahrbarkeitswahrscheinlichkeit maximiert.

In diesem Abschnitt werden dazu verschiedene bekannte Anséatze vor-
gestellt und bewertet, wobei solche mit einem hohen Rechenaufwand
hinsichtlich Echtzeitanforderungen ausgeschlossen wurden. Hierzu ge-
hort beispielsweise das Erlernen von Belegungsgitterkarten ]
mittels nicht-inversen Sensormodellen und Expectation-Maximization-
Algorithmus.

5.5.1. Belegungsgitterfusion nach Elfes

Die ersten Arbeiten zur Sensordatenfusion mittels Belegungsgittern sind
die Arbeiten [Moraved[1985], [Elfed[19894], [Elfes[19894], [Elfes[1991] und
mm] von Elfes und Moravec. Die verwendeten Sensortrager bilden
Roboter, die sich im Gebaude als auch im freien Gelande zurechtfinden
sollen. Diese sind mit Ultraschallsensoren ausgestattet, womit sie die nahe
Umgebung erfassen konnen. Odometriesensoren ermdéglichen eine Eigen-
bewegungsschéatzung. Einer der genutzten Versuchstrager ist der Roboter
,Neptune®, der in Abbildung[5.11]dargestellt ist.

Abbildung 5.11.: Verwendeter Versuchstrager ,Neptune“ mit einem Array
aus 24 Ultraschallsensoren und 2 Kameras (Bild aus [Mo-

ravec 1985])

Elfes nimmt an, dass die Messfehler der Ultraschallsensoren normalver-
teilt sind (vgl. mmn Dies gilt sowohl fur die gemessene Entfernung
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zals auch fur den Winkel 6. Die WDF p(Hgl|r,z 8) modelliert somit fir Zellen
mit der Entfernung r eine zweidimensionale Normalverteilung hinsichtlich
Polarkoordinaten mittels:

1—2)2 2
1
2110y 09

Elfes nutzt als Aktualisierungsalgorithmus fir die Zellzustande den im
Abschnitt vorgestellten Bayes-Algorithmus. Problematisch an der
WDF ist, dass Zellen die weit hinter einem gemessenen Hindernis liegen
als ,frei“ deklariert werden, obwohl eigentlich keine Informationen von ver-
deckten Zellen vorliegen. Deshalb modifiziert Elfes die WDF in der Form,
dass das Funktionsergebnis der WDF fiir Zellen hinter Hindernissen nie
kleiner als 1/2 werden kann.

D

p(Hglr,z 6) = (5.28)

H <
P(Hg|r,2,0) — { P(HEl2.0) z<r
max(1/2.p(r|z6)) . sonst
Die mehrschrittige Aufbereitung einer Messung ist in Abbildung5.12ldar-
gestellt.

(5.29)

0.5
0 0
(a) Sensormessung (o) Uberfiihrung (c) Konvertierung der
der Messung WDF fir die Bay-
mittels  inversen eslogik

Sensormodells

Abbildung 5.12.: Aufbereitung einer Messung fiir den bayesschen Aktuali-
sierungsalgorithmus nach MM]

Elfes nutzt die Messungen nicht nur fir die Abbildung der lokalen Umge-
bung, sondern erstellt gleichzeitig eine globale Belegungskarte. Hier spie-
len Odometriefehler eine sehr viel gréRere Rolle, da diese sich integrieren
je starker sich der Roboter bewegt. Aus diesem Grund verwendet Elfes ein
mehrstufiges Verfahren.

Die allgemeine Strategie besteht darin, die Stillstandsphase des Robo-
ters fur die Erzeugung eines méglichst genauen lokalen Belegungsgitter
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Sensor A

=

Probabilistisches
Sensormodell

Fusion

/
Akkummuliertes
Belegungsgitter

Sensor B
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Probabilistisches
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Akkummuliertes
Belegungsgitter

=

Lokale Sicht des Roboters

(

Mapping und Fusion

O

Globale Belegungsgitterkarte

Abbildung 5.13.: Mehrschichtige Fusionsarchitektur flr Belegungsgitter
nach [Elfes[19890]
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zu nutzen, sodass Odometriefehler keinen Einfluss austiben kdnnen. Kurz
bevor der Roboter sich weiterbewegt, wird das lokale Belegungsgitter in
ein Globales uberfuhrt.

Die genaue Vorgehensweise ist in Abbildung[5.13] dargestellt: Zunachst
wird fUr eine einzelne Messung mittels des inversen probabilistischen Sen-
sormodells ein lokales temporéres Belegungsgitter erzeugt. Dieses wird in
ein zweites Gitter fusioniert, welches die akkumulierte Sicht eines einzel-
nen Sensors auf die lokale Umgebung reprasentiert.

Bevor der Roboter sich weiterbewegt, werden in einem dritten Schritt
die unterschiedlichen Belegungsgitter der einzelnen Sensoren zu einem
weiteren fusioniert. Bei dieser Transformation werden bekannte Einbaupo-
sitionen und Ausrichtungen der Sensoren bertcksichtigt.

Das so gewonnene Belegungsgitter bildet die aggregierte Sicht des Ro-
boters Uber die lokale Umgebung. Dieses wird in ein globales Belegungs-
gitter Uberfuhrt. Elfes hat einen Alterungsmechanismus in das globale Be-
legungsgitter eingefuhrt, um langer unbeobachtete Bereiche schneller wie-
der auf die neue lokale Umgebung aktualisieren zu kdnnen.

Besonders schwierig hierbei ist die richtige Transformation zu finden, da
sich die Roboterposition nur ungenau bestimmen lasst. Hierzu wird sowohl
das Belegungsgitter der globalen Karte im vermuteten Aufenthaltsgebiet
des Roboters als auch die lokale Robotersicht in eine geringe Auflésung
transformiert. Als Nachstes werden geeignete Kandidaten fir eine Trans-
formation gesucht. Hierbei sollte die Differenz der Belegungsgitter mdg-
lichst gering sein. Eine mdgliche Differenzberechnung ist in @]
vorgeschlagen worden:

Sei C und D jeweils eine geordnete Menge von nx m Zellen, die vergli-
chen werden sollen. Jede Zelle ¢; j € C bzw. d; j € D enthalt die komple-
mentaren Wahrscheinlichkeiten fur die Frei- und Belegthypothese Hg bzw.
Hg. Das AhnlichkeitsmaR y(C,D) liefert dann einen Giitewert im Intervall
[0,1] mit:

1C.0) = [ [ [P(Hel6.1)-PIHeId )+ Pkl - Plkeld )] (520
i=1lj=

Volle Ahnlichkeit wird nur zuriickgegeben, wenn C = D und alle Zellen ei-
ne maximale Konfidenz aufweisen. Dies ist der Fall, wenn P(Hg|c; j) € {0,1}
far alle Zellen ¢ ; € C gilt. Um eine volle Unahnlichkeit zu erreichen, reicht
bereits ein einziges ungleiches Paar von Zellen mit maximaler Konfidenz
aus.

Diese extremen Konfidenzwerte werden bei der Verwendung von nich-
tidealen inversen Sensormodellen jedoch nie erreicht. Mit einer endlichen
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Anzahl von Zellaktualisierungen kann die Bayes-Aktualisierungslogik ihre
Grenzwerte null und eins zwar beliebig genau annéhern, jedoch nie errei-
chen.

Bei der Produktbildung sehr vieler Faktoren aus dem Intervall [0, 1]
kénnen leicht numerische Ungenauigkeiten auftreten. Aus diesem Grund
schlagt Elfes eine modifizierte logarithmische Darstellung vor. Dieser er-
laubt einen summarischen Aktualisierungsalgorithmus, welcher eine hohe-
re numerische Stabilitat aufweist:

rc,n)= m~n+I092 y(C,D)

ziz [1-+logy (P(He [ci,j) - P(Hr [di,j) + P(Hglci j) - P(Hgldi ) )]
(5.31)

Durch das Gitemaf3 ' (C,D) wird eine Auswahl von geeigneten Transfor-
mationskandidaten getroffen. Diese werden weiter untersucht, indem die
Aufldsung der Belegungsgitter sukzessiv erhdht wird, bis die originale Auf-
I6sung erreicht worden ist. Der beste Kandidat liefert die zu verwendende
Transformationsmatrix.

Nach der Erzeugung des globalen Belegungsgitters kann dieses als Ent-
scheidungsgrundlage fiir die Pfadplanung dienen. Diese basiert bei Elfes
im Wesentlichen auf dem A*-Algorithmus (vgl. M@D, welcher in der
Lage ist, den Pfad zwischen zwei Knoten in einem Graphen zu finden, der
die geringste Summe an Kantengewichten aufweist. Ubertragen auf das
Belegungsagitter bildet jede Zelle einen Knoten im Graphen, welcher mit
allen Knoten der Nachbarzellen verbunden ist. Deren Kantenverbindungs-
gewichte hédngen von den Belegungswahrscheinlichkeiten ab.

A* nutzt zur effizienten Suche eine bestimmte Heuristik. Es werden be-
vorzugt die Pfade traversiert, die bei einer optimistischen Schéatzung die
kleinste prospektive Kantengewichtssumme aufweisen. Diese optimisti-
sche Heuristik nimmt bei Elfes an, dass auf einem Suchpfad samtliche
Zellen mit unbekannten Zellzustand frei sind.

Zusatzlich basieren die Kantengewichte nicht nur auf den Belegungs-
wahrscheinlichkeiten, sondern enthalten auch einen konstanten Faktor.
Somit kann der Roboter einen Pfad wahlen, der nicht nur frei von Hinder-
nissen, sondern auch moglichst kurz ist (vgl. ]).

Elfes hat insgesamt viele bemerkenswerte Grundlagen entwickelt, wel-
che heute noch vielfach in Belegungsgittern eingesetzt werden. Seine
Kernidee, das Umfeld in quadratische Zellen zu diskretisieren, wird in fast
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allen Arbeiten im Bereich der Belegungsgitter wieder aufgegriffen. Auf die-
se Umfeldreprasentation hat er viele bekannte Algorithmen adaptiert und
geeignet kombiniert. Zu nennen sind dabei die probabilistischen inversen
Sensormodelle, die Bayeslogik zur Aktualisierung von belegten und freien
Zellen, den A*-Algorithmus fiir die Pfadplanung und die Eigenbewegungs-
und Kartenschéatzung mittels Landmarken. Er liefert nicht nur eine theo-
retische Grundlage, sondern hat diese mit verschiedenen Robotern auch
erfolgreich in die Praxis umgesetzt.

Insgesamt konzentriert sich Elfes mit seinen Arbeiten auf den Robotikbe-
reich. Besonders die Erstellung von globalen Belegungskarten scheint je-
doch fur den Automobilbereich ungeeignet. Zum einen befahren Autos viel
langere Strecken, sodass diese Karte wenn Uberhaupt nur &uRRerst spei-
cheraufwendig umgesetzt werden kann. Zum anderen zeichnen sich die
meisten Fahrten dadurch aus, dass keine StraRe doppelt befahren wird,
sodass man die Belegungskarte zusatzlich persistent speichern muss, um
Uberhaupt Nutzen aus dieser zu ziehen. Auch kann man es dem Fahrer
nicht zumuten, dass sein Auto stehen bleibt, nur weil die Umfeldwahrneh-
mung langere Zeit von Odometriefehlern ungestort Umfeldinformationen
sammeln mochte.

Seine probabilistischen Modelle sind noch von vielen Vereinfachungen
gepragt: Elfes nimmt beispielsweise an, dass jeder Zellzustand unabhéan-
gig von anderen ist, und behandelt widersprichliche und unvollstandige
Informationen nur gemaf der Bayeslogik. Die Problematik der systema-
tischen Fehlziele werden wenig berlcksichtigt und Messungen innerhalb
einer Messreihe werden als unabhéngig voneinander betrachtet.

Ein positiver Aspekt ist die separate Behandlung von Sensoren. Jedem
Sensor wird ein eigenes kleines Belegungsgitter zugeordnet, sodass die
Maglichkeit besteht, die Messreihe dieses Sensors von den Messreihen
der anderen Sensoren zu trennen. Bei der lokalen Umfeldrekonstrukti-
on kénnen dann andere Fusionsalgorithmen benutzt werden, sodass bei-
spielsweise eine groRere Unabhangigkeit angenommen werden kann als
von Messungen, die von einem Sensor stammen.

5.5.2. Belegungsgitterfusion nach dem MURIEL-Ansatz

In ME] wird ein Ansatz Namens ,Multiple Representation, In-
dependent Evidence Log (MURIEL)" vorgestellt, der versucht, bestimmte
Abhangigkeiten zwischen Messungen aufzuldsen. Der Ansatz ist dabei fiir
Ultraschallsensoren optimiert, sodass in dem verwendeten inversen Sen-
sormodell die Eigenschaften dieses Messprinzips bericksichtigt wird.
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Hierbei werden insbesondere Objekte berticksichtigt, die aus bestimm-
ten Winkeln heraus schwer zu detektieren sind. Solche Objekte haben bei-
spielsweise planare und glatte Oberflachen, welche die Ultraschallwellen
in den Raum spiegeln, aber nicht direkt zum Sensortrager zurlckreflektie-
ren. Solche Objekte kbnnen Ursache von Mehrfachreflexionen sein, was
eine mehr oder weniger zuféllige Positionsinformation des Objektes in der
Signalauswertung ergibt.

Im Gegensatz dazu sind Objekte mit einer rauen und gewolbten Ober-
flache leichter zu detektieren, da der Ultraschall diffus in alle Richtungen
gestreut wird und somit auch direkt zum Sensortrager.

Um u. a. vermeintliche Freibereiche durch Mehrfachreflexionen auszu-
schliel3en, wird fur jede Zelle geschéatzt, ob diese diffuse oder spiegelnde
Eigenschaften gegenuber einer Messung aufweist. Dieses erfolgt durch
Analyse des Zellzustandes: Ist eine Zelle beispielsweise bereits von meh-
reren Positionen aus als belegt geschétzt worden und eine Messung ver-
fehlt diese Zelle, dann wird eine Mehrfachreflexion mit hoher Wahrschein-
lichkeit angenommen.

Die genannten Reflexionseigenschaften einer Zelle werden von einem
Schétzer rekursiv angenéhertund im Zellzustand abgelegt. Die Reflexions-
attribute sind Teil des inversen Sensormodells, welches eine Belegungs-
wahrscheinlichkeit dynamisch generiert. Diese wird wie bei Elfes rekursiv
nach Bayes fir jede Zelle aktualisiert.

In ] wird angenommen, dass Belegt- und Freimessun-
gen in einer statischen Umgebung stark korrelieren, wenn der Sensortra-
ger die gleiche Position zu einer Zelle aufweist. Dies wird insbesondere
mit konstanten Detektionseigenschaften statischer Objekte aus bestimm-
ten Winkeln und Entfernungen begriindet. So scheint es wahrscheinlich,
dass wenn ein Objekt aufgrund hoher spiegelnder Eigenschaften von ei-
ner Position aus mit einer Messung nicht detektiert werden kann, dieses
auch fur wiederholte Messungen gilt.

Um eine Akkumulation von fehlerhaften Nichtdetektionen und falschen
Positionen zu vermeiden, soll jede Zelle nur dann aktualisiert werden, wenn
von der aktuellen Roboterposition nicht bereits eine Belegt- bzw. Freimes-
sung fur diese Zelle erfolgte. Insgesamt soll der Einfluss der Aufenthalts-
dauer des Roboters in bestimmten Positionen auf den Zellzustand neutra-
lisiert werden.

Um dieses zu erreichen, wird in jeder Zelle fur Belegt- und Freimes-
sungen jeweils eine Umgebungskarte verwaltet, in der die Roboterpositio-
nen eingetragen werden, von denen die Zelle aus aktualisiert worden ist.

In ] wird eine diskretisierte Darstellung in Polarkoordinaten

vorgeschlagen, wobei 64 Sektoren und 3 Entfernungsbereiche berlcksich-
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Abbildung 5.14.: Zelle mit diskretisierter Umgebungskarte in Polardarstel-
lung. Der Sensortrager durchlauft diese (blaue Trajekt-
orie) und misst aus bestimmten Sektorabschnitten (ro-
te Bereiche) den Zellzustand. Dieser wird pro Sektorab-
schnitt nur einmal aktualisiert.

tigt werden. Die Datenstruktur wird als Bitfeld dargestellt, wobei pro Karte
192 Bits bendtigt werden. Jede Zelle erhéht somit ihren Speicherbedarf fur
die beiden Karten um 48 Bytes. Abbildung[5.14] stellt solch eine Karte und
einen moglichen Zustand exemplarisch dar.

Der vorgestellte Ansatz ist durch die Umgebungskarten in den einzelnen
Zellen deutlich speicheraufwendiger als konventionelle Ansatze. Er erlaubt
dafir eine bessere Auflosung von Messabhangigkeiten, welche darauf ba-
siert, &hnlichen Messungen die gleiche Evidenzmasse zuzusprechen wie
einer einzelnen Messung. Auch wird eine wohl genauere Umgebungsdar-
stellung dadurch erreicht, dass jede Messung mit dem Belegungsgitter
plausibilisiert und entsprechend dynamisch gewichtet wird.

Zu kritisieren ist, dass der Ansatz eine vollstandige Abhangigkeit* der
Messungen aus einem Sektorabschnitt annimmt und keine partielle. So
sind aber auch Effekte denkbar, die stochastisch unterschiedliche Mes-
sungen verursachen kénnen. Sinnvoller ware wohl eine Evidenzabnahme
fur wiederholte Messungen aus einem Sektorabschnitt heraus. Dies wirde
aber zusatzlichen Speicher kosten, da anstatt einer Markierung pro Sek-

4Eine Zufallsvariable y ist von einer anderen Zufallsvariable x vollstandig abhangig, wenn y
aus x berechnet werden kann (vgl. [Lancaster [1963]). In diesem Fall liefert y keine neue
Information.
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torabschnitt ein Zahler notwendig ware.

In ME] wird nur die Generierung eines Belegungsgitters be-
schrieben, wahrend keine Aussage uber Anwendungen oder Uber Auswer-
tungsalgorithmen gemacht wird. Ob mit dem MURIEL-Ansatz eine mess-
bar bessere Performance bei spezifischen Anwendungen nach sich zieht,
bleibt zu untersuchen.

5.5.3. Belegungsgitterfusion mittels erlernter inverser
Sensormodelle

Die bereits vorgestellten Ansatze nutzen manuell erstellte inverse Sensor-
modelle, welche auf vielen Annahmen beruhen, wie beispielsweise Ver-
teilungen von Zufallsvariablen und Gewichtungen. Durch solche Modelle
kann jedoch eine komplexe Sensorcharakteristik nur mehr oder weniger
vereinfacht dargestellt werden. Ein alternativer Ansatz wird in den Arbei-
ten von [Thrun[1998], fvan Dam [1996] und [Yu[2007] verfolgt, welcher hier
vorgestellt wird:

Der allgemeine Aufbau des Belegungsgitters ahnelt in diesen Arbeiten
dem Ansatz von Elfes: So enthélt jede Zelle genau eine Massenvertei-
lung, die mittels inversen Sensormodellen und Logikalgorithmen aktuali-
siert wird. Die Zellzustande aller Zellen werden als unabhangig angenom-
men.

Bei der Generierung der inversen Sensormodelle verfolgen diese Arbei-
ten einen genaueren Ansatz als Elfes: Dieser basiert darauf, die Funk-
tion zur Belegungsschéatzung einer Zelle in einem Uberwachten Lernpro-
zess zu approximieren. Hierzu nutzen alle ein mehrschichtiges kiinstliches
neuronales Netz mit Fehlerrickfihrungsalgorithmus, wie es in Abschnitt
beschrieben wird. Prinzipiell sind aber auch andere probabilistische
Algorithmen aus dem Bereich des Maschinellen Lernens denkbar, wie bei-
spielsweise die SVM (s.[A.3.4) oder der kNN-Algorithmus (s.[A.3:2).

Eine entscheidende Rolle beim Anlernen dieser Klassifikatoren spielen
gute Lerndaten, welche reprasentativ und umfassend sein sollten. Bei der
Erzeugung dieser Daten verfolgen alle drei Arbeiten unterschiedliche Me-
thoden, welche in diesem Abschnitt vorgestellt werden.

Belegungsagitterfusion nach Thrun

Das in ME] beschriebene kiinstliche neuronale Netz soll aus Sen-
sorsignalen und einer Zellposition die Belegungswahrscheinlichkeit dieser
Zelle liefern. Im Detail besteht der Eingabevektor X aus der relativen Po-
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sition der zu aktualisierenden Zelle (x,y) in Polarkoordinaten und vier syn-
chronen Ultraschallabstandsmessungen M = {my, ..., my}:

X= (ml,rnz,mg,nu,\/x2+y2,arctan<z—(/)) (5.32)

Der Ausgabevektor besteht aus einer einzelnen Belegungswahrschein-
lichkeit fur die zum Eingabevektor korrespondierenden Zelle c:

Y = P(Hslc) (5.33)

Um das kiinstliche neuronale Netz anzulernen, werden in ]
Lerndaten aus synthetischen idealen Karten durch manuell erstellte Sen-
sormodelle simulativ generiert. Auf solch einer Karte wird der Sensortréger
zuféllig positioniert und ausgerichtet. Aus den Kartendaten wird anschlie-
Rend eine mogliche Messung gemaf dem stochastischen Modell fir den
jeweiligen Sensor erzeugt. Die Ground Truth-Belegungsinformation fiir den
Ausgabevektor lasst sich aus der Karte entnehmen.

Zur Generierung weiterer Lerndaten werden weitere Positionen und Aus-
richtungen fir den Sensortrager zuféllig generiert und wie beschrieben
ausgewertet. Hierbei wird eine Gleichverteilung der Zufallsvariable auf
maoglichen Kartenpositionen angenommen, was exemplarisch in Abbildung
dargestellt ist.

Abbildung 5.15.: Synthetische Karte mit gleichverteilten Roboterpositionen
und -ausrichtungen (blaue Sternchen)

Der Ansatz nach M@] erzeugt unter bestimmten Umsténden ein
genaueres inverses Sensormodell als eine manuelle Modellierung. Er ba-
siert jedoch auch auf ahnlich vielen Modellannahmen:
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Sowohl die reprasentative Modellierung der Karte ist herausfordernd
als auch die genaue Darstellung des Sensormodells. Fur Ersteres mis-
sen beispielsweise innerhalb von Gebauden die Tiren, die Einrichtungs-
gegenstande und die Raumlichkeiten moglichst realitatsnah und entspre-
chend haufig dargestellt werden, wahrend beim Sensormodell fiir eine ho-
he Genauigkeit sémtliche Messphanomene beriicksichtigt werden sollten,
die in der Doméne auftreten kdnnen. Hierzu zahlen neben den obligato-
rischen Messungenauigkeiten auch Doppeldeutigkeiten durch Mehrfach-
reflexionen oder Absorptionen, welche beispielsweise durch Material und
Ausrichtung von Objektoberflachen verursacht werden kdnnen. Au3erdem
kénnen Unterschiede in der Signalcharakteristik auftreten, welche durch
den Dynamikzustand des Sensortragers, durch Interferenzen mit anderen
Sensorsignalen oder mit der Verletzung der statischen Umgebungsannah-
me durch dynamische Objekte oder temporaren Verdeckungen begriindet
werden kdnnen.

Der Zustandsraum der Lerndaten zeigt, dass zwar zeitgleiche Messun-
gen als abhangig angenommen werden, aber zeitlich auseinanderliegende
Messungen als unabhéangig. Persistente Scheinziele oder persistent nicht
detektierbare Objekte werden somit nicht beriicksichtigt.

Trotz dieser Schwichen ist die Vorgehensweise in [Thrun [1998] attrak-
tiv, wenn das Sensormodell deutlich leichter zu generieren ist als dessen
inverses Pendant. Dies ist bei den verwendeten Ultraschallsensoren der
Fall, welche ausschliel3lich eine radiale Entfernungsmessung liefern, aus
denen jedoch keine eindeutige Objektposition und -kontur ermittelt werden
kann. Umgekehrt ist die Generierung einer beispielsweise normalverteil-
ten Abstandsmessung zu einer gegebenen Karte recht einfach méglich.
Des Weiteren erlaubt der simulative Ansatz die Generierung einer grof3en
Lerndatenmenge mit geringem Mehraufwand.

Viele andere Sensoren, wie Laserscanner, Stereokamerasensoren oder
auch einige Radarsensoren schéatzen bereits in der Signalvorverarbeitung
eine mehr oder weniger genaue Objektposition und Objektkontur. Fir die-
se Sensoren ist die manuelle Generierung eines Sensormodells nicht viel
komplexer zu sein als dessen inverses Pendant. Eine hohere Genauigkeit
fur solche inversen Sensormodelle ist wohl nur mit realen Lerndaten zu
erwarten.

Die in ] entwickelten Anséatze sind auf verschiedene Robo-
ter portiert worden, sodass die generierten Belegungsgitter auch praktisch
genutzt werden. Eine dieser Anwendungen ist der Museumsfihrer ,Rhino*
], der Besucher von Exponat zu Exponat leitet und Hinter-
grundinformationen zu diesen liefert. Er nutzt dazu die erlernten inversen
Sensormodelle, um eine initiale bekannte Karte des Museums zu erweitern
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und auf dieser Karte eine moglichst sichere Trajektorie zum nachsten Ex-
ponat zu finden. Diese dynamische Erweiterung ist fir neue Hindernisse,
wie stehende Besucher und verschobene Gegenstande sinnvoll.

Der Pfadplaner basiert wie bei Elfes im Wesentlichen auf dem A*-
Algorithmus, wurde jedoch um zwei Aspekte erweitert. Zum einen wird
der berechnete Pfad noch eventuell von einer Routine modifiziert, die
zur Kollisionsvermeidung von dynamischen Hindernissen wie Besuchern
dient, die noch keine ausreichende Evidenz im Belegungsgitter verursacht
haben. Eine andere Erweiterung erhoht die Echtzeitfahigkeit, indem je-
derzeit eine geeignete Trajektorie mit geringer Latenz abgefragt werden
kann, auch wenn diese aktuell nicht der optimalen Trajektorie nach der A*-
Kostenfunktion entspricht.

Insgesamt konnte der Belegungsgitteransatz nach ] gute Er-
gebnisse in der gewahlten Doméne erzielen, da er eine recht hohe Ver-
fugbarkeit und Funktionalitat erreicht hat. Es zeigte sich auch ein groRes
Besucherinteresse am maschinellen Museumsfuhrer, der nicht nur andere
Exponate erklaren konnte, sondern auch selbst ein solches darstellte.

Einschranken muss man aber, dass die Domane nur aus einem Teil ei-
nes Museums bestand und somit im Vergleich zu typischen Automotive-
domaénen sehr klein ist. Au3erdem wird eine virtuelle Belegungskarte vor-
gegeben, die nur noch dynamisch erweitert wird. Eine beliebig grof3e Aus-
wahl an Objekten kann dort bereits abgelegt werden, sodass insbesondere
schwierig zu detektierende Gegenstédnde mit dieser Methode problemlos
behandelt werden kdnnen. Diese Mdglichkeit ist in Automotivedoménen
praktisch nicht gegeben.

Belegungsgitterfusion nach Yu

Die in M@] verwendete Netzfunktion ahnelt der von MM]: Es

werden sowohl Zellposition als auch Messungen als Eingangsvektoren ver-
wendet und eine einzelne Zellzustandsschatzung wird in Form einer Mas-
senverteilung als Ausgabevektor generiert. Auch wird der Ausgabevektor
als unabhangig angenommen und mittels Logikalgorithmen mit dem Zell-
zustand verknupft. Als Unterschied ist zu vermerken, dass in den Eingabe-
vektor zusatzlich die zwei nachstalteren Messungen einflieRen und dass
eine Massefunktion nach der Dempster-Shafer Theorie und nicht nach
Bayes im Ausgabevektor Verwendung findet.

Insgesamt erlaubt der Ansatz die Abhangigkeiten von drei aufeinander-
folgenden Messungen zu erlernen. Nachteilig bezlglich der statistischen
Genauigkeit ist jedoch, dass eine einzelne Messung dreimal in den Einga-
bevektor der Netzfunktion einflie3t und die Netzausgaben dennoch als un-
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abhéangig voneinander betrachtet werden. Somit kann das kinstliche neu-
ronale Netz zum Teil einzelne Messausreil3er neutralisieren, jedoch liefert
es wohl keine Mdglichkeit, persistente Abhangigkeiten im finalen Zellzu-
stand abzubilden.

Um Lerndaten flr das kinstliche neuronale Netz zu generieren, wird
in ] ein halbautomatischer Ansatz verfolgt. Die Ausgabevektoren
werden wie in ] aus einer Ground Truth-Karte generiert: Um
diese zu erzeugen, wird der Roboter in einem Raum positioniert und alle
Objekte, Wande und sonstige in Sensorreichweite befindliche Hindernis-
se werden manuell ausgemessen. Die Ergebnisse werden in die Ground
Truth-Karte Ubertragen, welche zusammen mit den Messdaten die Lern-
basis bildet.

Insgesamt erfordert diese Methode eine Umgebung mit klaren und
scharfen Konturen, um eine Ground Truth-Karte eindeutig generieren zu
kénnen. Um eine Uberanpassung an wenige Lerndaten zu vermeiden, ist
es wohl auch notwendig, mehrere Raume in die Lernbasis mit einflieRen
zu lassen. Kleinere Ungenauigkeiten kdnnten sich aus der manuellen Ver-
messung der Raumlichkeiten ergeben. Dennoch ist diese aufwéndige Me-
thode der simulativen Generierung vorzuziehen, da die Lerndaten deutlich
realistischer sind, als die synthetisch generierten.

Fur den Automotivebereich ist diese Methode wohl zu aufwendig, da
moderne Sensoren eine viel gro3ere Reichweite haben als die im Robotik-
bereich verbreiteten Ultraschallsensoren und somit eine deutlich gréere
Ground Truth-Karte erforderlich ware. Fehlende Wandbegrenzungen ver-
groRern den Raum zuséatzlich. Auch sind Begrenzungen als solche zum
Teil schwierig zu definieren, wie beispielsweise bei Rasenflachen mit un-
terschiedlich hohem Bewuchs oder bei kleinen aufgeschiitteten Schnee-
haufen.

In ] ist nur die Erzeugung der Belegungsgitter beschrieben wor-
den, jedoch keine spezifische Anwendung. Auf eine Bewertung dieser Me-
thode beztiglich einer konkreten Problemstellung wird deshalb verzichtet.

Belegungsgitterfusion nach van Dam

Ein weiterer Ansatz zur Erstellung eines inversen Sensormodells ist in [van
Dam[1996] zu finden. Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Ansétzen
kommt die dort beschriebene Netzfunktion mit einer einzelnen Messung
ohne Zellpositionsangabe als Eingabevektor aus.

Der Ausgabevektor besteht daftir aus einem kompletten lokalen Be-
legungsgitter, aus dem man die Belegungswahrscheinlichkeit einer ge-
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m

Abbildung 5.16.: In ] verwendetes kinstliches neuronales

Netz zur Generierung eines inversen Sensormodells

winschten Zelle herausextrahieren kann. Dieses Netz ist mit einer bei-
spielhaften Messung min Abbildung[5.16ldargestellt.

Vorteilhaft an diesem Ansatz ist, dass die Netzfunktion des kiinstliche
neuronale Netz fir jede Messung nur einmal ausgefuhrt werden muss und
nicht fur jede einzelne Zelle, wie bei den anderen Ansétzen.

Nachteilig ist, dass aufgrund des grof3en Ausgabevektors eine wohl gro-
Rere Menge an Lerndaten notwendig ist, als bei vergleichbaren Ansatzen.
Auch die fehlende Positionsangabe im Eingabevektor begriindet dies, da
die Abhangigkeiten und Ahnlichkeiten von Nachbarzellen umstandlich aus
den Ground Truth-Daten abgeleitet werden muss. Eine Interpolation mit
Hilfe von Zellabstand und -winkel ist somit nicht so einfach méglich wie bei
anderen Ansatzen.

Wie auch der Ansatz von ] erlaubt dieser keine Erlernung
von Abhangigkeiten zwischen Messungen. Vielmehr mittelt das kiinstliche
neuronale Netz diese Uber die Gesamtheit der Lerndaten.

In ] werden keine synthetischen sondern reale Lernda-
ten erzeugt: Dazu wird der Ansatz einer prospektiven Messdatenanalyse,
ahnlich wie in Abschnitt[4.6.2]beschrieben, mit einer Referenzsensorik ge-
koppelt. Hierzu befahrt der Roboter eine Zufallstrajektorie bis zur Kollision
mit einem Objekt. Letztere kann beispielsweise durch Beriihrungssenso-
ren detektiert werden, welche die Referenzsensorik darstellt. Die befahre-
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ne Trajektorie wird als sicher frei deklariert, wahrend die Zelle, in der die
Kollision stattfand, als belegt angesehen wird. Diese Informationen bilden
zusammen mit den Messungen, die wahrend der Fahrt aufgenommen wor-
den sind, die Lerndaten.

Diese Vorgehensweise ist bei Robotern bei geringen Geschwindigkei-
ten Erfolg versprechend, jedoch fur Versuchstrager im Automotivebereich
aufgrund des hohen Schadenpotenzials nicht akzeptabel.

Auch in M] ist nur die Belegungsgittergenerierung ohne
spezifische Anwendung beschrieben worden, sodass die Bewertung des
Ansatzes ohne Problemstellung verzichtet wird.

5.5.4. Bewertung

Die vorgestellten Anséatze aus der Robotik bemihen sich gréf3tenteils um
eine genaue Darstellung der inversen Sensormodelle. Allerdings gelingt
es diesen nur teilweise die Abhangigkeiten aufzuldsen: Wahrend bei Elfes
unterschiedliche Sensoren separat betrachtet werden konnen, wird beim
Muriel-Ansatz eine Akkumulation von &hnlichen Messungen verhindert. Bei
Yu kénnen hingegen einzelne Messausrei3er kompensiert werden.

Was allen Anséatzen fehlt, ist eine Abhangigkeitsbeschreibung der Zell-
zustande. So kdnnen beispielsweise mehrere Zellen durch eine einzelne
Fehlmessung falschlicherweise als belegt oder frei angesehen werden:
Dass die Zustande benachbarter Zellen deshalb stark miteinander korre-
lieren kdnnen, wird durch keinen Ansatz dargestellt. Die Konzentration der
vorgestellten Arbeiten beschrénkt sich darauf, die Abbildungsoperation von
Messungen auf Einzelzellzustande zu perfektionieren, ohne dass das Be-
legungsgitter in der Gesamtheit betrachtet wird.

Nur in einem Ansatz wird eine Auswertung des Belegungsgitters
beschrieben: Zur Pfadfindung wird bei Thrun eine Variante des A*-
Algorithmus eingesetzt, welcher die Zellzustande als unabhangig betrach-
tet und eine Kostenfunktion dementsprechend minimiert.

Bei vielen vorgestellten Ansétzen ist eine Ubertragung auf den Auto-
motivebereich problematisch, da die nattirliche Doméane eines Autos sehr
viel groBer als die eines Roboters ist. Die Verwaltung eines globalen Bele-
gungsgitters wirde sehr grol3e Mengen an Speicher kosten und es koénn-
te wohl auch nur nach mehrmaligem Befahren einer Strecke sinnvoll ge-
nutzt werden. Auch erschwert die autotypische Domane die Ground Truth-
Datengenerierung der gesamten Umgebung aufgrund grof3er Sensorreich-
weiten, hoher Geschwindigkeiten und dynamischer Objekte.
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Im Folgenden soll deshalb nur das unmittelbare Umfeld des Autos in
einem Belegungsgitter abgelegt werden; Sensorreichweiten und Applikati-
on implizieren hierbei die Gro3e des Belegungsgitters. Typische Probleme
aus der Robotik entfallen damit aus der Betrachtung: Einerseits ist eine
Lokalisation in einem globalen Belegungsgitter nicht notwendig und ande-
rerseits bendtigt man keine Algorithmen, die komplexe Pfade in einem sehr
groRen Belegungsgitter finden missen.

5.6. Abhé&ngigkeiten in Belegungsgittern

Die im Abschnitt [5.2] gesammelten Anforderungen verlangen unter ande-
rem eine genaue und statistisch korrekte Schéatzung unter realistischen
Umgebungen und Anwendungen. Hierzu gehort die Erkennung und Neu-
tralisierung von Abhangigkeiten zwischen Zellen und Messungen.

Bevor entsprechende Algorithmen entwickelt werden, werden diese bei-
den klassischen Probleme konventioneller Fusionsalgorithmen vorgestellt
und formal definiert. Diese treten einerseits bei der Fusionierung mehrerer
Zellen zu einem Gesamtzustand auf und andererseits dann, wenn Messun-
gen nicht unabhéngig voneinander sind. Diese Phdnomene sind praktisch
bei jeder Belegungsgitteranwendung und in jeder Messreihe eines Sensors
allgegenwartig.

5.6.1. Inter-Cell Dependency Problem

Haufig verwendete inverse Sensormodelle, die eine unsichere Position im
Rahmen einer Messung darstellen, basieren auf bestimmten Verteilungs-
annahmen, wie beispielsweise einer Normalverteilung (vgl. @@1).
Diese Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion wird Uber das Belegungsgitter
projiziert und die entsprechenden Zellen werden mit der Uberlappenden
Flache oder dem Funktionswert aktualisiert. Aus Performancegrinden wer-
den meist nur solche Zellen aktualisiert, welche sich signifikant mit dieser
Verteilung Gberlappen.

Diese Algorithmen kdnnen eine statistisch genaue Schéatzung der Bele-
gungswahrscheinlichkeit einer einzelnen Zelle im Gitter leisten. Viele An-
wendungen benétigen jedoch eine akkumulierte Schatzung Giber eine Men-
ge von Zellen und nicht eine Menge von Schatzungen einzelner Zellen.
Beispielhaft seien Pfadfindungsalgorithmen genannt, welche verschiede-
ne Pfadalternativen bewerten miissen. Um die Pfade zu vergleichen, muss
die jeweilige gesamte Zellmenge betrachtet werden, die von diesem Pfad
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Uberdeckt werden. Fur diese Anforderung muss ein Abfragealgorithmus
entwickelt werden, der eine Menge von Zellen zu einem Zustand fusioniert.

Unter klassischer Benutzung bekannter Logikalgorithmen wie Bayes,
Dempster-Shafer oder Dezert-Smarandache Theorie ist die Entwicklung
von Abfragealgorithmen, die solch eine statistisch genaue Belegungs-
schéatzung liefern sollen, nicht méglich. Im Allgemeinen ist es unentscheid-
bar, ob eine gegebene Schatzung den Zustand einer Zellmenge statistisch
korrekt reprasentiert, wenn jede Zelle nur die Informationen tiber den eige-
nen Zustand enthalt.

* it

(a) Erzeugte Belegtevidenz fur einzel-  (b) Erzeugte Belegtevidenz fur einzel-

ne Zellen (rote Quadrate) verur- ne Zellen (rote Quadrate) verur-
sacht von einer einzelnen Messung sacht von zwei Messungen (gelbe
(gelber Stern), die mitten im Fahr- Sterne), die genau auf den Réndern
schlauch liegt des Fahrschlauches liegen

Abbildung 5.17.: Zwei unterschiedliche Messmengen (gelbe Sternchen)
erzeugen zwei gleiche Zellmultimengen (rote Késtchen),
aber implizieren unterschiedliche Befahrbarkeitswahr-
scheinlichkeiten

Ein Beispiel dazu wird in Abbildung [5.17] gezeigt, wo zwei aquivalente
Zellmengen konstruiert werden. Diese konnten beispielsweise einen eindi-
mensionalen Fahrschlauch darstellen, in der die Anwendung eine Befahr-
barkeitswahrscheinlichkeit bestimmen mdchte.

Hierbei zeigt die Abbildung[5. 178 eine punktférmige Belegtmessung, die
komplett innerhalb des Fahrschlauches liegt und somit eine Befahrbar-
keitswahrscheinlichkeit von null erzeugt®. Die Abbildung hingegen

5Jede Normalverteilung iiberdeckt einen unendlich groBen Raum. Zur Vereinfachung werden
Zellen, die sehr weit weg von der Messung liegen nicht beriicksichtigt. Fur sie wird approxi-
mativ eine neutrale Belegungswahrscheinlichkeit von null angenommen.
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reprasentiert zwei punktformige Belegtmessungen, deren Erwartungswer-
te bzgl. Position genau auf den beiden Randern der Fahrschlauchgren-
zen liegen. Somit ergibt sich eine Chance von 1/2 fur jede punktférmige
Messung, dass sich dieses aulRerhalb des Fahrschlauches befindet. Unter
der Annahme, dass die beiden Messungen unabhangig sind, ergibt sich
damit eine Wahrscheinlichkeit von 1/4, dass beide Messungen auf3erhalb
des Fahrschlauches liegen und dieser somit befahrbar ist. Da jedoch beide
Zellmultimengen &quivalent sind, existiert keine Funktion, die diese beiden
Falle unterscheiden kdnnte.

Abhé&ngig davon, ob die Belegungsevidenz einer Zellmenge von einer
oder mehreren Messungen stammt, benétigt man unterschiedliche Ope-
ratoren, um die Schatzung genau zu gestalten. Sind zwei Evidenzen e;
und ey in dieser Form stochastisch abhéngig, so muss man die verteilte
Evidenz der WDF mit Hilfe des Additionsoperators zusammenfassen:

Pus(e1,€2) =1+ & (5.34)

Bei stochastisch unabhangigen Evidenzen e; und e, ergibt sich die Be-
legungswahrscheinlichkeit P4, wie folgt:

Pug(e,€2) =e1+e—e1-& (5.35)

Abhangig von der Anzahl der Messungen und deren Konstellation kén-
nen grof3e Unterschiede zwischen geschatzten und wahren Belegungs-
wahrscheinlichkeiten auftreten, je nachdem wie fehlerhaft die Abhéngig-
keitsannahme ist. Um den maximalen Fehler zu quantifizieren, wird im Fol-
genden ein weiteres Belegungsgitter kiinstlich erzeugt.

Es sei angenommen, dass n nichtiberlappende Messungen innerhalb
eines Belegungsgitters so fusioniert werden, dass jede Einzelne von ihnen
die Zellmenge nur partiell Uberdeckt, die vom Abfragealgorithmus genutzt
wird. Jede Messung Uberlappt diese mit einer Flache von % sodass die
Summe der Belegungsevidenzen eins ergibt. Unter der Annahme, dass
jede Messung unabhangig von den anderen Messungen ist, betragt die
Belegtwahrscheinlichkeit Py, (n):

P, (n) = 1— (1_1)n (5.36)

n

Wenn die Anzahl der Messungen erhdht wird, konvergiert die Freiwahr-
scheinlichkeit Py, (n) zu einer Konstante:

lim PByg(n) =1— % (5.37)

Nn—o00
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Als Ergebnis erhalt man eine Belegungswahrscheinlichkeit von bis zu
0,64 abhangig von der Anzahl der Messungen. Unter der gegensatzlichen
Annahme, dass samtliche Belegungswerte aus einer einzelnen Messung
stammen und somit abhéngig sind, wirde man eine Belegungswahrschein-
lichkeit von 1,0 erhalten. Diese Beispiele fihren zu folgendem Theorem:

Theorem 1 (Unentscheidbarkeit der Befahrbarkeit bei klassischen Bele-
gungsgitteransatzen).

Gegeben sei eine Menge von Messungen, welche die Zellen und Zell-
zustande eines Belegungsgitters mit klassischen Logikfunktionen und in-
versen Sensormodellen aktualisiert. Ferner sei aus den Messungen ent-
scheidbar, ob das gesamte Belegungsgitter Uberfahrbar ist. Dann existiert
keine Funktion, welche die Befahrbarkeit des Belegungsgitters anhand der
Zellzustande im Allgemeinen entscheiden kann.

Der Grund fur die Schatzunterschiede ist der Informationsverlust inner-
halb des Fusionsprozesses: Der Grad der Abhangigkeit eines Zellzustan-
des zu anderen Zellen ist nicht in der Belegungswahrscheinlichkeit einer
einzelnen Zelle dokumentiert, welches das ,Inter-Cell Dependency Pro-
blem (ICDP)" verursacht. Eine sorgfaltige Entwicklung von konsistenten
Fusions- und Abfragealgorithmen ist notwendig, um dieses Problem zu 16-
sen.

Fur die Entwicklung solcher Algorithmen ist die formale Definition die-
ses Problems hilfreich. Hierbei mussen sowohl Fusions- als auch Abfra-
gealgorithmus so aufeinander abgestimmt werden, dass diese bestimmte
Eigenschaften aufweisen. Dazu sei folgende Definition aufgestellt:

Definition 4 (Inter-Cell Dependency Problem).
Gegeben seien zwei Mengen von Zellen C und D, welche den gleichen
Raum mit unterschiedlichen ZellgréRen bedecken. C und D werden mit
der gleichen Menge von Messungen M durch einen Fusionsalgorithmus
&(C,M) bzw. (D, M) aktualisiert.

Ein Abfragealgorithmus (X) lést das Inter-Cell-Dependency Problem,
genau dann wenn B(&(C,M)) = B(&(D,M)) fur alle mdglichen Mengen von
C, Dund M ist.

Die Definition beinhaltet insbesondere den Fall, dass das Ergebnis des
Abfragealgorithmus einer Menge von Zellen C genau dem Ergebnis ent-
sprechen muss, als wenn eine einzelne grof3e Zelle D = {d} den gleichen
Bereich Uberdeckt. Bei der Diskretisierungsgenauigkeit verlangt die Defi-
nition keine Begrenzung, sodass die Menge der Zellen C theoretisch aus
unendlich vielen kleinen Zellen bestehen kann. Insgesamt sind Algorith-
men, die das ICDP l6sen, invariant gegeniber ZellgroRenveranderungen,
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solange die Diskretisierungsgrenzen genau den Rand des Abfrageberei-
ches erreichen.

5.6.2. Inter-Measurement Dependency Problem

Neben Abhangigkeiten von Zellzustadnden existieren auch Abhangigkeiten
zwischen Messungen einer Messreihe, welche beispielsweise durch per-
sistente Scheinziele verursacht werden kénnen. Auch kénnen bei verwand-
ten Messprinzipien Abhangigkeiten zwischen Messungen verschiedener
Sensoren auftreten. Analog zu ICDP wird dieses Problem im Folgenden
JInter-Measurement Dependency Problem (IMDP)" genannt.

Die Fusionsalgorithmen Bayes, Dempster-Shafer und Dezert-
Smarandache Theorie sind unter klassischer Verwendung nicht in
der Lage, die Abhéangigkeiten in Messreihen in einem Belegungsgitter
aufzulésen. Der Grund dafir ist, dass der Typ der Informationsquelle im
Zellzustand nicht dokumentiert wird. So ist es schwer oder gar unmdoglich
zu entscheiden, aufgrund welcher Informationsquellen der Zellzustand
entstanden ist. Diese sind aber notwendig, um die Abhangigkeit neuer
Messdaten mit dem Zellzustand bestimmen zu kénnen.

So ist beispielsweise eine Zelle sehr wahrscheinlich belegt, wenn die-
se durch drei Messungen von technologisch heterogenen Sensoren als
solche bestatigt wird. Eine nicht so hohe Belegungswahrscheinlichkeit ist
anzunehmen, wenn ein einzelner Sensor dreimal hintereinander eine Zel-
le als belegt misst. Dies ist mit persistenten Fehldetektionen und fehler-
haften Detektionen aufgrund Umgebungsartefakten fir einzelne Sensoren
begrundet (vgl. Kapitel [2). Insgesamt ist anzunehmen, dass die Evidenz-
masse flr wiederholte Messungen unter ahnlichen Messumstanden deut-
lich sinkt, wenn man den Zellzustand beriicksichtigt. Wenn beispielsweise
ein Sensor eine Zelle bereits vielfach als belegt postuliert hat, so scheint
es kaum ein Mehrwert zu sein, wenn der Sensor dieses ein weiteres Mal
tut.

Eine besondere Bedeutung erhalt die Abhangigkeitsanalyse, wenn wi-
dersprichliche Messungen fir eine Zelle vorliegen. Je nach Gewichtung
kann der eine oder andere Sensor die Entscheidungshoheit Uber den Zell-
zustand gewinnen.

Wie beim ICDP ist eine formale Definition flr Anforderungen an einen
Algorithmus sinnvoll. Im Unterschied zum ICDP werden die Zellen in einem
Belegungsagitter nur einzeln betrachtet:

Definition 5 (Inter-Measurement Dependency Problem).
Ein Abfragealgorithmus B({c}) l6st das Inter-Measurement Dependency
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Problem, wenn er eine statistisch genaue und genaue Schatzung fur alle
einzelnen Zellen innerhalb eines Belegungsgitters c € C liefert.

Zu bemerken ist, dass in der Definition keine Angaben gemacht werden,
was ,genau” exakt bedeutet. Dies ist insbesondere bei Massenverteilun-
gen mit vielen Attributen wie beispielsweise bei der Dezert-Smarandache
Theorie nicht einfach zu beantworten. Ob die notwendige Genauigkeit er-
reicht worden ist, kann zudem nur anhand einer konkreten Fahrerassis-
tenzapplikation bewertet werden. Insgesamt bleibt die Definition damit ab-
sichtlich etwas unscharf.

Die Genauigkeitsanforderung ist jedoch wichtig, um triviale Massefunk-
tionen auszuschlieen. So scheint eine Massefunktion im Sinne der De-
finition zwar statistisch korrekt zu sein, wenn diese konstant maximales
Unwissen oder A-priori-Wahrscheinlichkeiten als Ergebnis liefert, jedoch
zu ungenaue fur praktisch alle Anwendungen.

5.6.3. Kombination von ICDP und IMDP

Fusions- und Abfragealgorithmen, die die ICDP-Definition erfullen, erlau-
ben zwar die Kombination von Zellen zu einem Ergebnis, welches die Ab-
héangigkeiten der Zellzusténde auflésen und den Einfluss der ZellgréRen
im Rahmen der Diskretisierungsgrenzen neutralisieren. Jedoch werden an
das Abfrageergebnis Uberhaupt keine qualitativen Anforderungen gestellt:
So wird die ICDP-Definition beispielsweise von einer Funktion erfullt, die
unabhangig von der Zellmenge eine konstante Verteilung als Ergebnis zu-
riickliefert. Dieses Ergebnis ist jedoch fur alle Fahrerassistenzsystemappli-
kation praktisch unbrauchbar.

Algorithmen, die die IMDP-Definition erfullen, erlauben zwar eine ge-
naue, robuste und statistisch genaue Befahrbarkeitsschatzung im Sinne
der Fahrerassistenzsystemapplikation, jedoch nur fir eine einzelne Zelle
und nicht fir eine Menge von Zellen. Auch hier ist eine Praxisrelevanz nicht
gegeben, da das Ego-Fahrzeug praktisch immer mehrere Zellen Uberfahrt.

Insgesamt bendtigt die Fahrerassistenzsystemapplikation im Regelfall
einen Abfragealgorithmus, der sowohl die Zellabh&ngigkeiten einer belie-
bigen Menge an Zellen berlcksichtigt, als auch eine gute Schatzung im
Sinne ihrer Anforderungen fir diese Zellmenge berechnet. Ein Algorithmus
erfullt diese Anforderung, wenn dieser sowohl die ICDP- als auch IMDP-
Definition erflllt. Hierzu sei folgendes Theorem aufgestelit:

Theorem 2 (Kombination ICDP und IMDP).
Ein Abfragealgorithmus B(X) liefert eine genaue, robuste und statistisch
genaue Schatzung im Sinne einer Fahrerassistenzsystemapplikation fr
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eine Menge von Zellen C, wenn er sowohl das ICDP als auch das IMDP
l6st.

Das Theorem folgt direkt aus der Definition von ICDP und IMDP. Sei C
eine Menge von Zellen und {d} eine Menge bestehend aus einer einzelnen
Zelle d, welche die gleichen Bereiche abdecken. Beide Mengen werden
mit einer Messreihe M mittels Fusionsalgorithmus &(C,M) bzw. &({d},M)
aktualisiert. Aus der ICDP-Definition folgt:

B(&(C,M)) = B(&({d},M)) (5.38)

Da der Abfragealgorithmus fir die einzelne Zelle d nach der IMDP-
Definition statistisch korrekt ist, muss dieses auch fur das &quivalente Er-
gebnis (& (C,M)) gelten. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung[5.18]dar-

gestellt.
@«4»—%% f<diM>|

ZF

e o

Abbildung 5.18.: Fusions- und Abfragealgorithmus, der das ICDP exempla-
risch l6st

Die ICDP- und IMDP-Definition wurde in den vorherigen Schritten sepa-
rat definiert, sodass die Mdglichkeit besteht, beide Aspekte separat behan-
deln zu kdnnen. So ist es beispielsweise moglich, einen ICDP-konformen
Algorithmus zu entwickeln und dann fir unterschiedliche Applikationen ver-
schiedene Varianten von IMDP-Algorithmen auf das Ergebnis darauf an-
zuwenden. Genau diese getrennte Betrachtungsweise wird in den nach-
folgenden Abschnitten angewendet, in denen ICDP- und IMDP-kompatible
Algorithmen entwickelt werden.
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5.6.4. Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die allgemeinen Anforderungen einer Sensor-
datenfusion an das eingebettete Belegungsgitter konkretisiert und dabei
die Aspekte der Genauigkeit und Robustheit genauer untersucht. Die bei-
den zugrunde liegenden Teilprobleme ICDP und IMDP wurden dargestellt
und formal definiert. Es wurde in einem Theorem bewiesen, dass eini-
ge Anforderungen automatisch erfillt werden, wenn entsprechende Bele-
gungsgitteralgorithmen sowohl das ICDP als auch das IMDP |dsen.

Die Anforderungen zeigen auch, dass es nicht ausreicht, ausschlief3lich
Fusionsalgorithmen fir einzelne Zellzustande zu entwickeln. Ausschlagge-
bend ist die Kombination von Abfrage- und Fusionsalgorithmus. Die beiden
Teilkomponenten einer Belegungsgitterfusion missen genau aufeinander
abgestimmt werden, um ein genaues Ergebnis zu erhalten.

Solch ein kombinierter Ansatz wird von keinem der im Abschnitt[5.5] vor-
gestellten Fusionsalgorithmen verfolgt. Es ist aul3erdem fir diese Fusions-
algorithmen unmdglich, einen ICDP-fahigen Abfragealgorithmus mit hoher
Genauigkeit zu entwickeln, da die Abhangigkeitsinformationen zwischen
den Zellzustédnden unwiderruflich verloren gegangen sind. Somit kdnnen
diese Algorithmen die genannten Anforderungen nicht erfillen.

Einige der vorgestellten Ansétze versuchen zumindest die Messabhan-
gigkeiten nach bestimmten Aspekten aufzuldsen, scheitern jedoch spé-
testens bei der Akkumulation des Zellzustandes durch Verwendung klas-
sischer Logikalgorithmen. Diese nehmen eine vollstandige Unabhangig-
keit der Massenverteilungen von Zellzustand und neuer Messung an, was
Zweifel an der statistischen Korrektheit und Genauigkeit der Schatzung
aufkommen lasst, da aufeinanderfolgende Messungen praktisch immer
partiell abh&ngig sind. Je nach Anwendung kann dies Probleme mit der
Genauigkeitsanforderung verursachen.

Da die vorgestellten Ansatze aus der Literatur diese Abhangigkeiten
nicht beriicksichtigen, ist das Ziel der nachsten Abschnitte, geeignetere
Algorithmen zu entwickeln. Diese sollen die Genauigkeit und Robustheit
der Umgebungsschatzung mittels Belegungsagitter steigern.

5.7. Entwicklung von ICDP-Algorithmen
In diesem Abschnitt werden zwei Algorithmen vorgestellt, welche das ICDP

zumindest approximativ [6sen. Der eine ist ein einfacher nichtprobabilisti-
scher Algorithmus, wahrend der andere verschiedene probabilistische As-

172



5.7. Entwicklung von ICDP-Algorithmen

pekte integriert. Hierzu gehort eine Vertrauensmasse pro Messung und die
Maglichkeit, Messungenauigkeiten mit zu modellieren.

Beide Algorithmen basieren auf der die Dezert-Smarandache Theorie
mit dem vereinfachten Wahrnehmungsrahmen © aus Abschnitt [5.4.1] so-
dass diese eine Massefunktion Uber vier Attribute zurtickliefern. Die Ver-
wendung anderer Logiken ist jedoch transparent moglich.

5.7.1. Nichtprobabilistischer Algorithmus

Der nichtprobabilistische Fusionsalgorithmus unterscheidet vier diskrete
Zustande einer Zelle nach der Dezert-Smarandache Theorie: Entweder ist
deren Zustand belegt, frei, unbekannt oder konfliktbehaftet. Dieses Modell
wird auch beim Abfragealgorithmus B(X) und bei den Messungen ange-
wendet, wobei bei Letzterem der konfliktbehaftete Zustand entfallt. Der Al-
gorithmus bertcksichtigt weder Messungenauigkeiten noch Messunsicher-
heiten in Form von Scheinzielen oder fehlerhaften Nichtdetektionen.

Der Zustand einer Zelle bestimmt sich aus der Menge der Messungen,
die die Zelle geometrisch betrifft. Flr die einzelnen Messungen wird an-
genommen, dass mittels inversen Sensormodells eine geometrische Form
generiert wird. Diese Form beschreibt Frei- oder Belegtbereiche. Die Men-
ge der Messungen bestimmt, welche Ereignisse des Wahrnehmungsrah-
mens O fur eine Zelle eingetreten ist. Die Eintrittsbedingungen werden wie
folgt definiert:

1, wenn die geometrische Vereinigung aller Frei-

P(HEM,c) = messungen die gesamte Zelle als frei bestéatigt
0, sonst
(5.39)
1, wenn eine Messung einen Teil
P(Hg|M,c) = der Zelle als belegt bestatigt (5.40)
0, sonst

Ob Hg eingetreten ist, hangt allein von der Menge der Messungen ab,
die eine Freihypothese stiitzen. Hg hingegen tritt nur aufgrund einer oder
mehrerer Messungen ein, die eine Belegthypothese stitzen. Der Zellzu-
stand einer Zelle c ergibt sich aus den Kombinationsmdglichkeiten der ein-
getretenen Ereignisse des Wahrnehmungsrahmens ©:
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Hr , wenn (P(HEM,c) = 1) A (P(Hg|M,c) = 0)
Hg , wenn (P(HE[M,c) =0) A (P(Hg|M,c) = 1)
Hrug , wenn (P(He|M,c) = 0) A (P(Hg|M,c) =0)
Hrqg , sonst

E(eM)= (5.41)

Fur den Abfragealgorithmus, der die Menge der Zellen C zu einem Zu-
stand zusammenfassen soll, ergibt sich folgende Funktion 3(C,M) :

Hr , wenn (Vce C|&(c,M) = HE)
Hg ,wenn (3ce C|&(c,M) = Hg)V
B(CM) = [(3c € CJ&(c.M) = Hug) A (3¢ € CIE(6,M) = Herp)]
Hrus , wenn (3c€ C|€(c,M) = Hgur) A (Bce Cl¢ (c,M) = Hg)
Hrqg , sonst
(5.42)

Der vorgestellte Algorithmus I6st das ICDP formal exakt. Er basiert dar-
auf, die Messungen als geometrische Formen in der Ebene zu betrach-
ten und diese zu verknipfen. Hierbei werden die jeweiligen Belegt- und
Freimessungen zu jeweils einer Menge vereint. Aus dem Schnitt der bei-
den Vereinigungsmengen ergibt sich der Konfliktbereich und aus den Dif-
ferenzmengen der Frei- bzw. Belegtbereich. Der Bereich, der durch keine
der erzeugten Mengen abgedeckt wird, ist der unbekannte Bereich. Dieser
Zusammenhang ist in Abbildung[5.19]verdeutlicht.

Um zu entscheiden, welchen Zustand eine Zelle hat, muss der Algorith-
mus die Gesamtmenge der Frei- und Belegtbereiche betrachten, welche
durch die inversen Sensormodelle und Messungen erzeugt worden sind.
Im Gegensatz zu bekannten Ansatzen existiert kein Zellzustand, der effi-
zient rekursiv durch neue Messung aktualisiert wird. Eine Begrenzung der
betrachteten Messungen ist somit notwendig, um eine obere Grenze bzgl.
Laufzeitverhalten einhalten zu kdnnen.

Auch sind je nach geometrischer Form der Frei- und Belegtbereiche
mehr oder weniger komplexe Algorithmen notwendig, um die Vereini-
gungs-, Schnitt- oder Differenzmengen exakt zu bestimmen. Auf Basis sol-
cher Algorithmen kénnte man direkt den Belegungszustand eines Berei-
ches ermitteln, ohne den Umweg Uber die Zellen zu nutzen. Bei diesem
Ansatz kann das Belegungsgitter als solches entfallen und es entsteht kei-
ne Diskretisierungsungenauigkeit. Die eigentliche Fusionierung findet bei
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(@) Im einfachsten Fall haben al- (b) Frei- und Konfliktbereiche wer-
le Zellen den gleichen Zustand, den zu einem Konfliktbereich
welcher bei der Fusionierung fusioniert
erhalten bleibt

“ “
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(c) Ist eine Zelle belegt, so gilt die-  (d) Konfliktbereiche und unbe-
ses fur den gesamten Bereich kannte Bereiche werden zu

einem Belegtbereich aufgeldst

Abbildung 5.19.: Diskreter ICDP-Algorithmus: Freie, belegte, unbekannte
und konfliktbehaftete Zellen (grin/rot/blau/gelb) werden
durch Freibereiche (griines gestricheltes Dreieck) und Be-
legtbereiche (rote gestrichelte Ellipse) erzeugt. Der ICDP-
konforme Abfragealgorithmus B(C) liefert fur jedes Zell-
mengenpaar mit vier und einer Zelle jeweils das gleiche
Ergebnis.

dieser Methode erst beim Abfragealgorithmus statt, wahrend der Fusions-
algorithmus nur einen Messwertepuffer verwalten muss.

Beim vorgestellten Belegungsgitteransatz ist es umgekehrt: Die Fusio-
nierung ist der weitaus komplexere Teil, wahrend der Abfragealgorithmus
nur wenige Fallunterscheidungen beim Betrachten der Zellzustdnde ma-
chen muss. Dadurch ist eine schnelle Bestimmung des Belegtzustandes
vieler unterschiedlicher Zellmengen bei konstanter Messmenge maoglich.
Dieser Fall tritt beispielsweise bei der Pfadplanung eines Roboters ein, wo
zu einem Zeitpunkt viele alternative Pfade geprift werden missen, ohne
dass sich das Belegungsgitter zwischenzeitlich &ndert. Das Belegungsgit-
ter kann in diesem Fall als eine Art Zwischenspeicher betrachtet werden,
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welches die Laufzeit des Algorithmus auf Kosten von Speicher und Genau-
igkeit bei wiederholter Anwendung senkt.

5.7.2. Probabilistischer Fusionsalgorithmus

In diesem Abschnitt wird ein Algorithmus vorgestellt, der im Gegensatz
zum vorangegangenen Algorithmus probabilistisch arbeitet. Um eine Echt-
zeitfahigkeit fir diesen zu ermdglichen, wird keine exakte Lésung des
ICDP angestrebt, jedoch eine approximative. Auch werden Einschrankun-
gen bzgl. der Genauigkeit bei den inversen Sensormodellen gemacht, um
die Laufzeit des Algorithmus zu verringern.

Der Algorithmus unterstitzt Belegtbereiche in Form von Punkten und
Boxen und Freibereiche in Polygonform. Es werden unterschiedliche Mess-
evidenzen und zusatzlich bei den Belegtbereichen Positionsunsicherheiten
unterstitzt. Zusammen mit dem spater vorgestellten Abfragealgorithmus
B(X) formen diese Algorithmen eine approximative Losung fiir das ICDP.

Zuné&chst werden die inversen Sensormodelle fur die unterschiedlichen
Messtypen vorgestellt. Diese generieren Evidenzen flr einzelne Zellen.

Inverses Sensormodell fur Freibereiche

Das inverse Sensormodell fiir Freibereiche generiert eine Evidenzvertei-
lung aus einer Freimessung, welche auf unterschiedlichen Sensoren ba-
sieren kann (vgl. Kapitel[2). Freibereiche kdnnen sehr groR sein und somit
viele Zellen enthalten. Sie konnen gleichzeitig komplexe Formen anneh-
men, insbesondere wenn Objekte den Freibereich unregelmafig unterbre-
chen.

Ein geeignetes Modell scheint das Strahlenmodell zu sein, welches aus-
gehend vom Sensor einzelne Strahlen solange durch den Raum wirft, bis
ein Belegtbereich diesen aufhalt oder die maximale Sensorreichweite er-
reicht worden ist. Falls kein Belegtbereich erkannt worden ist, macht es
insbesondere bei indirekt gemessenen Freibereichen Sinn, die Evidenz fur
die Freihypothese mit steigender Entfernung zu senken. Dies ist mit der un-
sicheren Schatzung der maximalen Sensorreichweite begriindet, die von
diversen unbekannten Faktoren abhéngig ist, wie beispielsweise Reflekti-
vitét eines moglichen Ziels oder Witterungseinflisse.

Im folgenden Modell wird ein Kernbereich von 0 bis Ry definiert, in dem
eine maximale Evidenz fur einen Freibereich erreicht wird. Mit steigender
Reichweite fallt die Freievidenz linear ab bis Ryax erreicht worden ist. Ab
diesem Punkt ist die maximale Sensorreichweite erreicht worden, sodass
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far weiter entfernte Zellen keine Freievidenz generiert wird. Dieses inverse
Sensormodell findet soweit auch in M] Verwendung.

Die Wahrscheinlichkeit pH. (X, y), dass die Flache der Zelle ¢ mit den zum
Sensor relativen Koordinaten x, y unter Berlcksichtigung eines Sensor-
bzw. Messzuverlassigkeitsfaktors 1 frei ist, betragt:

Rwiax — maX(\/x2 +y2, RMm>
RMax* RMin

PHe (X,y) = T-max| O, (5.43)

(a) Freibereichssektor  (b) Jede Zelle erhalt

mit  Kernbereich die minimale
und radialen linea- Freievidenz der
ren Evidenzabfall vollstandig  Uber-
wird Uber das lappenden Flache
Belegungsgitter

gelegt

Abbildung 5.20.: Inverses Sensormodell fir Freibereiche

In diesem Algorithmus werden nur solche Zellen aktualisiert, die voll-
sténdig im Sichtbereich des Sensors liegen und somit als komplett frei be-
statigt werden koénnen. Fir die Entfernungsberechnung /x2 +y2 sind die
Koordinaten x und y innerhalb der Zelle so zu wahlen, dass die Entfernung
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maximiert wird. Diese Koordinaten befinden sich vom Sensor aus gesehen
auf dem am weitesten entfernten Eckpunkt der Zelle. In Abbildung [5.20]
ist die exemplarische Generierung von Freievidenzen flr einzelne Zellen
durch dieses inverse Sensormodell dargestellt.

Im Falle einer Reflexion eines Laserpunktes bzw. bei Erkennung eines
Objektes durch einen Stereokamerasensor ist Ryax und Ryin SO zu wahlen,
dass fur die Entfernungsschétzung d der Messung gilt:

1
d = Ruin+ > (Rvax — Rwmin) (5.44)

Rviax — Rvin reprasentiert hierbei die Positionsunsicherheit des Objek-
tes und somit indirekt die Unsicherheit tiber die Lange des Freibereiches.
Durch die Linearitat des Modells ist die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
bzgl. des Abstandes des Objektes zum Sensor dreiecksverteilt.

In diesem Fall ist bei indirekt messenden Sensoren eine Anhebung des
Gewichtungsfaktors 1 zusatzlich sinnvoll, da aufgrund der Objektdetekti-
on die Wahrscheinlichkeit verringert worden ist, dass sich im Bereich zwi-
schen Objekt und Sensor ein anderes Objekt befindet. Dieses ist durch die
bekannte minimale Sensorreichweite und durch eine nicht erfolgte Verde-
ckung des detektierten Objektes begriindet.

Das vorgestellte Freibereichsmodell ermdglicht die effiziente Berech-
nung von Evidenzen fiir bestimmte Freibereiche. Es unterstitzt Strahlen-,
Kegel- bzw. Sektormodelle, welche beispielsweise bei Laserscannern, Ste-
reokameras und Ultraschallsensoren auftreten. Es ist somit durch entspre-
chende Parametrisierung modular fir viele Sensoren einsetzbar.

Insgesamt basiert es darauf, eine Flache mit variabler Evidenz zu gene-
rieren und diese den Zellen zuzuweisen. Um spater das ICDP zu lésen,
ist die Art unwichtig, wie diese Freiflache generiert wird. Entscheidend ist,
dass die Freievidenz einer Zelle der minimalen Evidenz des Uberlappen-
den Bereiches entspricht. Es bleibt somit viel Raum, um alternative inverse
Sensormodelle fur Freibereiche zu generieren.

Inverses Sensormodell fur punktférmige Objektmessungen

Fir Messungen, die nur eine Positionsinformation aber keine Konturinfor-
mation wie Breite oder Lange liefern, ist ein Modell notwendig, welches
punktférmige Belegungsinformationen in das Belegungsgitter fusioniert.
Dieser Typ von Messungen wird beispielsweise h&ufig von Radarsensoren
erzeugt.

Im Folgenden sei ein Objekt angenommen, welches neben Positionsin-
formationen px und py eine Schatzung der zugehdrigen Varianzen oy und
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oy aufweist. Die Varianzschéatzung kann statisch fir jeden Sensor festge-
legt werden oder dynamisch aus einem Trackingalgorithmus bestimmt wer-
den.

Neben den Varianzen muss wie beim Freibereichsmodell auch wieder
ein Gewichtungsfaktor T angegeben werden, der eine Gewichtung der
Messung ermdglicht. Diese Gewichtung ist insbesondere bei widerspriich-
lichen Informationen wichtig: Damit kann die Sensordatenfusion dann ent-
scheiden, welche Information glaubwdirdiger ist.
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Abbildung 5.21.: Zweidimensionale Normalverteilung mit 45° Drehwinkel
und unterschiedlichen Standardabweichungenin den ein-
zelnen Dimensionen

Das Punktmodell ppy,(X,y) approximiert das Integral einer zweidimen-
sionalen Normalverteilung: Die resultierende Belegtmasse einer Zelle ent-
spricht dabei dem Volumen der Normalverteilung unter dieser Zelle. Ab-
bildung [5:21] zeigt eine solche Normalverteilung mit einer maglichen Bele-
gungsgitterstruktur.

Die Belegungswahrscheinlichkeit einer Zelle wird als Produkt der inte-
gralen Schnittflachen in x- und y-Richtung und Gewichtungsfaktor T appro-
ximiert. Nach diesem Modell kann die Belegungswahrscheinlichkeit pp g
einer Zelle mit den Koordinaten x, y wie folgt berechnet werden:

PPHg (X.Y) = T Pppg (X Px: Ox) Py (Y: Py: Oy) (5.45)
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Die Belegungswahrscheinlichkeit pro Dimension fur eine Zelle der Gro3e
sx swird wie folgt berechnet:

/ _ _l(V;P)Z
PPHs (&, p70)—a ez2la) dv (5.46)

In dem Punktmodell stecken zwei Vereinfachungen, sodass das Volu-
men nicht exakt, aber doch recht genau approximiert wird. Diese sind not-
wendig, um eine effiziente Berechnung der Masse unter Echtzeitbedingun-
gen zu ermdglichen. Zum einen wird die Zelle, Uber die das Integral be-
rechnet wird, um den Zellmittelpunkt so gedreht, dass diese senkrecht bzw.
parallel zu den Achsen der Normalverteilung steht. Zum anderen wird nicht
die zweidimensionale Normalverteilung integriert, sondern die eindimen-
sionalen Normalverteilungen pro Dimension, die durch den Zellmittelpunkt
verlaufen.

Die Massebestimmung erfordertinsgesamt die Berechnung von zwei be-
stimmten Integralen der Normalverteilung. Da solche Integrale nicht ge-
schlossen integrierbar sind, werden diese mittels hummerisch approxi-
mierten Tabellen angenahert. Durch geschickte Skalierung und Verschie-
bung lasst sich das Problem auf die bestimmte Integration einer Standard-
normalverteilung bzw. auf die zweimalige Berechnung eines normierten
Gauf3schen Fehlerintegrals zurtickfiihren. Letzteres wird in einer Tabelle in
hoher Auflésung vorgehalten.

Inverses Sensormodell fur rechteckférmige Objektmessung en

Neben punktféormigen Belegtmessungen gibt es Sensoren, die bereits bei
der Signalvorverarbeitung Messpunktwolken so zusammenfassen, dass
Objekte mit Konturen entstehen. Fir weitere Informationen dazu sei auf
Kapitel 2] verwiesen. Um fiir solche Sensoren ein inverses Sensormodell
zu schaffen, wird im Folgenden ein Rechteckmodell verwendet.

Dieses inverse Sensormodell soll neben der Objektpositition und den
Konturlangen auch probabilistische Faktoren nutzen. Hierzu wird die Vari-
anz der Objektposition und wieder ein messungs- bzw. sensorabhéngiger
Gewichtungsfaktor T berticksichtigt.

Das Rechteckmodell wird auf zwei eindimensionale Linienmodelle
pﬁyHB(a, p,o,l) entlang der Richtungsachsen der rechteckférmigen Mes-
sung reduziert. Die Linienmodelle betrachten die jeweilige Wahrscheinlich-
keit, dass eine Zelle mit der Position a nicht mit einer Linie mit der Posi-
tion (px, py) und der Lénge (Ix,ly) im eindimensionalen Fall berlappt. Die
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Linien werden aus senkrechten Schnitten des Rechteckes generiert und
durch je zwei Punkte p— '2 und p+'§ beschrieben. Die Zelle ist nicht be-
legt, wenn sich der linke Startpunkt der Linie rechts von der Zelle befindet
oder wenn der rechte Endpunkt der Linie sich links von der Zelle befindet.
Die Belegungswahrscheinlichkeit wird als dazu komplementéres Ereignis
angesehen und folgendermalen berechnet:

1
Lo (a,p,o,l) = 177/e
pR,HB( p ) O'\/ZT

ats
3 J(vfpfz' )2
2 o
e dv (5.47)

e |

—00

Durch Umformung der Integrationsgrenzen lasst sich Gleichung[5.4 7|wie
folgt vereinfachen:

1 a+3 1 v—p+'2>2 0 7l<v—p—'2)2
/ 2 g 2 o
PrH(3,P.0.1) = 5 / e dv / e dv  (5.48)

Das Rechteckmodell nimmt die Uberlappungswahrscheinlichkeiten in X-
und Y-Richtung als unabhangig an und modifiziert die beiden Linienmodel-
le mit dem Gewichtungsfaktor 1:

pR-HB(X? y) =T pé{HB(Xv an O-Xa lX) p{?,HB (yv p)’a O-Ya |y) (549)

Die Belegtevidenzverteilung eines beispielhaften Rechtecks fur ein Be-
legungsgitter ist in Abbildung[5.22 dargestellt.

Das vorgestellte inverse Sensormodell lasst sich effizient berechnen:
Wie beim punktférmigen inversen Sensormodell erfordert es die Produkt-
bildung von vier Gau3schen Fehlerintegralen zusammen mit weiteren be-
kannten Faktoren. Ebenfalls wie beim Punktmodell werden diese jeweils
auf das normierte Gaul3sche Fehlerintegral zuriickgefiihrt, welches in ei-
ner hoch aufgelosten Tabelle vorgehalten wird.

Das inverse Sensormodell berilicksichtigt zwar einige probabilistische
Faktoren, jedoch nicht die Varianz der Konturlangenschéatzung. Diese kann
man jedoch approximativ auf die Positionsunsicherheit aufschlagen. Wie
beim inversen Sensormodell fur punktférmige Belegtmessungen werden

181



Kapitel 5. Probabilistische Belegungsgitterfusion

0.8 l’;;,lll ot
o
0.6 ‘ﬂlll ”Iél"‘“ “‘
0.4
0.2 \
il I
. s

XX
SN

Abbildung 5.22.: Inverses Sensormodell fuir ein 4 x 2 grof3es Rechteck mit
einer Positionsunsicherheit von ox = 0,5 bzw. oy = 0,3.
Der Gewichtungsfaktor 1 betragt 1,0.

die Zellen um den Zellmittelpunkt so gedreht, dass diese senkrecht zu den
Achsen des Rechtecks liegen. Hierdurch entsteht ein weiterer Approxima-
tionsfehler.

Insgesamt wird jedoch eine gute Schatzung der Belegtwahrscheinlich-
keit unter den Modellannahmen fur eine einzelne Zelle erreicht. Proble-
matischer wird spater die genaue Schatzung vieler Zellen, die von einer
rechteckférmigen Belegtmessung betroffen sind. Hier sind insbesondere
bei hohen Varianzen und geringer KonturgréRe starkere Approximations-
fehler zu erwarten.

Einbringung der Messevidenzen in eine Zelle

Um das ICDP zu l6sen, ist die Modellierung der Abhangigkeiten und Un-
abhangigkeiten notwendig. Beim nichtprobabilistischen Algorithmus wurde
dazu die betrachtete Menge der Messungen global zwischengespeichert,
sodass kein Informationsverlust auftritt. Dieser Ansatz ermdglicht zwar ei-
ne exakte Rekonstruktion, ist aber sehr aufwendig und je nach Grof3e der
betrachteten Messmenge auch nicht echtzeitfahig.

Eine andere Mdglichkeit besteht darin, fiur die jeweilige Zelle an Posi-
tion x,y ihre zugeordnete Evidenzmasse dort lokal zu speichern. Hierzu
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muss zunachst flr eine Messung my das passende inverse Sensormodell
bestimmt werden:

pHe (X,y) , wenn my eine Freimessung ist
p(m,C) = ¢ ppHg(X,y) , wenn my eine punktférmige Belegtmessung ist

PRHg(XY) ,sonst
(5.50)

Neben der Evidenzmasse wird die Information benétigt, die eine Zuord-
nung der Messevidenz zu einer Messung erlaubt. Hierzu wird eine ein-
zigartige Kennung pro Messung id(imy) erzeugt. Diese Kennung wird aus
einer Sensoridentifikationsnummer und einem fortlaufenden Z&hler gene-
riert. Es ist somit mdglich, aus solch einer Messkennung sowohl den Typ
des inversen Sensormodells als auch den Sensor wieder zu bestimmen.

Der Fusionsalgorithmus &(c, Mk) generiert fur die Zelle c aus k Messun-
gen MK = {my,... m¢} Tupel, die aus der Zellkoordinate (x, y), einer Mess-
kennung id und einer Evidenz p(m,c) bestehen und fugt sie dem Ring-
pufferspeicher dieser Zelle hinzu®. Dieser Speicher besitzt eine maximale
Kapazitat von n Eintragen, sodass bei Uberschreitung die dltesten Eintrage
aus diesem herausfallen:

k
£(e,M¥) = | (xy,id(m), p(m;,0)) (5.51)
i=max(1,k—n+1)

Der Algorithmus kann entgegen der mathematischen Formulierung effi-
zient umgesetzt werden, sodass die Aktualisierung des Zellzustandes mit
einer Messung in konstanter Zeit maglich ist. Ein beispielhafter Inhalt zwei-
er Zellen ist in Tabelle 5.1l dargestellt.

Da alte Messungen automatisch Uberschrieben werden, wenn der Ring-
puffer voll ist, ist indirekt ein Alterungsmechanismus in diesem Algorithmus
integriert. Dieser ist hilfreich, um bei der Dezert-Smarandache Theorie die
Konfliktmasse des Zellzustandes potenziell zu reduzieren. Hierzu missen
solange neue widerspruchsfreie Messungen die Zelle treffen, bis die wi-
dersprichlichen Messungen aus dem Ringpufferspeicher herausgefallen
sind.

Insgesamt ermdglicht dieser Fusionsalgorithmus eine weitgehende Re-
konstruktion der Abhangigkeiten und Unabhangigkeiten. So lasst sich flr

5Die Zellkoordinaten in den Tupeln werden spéter fiir eine einfachere mathematische Darstel-
lung bendtigt. Die Softwareimplementation kann diese aus Zellindeces ermitteln, sodass die-
se die Zellkoordinaten in den Tupeln nicht bendtigt.
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Sensor- | Mess- | Evidenz Sensor- | Mess- | Evidenz
1D ID ID ID

1(PHg) | O1 0,1 1(PHg) | O1 0,15

2 (Hr) 01 0,1 2 (He) 01 0,1
3(RHg) | 01 0,3 3(RHg) | 01 0,4

2 (HF) 02 0,1 2 (HF) 03 0,2

Tabelle 5.1.: Beispielhafter Inhalt der Ringpufferspeicher zweier Zellen (oh-
ne Zellkoordinaten)

jede Messung, deren Evidenzen noch aus keinem Ringpufferspeicher her-
ausgefallen sind, die urspringliche Massenverteilung gemaf dem inver-
sen Sensormodell approximativ wiederherstellen. Die nicht exakte Losung
ist durch die Diskretisierung der Zellen begriindet und tritt auf, wenn ei-
ne Messung mittels inversen Sensormodells eine nicht homogene Evidenz
bzgl. der Zellflache liefert.

Nachteilig an dem Ansatz ist, dass die Zelle maximal nur soviel Evi-
denz sammeln kann, wie der Ringpufferspeicher an Messungen aufneh-
men kann. Dieser Nachteil ist je nach Ringpuffergrof3e hinsichtlich der
IMDP-Annahme jedoch zu vernachléssigen. Diese nimmt an, dass Mes-
sungen aus einem Sensor korrelieren und somit eine Abhangigkeit auf-
weisen. Daraus folgt, dass wenn eine Hypothese bereits von mehreren
Messungen eines Sensors bestétigt worden ist, weitere dhnliche Messun-
gen nur eine geringe zusatzliche Evidenz liefern. Wenn man die Messrei-
he dann riickwarts betrachtet, so liefern die altesten Messungen im Durch-
schnitt die geringsten zusétzlichen Evidenzen und kénnen am ehesten ent-
fallen.

Abfragealgorithmus

Der Fusionsalgorithmus & (c,MK) im vorherigen Abschnitt wurde so entwor-
fen, dass er eine approximativ ICDP-konforme Abfrage eines Bereiches
ermoglicht. Der zugehorige Abfragealgorithmus wird in diesem Abschnitt
vorgestellt. Hierzu ist eine mathematische Verbunddarstellung des Bele-
gungsgitters notwendig:

Der Abfragealgorithmus ((Z) soll im Folgenden eine Befahrbarkeits-
schatzung fur eine Zellmenge nach der Dezert-Smarandache Theorie be-
stimmen. Dazu sei angenommen, dass eine rechteckige Flache von Xpin
und Ymin bis Xmax Und ymax bestehend aus einer Menge von Zellen Z' be-
riicksichtigt werden muss, um eine Befahrbarkeitswahrscheinlichkeit einer
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gegebenen Trajektorie bestimmen zu kénnen’. Wie bereits im vorherigen
Abschnitt erwahnt, verwaltet jede Zelle mehrere Tupel in einem Ringpuf-
ferspeicher, welche jeweils aus einer Kennung id € |, einer Evidenzmasse
p € E und der Zellkoordinate (x,y) € X x Y bestehen:

X = {XminsXmin + S, Xmin + 2S, ... , Xmax} (5.52)
Y = {Ymin:Ymin+SYmin+2S,... ,Ymax} (5.53)
I = N (5.54)
E = [01] (5.55)
Z = XxYxIxE (5.56)

Die GroRe der Ringpufferspeicher jeder Zelle ist auf n Eintrage begrenzt,
sodass der unendlich groRe Zustandsraum Z’ auf einen Zustandsraum Z
mit endlich vielen Elementen reduziert werden kann. Zuséatzlich gilt, dass
die Kennung id fiir jede Messung eindeutig ist und somit in jedem Ring-
pufferspeicher hochstens einmal auftritt. Fir die Elemente in Z ¢ Z’ kann
somit folgende Relation R definiert werden:

(ZeR) = V(xy,id,p)eZ:
(IZNn(xxyxI xE)|<n)A(JZN(xxyxidx E)| <1) (5.57)

Die Ringpufferspeicher der Zellen in diesem Bereich werden durch ver-
schiedene Messungen und Messtypen gemall dem vorherigen Abschnitt
[5.7.2] aktualisiert. Abhéngig vom Messtyp miissen verschiedene Abfrage-
mechanismen gewahlt werden. Der Messtyp lasst sich aus der Dekodie-
rung der ID bestimmen.

Wenn das Punktmodell verwendet worden ist, kann eine fusionierte Be-
legungsschatzung pro Messung durch einfaches Summieren aller Teilevi-
denzen der entsprechenden Zellen berechnet werden. Bei der Verwendung
des Boxmodells approximiert sich die Belegungsevidenz dieser Flache pro
Messung durch Maximum-Bildung, welches eine untere Grenze der Bele-
gungssschatzung darstellt (vgl. Gleichung [5.49):

7Zur einfacheren mathematischen Darstellung wird angenommen, dass die Flache rechteckig
ist und sich senkrecht zum Belegungsgitter befindet. Fir die Umsetzung des Abfragealgo-
rithmus B(Z) ist es jedoch irrelevant, welche Form die Zellmenge Z impliziert: So wird in der
Softwareimplementation dafir eine allgemeine Polygonbeschreibung benutzt.
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S p ,wennid Modell ppy, impliziert
V(x,y,id,p)€(XxYxidxE)NZ '

CDQB(Z,id) = maxp , wenn id Modell pr, impliziert (5.58)
Y(xy.id,p)e(XxYxidxE)NZ
0 , sonst

Als Ergebnis erhalt man eine Belegungsevidenz der Messung mit der
Kennung id fr den Bereich der Zellmenge Z: Hierbei handelt es sich appro-
ximativ um die Gewichtung 7 der Messung multipliziert mit der Wahrschein-
lichkeit, dass diese Messung unter Berlcksichtigung der Positionsunsi-
cherheit den abgefragten Bereich belegt.

Das Zusammenfassen der Belegtmassen erfolgt nach der Dezert-
Smarandache Theorie, wobei eine optimierte Variante mdglich ist, da kei-
ne Konflikte mit Freimassen auftreten. Es entstehen somit nur die beiden
Evidenzen fir die Belegt- und Unbekannthypothese. Die Optimierung ba-
siert darauf, ausschlielich die Abnahme der Unbekanntmasse zu ermit-
teln und die Belegtmasse komplementar zu betrachten. Letztere berechnet
sich dann nach:

P, (2) = 17_|i(17¢)f_|5(2,i)) (5.59)

Fir das Freibereichsmodell miissen zunachst die Freievidenzen (1){4F (c)
nach der Dezert-Smarandache Theorie fir einzelne Zellen ¢ € Z im abge-
fragten Bereich bestimmt werden. Auch hier ist aufgrund der konfliktfreien
Massen die optimierte Variante moglich:

q’h; () =1- l_l {(1p) , wenn id Modell py_ impliziert (5.60)

voupidp)ec (1 » sonst

Die Zelle mit der geringsten Freievidenz der Zellmenge reprasentiert die
Freievidenz der gesamten Flache:

. (Z) = min (dy_(c)) (5.61)

veeZ
Insgesamt erhélt man aus allen Messungen eine kombinierte Freievi-
denz fir den spezifischen Bereich, wobei die Unsicherheiten des inversen
Sensormodells fiir Freibereiche berticksichtigt worden sind. Hierbei wurde
die geometrische Form der Messungen approximativ auf Zellgréf3en dis-
kretisiert und dessen Evidenzen vereint, sodass je nach Auflésung des
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Belegungsgitters mehr oder weniger Approximationsungenauigkeiten zu
erwarten sind.

Um eine endgultige Massenverteilung fir den abzufragenden Bereich zu
generieren, werden die beiden erzeugten Evidenzen ®y_(Z) und ®p,(2)
in Massenverteilungen konvertiert und als Eingabewert flr die Dezert-
Smarandache Theorie genutzt:

B(Z) =DSmT (<CDHF (2)707 1- CDHF (Z)7O>7 <07 CDHB (2)7 1- q)HB (Z)7O>) (562)

Da die Fusion von widersprichlichen Massenverteilungen mittels
Dezert-Smarandache Theorie nicht kommutativ ist, wurden zuerst alle
Messungen fur Belegt- und Freibereiche zu einer konfliktfreien Massen-
verteilung zusammengefasst. Somit ist der vorgestellte Fusionsalgorith-
mus approximativ kommutativ. Die Approximationseinschrankung ergibt
sich aus dem endlich gro3en Ringpufferspeicher der einzelnen Zellen.

Sensor- Mess- | Evidenz
ID ID A
1(PHg) | 01 0,25
3(RHg) | 01 0,4

* (Hg) * 0,19

Tabelle 5.2.: Zwischenergebnis des Abfragealgorithmus 8 nach Traversie-
rung der Ringpufferspeicher der beiden Zellen aus Tabelle

Insgesamt fasst der Abfragealgorithmus 3(Z) abhéngige Zellinformatio-
nen zusammen, die durch einzelne Messungen verursacht wurden. Die
einzelnen Messungen hingegen werden zunéchst als unabhangig betrach-
tet. Ein Zwischenergebnis einer beispielhaften Menge ist in Tabelle[5-2/dar-
gestellt.

Ist der abzufragende Bereich so klein gewahlt, dass er nur eine Zelle
umfasst, so lasst sich wie bei klassischen Belegungsgittern der Zustand
einzelner Zellen abfragen. In Abbildung [5.23] sind diese Einzelevidenzen
als transparentes Bitmap Uber dem Umgebungsbild dargestellt. Zusatz-
lich wird in diesem Beispiel die Befahrbarkeitswahrscheinlichkeit des Fahr-
schlauches in bis zu 16 m Entfernung bestimmt und visualisiert. Hierbei
wurden Hunderte Zellen gemal dem probabilistischen Algorithmus zu ei-
ner Gesamtwahrscheinlichkeit fusioniert.

Der Abfragealgorithmus liefert eine Massenverteilung, welche verschie-
dene Szenarien reprasentieren kann. Der haufigste und einfachste Fall
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Abbildung 5.23.: Belegungsgitter der einzelnen Zellzustande in einer in-
nerstadtischen Verkehrsszene. Die Befahrbarkeitswahr-
scheinlichkeit des Fahrschlauchs wird durch die beiden
magentafarbenen Dreiecke dargestellt.

liegt in einer hohen Evidenzmasse fur Belegt- bzw. Freibereiche, welche
einen entsprechend belegt bzw. freien Raum darstellen.

Falls die Masse fiir den Unbekanntzustand hoch ist, weist dies auf min-
destens eine Zelle hin, fir die keine oder nur eine geringe Messevidenz
vorliegt. Gleichzeitig sind keine oder nur geringe Belegtevidenzen fiir an-
dere Zellen aufgetreten.

Ein hoher Konfliktwert deutet auf widerspriichliche Sensorinformationen
hin: So wurde mindestens eine Zelle im abgefragten Bereich von einer oder
verschiedenen Messungen als frei und gleichzeitig als belegt gemessen
und es existiert keine weitere Zelle mit einer hohen Belegt- oder Unbe-
kanntevidenz. Daraus folgt, dass zu diesem Zeitpunkt keine zuverlassige
Aussage Uber diesen Bereich gemacht werden kann. Muss jedoch eine
diskrete Entscheidung gefallt werden, so kann man in diesem Fall das Ver-
héltnis der Frei- und Belegtmassen betrachten.
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5.7.3. Belegungsgitter mit variabler Auflésung

Der im vorherigen Abschnitt vorgeschlagene Algorithmus ist durch die Ver-
wendung von Ringpufferspeichern in den einzelnen Zellen sehr speicher-
aufwendig. Eine Mdéglichkeit dem zu begegnen, ist die Zellauflésung des
Belegungsgitters variabel zu gestalten. Diese Grundidee wird soweit auch
in [Montemerld[2004] und [Fergusorl[2006] verfolgt.

Die Motivation dieser Arbeiten ist, dass in gréRerer Entfernung die Po-
sitionsunsicherheit von detektierten Hindernissen zunimmt und somit ei-
ne hohe Auflésung des Belegungsgitters in groRer Entfernung tberflissig
erscheint. Zudem wird es Pfadfindungsalgorithmen erleichtert, eine Trajek-
torie durch das Umfeld zu finden, da zum einen weniger Zellen zu Uberpri-
fen sind und zum anderen die Auftretenswahrscheinlichkeit von einzelnen
vermeintlichen Lochern Uber lang gestreckte Hindernisse reduziert wird.
Ein Beispiel fiir solch ein Belegungsgitter ist in Abbildung[5.24] dargestellt.

Abbildung 5.24.: Schematisches Beispiel fur ein dreischichtiges Bele-
gungsgitter mit unterschiedlichen Zellgro3en

In M@] werden zur Erzeugung eines solchen Gitters meh-
rere Belegungsgitter in Schichten Gibereinandergesetzt. Das Belegungsgit-
ter mit der hochsten Aufldsung hat die kleinste GréRRe und erstreckt sich
Uber den Nahbereich, wahrend das Belegungsgitter mit der niedrigsten
Aufldsung den maximalen Aktionsradius des Fahrzeugs reprasentiert. In
] wird dieser Aufbau eine ,Pyramide von Belegungsgit-
tern“ genannt.

Diese mehrschichtigen Belegungsgitter haben das Problem, dass, wenn
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sich das Fahrzeug bewegt, es zu Zellinitialisierungen in den einzelnen
Schichten kommt. Hierbei entstehen Bereiche mit unbekanntem Bele-
gungszustand auf den Randern der einzelnen Belegungsgitter (vgl. blaue
Zellen in Abbildung [5.25). Fur das Belegungsgitter mit der gréRten Auflo-
sung ist dies akzeptabel, nicht jedoch fur die kleineren. Um die neu hin-
zugekommenen Zellen geschickt zu initialisieren, kénnten beispielsweise
die Zellinformationen aus dem nachstgré3eren Belegungsgitter zurate ge-
zogen werden. Hierzu misste die Evidenz einer grof3en Zelle auf mehrere
kleinere Ubertragen werden.

Abbildung 5.25.: Schnitt durch ein dreischichtiges Belegungsgitter. Die
blauen Zellen werden fiir die Ubergabe der Zellinitiali-
sierungen (gestrichelte Linien) bendtigt und stehen wie
die zu niedrig aufgeldsten gelben Zellen dem eigentlichen
Belegungsgitter (unten) nicht zur Verfuigung.

Bei der Aufteilung oder beim Zusammenfassen der Evidenzen einer Zell-
menge sollten auf3er den Diskretisierungsungenauigkeiten moglichst keine
weiteren Informationen verloren gehen. Hierzu ist eine formale Definition
einer konsistenten Abbildungsoperation w(C) hilfreich:

Definition 6 (Konsistente Verschiebung von Belegungsgittern).

Seien &(X,M) und B(X) Algorithmen, die das ICDP gemaR Definition [l
I6sen. Die Abbildung w(X) — Y einer Zellmenge X auf die Zellmenge Y
ist im Rahmen einer Belegungsgitterverschiebung genau dann konsistent,
wenn B(&(w(&(Cq,M1)) U&(Cz,M1),M2)) = B(§(&(C1UC2,M1), My)) fur alle
maoglichen disjunkten Zellmengen C;, C, und alle Messungen M; und M
ist.

Da bei einer Verschiebungsoperation die Grol3e des Bereiches gleich
bleibt, den die Zellen X bzw. Y reprasentieren, erfillt w diese Definition,
wenn es die Fahigkeit von &(X,M) und B(X) zum Losen des ICDP im All-
gemeinen nicht einschrankt. Aus der Definition lassen sich folgende Eigen-
schaften fur einen konsistenten Abbildungsoperator ableiten:
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e C; =0 und Mz = 0 : Die neue Zellmenge w(C1) muss das gleiche
Abfrageergebnis liefern, wie die alte Zellmenge C;.

e C; =0 und My # 0 : Die neue Zellmenge w(C;) verhalt sich bzgl.
Abfrageergebnis bei weiteren Messungen wie die alte Zellmenge C;.

e Cp # 0 und My =0 : Wenn die neue Zellmenge w(Cp) und die alte
Zellmenge C; mit weiteren Zellen vereinigt werden, liefert der Abfra-
gealgorithmus flr beide Zellmengen das gleiche Ergebnis.

e Cy # 0 und My # 0 : Die beiden Mengen liefern auch das gleiche
Ergebnis, wenn sie durch neue Messungen aktualisiert werden.

Beim Bayesansatz wie ihn ] verwendet, kann der Zell-
zustand identisch auf kleinere Zellen Ubertragen werden. Dieses Vorgehen
liefert aber bei dem probabilistischen Algorithmus, welcher in den vorheri-
gen Abschnitten vorgestellt worden ist, kein konsistentes Ergebnis.

Im Folgenden wird ein Abbildungsoperator fir diesen Algorithmus vor-
geschlagen, der eine Konsistenz nach Definition [6] aufweist. Hierzu muss
die Evidenz einer grofRen Zelle d auf den Zustand von nx n Zellen ¢ j € C
je nach Messtyp aufgespalten oder Ubertragen werden.

Die Abbildungsoperation basiert darauf, die Freievidenzen und die Evi-
denzen flr rechteckformige Messungen identisch zu Ubernehmen: Hier ist
die Konsistenz durch den min- bzw. maxOperator begriindet. Bei punktfor-
migen Belegtevidenzen, welche durch den Summationsoperator fusioniert
worden sind, wird die Evidenz gleichmafig auf alle Zellen aufgespaltet:

W (d) =

U {(id, £) . wennid Modell ppy, impliziert (5.63)

v(xyid.p)ed (id,p) ,sonst

Der Abbildungsoperator w(d) erzeugt n? &hnliche Zellen. Diese unter-
scheiden sich lediglich durch die Zellkoordinaten (x,y), welche die Hilfs-
funktion pog(c) fiir eine Zelle ¢ als Tupel zurtickliefert:

w(d) = (pogci ;) x o/ (d)) (5.64)

VCLJ'EC
Der vorgeschlagene probabilistische Algorithmus untersttitzt Belegungs-
gitter mit variabler Auflésung, indem die Evidenztabelle mit geringen Ver-
lusten auf andere Zellen Gbertragen werden kann. Um die Informationsver-
luste zu minimieren, sollten die ZellgréRen aller Belegungsgitter so gewahlt
werden, dass sie einem ganzzahligen Vielfachen von dem Belegungsgitter
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mit der nachstniedrigeren Auflésung entsprechen. In diesem Fall ist nur ein
Diskretisierungsverlust zu verzeichnen, welcher bei Belegungsgittern mit
variabler Aufldsung prinzipbedingt aber in Kauf genommen werden muss.

Neben den theoretischen Grundlagen ist in diesem Abschnitt ein ins-
gesamt recht einfacher w-Algorithmus vorgestellt worden. Dieser erlaubt
zwar die konsistente Verwendung von Belegungsgittern mit variabler Auf-
I6sung und probabilistischen Fusions- und Abfragealgorithmus, ist jedoch
bzgl. Speicherbedarf und Laufzeit noch nicht optimal. So ist eine Erweite-
rung denkbar, die es erlaubt, viele zu niedrig aufgeltste Zellen weder ak-
tualisieren noch vorhalten zu mussen. Die Grundidee ist, dass der Zustand
solch einer Zelle im Prinzip schon redundant durch eine Menge hoher auf-
geldster Zellen vorliegt. Im Beispiel von Abbildung[5.25entsprechen solche
redundanten Zellen den gelben Zellen.

Um den Zellzustand der grof3en Zelle zu erzeugen, ist ein Algorithmus
notwendig, der die Evidenz von vielen kleinen Zellen auf diese Ubertragt.
Fur den vorgestellten probabilistischen Algorithmus ist dieses nur approxi-
mativ méglich, da es denkbar ist, dass der Inhalt vieler Ringpufferspeicher
auf einen Ringpufferspeicher mit jeweils der gleichen GroRRe nicht verlust-
frei Ubertragen werden kann. Dieser potenzielle Informationsverlust ist je-
doch auf die prinzipbedingte und gewollte hthere Diskretisierung zuriick-
zufiihren und ist damit akzeptabel.

Ziel des Algorithmus muss es somit sein, die Evidenzen der Zellmenge
auf die grol3e Zelle so zu Ubertragen, dass diese Zelle héchstens diesen
Diskretisierungsverlust erleidet. Dies wird erreicht, wenn diese Zelle den
gleichen Zustand annimmt, als wenn sie direkt vom probabilistischen Algo-
rithmus mit der gesamten Messmenge aktualisiert worden wére.

Ein solcher Algorithmus ist approximativ mdglich, wenn sich aus den
Kennungen der Ringpufferspeichereintrage eine zeitliche Abfolge der Mes-
sungen ableiten lasst. Auf eine genaue Darstellung dieses Algorithmus sei
hier verzichtet, da sich dieser dem bereits vorgestellten Abfragealgorith-
mus B(X) in groRen Teilen ahnelt.

5.7.4. Zusammenfassung

Wie in vorherigen Abschnitten vorgestellt, gibt es in der Literatur keine be-
kannten Belegungsgitteransatze, die die Abhangigkeiten zwischen Zellzu-
standen gemaf der ICDP-Definition systematisch auflosen. Deshalb wur-
den in diesem Abschnitt zwei Algorithmen vorgestellt, die dieses Problem
berticksichtigen.

Es konnte zwar kein probabilistischer Fusions- und Abfragealgorithmus
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geschaffen werden, der dieses Problem in Echtzeit formal 16st. Es ist je-
doch eine approximative Losung geschaffen worden, welche deutlich bes-
sere Eigenschaften zeigt als die bekannten Ansétze. So ist diese Losung
beispielsweise in der Lage, die Abhangigkeiten im Beispiel von Abbildung
B I7exakt aufzuldsen.

Der vorgestellte probabilistische Algorithmus enthélt verschiedene inver-
se Sensormodelle, die zusammen mit dem Fusions- und Abfragealgorith-
mus je nach Modell, Messung und Zellauflésung einen mehr oder weniger
groBen Fehler bzgl. der ICDP-Definition verursachen.

So werden Punktziele sehr gut approximiert und der Freibereich je nach
Starke von Evidenzunterschiedeninnerhalb einer Zelle und Zellgréf3e auch
gut angenahert. Rechteckférmige Messungen weisen je nach Konturgré-
Re und Varianz jedoch einen mittleren bis groBen Fehler auf. Letzteres
ist damit begriindet, dass zu wenig Metainformationen in ein einzelnes
Evidenzattribut passen, um eine genaue Abh&angigkeitsanalyse solch ei-
ner Zellmenge zu generieren. Hier wurde nur die Belegungswahrschein-
lichkeit der einzelnen Zelle berechnet, ohne zu beriicksichtigen, dass auf-
grund der statischen Grof3e der Objektkontur sich weitere Abhéngigkei-
ten ergeben. Dennoch ist aufgrund typischer Fahrschlauche der Fehler in
der Praxis deutlich geringer als theoretisch mdglich. So maximiert sich der
Fehler, wenn die abzufragende Zellmenge dieses rechteckige Objekt in ge-
ringem Abstand méglichst vollstandig umfliel3t, das Objekt mdglichst klein
und gleichzeitig eine hohe Positionsvarianz aufweist. Dieses tritt jedoch in
Anwendungen praktisch nie auf.

Ein weiterer Approximationsfehler tritt durch die Gro6Renbegrenzung des
Ringpufferspeichers auf: Sobald dessen Kapazitat erreicht ist, fallen die al-
testen Messungen und deren Evidenzen aus der Bewertung. Dies kann
bei widersprichlichen Informationen, wie sie beispielsweise dynamische
Objekte verursachen, aber auch hilfreich sein: So wird eine ehemals be-
legte Zelle nach einigen Messungen vollstandig wieder freigegeben, was
beispielsweise in Abbildung verdeutlicht wird. Auch liefert unter der
IMDP-Annahme eine &ltere Messung nur eine geringe zuséatzliche Evidenz,
wenn bereits viele neuere vorliegen.

Insgesamt ist der Approximationsfehler trotz diverser negativer Einflis-
se sehr gering verglichen mit konventionellen Ansatzen. Fast noch wich-
tiger aus Applikationssicht ist jedoch, dass das Belegungsgitter jetzt ei-
ne sinnvolle Schnittstelle liefert, den Umgebungszustand abzufragen: Die
Applikation kann mittels einer allgemeinen Polygonbeschreibung die Be-
fahrbarkeitswahrscheinlichkeit eines beliebigen Korridors ermitteln, wobei
die einzelnen Zellen und deren Zustande vollstandig verborgen bleiben.
Bei konventionellen Ansatzen wird eine Menge von Einzelzellzustanden
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Abbildung 5.26.: Dynamische Objekte wie fahrende Autos verursachen
Konfliktbereiche (gelb). Diese werden freigegeben, so-
bald die alten Belegtmessungen durch neue Freimessun-
gen aus dem Ringpufferspeicher fallen.

zuriickgeliefert, was eine eher kiinstliche und wenig anwendungsgerechte
Beschreibung eines Korridors darstellt und zu starkeren Ungenauigkeiten
fuhrt.

Da bei diesem Ansatz jede Zelle einen kleinen Ringpufferspeicher be-
sitzt, ist der Speicherbedarf dieses Belegungsgitters signifikant gréRer ver-
glichen zu bekannten Ansatzen. Die Fusionierung von Messungen in Zell-
zustanden ist sehr schnell und kann in konstanter Zeit erfolgen. Im Gegen-
satz dazu ist die Abfrage von Bereichen aufwendiger, da bei allen betrof-
fenen Zellen die kompletten Ringpufferspeicher abgearbeitet werden mis-
sen.

Um sowohl dem hohen Speicherbedarf als auch der hohen Rechenzeit
bei der Ausfuhrung des Abfragealgorithmus entgegenzuwirken, sind ver-
schiedene MaRnahmen getroffen worden: Zum einen sind nur sehr ein-
fache Operationen notwendig, um die Ringpufferspeicher zu verarbeiten.
Diese bestehen im Wesentlichen aus dem Minimum-, Maximum- und Addi-
tionsoperator. Zum anderen wurde vorgeschlagen, ein Belegungsgitter mit
variabler Auflésung zu verwenden. Im Vergleich zu einem groRen hoch auf-
geldsten Belegungsgitter senkt dieser Ansatz neben dem Speicherbedarf
auch die Laufzeit, da in einem abgefragten Fahrschlauch sich tendenziell
weniger Zellen befinden.

Anstatt Belegungsgitter zu verwenden, ist es alternativ denkbar, dass
man alle Messungen in einem grof3en Ringpufferspeicher ablegt. Der Ab-
fragealgorithmus berechnet dann den Schnitt dieser Messungen mit ei-
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nem Polygon, welches beispielsweise den Fahrschlauch reprasentiert und
fasst diese mittels Logikalgorithmen zusammen. Das Ergebnis ist anna-
hernd das Gleiche wie beim vorgeschlagenen probabilistischen Algorith-
mus. Da keine Diskretisierung und keine Vereinfachungen stattfinden, ist
dieser Ansatz genauer und verbraucht auch signifikant weniger Speicher
abhéngig von den RingpuffergréRen. Allerdings sind Algorithmen, die in
der Lage sind, konkave Polygone mit mehrdimensionalen normalverteilten
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktionen, unscharfen Objektkonturen und Frei-
bereichspolygonen mit variabler Evidenz exakt zu schneiden und auszu-
werten, schwer zu entwickeln. AulRerdem brauchen diese wohl eine deut-
lich héhere Laufzeit, was Zweifel an der Echtzeitfahigkeit solcher Algorith-
men bei gréReren Messmengen aufkommen lasst.

Von diesem Standpunkt aus gesehen ahnelt der vorgestellte Belegungs-
gitteransatz einer Art Zwischenspeicher, mit dem man eine geringere Lauf-
zeit gegen erhohten Speicherbedarf und geringere Genauigkeit tauscht.

5.8. IMDP-Algorithmen

In diesem Abschnitt werden die Abhangigkeiten, die zwischen verschiede-
nen Messungen auftreten kdnnen, behandelt. Ziel ist es, geeignete Metho-
den zur Auflosung dieser Abhangigkeiten auf den im vorherigen Abschnitt
vorgestellten probabilistischen Belegungsgitteralgorithmus zu Ubertragen.

Aus der IMDP-Definition ergibt sich, dass mindestens die Genauigkeits-
anforderung im Sinne der Applikation berlcksichtigt werden muss, um ent-
scheiden zu kénnen, ob ein Algorithmus zusammen mit einer gegebenen
Sensorik das IMDP 16st. Somit existiert hierfir weder eine allgemeingtltige
Loésung, noch ist es zwingend mit einer gegebenen Sensorik und Genauig-
keitsanforderung immer losbar. Letzteres ist beispielsweise der Fall, wenn
die Applikation praktisch Ground Truth-Daten von der Sensordatenfusion
fordert, die Sensorik jedoch nicht anndhernd ideale Messdaten liefert.

Insgesamt muss ein IMDP-Algorithmus in der Gesamtheit des komplet-
ten Systems betrachtet werden, sodass dieser Abschnitt nur Vorschlage
fur solche Algorithmen zeigt, ohne diese genau zu bewerten. Hierzu folgt
zunachst eine Vorstellung existierender Verfahren, bevor ein weiteres ent-
wickelt wird.

5.8.1. Ubersicht existierender IMDP-Algorithmen

In der Literatur sind viele Ansatze zur Aufldsung von Messabhéngigkeiten
bekannt, wobei einige im Abschnitt [5.5] bzw. im vorherigen Kapitel exem-
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plarisch vorgestellt worden sind. Die Zusammenfassung zeigt unterschied-
lichste Methoden:

e Fur jeden Sensor wird ein eigener Schatzer mit eigenem Belegungs-

gitter verwendet (vgl. ]).

e FuUr jede Zelle werden die Messwinkel und -abstande gespeichert
und spatere Messungen aus ahnlichen Positionen werden nicht ge-

wertet (vgl. ]).

e Fur jede Zelle werden dessen Detektionseigenschaften geschatzt

und dynamisch in die Evidenzmasse gewichtet (vgl. ]).

e Die Evidenzmassen werden pro Messung bzw. Messzeitpunkt mittels
Maschinellen Lernens bestimmt (vgl. [Thrun [1998], [van Dam [1996]
und ]).

o Altere Messungen werden in der Massebestimmung beriicksichtigt

(vgl. [yd[2007]).

e Mittels zyklischen Markov-Ketten werden persistente Nichtdetek-
tionen bzw. persistente Fehlziele explizit modelliert (vgl. Abschnitt
4.4.9).

Einige Verfahren lassen sich wohl recht einfach auf den vorgestellten

probabilistischen Fusionsalgorithmus Ubertragen: So kdnnte wie in

] pro Sensortyp ein separater Ringpufferspeicher verwendet werden,
welcher praktisch ein neues Belegungsgitter darstellt. Auch ist die Erstel-
lung eines Bitfeldes nach MM] zur Dokumentation von Mess-
winkel und Messabstand leicht Ubertragbar, sodass keine doppelten Mes-
sungen von &hnlichen Positionen in den Ringpufferspeicher der Zelle ein-
gebracht werden mussen. Auch kann die Messhistorie in den Ringpuffer-
speichern rekonstruiert werden, um die zyklischen Markov-Ketten nach Ab-
schnitt[4.4.5] zu berechnen. Firr Letztere ist die Festlegung einer diskreten
Assoziationsschwelle notwendig, was exemplarisch im folgenden Abschnitt
behandelt wird.

Die anderen vorgestellten Verfahren greifen jedoch so tief in den
Kern der inversen Sensormodelle ein, dass eine approximative ICDP-
Konformitat mit dem Abfragealgorithmus B(X) nicht mehr zwingend ge-
geben ist.

Bei der Ubertragung der Verfahren nach [Elfed [1989b] und [Konolige
] ist mit weiteren Speicherkosten zu rechnen, da zusatzliche Daten
fur die Abhangigkeitsbeschreibung vorgehalten werden missen. Jedoch
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enthalten die Ringpufferspeicher bereits Informationen, die die Auflésung
bestimmter Messabhangigkeiten ermdglichen: So lasst sich aus den Ken-
nungen insbesondere bestimmen, wie haufig eine Zelle von welchem Sen-
sor gemessen worden ist. Hierdurch kdnnen beispielsweise wiederholte
Messungen eines einzelnen Sensors erkannt und geringer gewichtet wer-
den.

Im Folgenden soll deshalb ein Algorithmus vorgestellt werden, der aus-
schlie3lich aus den bereits vorhandenen Daten versucht, Messabhangig-
keiten aufzultsen.

5.8.2. Entwicklung eines IMDP-Algorithmus

Der im vorherigen Abschnitt[5.7]vorgestellte probabilistische Belegungsgit-
teralgorithmus ermdglicht bereits die statische Gewichtung von Messun-
gen durch einen Faktor 1 in den einzelnen inversen Sensormodellen. Je-
des dieser Modelle besteht aus dem Produkt von 1 und der Belegungs-
bzw. Freiwahrscheinlichkeit, die sich aus der Unsicherheit von Position
bzw. Sensorreichweite ergibt.

Im Fusionsalgorithmus & (C,M) erfolgt diese Gewichtung direkt bei der
Einbringung der Evidenz in den Ringpuffer. Es ist jedoch auch denkbar,
diese erst nachgelagert im Abfragealgorithmus 8(X) dynamisch durchzu-
fuhren. In diesem Fall wird im Fusionsalgorithmus fiir alle Messungen 1 auf
den neutralen Faktor 1,0 gesetzt.

Wie bei Elfes sollen im ersten Schritt die Messreihen einzelner Senso-
ren separat ausgewertet werden. Die Abhangigkeiten zwischen den Schét-
zungen unterschiedlicher Sensoren werden spater untersucht. Analog zum
ICDP-Algorithmus werden Belegt- und Freimessungen unterschiedlich be-
handelt.

Erzeugung einer Belegtevidenz aus Belegtmessungen

Bei der Auswertung von Belegtmessungen soll der Umstand genutzt wer-
den, dass eine oOrtliche Assoziation von Messungen mdglich ist: So kann
eine Messung mit einer anderen assoziiert werden, wenn beide eine be-
stimmte minimale Evidenz K in eine Zelle ablegen. Es wird dann davon
ausgegangen, dass diese sich auf das gleiche Objekt beziehen und somit
zu einem grofRen Teil abhéngig sind.

Die mathematische Darstellung dazu ist wie folgt: Sei Z das Belegungs-
gitter in Verbunddarstellung nach Gleichung[5.56] eingeschrankt durch die
Relation R nach Gleichung[E.57] Eine Belegtmessung eines Sensors mit
der Kennung a wird mit einer anderen Messung mit der Kennung b des
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gleichen Sensors in einer Zelle assoziiert, wenn folgende Relation S’ er-
fullt wird:

aSb—3(xy) e (XxY)AI(etcE)AI e cE):
((xy.a,e1)NZ#0) A ((x,y,b,62)NZ #0) A (€1 > K) A (&2 > K) (5.65)

Die Relation S erweitert S’ um Transitivitdt, um Messungen in Nachbar-
zellen assoziieren zu kbnnen:

aSb— 3{cy,....cn} CID:
(@Sc1)A(cLS ) A A(Ch-1S cn)A(bS cn) (5.66)

Die transitiv assoziierten Ringpufferspeichereintrdge werden zu einer
Menge Q(Z,id) zusammengefasst. Hierbei wird der daraus entstandene
Messcluster durch die Messung mit der kleinsten Kennungsnummer repra-
sentiert:

QZ,id) = 0 ,wenndael: (a<id)A(aSid)
T V(xy,b,p) € Z: (bSid) , sonst
(5.67)

Die so konstruierte Menge beinhaltet alle Ringpufferspeichereintrage ei-
nes Sensors, welche sich auf ein Objekt in der gegebenen Zellmenge be-
ziehen. Diese werden im Folgenden so fusioniert, dass eine gemeinsame
Einschatzung aller Messungen fur das Objekt generiert wird.

Als Beispiel dazu sind vier verschiedene Messungen in Abbildung [5:27]
dargestellt, welche sich teilweise Uberlappen. Die Messunterschiede kon-
nen beispielweise durch Messungenauigkeiten oder durch Bewegung des
Objektes entstehen.

Die aus den Messungen generierten Evidenzen (rote Késtchen) werden
in die Ringpufferspeicher abgelegt. Aus diesen Evidenzen zusammen mit
den Kennungen und einem Schwellwert K kann die Assoziationstabelle[5.3]
gebildet werden. Aus dieser ergibt sich, dass alle vier Messungen transitiv
assoziierbar sind, sodass Q(Z,1) aus allen in Abbildung[b.27]dargesteliten
Ringpufferspeichereintragen (rote Kastchen) besteht.

Da die Evidenzen der assoziierten Messungen mit neutralem Gewich-
tungsfaktor t ausschlie3lich die Positionsunsicherheit darstellen, wird zur
besseren Approximation der Evidenz eine Mittelung aller Messungen aus
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Abbildung 5.27.: Vier unterschiedliche Messungen (gelbe Sternchen) bil-
den in einem eindimensionalen Fahrschlauch verschiede-
ne Messevidenzen (rote Kastchen)

1D 213|4
1 °
2 o | o
3 o | o | o
4 ° °

Tabelle 5.3.: Assoziationstabelle fir die Messungen aus Abbildung[5.27]

Q(z,id) gebildet®. Hierzu wird zunachst die Menge der unterschiedlichen
Messkennungen eines Sensors bestimmt, die in dem Assoziationscluster
Q(Z,id) liegen:

Ihg(Z,id) = U id (5.68)
Y(xy,id,p)eQ(Z,id)

Die auftretenden Evidenzen werden wie im Abschnitt [5.7] beschrieben
nach Gleichung[5.58 bestimmt. Dann ergibt sich die mittlere Uberlappung
6;43 dieser Messungen aufgrund der unsicheren Position bzw. Sensor-
reichweite zu:

8Es wird hierbei angenommen, dass die Evidenzen einer Messung nicht partiell aus den Ring-
pufferspeichereintragen der Menge Q herausgefallen sind, was durch eine Modifikation der
Ringpufferspeicherverwaltung erreicht werden kann.
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_ _CDQB(Z,id) , wenn Iy, (Z,id) # 0
videlng (Z.id) (5.69)
0 , sonst

1
®, (Z.id)— 4 TeZA’
HB 9 -

Die mittlere Uberlappung sei am Beispiel von Abbildung[5.27] erlautert,
in der eine Zellmenge dargestellt ist, die beispielsweise einen zu unter-
suchenden Fahrschlauch entsprechen kann. In dieser liegen drei Mes-
sungen vollstandig innerhalb des Fahrschlauchs, wahrend die Vierte sich
teilweise aulRerhalb befindet. Letztere Messung propagiert somit eine be-
stimmte Wahrscheinlichkeit, dass das punktformige Objekt auRerhalb des
Fahrschlauchs liegt. Insgesamt wird diese Wahrscheinlichkeit durch die
anderen drei Messungen geviertelt, sodass die fusionierte Evidenz eine
hohe Wahrscheinlichkeit fir eine Positionierung des Objektes innerhalb
des Fahrschlauchs ergibt. Die vorgestellte Funktion erlaubt somit eine Zu-
standsschatzung fur Objekte im Belegungsgitter bzgl. einer Zellmenge.

Neben einer Mittelung der Positionen erlauben die vorhandenen Infor-
mationen im Belegungsgitter auch die Feststellung, wie haufig ein Objekt
von Messungen bestatigt worden ist. Um solche wiederholte Messungen
positiv zu bewerten, kann man die GroRe |y, (Z,id)| des generierten Mess-
clusters nutzen, um den Gewichtungsfaktor T dynamisch zu adaptieren. Je
gréRer der Messcluster, desto asymptotisch gro3er sollte T sein, bis die
maximale Evidenz Ty, max fir den Sensor erreicht worden ist.

Eine mdgliche asymptotische Funktion wére beispielsweise eine Varia-
tion der sigmoiden Aktivierungsfunktion[A.24] aus dem Bereich der ANNSs.
Diese wird durch die Konstante >, modifiziert, welche angibt, wie schnell
die asymptotische Naherung der maximalen Evidenz fur einen spezifi-
schen Sensor erfolgt:

1

11 e T g (ZiIA)] (5.70)

THg (Z,1d) = THg,max
Unter der Annahme, dass die Faktoren ELB(ZJd) und T4, (Z,id) unab-
hangig sind und dass unterschiedliche Objekte unabhangige Detektionsei-

genschaften aufweisen, lasst sich die propagierte Belegungswahrschein-
lichkeit aller Sensoren wie folgt zusammenfassen:

By, (2) = 1—_|j (1—6’Hs(z,i) : rHB(Z,i)) (5.71)

Um die Unabhéangigkeitsannahmen in dieser Funktion zu neutralisieren,
ist es denkbar, diese mittels eines Uberwachten Lernverfahrens zu approxi-
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mieren. Hierzu sollte flr jeden Sensor eine konstante Anzahl von Elemen-
ten im Eingabevektor reserviert werden, die mit den ermittelten Objekt-
evidenzen in aufsteigender Reihenfolge belegt werden. Um eine konstan-
te GroRRe des Eingabevektors zu erreichen, werden bei einer geringeren
Objektanzahl die tberzahligen Eingange auf null gesetzt, wahrend bei zu
vielen Objekten diejenigen mit der geringsten Evidenz entfallen. Der Aus-
gabevektor besteht hingegen aus der Belegungswahrscheinlichkeit.

Erzeugung einer Freievidenz aus Freimessungen

Analog zum probabilistischen ICDP-Algorithmus wird im Folgenden die
Freiwahrscheinlichkeit fir jede Zelle einzeln untersucht. Hintergrund ist
auch hier die Notwendigkeit der komplementaren Fusion von ortlich dif-
ferierenden Freievidenzen zur Fahrschlauchschéatzung.

Im Folgenden wird von einem einzelnen Sensor ausgegangen, der ei-
ne Zelle direkt oder indirekt als frei messen kann und eine entsprechende
Evidenz fUr diese generiert. Anstatt die Messungen als unabhéangig anzu-
nehmen, wird, wie bei den Belegtmessungen auch, das Mittel der Eviden-
zen generiert. Zur leichteren mathematischen Darstellung wird zunéchst
jedoch die Menge der zu assoziierenden Messkennungen erzeugt:

. i ,wenniund id aus der gleichen Quelle stammen
I i) = { gleichen Q

(xyip)ec |0 sonst

(5.72)

Wie auch bei den Belegtmessungen soll die Messung mit der kleinsten
Kennung den Messcluster in einer Zelle c reprasentieren. Das arithmeti-
sche Mittel seiner Evidenzen berechnet sich dann mit:

1 p ,wenn (min(ly (c,id)) =id)A
®, (cid)=—— i €ly, (cid
e (C I ) ||HF (C,Id)‘ v(x.ygp)ec 0 sonst (I © (C I ))
(5.73)

Auch bei Freimessungen sollen wiederholte Messungen des Sensors
positiv bewertet werden. Hierzu wird analog zu den Belegtmessungen ei-
ne entsprechende asymptotische Funktion vorgeschlagen, die aus Mess-
bestatigungen einen Gewichtungsfaktor t ableitet. Diese lasst sich mit .
fur einen Sensor parametrisieren, der die Geschwindigkeit der asymptoti-
schen Naherung an die maximale Evidenz Ty max angibt:
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1

e T T (5.74)

THe (C>|d) = THg, max

Wenn die Freievidenzen unterschiedlicher Sensoren und der jeweilige

Gewichtungsfaktor 1 als unabhangig angenommen werden, gilt fur die
Freievidenz der Zelle:

By (€) = 1— [ (1 — Bpy, (c,id) - T (c,id)) (5.75)
v(xyid,p)ec

Wie auch bei der Belegtevidenz ist es denkbar, die Unabhangigkeitsan-
nahmen zu neutralisieren, indem man diese Funktion mittels (iberwachten
Lernverfahren approximiert. Der Eingangsvektor hat dabei pro Sensor so
viele Eingénge, wie der Ringpufferspeicher einer Zelle an Eingangen auf-
weist, wahrend der Ausgabevektor aus einer entsprechenden Massenver-
teilung fir die Freievidenz besteht. Ebenso werden nicht belegte Eingénge
auf null gesetzt, wahrend die Evidenzen in aufsteigender Reihenfolge sor-
tiert werden, bevor sie in den Eingabevektor geschrieben werden.

Das Zusammenfassen aller Freievidenzen einzelner Zellen erfolgt im
letzten Schritt mittels pessimistischem Minimum-Operator:
@y, (Z) = min <6;4F (c)) (5.76)

VeeZ

Die Erlernung dieser Funktion mittels Gberwachtem Lernverfahren ist je
nach GroRRe des Eingabevektors mehr oder weniger problematisch. Die-
ser hat potenziell so viele Elemente, wie Z an Zellen maximal aufweist.
Alternativ ist es denkbar, stattdessen Statistiken zur Freievidenzmenge als
Eingabevektor zu nutzen. Dieser kdnnte dann beispielsweise Mittelwert,
Varianz, grofites und kleinstes Element der Evidenzmenge enthalten.

Fusion der Belegt- und Freievidenz

Das Zusammenfassen der Belegt- und Freievidenzen zu einem Gesamt-
zustand kann mittels bekannter Logikalgorithmen erfolgen. Hierzu mus-
sen die Evidenzen in Massenverteilungen umgewandelt und verknupft
werden. Als Beispiel wird im Folgenden eine die Dezert-Smarandache-
Massenverteilung erzeugt:

B(zZ) = DSmT ((®PHe(2),0,1— Py, (2),0), (0, PHy (Z),1— Prg (Z),0)) (5.77)
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Auch hier wird die Unabhangigkeit von Belegt- und Freievidenz ange-
nommen. Dies kdnnte insbesondere verletzt sein, wenn ein einzelner Sen-
sor beide Evidenztypen generiert. Dieses ist beispielsweise bei Laserscan-
ner und Stereokameras der Fall, welche Belegt- als auch Freibereiche aus
einer einzelnen Messung generieren kdnnen.

Um die Abhangigkeiten dieser beiden Massenverteilungen aufzuldsen,
kann auch hier ein Uberwachtes Lernverfahren zur Anwendung kommen.
Basiert die Zielfunktion des Lernverfahrens auf einer quadratischen Mini-
mierung der Fehlerfunktion, so strebt diese gleichzeitig eine statistische
Korrektheit an. Andernfalls kann das Ergebnis mittels einer Korrekturfunk-
tion statistisch korrekt gestaltet werden (vgl. Abschnitt[Z.6.8).

5.8.3. Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden verschiedene Ansétze aus der Literatur zu-
sammengefasst, welche versuchen, genaue Evidenzmassen fur Sensoren
zu generieren und Messabhéangigkeiten bzw. Messakkumulationen zu ver-
meiden. Letzteres geschieht jedoch nur sehr rudimentér, da alle Ansétze
eine rekursive Zellzustandsschéatzung in einer einzelnen Massenverteilung
anstreben. Letztere enthalt jedoch keine Information dartiber, wie dieser
Zustand insgesamt erreicht worden ist, sodass Abh&ngigkeiten neuer In-
formationsquellen nicht bestimmt werden kénnen. Wenn tiberhaupt werden
diese Abhangigkeitsinformationen nur diskret im Zellzustand angereichert
(vgl. 1), was aber nur gleichartige Messakkumulationen ver-
hindert.

Abbildung 5.28.: Innerstadtische Szenerie mit vielen Objekten. Die erzeug-
ten Messdaten stellen Informationen mit untereinander
unterschiedlichen Abhéngigkeitsgraden dar.
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Im Gegensatz dazu ermoglichen die Informationen in den Ringpuffer-
speichern der einzelnen Zellen nicht nur die Rekonstruktion der Evidenz-
verteilung der inversen Sensormodelle, sondern auch die approximative
Ermittlung der Messhistorie fir einen begrenzten Zeitraum. Letzteres kann
nicht nur genutzt werden, um Messakkumulationen zu vermeiden, sondern
auch um eine gefilterte Positionsschatzung zu erzeugen und die Anzahl der
Messbestatigungen zu bestimmen.

Insgesamt wurde ein Algorithmus vorgestellt, der diese Aspekte bereits
unter Annahmen bertcksichtigt und so auch komplexere Szenarien detail-
liert darstellen kann, wie sie beispielsweise in Abbildung auftreten.
Sind Ground Truth-Daten verfligbar, so wurde bei einigen Funktionen vor-
geschlagen, diese mittels Uberwachten Lernverfahren zu approximieren,
sodass die Anzahl von Annahmen reduziert und der Schatzer prazisiert
wird.

5.9. Vergleiche und Anwendungen

5.9.1. Vergleich mit klassischem Dempster-Shafer-Ansatz

In diesem Abschnitt wird der probabilistische Fusions- und Abfragealgo-
rithmus aus Abschnitt[5.7.2] mit dem klassischen Dempster-Shafer Ansatz
verglichen. Um die Nachvollziehbarkeit zu erleichtern, wird im Folgenden
eine mdglichst einfache Konfiguration vorgestellt: In dieser liefert ein ein-
zelner Sensor ein punktférmiges Objekt mitten in einem Fahrschlauch.

Als Extraktionsalgorithmus fur den klassischen Dempster-Shafer-Ansatz
wird der Maximumoperator verwendet, welcher beispielsweise auch in

] angewandt wird: Hierbeit reprasentiert die Zelle mit der
hochsten Belegungswahrscheinlichkeit die Befahrbarkeit des gesamten
abgefragten Bereichs. Als inverses Sensormodell wird das Punktmodell
aus[5.7.2lverwendet, welches die entsprechenden Evidenzmassen firr die
einzelnen Zellen fir beide Anséatze generiert.

Das verwendete Belegungsgitter hat eine Auflésung von 0,25 m x 0,25
m. Die Messungen werden mittig auf eine Zelle abgebildet, wobei die Ge-
wichtung 0,5 betragt und die Varianz variabel (0,1 m? - 0,5 m?) ist. Der
Abfragebereich ist 5 m x 5 m, wobei die Messpunkte mittig in diesem
Bereich liegen. Alle Messungen werden als unabhéngig angenommen.
Entsprechend der Varianz liegen alle Messungen praktisch vollstandig im
Fahrschlauchbereich, d. h. das Integral Gber die Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion der Zellen im Fahrschlauch entspricht praktisch dem verwendeten
Gewichtungsfaktor.
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Abbildung 5.29.: Fahrschlauchbefahrbarkeit nach verschiedenen Anséatzen
und Varianzen. Es wird ein punktférmiges inverses Sen-
sormodell angenommen, wobei pro Messung der Gewich-
tungsfaktor 0,5 ist.

Abbildung[5.29] zeigt die verschiedenen Belegungswahrscheinlichkeiten
beider Ansétze nach unterschiedlichen Messaktualisierungen. Hier sieht
man deutlich, dass der klassische Ansatz viele Messungen bendtigt, um
eine hohe Belegungswahrscheinlichkeit zu erreichen. Hierbei gilt, dass je
hoéher die Varianz der Messungen ist, desto mehr Messungen muss die-
ser Ansatz akkumulieren, um die gleiche Belegungswahrscheinlichkeit zu
erreichen.

Der probabilistische Fusions- und Abfragealgorithmus hingegen erreicht
sofort nach der ersten Messung den konfigurierten Gewichtungsfaktor.
Nachfolgende Messungen halbieren erwartungsgemal das Unwissen, so-
dass sehr schnell eine hohe Belegungswahrscheinlichkeit erreicht wird.
Hierbei liefert der Algorithmus flr verschiedene Varianzen praktisch das
gleiche Ergebnis: winzige Unterschiede treten aufgrund nummerischer Un-
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genauigkeiten auf und sind im Diagramm nicht visualisierbar. Weitere Tests
zeigten, dass der ICDP-Algorithmus praktisch die gleichen Ergebnisse bei
unterschiedlichen Zellauflosungen erzielt.

5.9.2. Echtzeitfahigkeit

Die vorgestellten Belegungsgitteralgorithmen kénnen in vielfaltiger Weise
instanziiert, parametrisiert und beispielsweise mit einigen vorgestellten An-
satzen aus der Literatur weiter kombiniert werden. Hierbei muss die Bele-
gungsgitterinstanz auf die eingesetzten Sensoren und die Anforderungen
der jeweiligen Anwendung genau abgestimmt werden.

Eine Anwendung ist die Umfelduberwachung im Bereich des hochauto-
matischen Fahrens auf Autobahnen und autobahn&hnlichen StralRen bei
geringen Geschwindigkeiten und in der Stillstandsphase. Beim Stillstand
wird zuséatzlich die Veranderung des Freibereiches uberwacht: Verkleinert
sich dieser, so wird davon ausgegangen, dass Ful3ganger oder andere un-
gewdhnliche Objekte sich auf der Fahrbahn befinden und die Anfahriiber-
wachung wird auf den Fahrer zurlickiibertragen.

Das verwendete Belegungsgitter hat dabei eine einheitliche Auflésung
und garantiert die Einbringung von Messungen in bis zu 100 Meter. Bis
auf einige wenige sehr weit entfernte Ziele kdnnen somit alle Messungen
immer in das Belegungsgitter eingetragen werden. Die genauen Parameter
sind aus Tabelle[5.4] zu entnehmen.

Belegungsgitter-

. 200 m x 200 m
gréRe
ZellgroRe 0,25m x 0,25 m
Zellanzahl 800 x 800 Zellen

Ringspeicher-
gréRe

16

Speicherbedarf

ca. 91 Megabyte

Tabelle 5.4.: Verwendetes Belegungsgitter

Um das Belegungsgitter mit Evidenzen zu fillen, werden Radar-,
Ultraschall- und Stereokamerasensoren eingesetzt, welche verschiedene
Objekt- und Freibereichstypen generieren. Die von diesen Sensoren gene-
rierten Messungen werden durch die beschriebenen inversen Sensormo-
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delle? in das Belegungsgitter eingetragen.

Neben den Fusionsalgorithmen greift auch der beschriebene Abfrage-
algorithmus auf das Belegungsgitter zu: Hierzu wird mit der in Kapitel
beschriebenen Fahrbahnfusion eine Fahrschlauchhypothese in Form eines
Polygons generiert, welches genutzt wird, um die sich im Fahrschlauch be-
findlichen Zellen zu bestimmen. Der Abfragealgorithmus wird dabei inkre-
mentell in Meterschritten in bis zu 20 Meter Entfernung ausgefiihrt, sodass
bis zu 20 Massenverteilungen generiert werden.

Sowohl Sensoren als auch der Abfragealgorithmus besitzen eine feste
Zykluszeit: Die genauen Parameter dazu sind in Tabelle 5.5 dokumentiert.

Sensor Objekte Messfrequenz
Stereo- bis zZu 32 | 16,7 Hz
kamera Rechteckobjekte
und ein Frei-
bereich
4 Ultra- je ein Freibereich | je 10 Hz
schall- und je bis zu ei-
sensoren nem radialen Ob-
jekt
Radar- bis zu 32 Punkt- | 12,5 Hz
sensor objekte
Bereichs- Ein inkremen- | 10 Hz
abfrage tell abgefragter
Fahrschlauch
(ca. 1300 Zellen)

Tabelle 5.5.: Sensoren und Abfragealgorithmen, die das Belegungsgitter
verwenden

Fur das Ausgabeprotokoll werden nur wenige Massenverteilungen auf-
grund vorher definierter Schwellwerte herausgegeben. Diese zeigen an,
bis wann der Fahrschlauch sehr wahrscheinlich frei ist, ab wann die Schat-
zung unsicher ist und ab wann er sehr sicher belegt ist.

Fur eine quantitative Bewertung der Algorithmen hinsichtlich Genauig-
keit sind nicht nur spezifische Anwendungen notwendig, sondern zusatz-
lich auch Ground Truth-Daten. Letztere konnten fiir den Versuchstrager

9Die Ultraschallsensoren liefern radiale Abstandsinformationen. Das zugehérige inverse Sen-
sormodell wurde in diesem Kapitel nicht beschrieben, da es sehr dem Punktmodell &hnelt.
Die Belegungsevidenz der einzelnen Messung wird bei diesem auf einen Sektorabschnitt
verteilt.
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nicht generiert werden, sodass nur eine qualitative Bewertung aus dem
Testbetrieb moglich ist. Hier zeigte das Belegungsgitter eine sehr hohe Zu-
verlassigkeit sowohl auf verschiedenen Testgeléanden als auch im o6ffentli-
chen Stral3enverkehr. So konnte bei Hunderten von Testkilometern keine
Fehlfunktion des Belegungsgitters innerhalb der Anwendungsspezifikation
festgestellt werden.

Auf der Zielplattform zeigte es auch eine gerine Latenz: So unter-
schreitet die Abfrage des Fahrschlauchs und die Generierung des CAN-
Ausgabeprotokolls stets 1 ms bei allen getesteten Messdatenséatzen. Ahn-
liches gilt fur die Einbringung von Messungen mithilfe der inversen Sensor-
modelle.

Die zusatzliche Systembelastung auf der Zielplattform© ist gering: So
benétigt die Sensordatenfusion wie im Kapitel [3] beschrieben ohne Bele-
gungsgitter ca. 10,0 % an Systemleistung, wahrend ca. 17,5 % mit Bele-
gungsgitter bendtigt wird. Insgesamt konnte der verwendeten Belegungs-
gitterinstanz eine ausreichende Echtzeitfahigkeit auf dieser Zielplattform
hinsichtlich der Anforderungen des hochautomatischen Fahrens beschei-
nigt werden.

5.10. Zusammenfassung

Dieses Kapitel hat sich mit einer genauen und statistisch genauen Umge-
bungsschéatzung mittels Belegungsgitter beschaftigt. Aus den Anforderun-
gen fUr eine Sensordatenfusion wurde abgeleitet, dass eine solche Schét-
zung nicht nur fur eine einzelne Zelle ermdéglicht werden muss, sondern
dass auch eine kombinierte Schatzung fur eine Menge von Zellen unter-
stitzt werden soll. Auch missen mdglichst viele Abhangigkeiten zwischen
Messungen erkannt und beseitigt werden, um eine hohe Genauigkeit zu
gewahrleisten. Hierzu wurden verschiedene bekannte Anséatze untersucht,
welche teilweise Messabhéngigkeiten rudimentéar behandeln, jedoch kaum
Abhangigkeiten zwischen Zellen.

Diese beiden Probleme wurden formal als ICDP und IMDP definiert und
es wurden Algorithmen gesucht, die diese beiden Probleme I6sen. Leider
zeigte es sich an einem unentscheidbaren Beispiel, dass konventionelle
Methoden zumindest das ICDP nicht I6sen kdnnen. Diese basieren auf
der rekursiven Aktualisierung einer einzelnen Massenverteilung eines Zell-
zustandes, wobei jedoch viele Metainformation verloren gehen.

19Dje verwendete Plattform besteht aus einem CompactPCl-Computer ausgeriistet mit einem
bis zu 2,2 GHz getakteten x86-Doppelkernprozessor und 4 GB Arbeitsspeicher
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Um diesem zu begegnen, wurde eine neue Umgebungsreprasentation
von Belegungsgittern vorgestellt, die sich stark von konventionellen An-
satzen unterscheidet: Hierzu wird das Belegungsgitter als Datenstruktur
betrachtet, welche die diskretisierten Ergebnisse der einzelnen inversen
Sensormodelle maglichst verlustfrei verwalten soll. Hierbei ist ein deutlich
geringerer Informationsverlust zu verzeichnen, was beim Entwurf von Ab-
fragealgorithmen genutzt wurde. Diese erkennen die Abhangigkeiten und
Unabhangigkeiten bzgl. anderer Zellzustande und Messungen approxima-
tiv und berlcksichtigen dieses in ihnrem Schétzer.

Dieser Schatzer basiert darauf, alle Zellzustande so zu kombinieren,
dass diese das gleiche Ergebnis liefern, als wenn eine einzelne Zelle be-
trachtet wird, die den gleichen Bereich abdeckt. Als Ergebnis erhalt man
einen Algorithmus, der innerhalb der Diskretisierungsgrenzen nicht nur ap-
proximativ unabhangig von der Zellauflosung ist, sondern auch eine sta-
tistisch genauere Umfeldschatzung erméglicht, was insgesamt an einem
Beispiel gezeigt wurde.

Da beim Abfragealgorithmus genau bestimmt werden kann, welche Sen-
soren wie haufig mit welcher Bereichstberlappung den abgefragten Be-
reich detektiert haben, ist es spater moglich, Abhangigkeiten zwischen
Messungen besser aufzulésen. So filtert der vorgeschlagene Abfrageal-
gorithmus nicht nur die Positionsinformation der Messungen, sondern ge-
wichtet diese noch aufgrund von Messbestéatigungen. Bei vorliegenden
Ground Truth-Daten ist es zudem mdglich, bestimmte Teilfunktionen des
Schatzers genauer anzunédhern und diesen insgesamt statistisch genauer
Zu gestalten.

Die vorgeschlagenen Algorithmen haben bei guter Parametrisierung
nicht nur das Potenzial, die Genauigkeit der Umfeldschatzung zu erhdhen,
sondern zeichnen sich insgesamt auch durch eine geringe Latenz aus, was
an einer Beispielapplikation gezeigt wurde.
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Kapitel 6.

Zusammenfassung und Ausblick

6.1. Zusammenfassung

Viele aktuelle, aber auch zukiinftige Fahrerassistenzsysteme benétigen
genaue, robuste und umfangreiche Umfelddaten in Echtzeit. Diese Dis-
sertation widmete sich der Generierung eines solchen Umfeldmodells,
wobei die komplette Signalkette von Sensormessungen bis zur Fahrer-
assistenzapplikation betrachtet worden ist. Insgesamt konnten diverse
Ungenauigkeits- und Fehlerquellen sowohl bei heutigen Sensortechnolo-
gien als auch in bekannten Schéatzalgorithmen identifiziert werden, wobei
jedoch kein Anspruch auf eine vollstandige Aufzéhlung aller méglichen Ein-
fliusse besteht. Hierbei wurden die Sensortechnologien als gegeben ange-
sehen, sodass Schatzalgorithmen Rucksicht auf deren Eigenschaften neh-
men muissen und nicht umgekehrt.

Bei der Untersuchung bekannter Schatzer zeigte sich jedoch, dass
diese meist bestimmte Annahmen an Eingangsgréen machen, wel-
che in der Realitdt meist nicht erfullt werden: Sowohl bei bekannten
Objektverfolgungs- als auch Belegungsgitteransatzen sollte jede als Zu-
fallsvariable betrachtete Messung vollstandig unabhéngig von anderen
Messungen sein, womit Abh&ngigkeiten innerhalb von Messreihen unbe-
riicksichtigt bleiben. Auch sollten diese Zufallsvariablen Normalverteilun-
gen einnehmen, was jedoch bei einigen Sensoren prinzipbedingt nicht er-
reicht wird. Hierbei sind insbesondere Sensoren zu nennen, die diskre-
te Messschritte aufweisen, wie beispielsweise Laserscanner und Kame-
rasensoren. Bei der Auftretensrate von Scheinzielen verlangen Existenz-
schatzer meist eine Gleichverteilung, sodass systematische Einfliisse aus
der Umwelt ignoriert werden.

Viele Schatzer weisen zudem Modellschwachen auf, wobei vorhande-
ne Informationsquellen unberticksichtigt bleiben oder verloren gehen: So
nutzen viele Signifikanzschéatzer nur eine kleine Attributbasis, wahrend be-
kannte Belegungsgitteransatze keine Abhangigkeiten zwischen Zellen do-
kumentieren und die Extrahierung von RegelgréRen selbst bei idealen Ein-
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gangsdaten mit hohen Ungenauigkeiten behaftet sein kann.

Insgesamt widmete sich diese Dissertation mit der realitatsnaheren Ge-
staltung solcher Schéatzalgorithmen: Hierzu wurden Annahmen und zu-
grunde liegende Modelle hinterfragt, ob sie im Kontext von aktuellen Sen-
sortechnologien und auftretenden Objektkonstellationen das Umfeld ge-
nau darstellen kdnnen. Bei einigen Klassen von Schatzern wurden neue
Anséatze vorgeschlagen, die insbesondere eine héhere Prazision gegen-
Uber bekannten Ansatzen versprechen und weniger Annahmen an Ein-
gangsdaten machen.

Zu den neu vorgestellten Anséatzen gehort eine Schatzung, ob ein Objekt
sowohl als existent als auch signifikant anzusehen ist und somit vom Fah-
rerassistenzsystem bertcksichtigt werden muss. Im Gegensatz zu bekann-
ten Ansétzen wird hierbei nicht versucht, Evidenzen verschiedenster Quel-
len zu gewichten und mithilfe probabilistischer Logik- und Statistikalgorith-
men zu akkumulieren, da dieses Vorgehen eine genaue Abhangigkeits-
und Unsicherheitsanalyse aller Quellen zur Folge haben wirde.

Stattdessen wird die Bestimmung der kombinierten Existenz- und Signi-
fikanzwahrscheinlichkeit als Klassifikationsproblem aufgefasst, wobei ein
entsprechender probabilistischer Klassifikator durch ein Uberwachtes Lern-
verfahren angenéhert wurde. Dieser berucksichtigt automatisch alle in den
Lerndaten enthaltenen Abhangigkeiten und Unsicherheiten, die beispiels-
weise durch Sensortechnologien, Umwelteinfliisse, Signalvorverarbeitung
und Schwéchen in vorgelagerten Schatzern entstehen. Er weist insgesamt
eine hohe Prazision und Robustheit auf und ist echtzeitfahig.

Neben der Umfeldreprasentation durch Objektlisten und Objektverfol-
gungsalgorithmen ist als weiterer Schwerpunkt die modellarmere Repré-
sentation mithilfe von Belegungsgittern behandelt worden. Bei der Verbes-
serung dieser Algorithmenklasse stand die Beseitigung von Schwachen
klassischer Anséatze im Vordergrund: So bericksichtigen diese kaum Ab-
hangigkeiten zwischen Zellinformationen und Messreihen. Diese Abhan-
gigkeiten wurden formal als ,Inter-Cell Dependency Problem* bzw. ,Inter-
Measurement Dependency Problem* definiert, sodass formale Anforderun-
gen an Belegungsgitteralgorithmen gestellt werden konnten.

Um diesen Anforderungen zu begegnen, wurde ein neuer Belegungsgit-
teransatz vorgestellt: Dieser beruht darauf, das Belegungsgitter nicht als
Ansammlung einzelner unabhéngiger Zellen zu betrachten, sondern als
Datenstruktur, welche einen moglichst verlustfreien Zugriff auf die Mess-
historie in Form diskretisierter Ergebnisse inverser Sensormodelle erlaubt.
Als Ergebnis konnte zu solch einem Belegungsgitter ein entsprechender
Abfragealgorithmus entwickelt werden, welcher viel mehr Informationen
bericksichtigt: Er kann nicht nur die Abhangigkeiten zwischen Zellen und
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Messreihen besser auflosen, sondern erlaubt sogar eine Positionsfilterung.

Obwohl auch Schwéachen in bekannten dynamischen Zustandsschat-
zern identifiziert worden sind, wurde keine direkte Verbesserung dieser
Algorithmenklasse vorgeschlagen. Dies ist einerseits damit begriindet,
dass Kalman- oder Partikelfilter unter Modellannahmen bereits sehr gute
oder sogar optimale Zustandsschétzer darstellen, andererseits sind solche
Schétzer bereits stark im wissenschaftlichen Fokus gewesen, sodass zu
den diversen bereits existierenden Varianten wohl nur marginale Verbesse-
rungen erreichbar sind. Die Ungenauigkeiten dieser Filter wurden jedoch
indirekt in nachfolgenden Schatzern (Relevanz, Uberfahrbarkeit) bertick-
sichtigt, welche auf Uberwachten Lernverfahren basieren.

Die neu entwickelten Ansatze wurden zusammen mit kalmanfilterbasier-
ten Schéatzern in eine Sensordatenfusion integriert, welche zusammen ein
umfassendes Umfeldmodell représentieren. Die Softwarearchitektur wurde
dabei so entworfen, dass hohe Modularitatsanforderungen erfillt werden:
Sie erlaubt die einfache Erstellung von kaskadierten Schéatzalgorithmen
und unterstutzt verschiedenste Sensortechnologien und Fahrerassistenz-
applikationen. Eine Einbettung in unterschiedliche Umgebungen zwecks
Simulations- und Testzwecken ist durch schichtenbasierte Architekturmus-
ter und durch beliebige Zeitquellen mdglich.

Insgesamt konnte eine Sensordatenfusion geschaffen werden, die hohe
Anforderungen an Prazision, Robustheit, Echtzeitfahigkeit und Modularitat
erfullen kann. Sie wurde bereits auf acht Versuchstrager mit unterschiedli-
chen Sensortechnologien portiert, wo sie unterschiedlichste Regelgrof3en
in hoher Qualitat fur diverse Fahrerassistenzapplikationen generiert.

6.2. Ausblick

Viele heutige Fahrerassistenzsysteme basieren auf dem Konzept, dass
ein Sensor genau eine Fahrerassistenzapplikation bedient. Es existieren
jedoch bereits einige Systeme, die die Daten mehrerer Umfeldsensoren
in einer Sensordatenfusion nutzen, um ein qualitativ besseres Umfeld zu
schatzen. Dieser Trend wird sich mit der zunehmenden Anzahl an Fahrer-
assistenzapplikationen und deren hoheren Anforderungen verstéarken.
Eine Herausforderung bleibt es, aus der sich abzeichnenden Flut von
Sensordaten und anderer Informationsquellen ein mdglichst genaues Um-
feldmodell zu erzeugen, wobei Messungenauigkeiten, systematische Feh-
ler, Umwelteinflisse und sonstige Abhangigkeiten stets berticksichtigt wer-
den mussen. Diese Faktoren scheinen dabei exponentiell mit der Sensor-
anzahl und den zu schatzenden Entitaten in den einzelnen Doméanen zu
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steigen, sodass eine genaue und robuste Umfeldschatzung bereits heute,
aber insbesondere auch in Zukunft einen hohen Forschungs- und Entwick-
lungsaufwand nach sich zieht.

Diese Arbeit hat hierzu einen kleinen Baustein geliefert, indem neue ge-
nauere Schatzmethoden zur Relevanz von Umfeldobjekten und zur Uber-
fahrbarkeit von Arealen vorgestellt worden sind. Hierbei wurde eine még-
lichst unabhéangige Darstellung von bestimmten Sensortechnologien und
Fahrerassistenzapplikationen beschrieben, sodass diese Methoden uni-
versell anwendbar sind und auch gut mit einer zunehmenden Anzahl von
Sensoren skalieren.

Madgliche Fortschritte im Bereich der Sensordatenfusion stof3en jedoch
irgendwann an Grenzen: Die Schatzbasis besteht schlie3lich aus einer
endlichen Menge nicht idealer Messdaten, aus denen man selbst mit per-
fekten Modellen nur im endlichen Umfang endlich genaue Informationen
extrahieren kann. Um qualitativ hochwertige Umfeldmodelle zu erstellen,
sind deshalb gemeinsame Fortschritte sowohl bei Sensortechnologien und
zugehdriger Signalvorverarbeitung als auch im Bereich der Hypothesenge-
nerierung und Sensordatenfusion wichtig.

(a) Zwei Fussgéanger, welche durch Be-  (b) Bild von maschinell verzerrten Zah-

wegung und Perspektive kein ein- len auf unregelmaflligem Hinter-
heitliches Muster bilden und einem grund, welches eine automatische
unregelméaBigen Vorder- und Hin- Unterscheidung von Menschen und
tergrund ausgesetzt sind Maschinen ermdglicht (Turing-Test)

Abbildung 6.1.: Verschiedene Muster, die fir Maschinen schwer wahr-
nehmbar sind

Zwar sind Fortschritte in der Umfeldwahrnehmung absehbar, jedoch wird
in naher und mittlerer Zukunft wohl kaum die allgemeine Leistungsfahigkeit
eines durchschnittlichen Fahrers in allen Verkehrsszenarien erreicht wer-
den. Dies liegt vor allem in der fur Menschen optimierten Verkehrsinfra-
struktur, die genau dessen Starken bertcksichtigt: Dieser nimmt sehr viele
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analoge Informationen wahr, wie Farben, Licht, Symbole, Markierungen
und akustische Signale, die jeweils die hochgradig gut ausgepragte Mus-
tererkennung von Menschen anspricht. Mustererkennung ist jedoch gera-
de fur Maschinen eine schwere Aufgabe, zumal die Umgebung mit vielen
anderen Stérmustern und Interferenzen behaftet ist. Dieser Umstand wird
in anderen Bereichen sogar dazu genutzt, Menschen von maschinell simu-
lierten Nutzern automatisch zu unterscheiden (s. Abbildung[6.T).

Letztendlich muss man feststellen, dass die Verkehrsinfrastruktur von
Menschen fir Menschen gemacht worden ist, und der Versuch diese ge-
nauso gut maschinell wahrzunehmen und zu interpretieren dem Versuch
gleicht, Maschinen teilweise zu vermenschlichen. Sollte dieses Vorhaben
irgendwann gelingen, sind wohl intelligente Systeme im Sinne eines alter-
nativen Turing-Tests geschaffen worden.

Einige wenige Doménen im Verkehrsbereich weisen zwar exemplarisch
bereits eine fir Maschinen geeignete Umgebung auf: Hierbei sind bei-
spielsweise autonom fahrende U-Bahnen oder Fahrstiihle zu nennen, wel-
che hauptséchlich in begrenzten und wohldefinierten Umgebungen digi-
tal gesteuert bzw. geregelt werden. Ein weltweiter Umbau der kompletten
Verkehrsinfrastruktur hin zu einer von Maschinen sehr gut wahrnehmba-
ren Umgebung ist jedoch aus Kostengriinden unabsehbar. Deshalb wird
es wohl in naher Zukunft kein autonomes Fahrzeug geben, welches in al-
len Domanen eine vergleichbar leistungsfahige Fahrzeugfiihrung aufweist,
wie der Mensch.

Dennoch kénnen punktuelle maschinelle Starken genutzt werden, um
die Auswirkungen bestimmter menschlicher Schwéachen bei der Fahraufga-
be zu verringern: Im Gegensatz zum Menschen werden Maschinen nicht
durch Ubermuidung, Gesundheitszustand, Emotionen oder Unachtsamkeit
negativ beeinflusst. Auch eine méglicherweise hohe Reaktionsfahigkeit auf
plétzlich auftretende Ereignisse ist von Vorteil. Ziel der nahen und mittleren
Entwicklung muss es deshalb sein, die Kooperation von Fahrerassistenz-
systemen und Fahrern zu perfektionieren. Dieses wird im Rahmen einer
evolutionaren Entwicklung auch gelingen, sodass Fahrern schrittweise ei-
ne sicherere, komfortablere und effizientere Fahrzeugfiihrung ermdglicht
wird. Dieser Fortschritt wird sich beispielsweise auch in der Reduktion von
Verkehrsunfallzahlen ausdricken. Eine autonome und sichere Fahrzeug-
fuhrung in allen Domé&nen unter den heutigen verkehrlichen Bedingungen
bleibt vorerst jedoch eine Zukunftsvision.
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Anhang A.

A.1l. Begriffsdefinitionen

A.1.1. Echtzeitfahigkeit

In vielen Systemen besteht die Notwendigkeit, dass bestimmte Teilsyste-
me innerhalb einer gewissen Zeitspanne eine Messung bzw. Berechnung
ausfuhren, damit das Gesamtsystem funktionieren kann. Im Bereich der
Fahrerassistenzsysteme sind beispielsweise solche Systeme betroffen, die
eine kontinuierliche Querfihrung erlauben. Werden Messdaten zu spat er-
fasst, kdbnnen hohe Osszilationen in der Querablage auftreten. Fir solche
Systeme werden kontinuierlich aktuelle Messdaten bendtigt, welche ein
definiertes Alter nicht Giberschreiten.

Definition (Hart Echtzeitféahigkeit).
Ein (Teil-)System ist genau dann hart Echtzeitfahigkeit, wenn es eine be-
stimmte vorgegebene Reaktionszeit nicht Giberschritten wird.

Um eine harte Echtzeitfahigkeit zu erreichen, mussen zum einen Algo-
rithmen eingesetzt werden, welche immer voraussagbar terminieren. Zum
anderen muss entsprechende Hardware verwendet werden, welche die
Abarbeitung der Algorithmen in der vorgegebenen Zeitspanne immer ge-
wabhrleistet. Falls der Terminierungszeitpunkt flr einen Algorithmus varia-
bel ist, muss der ungunstigste Fall berticksichtigt werden.

Weitere abhéngige Anforderungen an ein hartes Echtzeitsystem und die
Unterscheidung zu weichen Echtzeitsysteme ist in Mm S. 6ff] zu
finden.

A.1.2. Statistisch korrekte Schatzer

Die Eigenschaft ,Statistisch korrekt* erlangt ein Schatzer, wenn er immer
echte Wahrscheinlichkeiten als Gutemal? liefert und kein Gutemaf3 unbe-
kannter Skalierung.

Hierbei unterscheiden wir zwei Klassen von Schétzern: Die Klassifikato-
ren und Zustandsschatzer. Wahrend ein probabilistischer Klassifikator eine
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Wabhrscheinlichkeit fir eine Klassenzugehorigkeit ermittelt, liefert ein pro-
babilistischer Zustandsschatzer zusatzlich zur SchatzgroRe beispielsweise
eine Varianz als Gutemal. Statistisch korrekte Klassifikatoren werden in

[DeGrooi[1982] behandel!.

Definition (Statistisch korrekte Klassifikatoren).
Sei k(x) ein probabilistischer Klassifikator, der fur einen Merkmalsvektor x
die Wahrscheinlichkeit schatzt, dass er einer bestimmten Klasse angehort.
Sei X ={x,...} eine Menge von Merkmalsvektoren undY = {ys,... } die bi-
nare Beschreibung der Klassenzugehérigkeit (y; € {0,1}). Ferner sei X c X
mit (V% € X)|(e1 < K(%) < &) und Y C Y die Menge der jeweils assoziierten
Klassenbeschreibung.

Ein Klassifikator ist genau dann statistisch korrekt wenn fur alle &; < &
gilt:

3 k(%) -5 =0 (A1)

Falls ein Klassifikator statistisch nicht korrekt ist, so kann man diesen
mittels Korrekturfunktion statistisch korrekt gestalten.

Definition (Statistisch korrekte probabilistische Zustandsschatzer).
Sei ¢(x) ein probabilistischer Giiteschatzer, der fiir eine SchatzgroRe x
dessen Varianz schétzt. Sei X = {xj,...} eine Menge von SchatzgréRen
und Y = {yi,...} die Menge der zugehdrigen Zustandsgroéf3en. Ferner sei
(X c X) mit V% € X| (g1 < ¢(%) < &) und Y C Y die Menge der jeweils zuge-
hdrigen Zustandsgrof3en.

Ein Schatzer ist genau dann statistisch korrekt wenn fur alle &1 < & gilt:

3 €O~ (7 ) =0 (A2)

Analog zur Klassifikatorfunktion kann auch die Schatzgite mithilfe einer
Korrekturfunktion statistisch genau gestaltet werden?.

1Der Artikel stammt aus dem Bereich der Meteorologie, da im Bereich der Robotik bzw. Fahrer-
assistenzsysteme keine Quelle gefunden werden konnte, die eine geschatzte Wahrschein-
lichkeit aus Ground-True-Daten validiert und gegebenenfalls korrigiert. DeGrooth nennt sol-
che Schatzer im Meteologiebereich ,perfekt zuverlassige Vorhersager”. Fur diese Arbeit wur-
de stattdessen der Begriff ,statistisch korrekt* gewahlt, da ,Zuverléassigkeit* im Software- und
Technikbereich bereits eine anderweitige Bedeutung hat.

27u diesem Aspekt konnte leider keine Literaturquelle gefunden werden und er wird in dieser
Arbeit auch nicht weiter behandelt.
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A.2. Kalmanfilter
Das Kalmanfilter ] ist ein dynamischer Zustandsschétzer,

der in seiner ursprunglichen Form ein lineares Dynamikmodell i voraus-
setzt. Es ist ein sog. ,Pradiktor-Korrektor-Schatzer”, welcher den aktuell
geschatzten Zustand % _,;_; eines Objektes auf den Zeitpunktt einer Mes-
sung préadiziert und diesen anschlieRend anhand der Messung korrigiert.

Mithilfe des geschatzten Zustandes und des Dynamikmodells kénnen
fehlende oder fehlerhafte Messungen teilweise kompensiert werden. Hier-
zu wird der Zustand auf den aktuellen Zeitpunkt pradiziert, was je nach
Starke des Dynamikrauschens eine mehr oder weniger genaue neue
Schatzung ohne neu eingebrachte Messungen darstellt. Der Algorithmus
erweist sich unter solchen Umsténden als sehr robust und vermindert die
Notwendigkeit schneller Messdatenverarbeitung.

Zustands-
vorhersage

Zustands-
korrektur

Abbildung A.1.: Ablauf rekursiver Pradiktor-Korrektor-Schatzer

Die Zustandsschéatzung bildet einen rekursiven Algorithmus (s. Abbil-
dung[AI), wobei die Pradiktion des Zustandes wie folgt aktualisiert wird:

Ket—1 = RR_1t—1 (A3)

Neben der Zustandspradiktion erfolgt auch die Pradiktion ihrer Unsicher-

heit in Form einer Kovarianzmatrix R_;;_;. Da das Dynamikmodell haufig

nicht perfekt ist, wird in der Regel noch ein Dynamikrauschen Q; definiert,
welches die Zustandsunsicherheit weiter erhéht:

Ri-1=FRR-_11R +Q (A4)

Die maximal mogliche Korrektur des Zustandes wird durch die sog. ,In-
novation“ ¥; festgelegt. Um diese zu bestimmen, wird der geschatzte Zu-
stand % mit der Messung z verglichen. Daflir wird der Schatzzustand mit-

hilfe der Matrix H in den Messraum abgebildet:

§t =2 Hi% 1 (A5)
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Die sog. ,Residualkovarianz“ § beschreibt die Unsicherheit der Innova-
tion in Form ihrer Kovarianzmatrix. Sie berechnet sich aus der geschatzten
Zustandskovarianz B und der apriori bestimmten Messkovarianz R; folgen-
dermalien:

S= HtPt|t_1HtT +R (A.6)

Aus der aktuellen Zustandsunsicherheit R;_; und der Residualkovari-
anz § kann der optimale Kalmanverstarkungsfaktor K; fiir den spéateren
Korrekturschritt berechnet werden:

Ki=PRyH'S ! (A7)

Mit dem optimalen Kalmanverstarkungsfaktor K; und der Innovation ¥;
wird der Schatzzustand wie folgt aktualisiert:

Kt = Ree—1 + Keh (A.8)

Kt wird ebenso genutzt, um die zu der Schatzung gehorige Kovarianz-
matrix R entsprechend zu aktualisieren:

Rit = (1 =KeHo)Rje—1 (A.9)

Das Kalmanfilter ist bewiesenermal3en ein optimaler Zustandsschatzer
(vgl. [Kalmar] M]), wenn sowohl das Dynamikmodell i als auch die Ab-
bildung vom Systemraum in den Messraum H; linear darstellbar sind und
alle Unsicherheiten (Q;, Rt) normalverteilt sind. Bei solchen Systemen ist
die Genauigkeitsanforderung entweder durch das Kalmanfilter erfillt oder
sie ist nicht erfillbar.

In vielen Anwendungsbereichen sind diese idealen Voraussetzungen je-
doch nicht erflillt. Hierfiir wurden im Laufe der Zeit viele Varianten des Kal-
manfilters entwickelt, welche versuchen, diese Einschrédnkung zu kompen-
sieren.

So erlaubt beispielsweise das sog. ,erweiterte Kalmanfilter* auch die
Verwendung von nichtlinearen und differenzierbaren Modellen, welche
dann approximativ linearisiert werden. Hierbei werden im Kalmanfilter die
Matrizen R und H; durch entsprechende Jacobimatrizen ersetzt, welche als
Elemente die partiellen Ableitungen der einzelnen Modellvariablen enthal-
ten. Diese werden bei der Kovarianzpradiktion, bei der Residualkovarianz-
berechnung, bei der Berechnung des optimalen Kalmanverstarkungsfak-
tors und bei Kovarianzmatrixberechnung verwendet. Bei der Zustandspra-
diktion und bei der Innovationsberechnung kénnen die Funktionen direkt
genutzt werden.
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Die Zustandsschatzung ist je nach Starke der Nichtlinearitat der Modelle
mehr oder weniger suboptimal. Eine weitere Verbesserung stellt das sog.
LUnscented Kalman Filter” dar. Diese Variante nutzt zwei sog. ,Sigmapunk-
te" pro Dimension des Zustandsraumes, welche um den Schéatzzustand
platziert werden. Diese Punktmenge wird mithilfe des potenziell nichtlinea-
ren Dynamikmodells auf einen Messzeitpunkt pradiziert. Aus der transfor-
mierten Punktmenge l&sst sich eine neue Wahrscheinlichkeitsdichtefunkti-
on ableiten, welche flr eine genauere Kovarianzaktualisierung genutzt wird

(vgl. [Juliet[1997]).

A.3. Maschinelle Lernverfahren

A.3.1. Bayessches Netz

Ein Bayessches Netz wird aus einem gerichteten azyklischen Graphen ge-
bildet, welcher die Zusammenhénge des zugrunde liegenden Klassifikati-
onsproblems reprasentiert. Als Beispiel fur solch ein Bayessches Netz ist
in Abbildung [A.2] eine mdgliche Struktur fur einen Relevanzschétzer dar-
gestellt. Wahrend die Knoten des Graphen die Zufallsvariablen beschrei-
ben, markieren die Kanten die bedingten Abhangigkeiten zwischen diesen
M@ S. 77 ff]. Die Zufallsvariablen werden haufig in diskreter Form
in den Knoten abgelegt. Bei dieser Modellierungsform missen kontinuier-
liche Eingangsdaten diskretisiert werden.

Bei einem Bayesschen Netz muss zum einen eine Netzstruktur festge-
legt werden, die die Abhangigkeiten des zugrunde liegenden Problems re-
prasentieren. Ist diese unbekannt, so kann man auf Algorithmen zurtck-
greifen, die aus Trainingsdaten eine mogliche Netzstruktur mittels lokaler
Minimierung bestimmen. Als Beispiel sei der sog. ,K2-Algorithmus* [Co-
oper|1992]) genannt.

Zum anderen muss beim Bayessches Netz eine Merkmalsdiskretisie-
rung von kontinuierlichen Eingangswerten bestimmt werden. Ist diese zu
grob, so kdnnen relevante Zustande nicht mehr differenziert werden. Ist sie
zu klein, kann es zu einer Uberanpassung an die Trainingsdaten kommen

2007].

AuRRerdem hat die Zahl der Diskretisierungsschritte einen grof3en Ein-
fluss auf die bedingte Verbundwahrscheinlichkeitstabelle eines Netzkno-
tens. So steigt deren GroRRe exponentiell zur Anzahl der Eingangsknoten
n, wahrend die Anzahl der Diskretisierungsschritte d; die Basis bildet. Die
GrofR3e der Tabelle ist gegeben durch:
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Objektge-
schwindig-
keit

Objekt-
alter

Objekt-
position

Fahrbahn-
schatzung

Relevant

Abbildung A.2.: Mdgliche vereinfachte Struktur eines Bayesschen Netzes
zur Schéatzung der Relevanzwahrscheinlichkeit

o(n) = _|jdi (A.10)

Diese GroRenabschatzung bildet gleichzeitig die untere Schranke fir die
Komplexitat der Trainingsalgorithmen. Aufgrund der potenziell hohen An-
zahl von freien Variablen, die eine Verbundverteilung mit vielen Eingangs-
parametern nach sich zieht, ist es fur die Trainingsalgorithmen eine Her-
ausforderung, keine Uberanpassung vorzunehmen.

Die Verwendung von Algorithmen zur optimalen Bestimmung von Diskre-
tisierungsschritten ist wenig verbreitet, sodass hier in den meisten Féllen
ein Experte diese vornimmt.

A.3.2. k-Nearest-Neighbour

Ein weiterer Algorithmus ist der sog. ,k-Nearest-Neighbour-Algorithmus
(KNN)“, welcher die k nachsten Ground Truth-Daten zurate zieht, um eine
Klassifikation zu treffen ]. Die Relevanzwahrscheinlichkeit
berechnet sich aus dem Quotienten aus der Anzahl der relevanten Objekte
der k nachsten Objekte und k.

Die richtige Wahl von k hat groBen Einfluss auf das Klassifikationsergeb-
nis: Ist k zu grol3 gewahlt, kann er bestimmte Merkmale bei wenig dichten
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Abbildung A.3.: k-Nearest-Neighbour Klassifikator mit k=3 und k=7 und
Mahalanobisabstandsmaf

Eingangsdaten nicht mehr differenzieren. Ist k zu klein gewahlt, so kann ei-
ne Uberanpassung erfolgen (s. Abbildung[A.3). Zudem benétigt der KNN-
Algorithmus eine Abstandsfunktion, um zu entscheiden, welche Objekte
dem Muster am &hnlichsten sind. Hierbei wird haufig eine Mahalanobisdis-
tanz verwendet, dessen Parametrisierung auf einer Verteilungsanalyse der
Eingangsdaten beruht. Dabei ist der Klassifikator darauf angewiesen, dass
die Eingangsdaten normalverteilt sind. Ist dieses nicht der Fall, kann ein
Experte versuchen, diese mittels einer Abbildungsfunktion entsprechend
aufzubereiten.

Der kNN-Algorithmus besitzt im Prinzip keine Lernphase, welche Trai-
ningsdaten kondensiert und Uberflissige Daten eliminiert. Er geh6rt somit
der Kategorie der sog. ,Lazy Learner“-Algorithmen an, welche die Klas-
sifizierungsfunktion direkt auf die Trainingsdaten anwendet. Vorteilhaft ist,
dass die Trainingsdatenbasis mit sehr geringem Aufwand erweitert wer-
den kann. Insbesondere bei einer groRen Trainingsdatenbasis ist es je-
doch nachteilig, dass der Klassifikator einen hohen Ressourcenverbrauch
in Form von Speicherplatz und je nach Implementation auch in Form von
Rechenzeit beansprucht.

A.3.3. Lineare Support Vector Machine

Die zugrunde liegende Struktur einiger Klassifikationsprobleme ist mogli-
cherweise weniger komplex, sodass diese bereits von Klassifikatoren mit
einer geringen Anzahl an Freiheitsgraden ausreichend approximiert wer-
den kénnen. Ein solch einfacher Klassifikator ist die Hyperebene, welche
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fur linear separable Daten geeignet ist. Im Folgenden werden Ansatze zur
Approximation einer solchen Ebene nach [Fan [2008] und [Burges [1998]
vorgestellt.

Eine solche Trennebene kann hierbei durch einen Normalenvektor w und
einen Versatz b dargestellt werden, sodass fiir alle Punkte x; € X der Trai-
ningsmenge X gilt:

w-Xxi—b> 0 ,wennx der Klasse A angehort (A.11)
w-x—b< 0 ,sonst (A.12)

Abbildung A.4.: Der Abstand der eigentlichen Trennebene (durchgezoge-
ne Linie) und parallelen Trennebenen (gestrichelte Linien)
sollte fur eine robuste Klassifikation maximiert werden

Bei linear separablen Daten existieren meist unendlich viele mogliche
Trennebenen. Um den Klassifikator moglichst robust zu gestalten, sollte
hierbei die Trennebene gewahlt werden, welche den Abstand zu den Trai-
ningsdaten maximiert. Hierzu werden zwei weitere parallele Ebenen defi-
niert, welche jeweils Abstand von HTlVH zur eigentlichen Trennebene aufwei-

sen (vgl. Abbildung[A.4):

w-x—b> 1 wennx der Klasse A angehort (A.13)
w-x—b< -1 ,sonst (A.14)

Um den Abstand der Trennebene zu den parallelen Ebenen zu maxi-
mieren, ist die Minimierung von [|w]| bzw. ||w||?> = w-w notwendig. Hierzu
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kann auf bekannte Verfahren im Bereich der konvexen Optimierung zurtick-
gegriffen werden. Zu bemerken dabei ist, dass meist nur wenige Punkte
in den Trainingsdaten die optimale Trennebene definieren: Diese werden
Stutzvektoren (engl. ,support vectors*) genannt, welche mittels Maschinel-
len Lernens bestimmt werden. Eine Trennebene kann somit auch durch
eine entsprechende Stitzvektormenge beschrieben werden, was dem Ver-
fahren den Namen ,Support Vector Machine (SVM)“ gegeben hat.

Die beschriebene Trennung funktioniert nur bei exakt linear trennbaren
Daten, sodass ein einzelner Ausreif3er diese Methode bereits unbrauchbar
machen kdnnte. Um dieses zu vermeiden, wurden Schlupfvariablen ¢ in
den Nebenbedingungen definiert, welche Ausreil3er ermdglichen:

w-xi—b> 1-¢ , wenn x; der Klasse A angehért  (A.15)
w-x,—b< -—1+¢ ,sonst (A.16)

Auftretende AusreiRer werden aber auch gleichzeitig bestraft, indem die
Schlupfvariablen ¢; in der zu optimierenden Zielfunktion bertcksichtigt wer-
den. Wie stark Ausreil3er gewichtet werden, wird in dem Parameter C > 0
festgelegt:

I P
- C i A.1l7
||rvrvmz{2|w| " ;Z} A7

Je nach Gewichtung mittels C kann entweder eine Trennebene priorisiert
werden, welche die Trainingsbeispiele moglichst zahlreich trennt oder aber
eine Trennebene, die den durchschnittlichen Abstand zu den Datenpunk-
ten maximiert.

Die lineare Trennung von Daten hat den Vorteil, dass die Bestimmung
der optimalen Hyperebene im Sinne der Zielfunktion effizient moglich ist,
sodass sich dieser Klassifikator auch fur sehr grof3e und hochdimensionale
Datenbestande eignet. Die Zahl der freien Parameter ist dabei auf die Di-
mension des Klassifikationsproblems beschrankt, sodass Uberanpassun-
gen mdoglicherweise weniger ausgepragt sind als bei anderen Ansatzen.
Auch ist die Klassifikation selbst sehr schnell méglich, da im Wesentlichen
nur das Skalarprodukt zwischen dem zu klassifizierenden Punkt und dem
Normalenvektor der Hyperebene bestimmt werden muss. Echtzeitanforde-
rungen lassen sich somit leicht umsetzen.

Nachteilig ist die méglicherweise schlechtere Leistungsfahigkeit bei nicht
linear separablen Klassifikationsproblemen. Abhilfe kann hier eventuell ei-
ne Datenanalyse und eine Abbildungsfunktion schaffen, die den Klassifi-
kationsraum geeignet transformiert. Dieses ist manuell wohl aber nur bei
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niedrigdimensionalen Problemen effektiv mdglich und erfordert Modellwis-
sen.

A.3.4. Support Vector Machine mit Kernelerweiterung

Die lineare Trennung erreicht nur bei entsprechend verteilten Daten gute
Klassifikationsraten, sodass diese beispielsweise keine n-XOR- bzw. Pari-
tatsfunktion darstellen kann. Um komplexere Trennflachen zu erméglichen,
ist eine Erweiterung des Verfahrens notwendig, welche mehr Freiheitsgra-
de als die Hyperebene im Merkmalsraum erlaubt. Dieser Ansatz wird bei-
spielsweise in [Burged|1998] und [Steinwar{2008] verfolgt und im Folgen-
den beschrieben.

Eine Mdglichkeit mehr Freiheitsgrade zu erlauben, besteht in der Abbil-
dung des Merkmalsraums auf einen euklidischen Raum héherer Dimen-
sion, sodass eine Trennebene entsprechend mehr Parameter in Form zu-
satzlicher Stiutzvektoren aufweist. Durch eine entsprechende Rickabbil-
dung kdénnen dann allgemeinere Trennflachen im Merkmalsraum beschrie-
ben werden.

Da innerhalb der Trainings- und Klassifikationsalgorithmen die Elemente
des Merkmalsraums nur mittels Skalarprodukten verknipft werden, ist die
Abbildung einzelner Elemente in einen hdherdimensionalen Raum nicht
direkt notwendig. Stattdessen ist es ausreichend, eine Abbildungsfunkti-
on fur zwei Elemente des Merkmalsraums in einen Skalarproduktraum zu
definieren, welcher durch einen mdglichen héherdimensionalen Raum im-
pliziert wird. Eine solche Funktion wird Kernelfunktion genannt.

Kernelfunktionen haben den Vorteil, dass ihre Dimension durch die Di-
mension des Merkmalsraums definiert und begrenzt ist, jedoch deutlich
hoéher- oder gar unendlichdimensionale Abbildungsraume implizieren kon-
nen, in denen ein entsprechendes Skalarprodukt definiert werden musste.
Sie erlauben somit eine indirekte, aber effiziente Skalarproduktbildung von
Elementen in solchen Rdumen und erweitern somit die Echtzeitféahigkeit
und Genauigkeit des Klassifikators.

Kernelfunktionen kdnnen als eine Art Distanzmalf3 im Zustandsraum be-
trachtet werden: Wahrend beim normierten euklidischen Skalarprodukt der
Abstand eines Punktes zu einer Trennebene bestimmt wird, lassen sich
mit anderen Kernelfunktionen komplexere Distanzmal3e definieren. Gan-
gig sind polynomielle, radiale und sigmoide Kernelfunktionen, welche durch
Konstanten (p, g, Kk und ) parametrisiert werden und teilweise aus dem
Bereich der kinstlichen neuronalen Netze bekannt sind:
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Kpoy(x1,%2) = (x1-x+1)P (A.18)
_gx)?

KRadial (X1,%2) = € 27 (A.19)

Kagmoid(X1,%2) = tanh(kxy-xz—9) (A.20)

Wahrend bei der linearen Trennung die Anzahl der bendtigten Stutzvek-
toren durch die Dimension des Merkmalsraums definiert ist, kbnnen bei
den genannten Kernelfunktionen beliebig viele Stltzvektoren verwendet
werden. Hierzu gibt es verschiedene Verfahren, mit denen iterativ eine ge-
eignete Stutzvektormenge bestimmt werden kann. Fur Genaueres sei auf

] verwiesen.

Des Weiteren existieren Ansatze, die eine gewichtete Klassifikation er-
lauben. Als Bewertungsgrundlage spielen hierbei die durch Kernelfunktio-
nen ermittelten Distanzen eine wichtige Rolle: So wird beispielsweise in
M@] eine sigmoide Funktion approximiert, welche den Entfernun-
gen zur Trennflache d im Skalarproduktraum entsprechende Wahrschein-
lichkeiten p(d) zuordnet:

1

Die vorgeschlagene Funktion wird jedoch nur durch die beiden Konstan-
ten Aund B parametrisiert, sodass komplexe statistische Zusammenhénge
moglicherweise nicht genau dargestellt werden. Das Ergebnis kann aber
zumindest als Gitemal unbekannter Skala betrachtet werden.

Eine beispielhafte Klassifikation einer SVM mit Kernelerweiterung ist in
Abbildung[A5] dargestellt, in der ein zweidimensionaler Raum in diskreten
Schritten probabilistisch klassifiziert wird.

Insgesamt eignet sich die SVM mit Kernelerweiterung fur komplexe Klas-
sifikationsprobleme, wobei die Trainingsmenge begrenzt sein sollte, damit
iterative Trainingsalgorithmen nicht zu viele mégliche Stiitzvektoren testen
mussen. Eine wichtige Rolle spielt aul3erdem die Trennbarkeit: So kdnnen
viele AusreiBer Trainingsalgorithmen verleiten, Uberanpassungen durch
zusétzliche Stutzvektoren vorzunehmen. Dies kann zwar mithilfe des C-
Parameters aus Gleichung [A17] moglicherweise abgeschwécht werden,
jedoch kann dies auch zu einer schlechteren Klassifikatoradaption fuhren.

Auch ist es herausfordernd, eine passende Parametrisierung fur die Ker-
nelfunktion und eine geeignete Stltzvektormenge zu finden. Die Parame-
trisierung eines Klassifikators auf Basis von SVMs sollte deshalb mithilfe
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Abbildung A.5.: Probabilistische Klassifikation (roter und blauer Bereich)
zweidimensionaler Merkmalsvektoren (rote und blaue
Kreise) mittels radialer Basisfunktion als Kernelfunktion.
Berucksichtigt werden 25 Stiutzvektoren (weil3 umrandete
Kreise).

von Kreuzvalidierungsverfahren unterstiitzt werden, sodass ein Parameter-
satz mit hoher Genauigkeit erzeugt wird. Eine mdgliche Vorgehensweise
wird beispielsweise in [Chang|2011] beschrieben.

A.3.5. Kinstliche neuronale Netze

Kinstliche neuronale Netze (engl. ,Artificial Neuronal Networks (ANN)“)
bilden eine Klasse von Algorithmen aus dem Bereich des Maschinellen
Lernens (vgl. [Haun1998], [Borgeli2003] und [Nissen 2003]). Ihnen allen
ist gemeinsam, dass sie biologische Neuronen als Vorbild nehmen, um ein
kiinstliches Neuron zu abstrahieren. Hierbei sammeln Neuronen tiber sog.
.Dendriten* Energie in Form von elektrischer Aktivitat und leitet diese bei
Uberschreitung eines Schwellwertes (iber sog. ,Axone* weiter. Die Den-
driten sind mit anderen Axonen Uber sog. ,Synapsen“ verbunden, wobei
diese je nach Typ das elektrische Signal verstarken oder hemmen kénnen.

Ein kiunstliches Neuron imitiert ein solches Verhalten: Es erhalt Aktivita-
ten Uber verschiedene Eingdnge, welche (iber eine sog. ,Ubertragungs-
funktion" ~ gewichtet und zusammengefasst werden. Das Ergebnis der
Ubertragungsfunktion wird an eine sog. ,Aktivierungsfunktion* ¢ weiter-
geleitet. Diese ermittelt die Ausgabeaktivitdt y des Neurons, wobei ein
Schwellwertparameter 6 beriicksichtigt wird. In Abbildung[A-6] ist die Ver-
arbeitung exemplarisch dargestelit.
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| |
| |
\¢Wl\7,\ | |
| | |
Wy I N
XZ I Z I (P | y
| |
X3 [ ! 0 |
| | |
| | |
Axone | Synapsen / i Zellkérper | Axon
anderer ! Dendriten ! !
Neuronen : : :

Abbildung A.6.: Abstrahiertes kiinstliches Neuron

Diese kunstlichen Neuronen werden zu ganzen Netzen verknlpft, wel-
che mittels Trainingsdaten in der Lage sind, Funktionen zu approximieren
oder als Assoziativspeicher zu fungieren.

Im Folgenden soll ein Netztyp aus der Klasse der vorwartsgekoppelten
Netze mit Uberwachter Lernfunktion verwendet werden. Es handelt sich
um sog. ,Fehlerriickfihrungsnetze” (engl. ,backpropagation nets“), welche
sich durch ein Schichtenlayout auszeichnen.

Hierbei werden insgesamt drei Schichttypen unterschieden. In der
Wahrnehmungs- bzw. Eingabeschicht wird das zu klassifizierende Mus-
ter entgegengenommen. Dieses besteht aus so vielen Neuronen, wie Ein-
gangsmerkmale verfugbar sind. Am anderen Ende des Netzes befindet
sich die Ausgabeschicht, welche so viele Neuronen hat, wie Ausgabewerte
erzeugt werden mussen. Im Fall des Relevanzklassifikators besteht dieser
aus nur einem Neuron.

Dazwischen befinden sich meist ein bis zwei versteckte Schichten. Die-
se ermdglichen es dem Netz, beliebige Funktionsapproximationen zu be-
treiben M@] Jedes Neuron einer Schicht ist mit mindestens ei-
nem Neuron aus den Nachbarschichten verbunden. Haufig wird die Klasse
der vollstandig verbundenen Fehlerriickfiihrungsnetze genutzt, sodass ein
Neuron einer Schicht mit allen Neuronen der Nachbarschichten verbunden
ist. Ein Beispiel fiir ein solches Netz ist in Abbildung[A.7]dargestellt.

Um ein Eingabemuster von solch einem Netz klassifizieren zu lassen,
werden die Eingangsmerkmale meist auf das Intervall [0, 1] oder [-1, 1]
normiert. Diese bilden die Eingangswerte der Wahrnehmungsschicht.

Die Eingangswerte werden Uber gewichtete Neuronenverbindungen in
die néchste Schicht geleitet und von den dortigen Neuronen entgegen-
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Abbildung A.7.: Vollstéandig verbundenes mehrschichtiges kiinstliches neu-
ronales Netz

genommen. Um alle Eingéange zu kombinieren, wird eine Ubertragungs-
funktion verwendet. Sei X = {xy,...xn} die Menge der Eingangswerte und
W = {wjy,...,wn} die Menge der Verbindungsgewichte eines Neurons. Die
Ubertragungsfunktion (X, W) liefert als Netzeingabe eine Energie nach:

T(X,W) = _iwixi (A.22)

Wahrend die Eingangswerte der Wahrnehmungsschicht meist nach dem
Empfang identisch weitergeleitet werden, wird in den anderen Féllen auf
die Netzeingabe eine sog. ,Aktivierungsfunktion“ angewendet. Diese muss
fur das spater beschriebene Lernverfahren differenzierbar sein.

Meist wird eine sog. sigmoide Aktivierungsfunktion verwendet, welche
es dem kinstlichen neuronalen Netz erméglicht, nichtlineare Zusammen-
hange wiederzugeben. Diese zeichnet sich durch ihren beschrankten Wer-
tebereich, einer streng monotonen Steigung und genau einen Wendepunkt
aus. Eine haufig genutzte sigmoide Aktivierungsfunktion ist ein Spezialfall
der logistischen Funktion, welche in Abbildung [A.8] dargestellt ist. Diese
und deren partielle Ableitung ist beschrieben durch:
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Abbildung A.8.: Sigmoide Aktivierungsfunktion

¢(n6) = HTlm—e) (A.23)
20O _ 4n6)-(1-9(n0)) (n.24)

Bis auf die Ausgabeschicht wird in den anderen Schichten meist noch
ein spezielles Neuron eingeflgt, welches standig aktiv ist. Dieses bewirkt
eine konstante Addition auf das Ergebnis der Ubertragungsfunktion mit
dessen Verbindungsgewicht und ersetzt somit innerhalb der Aktivierungs-
funktion den Schwellwertparameter 6. Somit miissen nur noch die Verbin-
dungsgewichte erlernt werden.

Um eine Ausgabe zu erzeugen, wird der Eingabeschicht ein Muster
vorgegeben. Schichtenweise werden die Ubertragungs- und Aktivierungs-
funktionen berechnet. Das Ergebnis der Aktivierungsfunktion der einzel-
nen Neuronen der Ausgabeschicht représentiert das Klassifikationsergeb-
nis des gesamten kinstlichen neuronalen Netzes. Die gesamte Parame-
trisierung des Netzes ist in den Verbindungsgewichten W abgelegt. Sie
zu ermitteln ist das Ziel des Lernverfahrens des sog. ,Fehlerrtckfihrungs-
Algorithmus* (engl. ,Backpropagation Algorithm®) M@]

Dazu werden die Gewichte im ersten Schritt mit zufalligen Werten initia-
lisiert. Das kinstliche neuronale Netz liefert jetzt eine zufallige Ausgabe
auf ein Eingabemuster. Im Folgenden sollen die Gewichte so modifiziert
werden, dass das kunstliche neuronale Netz alle Muster moglichst fehler-
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frei klassifiziert. Hierzu ist eine reprasentative Menge von zu klassifizieren-
den Mustern und deren gewlinschte Ausgabe notwendig. Das kunstliche
neuronale Netz minimiert den durchschnittlichen quadratischen Fehler der
Mustermenge gemaR Gleichung[4:29

Um die Verbindungsgewichte zu bestimmen, ist zu unterscheiden, ob
es sich um eine Verbindung zwischen versteckter Schicht und Ausgabe-
schicht oder zwischen Eingabeschicht und versteckter Schicht handelt. Im
ersten Fall hat das Gewicht direkten Einfluss auf die Ausgabe, im anderen
Fall kann der Einfluss nur indirekt ermittelt werden. Die Gewichtsanderung
wird aus dem Fehleranteil € berechnet, den das Neuron bewirkt hat. Die-
ser berechnet sich fur ein Neuron no; der Ausgabeschicht aus der Differenz
zwischen Soll-Wert whoj und Ist-Wert Vnoj mit:

€ng, = wﬂoj - Vnoj (A.25)

Aus dem Fehlerwert fnoj wird ein Korrekturwert dqoj abgeleitet, welcher

spater sowohl fir die Berechnung der Gewichtsanderungen als auch fir die

Fehlerwertberechnung der Neuronen vorangegangener Schichten bendotigt

wird. Mittels einschrittigem Newtonverfahren wird die Funktionswertdiffe-

renz approximiert, welche den Fehlerwert verkleinert. Hierbei wird die in
Gleichung[A.24l genannte Ableitung der Aktivierungsfunktion verwendet3.

a”loJ = Enol : ¢(X|'10J >0) : [1_ (IJ(XF'IOJ >0)] (A.26)
Nur ein Bruchteil von (Sqoj wird genutzt, um die Gewichte anzupassen.
Der Anteil ist durch eine konstante Lernrate n festgelegt. Somit &ndert sich

das Gewicht W zwischen einem Neuron ny, der versteckten Schicht und
einem Neuron no,; der Ausgabeschicht mit:

Wy = WH;; +1ng, (A.27)

Die Fehlerwertberechnung flr ein Neuron ny, der vorangegangenen ver-
steckten Schicht erfolgt indirekt: Dessen Fehlerwert &, entspricht der mit
den Neuronenverbindungen wy,; gewichteten Summe der zuvor bestimm-
ten Korrekturwerte 5,101_ :

n
Eny, = z (W|ji5noi) (A.28)
=
Aus dem Fehlerwert &, wird analog zu Gleichung[A:26]wieder ein Kor-
rekturwert &, abgeleitet und mit dessen Hilfe analog zu Gleichung [A.27]

SWie beschrieben, wurde der Schwellwert 6 in ein zusatzliches Verbindungsgewicht ausgela-
gert, sodass dieser Parameter in der Aktivierungsfunktion null ergibt
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die Gewichte der Neuronenverbindungen zwischen Eingabeschicht und
versteckter Schicht angepasst.

Die Methode der Gewichtsanpassung stellt sich insgesamt als Gradien-
tenabstiegsverfahren im hochdimensionalen Fehlerfeld dar. Uber die Ab-
leitungsfunktion des Fehlers wird die Bewegungsrichtung im Feld genutzt,
die den steilsten Abstieg verspricht. Die begrenzte Lernrate n sorgt dafir,
dass ein nahes lokales Minimum nicht Ubersprungen wird.

Die Anpassung der Gewichte erfolgt iterativ, wobei als Abbruchkriterium
die Entwicklung des durchschnittlichen quadratischen Fehlers genutzt wird.
Sollte dieser einen stagnierenden oder gar negativen Trend aufweisen, so
ist das Abbruchkriterium erfilllt. Um eine Uberanpassung zu vermeiden,
sollte der quadratische Fehler jedoch fir eine separate Testmenge und
nicht fur die Trainingsdaten bestimmt werden.

231



Literaturverzeichnis

[Ahrholdt 2006] AHRHOLDT, M. ; BEUTNER, A.: Advanced Driver Assistan-
ce for Trucks by Lane Observation. In: Proceedings of the 3. International
Workshop on Intelligent Transportation, Hamburg, 2006

[Alpaydin 2004] ALPAYDIN, E.: Introduction to machine learning. The MIT
Press, 2004

[Altendorfer 2010] ALTENDORFER, R. ; MATZKA, S.: A Confidence Measure
for Vehicle Tracking based on a Generalization of Bayes Estimation. In:
Proceedings of the IEEE Intelligent Vehicles Symposium, San Diego,
USA, 2010, S. 766-772

[Bar-Shalom 1988] BAR-SHALOM, Y. ; FORTMANN, T. E.: Tracking and data
association. Academic-Press, Boston, USA, 1988

[Bar-Shalom 2001] BAR-SHALOM, Y. ; LI, X. R. ; KIRUBARAJAN, T.: Esti-
mation with Applications to Tracking and Navigation: Theory Algorithms
and Software. Wiley & Sons, 2001

[Bar-Shalom 1975] BAR-SHALOM, Y. ; TSE, E.: Tracking in a Cluttered
Environment with Probabilistic Data Association. In: Automatica 11, Nr.
5, 1975, S. 451-460

[Bartels 2009] BARTELS, A. ; STEINMEYER, S. ; SPICHALSKI, C.. Spur-

wechselassistenz. In: ], S. 562-571

[Blackman 1999] BLACKMAN, S. ; PopoLl, R.: Design and Analysis of
Modern Tracking Systems. Artech House Radar Library, 1999

[Borgelt 2003] BORGELT, C. ; KLAWONN, F. ; KRUSE, R. ; NAuUCK, D.: Neuro-
Fuzzy-Systeme. Vieweg+Teubner, 2003

[Bouzouraa 2009] BouzouRAA, M. E. ; HOFMANN, U.: Effiziente Kar-
tenbasierte Umfeldwahrnehmung mit Laserscanner-Sensoren fir Fah-
rerassistenzsysteme. In: STILLER, C. (Hrsg.) ; MAURER, M. (Hrsg.):
6. Workshop Fahrerassistenzsysteme, Lowenstein/HoRlinsilz, 2009, S.
157-165

232



Literaturverzeichnis

[Bouzouraa 2010] BOuzoOURAA, M. E. ; HOFMANN, U.: Fusion of Occupan-
cy Grid Mapping and Model based Object Tracking for Driver Assistance
Systems using Laser and Radar Sensors. In: Proceedings of the IEEE
Intelligent Vehicles Symposium, San Diego, USA, 2010, S. 294-300

[Brahmi 2013] BRAHMI, M.: Reference Systems for Environmental Percep-
tion. In: MAURER, M. (Hrsg.) ; WINNER, H. (Hrsg.): Automotive Systems
Engineering. Springer, 2013, S. 205-221

[Bresenham 1965] BRESENHAM, J. E.: Algorithm for Computer Control of
a Digital Plotter. In: IBM Systems journal 4, Nr. 1, 1965, S. 25-30

[Breuer 2009] BREUER, J.: Bewertungsverfahren von Fahrerassistenzsys-
temen. In: [Winner[2009d], S. 55-68

[Burgard 1998] BURGARD, W. ; CREMERS, A.B. ; Fox, D. ; HAHNEL, D. ;
LAKEMEYER, G. ; ScHULZ, D.; STEINER, W. ; THRUN, S.: The Interactive
Museum Tour-guide Robot. In: Proceedings of the National Conference
on Artificial Intelligence, Madison, USA, 1998, S. 11-18

[Burges 1998] BURGES, C. J. C.: A Tutorial on Support Vector Machines
for Pattern Recognition. In: Data mining and knowledge discovery 2, Nr.
2,1998, S. 121-167

[Canny 1987] CANNY, J.: A Computational Approach to Edge Detection.
In: Readings in computer vision: issues, problems, principles, and para-
digms 184, 1987, S. 87-116

[Caruana 2006] CARUANA, R. ; NICULESCU-MiziL, A.: An Empirical Com-
parison of Supervised Learning Algorithms. In: Proceedings of the 23rd
International Conference on Machine Learning, Pittsburgh, USA, 2006,
S.161-168

[Chang 2011] CHANG, C.-C. ; LIN, C.-J.: LIBSVM: a Library for Support
Vector Machines. In: ACM Transactions on Intelligent Systems and Tech-
nology 2, 2011, S. 1-27

[Cooper 1992] COOPER, G. ; HERSKOVITS, E.: A Bayesian Method for The
Induction of Probabilistic Networks from Data. In: Machine Learning 9,
1992, S. 309-347

[Darms 2007] DARMS, M.: Eine Basis-Systemarchitektur zur Sensorda-
tenfusion von Umfeldsensoren fur Fahrerassistenzsysteme, Technische
Universitat Darmstadt, Diss., 2007

233



Literaturverzeichnis

[Dasarathy 1990] DASARATHY, B. V.: Nearest Neighbor (NN) Norms: NN
Pattern Classification Techniques. IEEE Computer Society Press, 1990

[Degerman 2012] DEGERMAN, P. ; AH-KING, J. ; NYSTROM, T. ; MEINE-
CKE, M. ; STEINMEYER, S.: Targeting lane-change accidents for heavy
vehicles. In: VDI-Berichte , Nr. 2166, 2012

[DeGroot 1982] DEGROOT, M. ; FIENBERG, S.: The Comparison and Eva-
luation of Forecasters. In: The Statistician 32, 1982, S. 12-22

[Dietmayer 2005a] DIETMAYER, K. ; KIRCHNER, A. ; KAMPCHEN, N.: Fu-
sionsarchitekturen zur Umfeldwahrnehmung fur zukiinftige Fahrerassis-
tenzsysteme. In: MAURER, M. (Hrsg.) ; STILLER, C. (Hrsg.): Fahrerassis-
tenzsysteme mit maschineller Wahrnehmung. Springer, 2005, S. 661—
692

[Dietmayer 2005b] DIETMAYER, K. ; KAMPCHEN, N. ; FURSTENBERG, K.
; KIBBEL, J. ; JusTus, W. ; ScHULZ, R.: Roadway Detection and La-
ne Detection using Multilayer Laserscanner. In: VALLDORF, J. (Hrsg.) ;
GESSNER, W. (Hrsg.): Advanced Microsystems for Automotive Applica-
tions 2005, Springer, 2005, S. 197-213

[Dornieden 2012] DORNIEDEN, B. ; JUNGE, L. ; PASCHEKA, P.: Voraus-
schauende Energieeffiziente Fahrzeuglangsregelung. In: Automobil-
technische Zeitschrift 114, Nr. 3, 2012

[Effertz 2009] EFFERTZ, J.: Autonome Fahrzeugfuhrung in urbaner Um-
gebung durch Kombination objekt— und kartenbasierter Umfeldmodelle,
Technische Universitat Braunschweig, Diss., 2009

[Elfes 1989a] ELFES, A.: Occupancy grids: A Probabilistic Framework
for Robot Perception and Navigation, Carnegie Mellon University Pitts-
burgh, USA, Diss., 1989

[Elfes 1989b] ELFES, A.: Using Occupancy Grids for Mobile Robot Percep-
tion and Navigation. In: IEEE Trans. on Computers 22, Nr. 6, 1989, S.
46-57

[Elfes 1991] ELFES, A.: Dynamic Control of Robot Perception using Sto-
chastic Spatial Models. In: Proceedings of the International Workshop
on Information Processing in Mobile Robots, Miinchen, 1991, S. 203—
218

234



Literaturverzeichnis

[Elfes 1992] ELFES, A.: Dynamic Control of Robot Perception using Multi-
property Inference Grids. In: Proceedings of the IEEE International Con-
ference on Robotics and Automation, Nizza, Frankreich, 1992, S. 2561—
2567

[Fan 2008] FAN, R.-E. ; CHANG, K.-W. ; HSIEH, C.-J. ; WANG, X.-R. ; LIN,
C.-J.: LIBLINEAR: A Library for Large Linear Classification. In: Journal
of Machine Learning Research 9, 2008, S. 1871-1874

[Faugeras 2004] FAUGERAS, O. ; LUONG, Q. ; PAPADOPOULLO, T.: The
Geometry of Multiple Images: the Laws that Govern the Formation of
Multiple Images of a Scene and some of their Applications. The MIT
Press, 2004

[Fawcett 2004] FAwcCETT, T.: ROC graphs: Notes and Practical Considera-
tions for Researchers. In: Machine Learning 31, 2004, S. 1-38

[Ferguson 2006] FERGUSON, D. ; STENTZ, A.: Multi-resolution Field D*. In:
Proceedings of the International Conference on Intelligent Autonomous
Systems, Tokio, Japan, 2006, S. 6574

[Gail 2010] GAIL, J.: Notbrems- und Spurverlassenswarnsysteme fir
schwere Nutzfahrzeuge - Technische Anforderungen aus Sicht der Ge-

setzgebung. In: [VDI Fahrzeug- und Verkehrstechnik2010], S. 289-302

[Garey 1979] GAREY, M. R. ; JOHNSON, D. S.: Computers and Intractability:
A Guide to the Theory of NP-Completeness. W. H. Freeman & Co., 1979

[Gasser 2012] GASSER, T. ; ARzT, C. ; AYOUBI, M. ; BARTELS, A. ; EIER, J.;
FLEMISCH, F. ; HACKER, D. ; HESSE, T. ; HUBER, W. ; LOTZ, C. ; MAURER,
M. ; RUTH-SCHUMACHER, S. ; SCHWARZ, J. ; VOGT, W.: Rechtsfolgen
zunehmender Fahrzeugautomatisierung— Gemeinsamer Schlussbericht
der Projektgruppe. In: Berichte der Bundesanstalt fur StraRenwesen.
Bergisch-Gladbach, 2012

[Geduld 2009] GEDULD, G.: Lidarsensorik. In: [Winnel[2009d], S. 172-186

[Giachetti 1998] GIACHETTI, A. ; CAMPANI, M. ; TORRE, V.: The use of
Optical Flow for Road Navigation. In: IEEE Transactions on Robotics
and Automation 14, Nr. 1, 1998, S. 34-48

[Haines 1994] HAINES, E.: Point in Polygon Strategies. In: Graphics Gems
IV, 1994, S. 24-46

235



Literaturverzeichnis

[Hart 1968] HART, P. E. ; NILSSON, N. J. ; RAPHAEL, B.: A Formal Basis for
the Heuristic Determination of Minimum Cost Paths. In: IEEE transac-
tions on Systems Science and Cybernetics 4, Nr. 2, 1968, S. 100-107

[Haun 1998] HAuN, M.: Simulation Neuronaler Netze. expert-Verlag, 1998

[Heckbert 1990] HECKBERT, P. S.: A Seed Fill Algorithm. In: Graphics
Gems 1, 1990, S. 275-277

[Hoeger 2011] HOEGER, R. ; ZENG, H. ; HOESS, A. ; KRANZ, T. ; BOVERIE,
S.; STRAUSS, M. ; JAKOBSSON, E. ; BEUTNER, A. ; BARTELS,A.; To, T.
; STRATIL, H. ; FURSTENBERG, K. ; AHLERS, F. ; FREY, E. ; SCHIEBEN, A.
; MOSEBACH, H. ; FLEMISCH, F. ; DUFAUX, A. ; MANETTI, D. ; AMDITIS, A.
; MANTZOURANIS, |. ; LEPKE, H. ; SZALAY, Z. ; SZABO, B. ; LUITHARDT,
P. ; GUTKNECHT, M. ; SCHOEMIG, N. ; KAUSSNER, A. ; NASHASHIBI, F.
; RESENDE, P. ; VANHOLME, B. ; GLASER, S. ; ALLEMANN, P. ; SEGLO,
F. ; NiLssON, A.: Final Report / HAVEIt Project (FP7/2007-2013 grant
agreement n° 212154). 2011 (D61.1). — Public Deliverable

[ISO 2002] Norm ISO/IEC 15622:2002(E) 2002. Transport Information and
Control Systems — Adaptive Cruise Control Systems — Performance Re-
quirements and Test Procedures

[ISO 2008] Norm ISO/IEC 22179:2008(E) 2008. Intelligent Transport Sys-
tems — Full Speed Range Adaptive Cruise Control (FSRA) Systems —
Performance Requirements and Test Procedures

[ISO 2011] Norm ISO/IEC 8855:2011(E) 2011. Road vehicles — Vehicle
dynamics and road-holding ability — Vocabulary

[Jordan 2006] JORDAN, R. ; AHLRICHS, U. ; LEINEWEBER, T. ; LUCAS, B.
; KNoLL, P.: Hindernisklassifikation von stationaren Objekten auf Basis
eines nichtwinkeltrennfahigen Long-Range-Radar Sensors. In: STILLER,
C. (Hrsg.) ; MAURER, M. (Hrsg.): 4. Workshop Fahrerassistenzsysteme,
Loéwenstein/HORlinstlz, 2006, S. 153-160

[Julier 1997] JULIER, S. J. ; UHLMANN, J. K.: A new Extension of the Kalman
Filter to Nonlinear Systems. In: Proceedings of the 11th International
Symposium on Aerospace/Defense Sensing (AeroSense), Simulations
and Controls, Orlando, USA, 1997, S. 182-193

[Kalman 1960] KALMAN, R. E.: A New Approach to Linear Filtering and
Prediction Problems. In: Transaction of ASME, Journal of Basic Engi-
neering , 1960, S. 25-45

236



Literaturverzeichnis

[Kammel 2008] KAMMEL, S. ; ZIEGLER, J. ; PITZER, B. ; WERLING, M. ;
GINDELE, T. ; JAGZENT, D. ; SCHRODER, J. ; THUY, M. ; GOEBL, M.
; HUNDELSHAUSEN, F. v. ; PINK, O. ; FRESE, C. ; STILLER, C.: Team
AnnieWAY'’s autonomous system for the DARPA Urban Challenge 2007.
In: Journal of Field Robotics 25, Nr. 9, 2008, S. 615-639

[Kelly 1998] KELLY, A. ; STENTZ, A.: Rough Terrain Autonomous Mobility
— part 2: An active Vision, Predictive Control Approach. In: Autonomous
Robots 5, Nr. 2, 1998, S. 163-198

[Kolski 2006] KoLsKl, S. ; FERGUSON, D. ; BELLINO, M. ; SIEGWART, R.:
Autonomous Driving in Structured and Unstructured Environments. In:
Proceedings of the IEEE Intelligent Vehicles Symposium, Tokio, Japan,
2006, S. 558-563

[Kompal’? 2008] KomPAss, K.: Fahrerassistenzsysteme der Zukunft — auf
dem Weg zum autonomen Pkw? In: SCHINDLER, V. (Hrsg.) ; SIEVERS, .
(Hrsg.): Forschung fur das Auto von Morgen, Springer, 2008, S. 261-285

[Konolige 1997] KoNoOLIGE, K.: Improved Occupancy Grids for Map Buil-
ding. In: Autonomous Robots 4, Nr. 4, 1997, S. 351-367

[Kopetz 2011] KoPETZ, H.: Real-time systems: design principles for distri-
buted embedded applications. Springer, 2011

[Kotsiantis 2007] KOTSIANTIS, S. B.: Supervised Machine Learning: A Re-
view of Classification Techniques. In: Informatika 31, 2007, S. 249-268

[Lancaster 1963] LANCASTER, H.: Correlation and complete dependence
of random variables. In: The Annals of Mathematical Statistics 34, Nr. 4,
1963, S. 1315-1321

[Ling 2002] LING, C. X. ; ZHANG, H.: The Representational Power of Dis-
crete Bayesian Networks. In: Journal of Machine Learning Research 3,
2002, S. 709-721

[Lucas 1985] LucAs, B. D.: Generalized Image Matching by the Method of
Differences, Carnegie Mellon University, Diss., 1985

[Martin 1996] MARTIN, M. C. ; MORAVEC, H.P.: Robot Evidence Grids / Car-
negie Mellon University, the Robotics Institute. 1996 (6). — Forschungs-
bericht

237



Literaturverzeichnis

[Maurer 2004] MAURER, M. ; KIRCHNER, A. ; KOPISCHKE, S. ; MEINECKE,
M. ; RANDLER, M. ; SCHOLZ, S. ; STAMPFLE, M. ; WILHELM, U. ; ANKLAM,
C.; MEINKE, |. ; VON HOLT, V. ; KUHNLE, G.: Verfahren und Vorrichtung
zur Erkennung von Hindernissen und/oder Verkehrsteilnehmern. Deut-
sches Patent- und Markenamt, Bundesrepublik Deutschland, 2004. — DE
Al 10242 808

[Meinecke 2013] MEINECKE, M. ; STEINMEYER, S. ; DEGERMAN, P. ; AH-
KING, J. ; NYSTROM, T. ; DEEG, C. ; MENDE, R.: Experiences with a
radar-based side assist for heavy vehicles. In: 14th International Radar
Symposium (IRS) Bd. 2, Dresden, 2013, S. 720-725

[Meyer 1992] MEYER, F. ; BOUTHEMY, P.: Estimation of Time-to-collision
Maps from First Order Motion Models and Normal Flows. In: Procee-
dings of the 11th International Conference on Pattern Recognition and
Information Processing Bd. 1, Minsk, WeiRrussland, 1992, S. 78-82

[M&hlisch 2009] MAHLISCH, M.: Filtersynthese zur simultanen Minimierung
von Existenz-, Assoziations- und Zustandsunsicherheiten in der Fahr-
zeugumfelderfassung mit heterogenen Sensordaten, Universitat Ulm,
Diss., 2009

[Mirwaldt 2012] MIRWALDT, P. ; BARTELS, A. ; TO, T. ; LEMMER, K. ; HUHLE,
R. ; MALBERG, H. ; ZAUNSEDER, S.: Gestaltung eines Notfallassistenz-
systems bei medizinisch bedingter Fahrunfahigkeit. In: Beitrage zur 5.
Tagung Fahrerassistenz, Minchen, 2012

[Montemerlo 2004] MONTEMERLO, M. ; THRUN, S.: A Multi-resolution Py-
ramid for Outdoor Robot Terrain Perception. In: Proceedings of the 19th
National Conference on Artifical intelligence, San Jose, USA, 2004, S.
464-469

[Moravec 1985] MORAVEC, H. P. ; ELFES, A.: High Resolution Maps from
Wide Angle Sonar. In: Proceedings of the IEEE International Conference
on Robotics and Automatisation, St. Louis, USA, 1985, S. 116-121

[Muntzinger 2011] MUNTZINGER, M. M.: Zustandsschatzung mit chronolo-
gisch ungeordneten Sensordaten fir die Fahrzeugumfelderfassung, Uni-
versitat Ulm, Diss., 2011

[Munz 2011] MuNz, M.: Generisches Sensorfusionsframework zur gleich-
zeitigen Zustands- und Existenzschétzung fur die Fahrzeugumfelderken-
nung, Universitat Ulm, Diss., 2011

238



Literaturverzeichnis

[MusSicki 2004] Musickl, D. ; EVANS, R.: Joint Integrated Probabilistic Data
Association: JIPDA. In: IEEE Transactions on Aerospace and Electronic
Systems 40, 2004

[MusSicki 1994] Musicki, D. ; EVANS, R. ; STANKOVIC, S.: Integrated Pro-
babilistic Data Association. In: IEEE Transactions on Automatic Control
39,1994, S. 1237-1241

[Nissen 2003] NISSEN, S.: Implementation of a Fast Artificial Neural Net-
work Library (FANN) / Department of Computer Science University of
Copenhagen (DIKU). 2003. — Forschungsbericht. — http://fann.sf.net

[Noll 2009] NoLL, M. ; RAaPPs, P.: Ultraschallsensorik. In: ],
S. 110-122

[Ohl 2011] OHL, S. ; MAURER, M.: Ein Kontur schatzendes Kalmanfilter
mithilfe der Evidenztheorie. In: MAURER, M. (Hrsg.) ; DIETMAYER, K.
(Hrsg.) ; FARBER, B. (Hrsg.) ; STILLER, C. (Hrsg.) ; WINNER, H. (Hrsg.):
7. Workshop Fahrerassistenzsysteme, Walting/Altmuhital, 2011, S. 83—
94

[Pearl 1988] PEARL, J.: Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems:
Networks of Plausible Inference. Morgan Kaufmann Publishers, 1988

[Petrovskaya 2009] PETROVSKAYA, A. ; THRUN, S.: Model based Vehicle
Detection and Tracking for Autonomous Urban Driving. In: Autonomous
Robots 26, 2009, S. 123-139

[Pinkus 1999] PINKUS, A.: Approximation Theory of the MLP Model in
Neural Networks. In: Acta Numerica 8, 1999, S. 143-196

[Platt 1999] PLATT, J. C.: Probabilistic Outputs for Support Vector Machines
and Comparisons to Regularized Likelihood Methods. In: Advances in
large margin classifiers , 1999, S. 61-74

[Polychronopoulos 2005a] POLYCHRONOPOULOS, A. ; AMDITIS, A. ; TSO-
GAS, M. ; ETEMAD, A.: Extended Path Prediction using Camera and Map
Data for Lane Keeping Support. In: Proceedings of the IEEE Intelligent
Transportation Systems, Wien, Osterreich, 2005, S. 166-171

[Polychronopoulos 2005b] POLYCHRONOPOULOS, A. ; MOHLER, N. ;
GHOSH, S. ; BEUTNER, A.: System Design of a Situation Adaptive Lane
Keeping Support System, the SAFELANE System. In: Advanced Micro-
systems for Automotive Applications, 2005, S. 169-183

239



Literaturverzeichnis

[Rasshofer 2005] RASSHOFER, R. H. ; GRESSER, K.: Automotive Radar
and Lidar Systems for Next Generation Driver Assistance Functions. In:
Advances in Radio Science 3, 2005, S. 205-209

[Rojo 2007] R0JO, J. ; ROJAS, R. ; GUNNARSSON, K. ; SIMON, M. ; WIE-
SEL, F. ; RUFF, F. ; WOLTER, L. ; ZILLY, F. ; SANTRAC, N. ; GANJINEH, T.
; SARKOHI, A. ; ULBRICH, F. ; LATOTZKY, D. ; JANKOVIC, B. ; HOHL, G. ;
WISSPEINTNER, T. ; MAY, S. ; PERVOLZ, K. ; NOWAK, W. ; MAURELLI, F.
; DROSCHEL, D.: Spirit of Berlin: An Autonomous Car for the DARPA Ur-
ban Challenge - Hardware and Software Architecture / Freie Universitat
Berlin. 2007. — Forschungsbericht

[Rumelhart 1986] RUMELHART, D. E. ; HINTONT, G. E. ; WiLLIAMS, R. J.:
Learning Representations by Back—propagating Errors. In: Nature 323,
1986, S. 533-536

[Schabenberger 2007] SCHABENBERGER, R.: ADTF: Engineering-
Framework for Driver Assistance and Safety Systems. In: VDI Berichte
2000, 2007

[Schiele 2009] ScHIELE, B. ; WoJEK, C.: Kamerabasierte FuRgangerde-
tektion. In: [Winner[2009d], S. 223-236

[Schoeberl 2008] SCHOEBERL, T. ; FOCKE, T. ; MULLER, M. ; HILSEBE-
CHER, J. ; BECKER, J. ; SPARBERT, J. ; OECHSLE, F. ; ZENDER, A. ;
SIMON, A. ; GRIMM, A.: Fahrerassistenzsystem und Verfahren zur Ob-
jektplausibilisierung. Deutsches Patent- und Markenamt, Bundesrepu-
blik Deutschland, 2008. — DE A1 10 018 470

[Schuberth 2010] SCHUBERTH, S. ; DUBA, G.-P. ; SPARBERT, J. ; RAU, S.:

Fahrschlauchfusion. In: [VDI Fahrzeug- und Verkehrstechnik[2010], S.

213-229

[Shafer 1976] SHAFER, G.: A Mathematical Theory of Evidence. Bd. 1.
Princeton university press Princeton, 1976

[Sinha 2006] SINHA, A. ; KIRUBARAJAN, T. ; DING, Z. J. ; FAROOQ, M.: Track
Quality based Multitarget Tracking Algorithm. In: Proceedings of SPIE
6236, 2006, S. 1-12

[Sittler 1964] SITTLER, R. W.: An Optimal Data Association Problem on
Surveillance Theory. In: IEEE Trans. on Military Electronics MIL-8, 1964,
S. 125-139

240



Literaturverzeichnis

[Smarandache 2006] SMARANDACHE, Florentin ; DEzZERT, Jean: Advan-
ces and Applications of DSmT for Information Fusion. 2nd. American
Research Press, 2006

[Steinmeyer 2009] STEINMEYER, S.: Handling Contradictory Sensor Da-
ta in Environment Maps for Advanced Driver Assistance Systems. In:
FISCHER, S. (Hrsg.) ; MAEHLE, E. (Hrsg.) ; REISCHUK, R. (Hrsg.): Infor-
matik 2009: Im Focus das Leben, Kdllen, Libeck, 2009, S. 301

[Steinmeyer 2010a] STEINMEYER, S. ; BARTELS, A. ; MUSIAL, M. ; SCHULT-
ZE, K. ; To, T. ; WEISER, A.: Modulare Sensordatenfusions-Architektur
am Beispiel des 'Temporary Auto Pilot’. In: AAET 2010, Beitrage
zum gleichnamigen 11. Braunschweiger Symposium, Gesamtzentrum
far Verkehr Braunschweig e. V., Braunschweig, 2010, S. 89-104

[Steinmeyer 2010b] STEINMEYER, S. ; MAURER, M.: Dynamische Bestim-
mung von Existenz- und Signifikanzwahrscheinlichkeiten fur Umfeldob-

jekte. In: [VDI Fahrzeug- und Verkehrstechnik 2()1(}], S. 197-212

[Steinwart 2008] STEINWART, |. ; CHRISTMANN, A.: Support Vector Machi-
nes. Springer, 2008

[Stiker 2004] STUKER, D.: Heterogene Sensordatenfusion zur robusten
Objektverfolgung im automobilen StraBenverkehr, Carl von Ossietzky-
Universitat Oldenburg, Diss., 2004

[Sun 2006] SuN, Z. ; BEBIS, G. ; MILLER, R.: On-road Vehicle Detection: a
Review. In: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli-
gence 28, Nr. 5, 2006, S. 694-711

[Thomas 2007] THOMAS, P. ; FRAMPTON, R.: Real-world assessment of
Relative Crash Involvement Rates of Cars equipped with Electronic Sta-
bility Control. In: Proceedings of the 20th International Technical Confe-
rence on the Enhanced Safety of Vehicles Conference, Lyon, Frankreich,
2007

[Thrun 1998] THRUN, S.: Learning Metric-topological Maps for Indoor Mo-
bile Robot Navigation. In: Artificial Intelligence 99, Nr. 1, 1998, S. 21-71

[Thrun 2003] THRUN, S.: Learning Occupancy Grid Maps with Forward
Sensor Models. In: Autonomous robots 15, Nr. 2, 2003, S. 111-127

241



Literaturverzeichnis

[Thrun 2006] THRUN, S. ; MONTEMERLO, M. ; DAHLKAMP, H. ; STAVENS,
D.; ARON, A. ; DIEBEL, J. ; FONG, P. ; GALE, J. ; HALPENNY, M. ; HOFF-
MANN, G. ; LAU, K. ; OAKLEY, C. ; PALATUCCI, M. ; PRATT, V. ; STANG, P.
; STROHBAND, S. ; DUPONT, C. ; JENDROSSEK, L. ; KOELEN, C. ; MAR-
KEY, C. ; RUMMEL, C. ; NIEKERK, J. V. ; JENSEN, E. ; ALESSANDRINI, P.
; BRADSKI, G. ; DAVIES, B. ; ETTINGER, S. ; KAEHLER, A. ; NEFIAN, A. ;
MAHONEY, P.: Stanley, the Robot that won the DARPA Grand Challenge.
In: Journal of Field Robotics 23, Nr. 9, 2006, S. 661-692

[To 2010a] To, T. ; BARTELS, A.: Temporary Auto-Pilot: 1st System Func-
tionality / HAVEIt Project (FP7/2007-2013 grant agreement n° 212154).
2010 (D53.3). — Public Deliverable

[To 2010b] To, T. ; KARRENBERG, S. ; STEINMEYER, S. ; WEISER, A. ;
JOACHIM, M. ; JUNGE, L. ; BARTELS, A.: Temporary Auto-Pilot: Com-
ponents installed, working and tested / HAVEit Project (FP7/2007-2013
grant agreement n° 212154). 2010 (D53.2). — Public Deliverable

[Urban 2006] URBAN, W. ; HENN, R. ; MOSER, V.. Method for Determi-
ning the Plausibility of Objects in A Vehicle Driver Assistance System.
Europaisches Patentamt, 2006. — EP 1 853 453 B1

[Urmson 2008] URMSON, C. ; ANHALT, J. ; BAGNELL, D. ; BAKER, C. ; BITT-
NER, R. ; CLARK, M. N. ; DOLAN, J. ; DUGGINS, D. ; GALATALI, T. ; GEY-
ER, C.; GITTLEMAN, M. ; HARBAUGH, S. ; HEBERT, M. ; HOWARD, T. M.
; KoLskl, S. ; KELLY, A. ; LIKHACHEV, M. ; MCNAUGHTON, M. ; MILLER,
N. ; PETERSON, K. ; PILNICK, B. ; RAJKUMAR, R. ; RYBSKI, P. ; SALES-
KY, B.; SEO, Y. ; SINGH, S. ; SNIDER, J. ; STENTZ, A. ; WHITTAKER, W.
; WOLKOWICKI, Z. ; ZIGLAR, J. ; BAE, H. ; BROWN, T. ; DEMITRISH, D. ;
LITKOUHI, B. ; NICKOLAOU, J. ; SADEKAR, V. ; ; ZHANG, W. ; STRUBLE,
J.; TAYLOR, M. ; DARMS, M. ; FERGUSON, D.: Autonomous driving in
urban environments: Boss and the urban challenge. In: Journal of Field
Robotics 25, 2008, S. 425-466

[Uusitalo 2007] UusiTaLo, L.: Advantages and challenges of Bayesian
networks in environmental modelling. In: Ecological modelling 203, Nr.
3-4, 2007, S. 312-318

[van Dam 1996] VAN DAM, J. ; KROSE, B. ; GROEN, F.: Neural Network
Applications in Sensor Fusion for An Autonomous Mobile Robot. In:
Reasoning with Uncertainty in Robotics , 1996, S. 263-278

242



Literaturverzeichnis

[VDI  Fahrzeug- und Verkehrstechnik 2010] VDI FAHRZEUG-
UND VERKEHRSTECHNIK (Hrsg.): Beitrdge zur 26. VDI/VW-
Gemeinschaftstagung, Fahrerassistenz und Integrierte Sicherheit.
VDI Wissensforum GmbH, 2010

[von Zanten 2009] VON ZANTEN, A. ; KosT, F.: Bremsenbasierte Assis-

tenzfunktionen. In: [Winnel[2009d], S. 356-394

[Weiser 2009] WEISER, A. ; BARTELS, A. ; STEINMEYER, S. ; WEISS, K. ;
MAREK, M.: Intelligent Car - Teilautomatisches Fahren auf der Autobahn.
In: AAET 2009, Beitrage zum gleichnamigen 10. Braunschweiger Sym-
posium, Gesamtzentrum fir Verkehr Braunschweig e. V., Braunschweig,
2009, S. 11-26

[Weiser 2011] WEISER, A. ; To, T.: Verfahren zur Zuordnung von Fahrstrei-
fen zu einem Fahrzeug. Deutsches Patent- und Markenamt, Bundesre-
publik Deutschland, 2011. — DE 10 2009 060 600.9

[Weiss 2008] WElss, T. ; DIETMAYER, K.: Positionierung eines Fahr-
zeugs in unbekannten Gebieten mit Hilfe von Laserscannern (Loca-
lization in Unknown Environments Using Laser Scanner). In: at—
Automatisierungstechnik 56, Nr. 11, 2008, S. 554-562

[Winner 2009a] WINNER, H.: Radarsensorik. In: ], S. 123-
171

[Winner 2009b] WINNER, H. ; DANNER, B. ; STEINLE, J.: Adaptive Cruise
Control. In: [Winner 2009d], S. 478-521

[Winner 2009c] WINNER, H. (Hrsg.) ; HAKuULI, S. (Hrsg.) ; WOLF, G. (Hrsg.):
Handbuch Fahrerassistenzsysteme. Vieweg+Teubner, 2009

[Yu 2007] Yu, H. ; WANG, Y. ; PENG, J.: An Occupancy Grids Building
Method with Sonar Sensors Based on Improved Neural Network Model.
In: Proceedings of the 4th International Symposium on Neural Networks,
Nanjing, China, 2007, S. 592—-601

[Zabler 2010] ZABLER, E. ; FINGBEINER, S. ; WELSCH, W. ; KITTEL, H. ;
BAUER, C. ; NOETZEL, G. ; EMMERICH, H. ; HOPF, G. ; KONZELMANN,
U.; WAHL, T. ; NEUL, R. ; MULLER, W. ; BISCHOFF, C. ; PFAHLER, C. ;
WEIBERLE, P. ; PAPERT, U. ; GERHARDT, C. ; MIEKLEY, K. ; FREHOFF,
R. ; MAST, M. ; BAUER, B. ; HARDER, M. ; KASTEN, K. ; BRENNER, P.
; WOLF, F. ; RIEGEL, J. ; ARNDT, M. ; REIF, K. (Hrsg.): Sensoren im
Kraftfahrzeug. Vieweg+Teubner, 2010

243



	1 Einleitung
	1.1 Einleitung und Motivation
	1.2 Aktuelle Fahrerassistenzsysteme
	1.3 Zielsetzung dieser Arbeit
	1.4 Gliederung

	2 Sensorik
	2.1 Sensorik zur Fahrdynamikerfassung des Ego-Fahrzeuges
	2.1.1 Raddrehzahlsensor
	2.1.2 Beschleunigungssensor
	2.1.3 Gierratensensor
	2.1.4 Inertialplattformen
	2.1.5 Bewertung

	2.2 Sensortechnologien zur Umfelderfassung
	2.2.1 Monokamerasensor
	2.2.2 Stereokamerasensor
	2.2.3 Radarsensor
	2.2.4 Lidarsensor
	2.2.5 Ultraschallsensoren
	2.2.6 Bewertung

	2.3 Zusammenfassung

	3 Sensordatenfusion
	3.1 Einleitung
	3.2 Anforderungen
	3.3 Dynamische Zustandsschätzer
	3.4 Stand der Technik: Sensordatenfusionsarchitekturen
	3.5 Entwicklung einer Sensordatenfusionsarchitektur
	3.5.1 Pipe & Filters-Architektur
	3.5.2 Verwendetes Schichtenmodell
	3.5.3 Eingabeschicht: Abstraktion der Empfangswege
	3.5.4 Dekodierungsschicht: Abstraktion durch generische Formate
	3.5.5 Fusionschicht: Teilfusionen und Dienste
	3.5.6 Enkodierungsschicht: Trennung von Umfeldmodell und Ausgabeprotokoll
	3.5.7 Ausgabeschicht: Abstraktion des Sendeweges
	3.5.8 Ablaufsteuerung

	3.6 Anwendungen und erreichte Modularität
	3.7 Zusammenfassung

	4 Existenz- und Signifikanzschätzung für Umfeldobjekte
	4.1 Einleitung
	4.2 Gliederung
	4.3 Existente und signifikante Objekte
	4.4 Stand der Technik: Existenzwahrscheinlichkeitsschätzer
	4.4.1 Track Score Funktion nach Sittler
	4.4.2 Trackqualität nach Sinha
	4.4.3 Objektplausibilisierung nach Schoeberl
	4.4.4 Familie der „Probabilistischen Datenassoziationsalgorithmen“
	4.4.5 Entwicklung eines Existenzwahrscheinlichkeitsschätzer mithilfe von zyklischen Markov-Ketten
	4.4.6 Statische Regeln
	4.4.7 Bewertung

	4.5 Stand der Technik: Signifikanzschätzer
	4.5.1 Bestimmung des Kursverlaufes
	4.5.2 Bestimmung der Fahrschlauchbreite
	4.5.3 Probabilistische Fahrschlauchgenerierung und -zuordnung
	4.5.4 Bewertung

	4.6 Entwicklung eines integrierten Relevanzschätzer
	4.6.1 Definition des Zustandsraumes
	4.6.2 Prospektive Erzeugung der Trainingsdaten
	4.6.3 Anforderungen und Auswahl von Maschinellen Lernalgorithmen
	4.6.4 Anwendung der Lernverfahren zur Relevanzklassikation
	4.6.5 Dimensionsreduktion des Zustandsraumes
	4.6.6 Tiefpassfilterung des Ergebnisses
	4.6.7 Auswertung mittels Grenzwertoptimierungskurven
	4.6.8 Histogrammanalyse und -korrektur
	4.6.9 Bewertung

	4.7 Ableitung von Regeln aus einem integrierten Relevanzschätzer
	4.8 Zusammenfassung

	5 Probabilistische Belegungsgitterfusion
	5.1 Einleitung
	5.2 Anforderungen an eine Belegungsgitterfusion
	5.3 Stand der Technik: Algorithmen und Datenstrukturen für Belegungsgitter
	5.3.1 Zweidimensionaler Ringpuffer
	5.3.2 Punktalgorithmus
	5.3.3 Linienalgorithmus
	5.3.4 Entwicklung eines Polygonalgorithmus

	5.4 Grundlagen: Logikalgorithmen für Belegungsgitter
	5.4.1 Wahrnehmungsrahmen und Massefunktionen
	5.4.2 Bayes-Logik
	5.4.3 Dempster-Shafer Theorie
	5.4.4 Dezert-Smarandache Theorie
	5.4.5 Zusammenfassung

	5.5 Stand der Technik: Fusionsalgorithmen für Belegungsgitter
	5.5.1 Belegungsgitterfusion nach Elfes
	5.5.2 Belegungsgitterfusion nach dem MURIEL-Ansatz
	5.5.3 Belegungsgitterfusion mittels erlernter inverser Sensormodelle
	5.5.4 Bewertung

	5.6 Abhängigkeiten in Belegungsgittern
	5.6.1 Inter-Cell Dependency Problem
	5.6.2 Inter-Measurement Dependency Problem
	5.6.3 Kombination von ICDP und IMDP
	5.6.4 Zusammenfassung

	5.7 Entwicklung von ICDP-Algorithmen
	5.7.1 Nichtprobabilistischer Algorithmus
	5.7.2 Probabilistischer Fusionsalgorithmus
	5.7.3 Belegungsgitter mit variabler Auflösung
	5.7.4 Zusammenfassung

	5.8 IMDP-Algorithmen
	5.8.1 Übersicht existierender IMDP-Algorithmen
	5.8.2 Entwicklung eines IMDP-Algorithmus
	5.8.3 Zusammenfassung

	5.9 Vergleiche und Anwendungen
	5.9.1 Vergleich mit klassischem Dempster-Shafer-Ansatz
	5.9.2 Echtzeitfähigkeit

	5.10 Zusammenfassung

	6 Zusammenfassung und Ausblick
	6.1 Zusammenfassung
	6.2 Ausblick

	A Anhang
	A.1 Begriffsdefinitionen
	A.1.1 Echtzeitfähigkeit
	A.1.2 Statistisch korrekte Schätzer

	A.2 Kalmanfilter
	A.3 Maschinelle Lernverfahren
	A.3.1 Bayessches Netz
	A.3.2 k-Nearest-Neighbour
	A.3.3 Lineare Support Vector Machine
	A.3.4 Support Vector Machine mit Kernelerweiterung
	A.3.5 Künstliche neuronale Netze



